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Anotace

Tato prace se zabyva porovnavani fetézcli pomoci vzdalenosti fetézct. V prvni casti je
definovana vzdalenost fetézcl a jsou popsany nekteré existujici zptisoby vypoctu vzda-
lenosti fetézct spolu s nazornymi piiklady. Druha ¢ast se vénuje soucasnym c¢lankim,
které rozebiraji podobnost fetézcl, jeji vyuziti v praxi a nékterym problémum, Se kte-
rym se lze pfi porovnavani fetézcl setkat. Treti Cast popisuje nastroje, které 1ze pouzit
pro porovnavani fetézcli. Tyto nastroje jsou rozdéleny do dvou skupin. V prvni jsou
programy a webové aplikace a druha zahrnuje knihovny a funkce v riznych programo-
vacich jazycich. V posledni ¢asti je pfedstaven novy nastroj pro porovnavani fetézct
a jeho vyhody. Nakonec jsou vysledky vypoctii nového néstroje srovnany s existujicim
nastrojem.

Kli¢ova slova: podobnost fetézcl, vzdalenost fetézcli, metrika, LevensStejnova vzdale-
nost, Hammingova vzdalenost, Jaroova vzdalenost, Jaro-Winklerova vzdalenost, Kalku-
lator vzdalenosti sekvenci objektl

Annotation

Title: Similarity of Sequences

The subject of this Bachelor thesis is a similarity of sequences using edit distance. The
first part defines edit distance. Using illustrative examples, it also describes some
of many existing methods of calculation of the edit distance. The second part explores
contemporary articles dealing with the edit distance, its practical application and some
problems that could arise. In the third part tools for calculating of the edit distance are
introduced and divided into two groups. The first group consists of programs and web
applications. In the second group is possible to find libraries and functions in different
programming language. In the last part of the thesis a new tool for calculation of the edit
distance and its benefits are introduced. Lastly, the results of the new tool are compared
with the results of already existing tool.

Keywords: similarity of sequences, edit distace, metric, Levenshtein distance, Ham-
ming distance, Jaro distance, Jaro-Winkler distance, Sequence of object distance calcu-
lator
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1 Uvod

S nastupem internetu se rapidné zvysilo mnozstvi a dostupnost informaci. Je velmi jed-
noduché n¢jakou myslenku najit, ale také pouzit ve vlastni praci a vydavat za svou.
Moderni piistroje jsou schopny piecist geneticky koéd bunék. Diky tomu lze zjistovat
naptiklad ptibuznost nebo odhalovat pachatele trestnych ¢inli. Mnohé textové editory,
vyvojova prostiedi a vyhledavace kontroluji napsany text, nebo k rozepsanému navrhuji
mozné varianty slov, kterda mél pisatel nejspiS na mysli. Vznikaji nové a nové firmy.
Nekteré se snazi ziskat publicitu nebo popularitu tim, ze nesou nazev podobny jiné,
znam¢jsi a divéryhodnéjsi firmy. Nebo pojmenuji néjaky produkt obdobné jako konku-
rencni firma.

Vsechny popsané piiklady spojuje nutnost porovnavat fetézce. Je potieba pocitacove
zpracovavat data z fetézcti (DNA), objektivné porovnavat, jak jsou dvé slova nebo texty
podobné (plagiaty, jména firem a produktil). Aby mohl textovy editor zkontrolovat, zda
je slovo spravné napsano, musi nejprve urcit, kterému slovu z jeho databaze je dany
vyraz nejvice podobny.

Stejné, jako je vyuZziti porovnavani velmi riiznorodé, jsou riizné 1 poZadavky. Naptiklad,
pokud textovy editor chybné oznaci slovo za Spatné napsané, nebude to mit takové né-
sledky jako chyba pfi testu DNA. Na druhou stranu, je kontrola textu v editoru vyzado-
vana pokud mozno ihned po dopsani slova, kdezto testy DNA mohou trvat (a trvaji)
déle.

Z ptikladl vyplyva, nestaci pouze fici, zda jsou informace stejné nebo ne, ale je potieba
stanovit, jak hodné jsou stejné nebo rozdilné. Navic toto porovnani musi byt objektivni
(tedy ne: ,,zda se mi to celkem stejné®, nebo ,,vypadaji vicemén¢ odlisn¢*) a pocitacove
zpracovatelné.

Aby mohl pocita¢ informace zpracovat, museji mit né¢jakou strukturu. Proto jsou infor-
mace predavany pocitaci v fetézcich. Obvykle se jednd o fetézce znakid abecedy,
ale mohou to byt i ¢isla, fonetické znaky, piipadné baze DNA nebo noty. Déle potiebuje
zpusob, jakym urcit miru podobnosti. Ta se pocitd pomoci vzdalenosti fetézcl. Definice
vzdalenosti (metriky) fetézci a jeji druhy jsou prvni ¢asti této prace. Jednotlivé druhy
vzdalenosti fetézcl jsou popsany a ukdzany na piikladech.

Dalsi cast se vénuje praktickému vyuziti podobnosti fetézcli a dal$im otazkdm s tim
spojenych. Co si o porovnavani fetézcl mysli soucasna védeckéd vetejnost? V jakych
odvétvich lidského zkoumani se vyuziva?

Jsou nastroje pro porovnavani fetézci snadno dostupné? A co podpora porovnavani
fetézcli v programovacich jazycich? Témto otdzkam je vénovana tfeti Cast, kde jsou
ukazky programtli pro porovnavani tfetézci a funkci ve vybranych programatorskych

1
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jazycich. Nakonec je pfedstaven novy nastroj pro porovnavani fetézct. Tento nastroj je
soucasti prace. Nastroj je zde otestovan a jeho vysledky jsou porovnany s vysledky
existujiciho nastroje.
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2 Cil prace

Cilem této prace je zaprvé provést reSersi aktudlnich ¢lankid na téma podobnost fetézct.
Druhym cilem je reSerSe aktudlnich dostupnych ndstroji pro porovnavani fetézct.
Za tieti je cilem této prace pfiprava vlastniho nastroje.
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3 Metodika zpracovani

Jak lze porovnavat fetézce pomoci vzdalenosti fetézci? To je hlavni otazka této préce.
Aby bylo mozné na tuto otdzku najit odpovéd’, co to je vzdalenost fetézcii, jakeé jsou jeji
druhy, ¢im se vyznacuji a jak se pocitaji. Pomoci literarni reSerSe soucasnych védeckych
¢lankd bude hledano vyuziti v praxi.

Vyhledavanim v dokumentacich programovacich jazykt budou hledany implementace
vzdalenosti fetézcli a na internetu budou hledany webové aplikace a programy, které
vzdalenost fetézcil pocitaji. Novy néstroj pro porovnavani fetézci, ktery bude soucasti
této prace, bude vychdzet z provedeného zkoumdni. Jeho cilem je doplnit stavajici né-
stroje v oblastech, ve kterych budou nalezeny mezery.
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4 \/zdalenosti

4.1 Vzdalenost

Vzdalenost je matematickd funkce, ktera tika, jak hodné jsou si néjaké objekty vzdale-
ny. Je nejCastéji spojovana s geometrii, nicméné se nepouziva jen pro objekty fyzického
svéta. Vzddlenost a metrika jsou sice synonyma, ale vzddlenost se napiiklad v geometrii
pouziva v konkrétnim vyznamu tohoto slova, proto se pro zdiraznéni obecnosti pouziva
metrika nebo distance. *

4.1.1 Metrika

Funkce d: X x X — R a nazyva se metrika pravé tehdy, kdyz jsou splnény nasledujici
3 axiomy: 1) Metrika je pozitivni mezi riznymi vstupy, nulova pokud jsou stejné: x # y:
d(x, y)>0, x=y: d(x, y)=0. 2) Metrika je symetricka: d(X, y)=d(y, x). 3) Metrika spliiuje
trojuhelnikovou nerovnost: x, y, z: d(x, z) <d(x, y) + d(y, z)

4.1.2 Metricky prostor
Metricky prostor je dvojice (M, d), pfi¢emz M je libovolna neprazdna mnozina a d je
metrika.

Priklady

Je definovany euklidovsky prostor R" (piimka, rovina, prostor, vicerozméry prostor).
Pravé v tomto prostoru se pouzivaji geometrické operace.

Euklidovska metrika: jsou dadny body p a q z euklidovského n-rozmérného prostoru,

vzdalenost téchto bodl je velikost tsecky, kterd je spojuje. V kartézské soustavé sou-
fadnic plati: V(p1 - q1)° + (P2 - @2)° + ... + (P — Gn)>

Manhattanskd metrika: jsou dany body p a q z euklidovského prostoru s pevné danym
kartézskym systémem soutadnic. Jejich vzdalenost je souctem délek projekci tsecky
mezi body na osach. Lze vyjadfit vztahem d(p, Q) = |x1 — y1| + |Xo-Y2| + ... + |xn-
yn|- TéZ lze fici, Ze vyjadiuje délku mezi dvéma body pii pohybu vodorovné a svisle.

Je definovany diskrétni prostor M, ve kterém pro metriky plati: p(x, X) = 0 a p(x, y) =1
pro X #y. Takové metriky se nazyvaji diskrétni.

Levenstejnova vzdalenost: viz kapitola 4.4.

Délka nejkratsi cesty v grafu: na vrcholech souvislého neorientovaného grafu.

1V této praci se budou pojmy vzdéalenost a metrika pouZivat soub&Zng jako synonyma v zavislosti na

¢erpanych zdrojich. Dalsi synonymum, distance, se zde pouzivat nebude.
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4.2 Vzdalenost retézcu

Vzdalenost fetézcu je definovana na diskrétnim prostoru, plati: vzdalenost d(x, y) mezi
dvéma fetézci X a y je minimalni cena fady operaci, které transformuji x do y (pokud
to nelze provést, je cena nekonecno). Cena fady operaci je pak soucet cen jednotlivych
operaci. Tyto operace jsou kone¢na mnozina pravidel ve tvaru d(z, w) = ¢, kde za w jsou
rozdilné fetézce a t je nezdporné redlné Cislo.

Jinymi slovy: vzdalenost dvou fetézcl je minimalni pocet krokt, které je potieba ud¢lat,
aby se jeden fetézec zménil na druhy, pficemz jeden krok (jedna operace) ma obvykle
hodnotu (cenu) jedna.

4.2.1 Operace:

Vlozeni (ang. Insertion) — vlozeni znaku, napt.: lesk — blesk £ (,, , b)
Smazani (ang. Deletion) — smazani znaku, opak vloZeni, napt.: blesk — lesk = (b, ,, )

Vymeéna nebo Nahrada (ang. Substitution) — vyménéni jednoho znaku za jiny, napf.:
¢ocka — kocka £ (¢, k)

Prohozeni (ang. Transposition) — vyména dvou sousednich znakt uvniti jednoho fetéz-
ce, napt.: IZice — Zlice * (12, ZI)

4.2.2 Druhy vzdalenosti fetézcl

Leven§tejn0va2 (n€kdy téz Editacni) vzdalenost
Hammingova vzdalenost

Caste¢na vzdalenost

Vzdalenost nejdelsi spolecné posloupnosti

ZalozZeno na [1].

2 Ruské jméno, v Eeskych zdrojich se Ize setkat jak s Geskym prepisem ,,Levenstejnova“, tak pocestélym
anglickym pfepisem ,,Levenshteinova“. Zde se bude — s ohledem na slovansky ptivod slova — pouzivat

prvni verze
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4.3 Hammingova vzdalenost

Autorem je Richard W. Hamming. Tato metrika povoluje pouze nahradu. Je definovana
jen pro stejné dlouhé fetézce.

Zalozeno na [2].

4.3.1 Postup vypoctu

Jsou dany dva fetézce znaku — fetézec p (prvni) a fetézec d (druhy).
1. Zkontrolovat, zda jsou oba fetézce stejn¢ dlouhé.

1.1. Nejsou-li, nelze spoc¢itat Hammingovu vzdalenost.
2. Pokud jsou stejné dlouhé:

2.1. Porovnat prvni znak z p s prvni znakem z d. Pokud jsou stejné, zapsat do po-

. Mox P .. .. 3
mocného fetézce na prvni pozici 0, jinak 1.

2.2. Totéz provést pro kazdy znak p, tj. porovnat n-ty znak p s n-tym znakem
d a vysledek zapsat n-tou pozici pomocného fetézce.

3. Projit pomocny fetézec a secist vSechna Cisla (zjistit pocet jedni¢ek). Vysledné Cislo

je Hammingova vzdalenost.

Zalozeno na [3].

4.3.2 Priklad

Retézec p: HOUSKA, m =6, fetézec d: HOUSLE, n = 6; n = m — Lze pokracovat
HOUS KA

HOUSLE

000011

Obriazek 1 - Hammingova vzdalenost

Zdroj: vlastni zpracovani

Jak je vidét na obrazku 1, soucet pomocného fetézce je 2. To je tedy Hammingova
vzdalenost pro slova ,,houska“ a ,,housle* - . ,k* se méni na ,,I“ a,,a“ na ,,e*.

¥ Vhodnou strukturou je zde tabulka o tiech Fadcich. Poéet sloupcii je dan podtem znakd v p. V kazdé
bunce tabulky je jeden znak: prvni fadek - prvni fetézec, druhy fadek — druhy fetézec, treti fadek — po-

mocny fetézec.
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4.4 LevenStejnova vzdalenost

Tento typ editani vzdalenosti je pojmenovan po ruském matematikovi Vladimirovi
lIosifovic¢i Levenstejnovi. Tato metrika pouziva tfi operace: smazani, vlozeni a vyménu
(dosl. obréaceni, angl. ,,reversals®).

Zalozeno na [4].

4.4.1 Postup vypoctu

Jsou dany dva fetézce znaku — fetézec p (prvni) a fetézec d (druhy).

1. Pocet znaki v p je n, pocet znaku v d je m, tj. fetézec p délky n, fetézen d délky m.
1.1. Pokud je n=0, vysledek je m
1.2. Pokud je m=0, vysledek je n

2. Pokud se ani n ani m nerovnaji nule, sestroji se matice o n+1 sloupcich a m+1 tad-
cich, pfi¢emz prvni fadek i sloupec je neoznacen a ostatni fadky i sloupce jsou
oznaceny odpovidajicim znakem z ptislusného fetézce (oznaceni sloupcti: nic, prvni
znak p, druhy znak p,...; oznaceni fadku: nic, prvni znak d, druhy znak d,....).
2.1. Prvni fadek se naplni ¢isly od 0 do n
2.2. Prvni sloupec se naplni ¢isly od 0 do m

3. Porovnani kazdého znaku z p s kazdym znakem z d a urceni cost (ceny). Pokud jsou
znaky shodné, je cost = 0, jinak se rovna 1. Je vhodné si toto ¢islo poznamenat, na-
ptiklad jako horni nebo dolni index do ptislusné bunky.

4. Doplnéni zbylych bunék pomoci vzorce buiika b[i, j] = min (A, B, C)
4.1. A oznacuje hodnotu buiiky tésn€ nad pocitanou buitkou zvétSenou o 1, tj. b[i-1,

i+1
4.2. B je hodnota bunky vlevo od hledané opét zvétsena o jednu, tj. b[i, j-1]+1
4.3. C znaci hodnotu v uhlopticce vlevo nad hledanou, ke které se pficte cost hleda-
né, tj. b[i-1,j-1] + cost

5. Po provedeni vsech téchto kroku je vysledek Levenstejnovi metriky v pravém dol-

nim rohu, tj. v buiice b[i, j]

Zalozeno na [5].

4.4.2 Priklad
Retézec p: HOUSKA, m = 6, fetézec d: HOUSLE, n = 6
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HOUSILE

>PXRAXVNCOXT

Obriazek 2 — bod 2.0 postupu - matice n x m, oznaceni sloupci

Zdroj: vlastni zpracovani

HOUSLE

PERWVCOTI

Obrazek 3 — bod 2.1 a 2.2 postupu - naplnéni prvniho Fadku (sloupce) ¢&isly od 0 do n (m)

Zdroj: vlastni zpracovani

H © U:§ L|E

>ARAUVWCOXIT

Obrazek 4 - bod 3 postupu - uréeni cost, zde zapsana vpravo od své buiiky ve zvyraznéném sloupci

Zdroj: vlastni zpracovani

HI S IS k| [E

001121314151
11001121314
21110011213 1
31211100112 1
4% 3% 25 1% 152N
5141312121.1

Obrazek 5 - bod 4 postupu - dopo¢itani zbylych hodnot, koneény vysledek v ¢erveném poli

>ARAUVWCOI

Zdroj: vlastni zpracovani
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H A 1+1
01| B 1+1
H 17?0 C 0+0

Obrazek 6 - detail vzorce zaatek

Zdroj: vlastni zpracovani

H O A 1+1
B 3+1
C 2+1

NC DX

Obrazek 7 - detail vzorce

Zdroj: vlastni zpracovani

Jak je vidét z obrazku 5, Levenstejnova vzdalenost pro slova HOUSKA a HOUSLE je
2. Prvni c¢tyfi pismena (HOUS) jsou shodnd, vzdalenost je tedy 0, u poslednich dvou
dojde k nahrazeni (k, 1) a (a, €).

O K O

K 13 18 23
O le2110
L 24231213
O

3031.0

Obrizek 8 - Nestejné dlouhé Fetézce
Zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 8 je zachycen piipad, kdy fetézce nejsou stejné dlouhé. V tomto ptipadé
dojde ve slové KOLO ke smazani ,,K* a zméné ,,.L*“ na ,,K*.

10
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45 Jaroova vzdalenost

Tuto metriku popsal Matthew A. Jaro. Povoluje vlozeni, smazéani a prohozeni.

Zalozeno na [6].

4.5.1 Postup vypoctu

Jsou dany dva fetézce znakd — fetézec p (prvni) a fetézec d (druhy). Pak Jaroova vzda-
lenost se spocita:

di(p, d)=Wyxc/ |p| + Woxc/|d] + Wix (c-t)/c
[p| - velikost p (pocet znakt), pokud |p|=0 => d(a, b)=0.
|d] - velikost d (pocet znakt), pokud |d|=0 => d(a, b)=0.
¢ — pocet znaku spole¢nych pro oba fetézce, pokud c=0 => d(a, b)=0.
t — pocet prohozeni
Wi, W, W; — véhy jednotlivych slozek, obvykle %
Vysledem je Cislo od 0 (rozdilné) do 1 (stejné).
Zalozeno na [7].
Spocitani c at

Krok 1 — spoditani matice:

POZNAMKA: V tomto kroku se pracuje s rozsahem porovnani. Béhem vyzkumu byly
nalezeny dva vzorce. [7] uvadi r = max(|p|, |d|)/2—-1, ale v [8] se piSe r = min(|p|, |d])/2.
Béhem testovani se ukazalo, ze prvni vzorec poskytuje presnéjsi vysledky, proto bude
V této praci pouzivan.

1. Spoditani rozsahu porovnavani r = max(|p|, |d|)/2—1. Pro znak z p na pozici i a znak
z d na pozici j plati: [i-]] <.

2. Pocet znakd p je n a pocet znakd d je m. Vytvofit matici nxm.
3. Pocitani jednotlivych hodnot - prvek a;; se vypocita:

3.1. Pokud [i-j] <, pak se porovna znak z p na pozici i a znak z d na pozici j. Pokud
jsou shodné, a = 1, jinak a = 0.

3.2. Jinak neni hodnota zahrnuta do vypoctu. Pro ruéni po¢itani mize zistat prazd-

na, pro pocitani pocitacem je lepsi vyplnit ji nulou.

11
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Krok 2 — ziskani ¢ a t z matice:

Prochazi se vytvotena matice (nxm), vychozim prvkem je a.; ;. Hodnoty c a t jsou nula;

Pokud ay+1y+1 mé hodnotu 1, pak je nasledujicim prvkem ay+1y+1, pfiemz ¢ se zvySuje
0 jedna.

Pokud neni splnéna pfedchozi podminka a Xx+2< n, y+2< m, ay+2y+1 méa hodnotu 1
a zaroven ay+1y+2 taktéz, je dalSim prvkem ayx+2y+2. Hodnota t se zvySuje o jedna a hod-
nota c se zvysuje o dve.

Pokud neni splnéna piedchozi podminka, jsou definovany tfi pomocné proménné: A, B,
C. Pokud existuje prvek ax+ky+k, k>1, ktery ma hodnotu 1, pak A = K, jinak neni hodnota
stanovena. Pokud existuje prvek ay+ky+1, k>1, ktery ma hodnotu 1, pak B = kK, jinak neni
hodnota stanovena. Pokud existuje prvek a1+, k>1, ktery ma hodnotu 1, pak C = k,
jinak neni hodnota stanovena.

Nyni se vybere nejnizsi z A, B a C. Nestanovené hodnoty se do vybéru nezafazuji,
Vv piipad¢ rovnosti hodnot se vybird v abecednim potadi.

Pokud je nejnizsi A, pak nasledujici prvek je ax+1,y+1.

tu 1 a zérovei predchozi prvek ma hodnotu 0, pak se ¢ zvysuje o jedna.

Pokud je nejnizsi C, pak nasledujici prvek je ayy+1. V ptipadé, ze tento prvek ma hodno-
tu 1 a zaroven predchozi prvek ma hodnotu 0, pak se ¢ zvySuje o jedna.

Pokud neni splnéna Zadna z piedchozich podminek, je nasledujici prvek ay+1,y+1.

Zalozeno na [8].

4.5.2 Priklad
Retézec p: HOUSKA, m = 6, fetézec d: HOUSLE, n=6

Tyto hodnoty jsou dosazeny do vzorce pro vypocet rozsahu:

r=max(6,6)/2-1=2

12
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HOUSLE
H 0X XXX
O 0 0 XXX
UX 0 0X X
S XX 0 0X
KXXX 000
AXXXX 00

Obrazek 9 - Matice Jaroovi vzdalenosti
Zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 9 je matice Jaroovi vzdalenosti. RliZzova pole (vyplnéna ,,X*) oznacuji mista
mimo rozsah porovnani. Svétle zelend pole jsou zahrnuta do vypocti. C = 4 (tmavé
zelena pole), t = 0. Pro standartni hodnoty W; = W, = W = % dy(housle, houska)="
x4/6 + %x4/6 + ¥x (4-0)/4 = 0,777.

13
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4.6 Jaro-Winklerova vzdalenost

William E. Winkler dosadil Jaroovu vzdalenost do vlastniho vzorce. Stejné jako Jaroova
vzdalenost i Jaro-Winklerova dovoluje smazani, vlozeni a prohozeni.

Zalozeno na [7].

4.6.1 Postup vypoctu

Jsou dany dva fetézce znakli — fetézec p (prvni) a fetézec d (druhy). Pak Jaro-
Winklerova vzdalenost se spocita:

d(p, d) = dj + ix0,1x(1-d})
d; — Jaroova vzdalenost
| — pocet pocate¢nich shodnych znakii, maximalné vsak 4
Zalozeno na [7].

4.6.2 Priklad
Retézec p: HOUSKA, m = 6, fetézec d: HOUSLE, n =6

V predchozi podkapitole vysla Jaroova vzdalenost 0,777. Pocet pocate€nich shodnych
znakd je 4. Po dosazeni: dyw(housle, houska) = 0,777 + 4x0,1x(1 - 0,777) = 0,8662.

14
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5 ResSerse Clanku

Béhem reserSe byly ¢lanky vyhledavany v elektronické databazi ¢lanka ScienceDirect
[9]. Jako klicova slova byly zvoleny ,,similarity of sequences®, ,,edit distance* a ,,string
similarity”. P¥i zadani prvni fraze bylo k 15. 12. 2017 nalezeno 511 005 vysledku.
V piipadé druhé fraze bylo nalezeno k témuz dni 123 736 vysledkii a v piipadé treti
37421 (k 16. 12. 2017). Diky této resersi se podafilo nalézt rizna uplatnéni porovnava-
ni fetézcl v praxi. Z nich byly vybrany nasledujici.

5.1 Porovnavani kodu

V [10] se hovoti o porovnavani kodu. ,,Code similarity studies if two programs are simi-
lar or if one program is similar to a portion of another program (code containment). Co-
de similarity is an important component of program analysis that finds application
in many fields of computer science, such as reverse engineering of big collections
of code fragments [13,16], clone detection [2,8], identification of violations of the in-
tellectual property of programs [1,17,12], malware detection [9,10,15], software main-
tenance [11,19], software forensics [2,14]. In these applications, when comparing two
fragments of code it is important to take into account changes due to code evolution,
compiler optimization and post-compile obfuscation. These code changes give rise
to fragments of code that are syntactically different while having the same intended be-
havior. This means that it is important to recognize modifications of the same program
that are obtained though compiler optimization or code obfuscation as similar. To this
end we need to abstract from syntactic changes and implementation details that do not
alter the intended behavior of programs, namely that preserve to some extent the seman-
tics of programs.* [10]

Podobnost kodu zjistuje, zda jsou dva programy podobné, nebo zda je n&jaky program
podobny ¢€asti jiného programu. Podobnost kodi je dileZitou ¢asti programové analyzy,
kterd nachazi uplatnéni v mnoha smérech pocitacovych véd, jako naptiklad detekce
malwaru. V takové aplikaci je dulezité vzit v ivahu zmény zptisobené vyvojem kodu,
optimalizaci kompildtoru a dalsi. Takovéto zmény kodu vytvoii ¢asti kody syntakticky
odli$né, ale se stejnym chovanim. Je tedy dulezité rozpoznat zmény stejného programu
ziskané napt. kompilaci a oznacit jako stejné.
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5.2 PFibuznost jazyku

Jako urcity protiklad porovnavéani pocitacového kodu stoji vyuziti vzdalenosti fetézct
k porovnavani jazyki a jejich piibuznosti popsané [11]. ,Back in 1967** the Croat lin-
guist Z. Mulja¢i¢ introduced what appears to us as a natural fuzzy generalization of crisp
Hamming distances between binary strings of fixed length n, called henceforth Muljacié¢
distance; he wanted to show that Dalmatic, now an extinct language, is a bridge betwe-
en the Western group of Romance languages and the Eastern group, mainly Romanian
and its variants.“ [11] V roce 1967 piedstavil chorvatsky lingvista Z. Muljadi¢ tzv.
Muljaci¢ovu vzdalenost vychazejici z Hammingovy vzdalenosti. Chtél dokazat, ze dal-
matstina, nyni vymiely jazyk, je pfechod mezi skupinou zapadnich roméanskych jazykt
a skupinou vychodnich romanskych jazykd.

»Let us ask the (politically incorrect and linguistically untenable) question: is Dalmatic
a dialect of Italian or of Romanian? A minimum-distance decoder points to Romanian,
d(R, D) =11.5 < d(l, D) = 13, an unreliable verdict since the distinguishability between
Italian and Romanian is only J(R, 1) = 9.5. With even less political correctness, let us
ask whether Provencal is a dialect of French or of Italian, taking for granted that it must
be a dialect of the two: the verdict is French, d(F, Pr) = 10.5 < d(l, Pr) = 16.5, and now
the distinguishability is high enough, 6(F, 1) = 11. Notice that we are ignoring the effect
of possible homoplasies, unavoidably so in lack of a well-established evolutionary mo-
del comparable to those of bioinformatics. We are confident that the notion of distin-
guishability as opposed to distance may prove useful to build such models also in a lin-
guistic context.” [11]

Je tedy dalmatstina dialektem ital$tiny nebo rumunstiny? Minimdlni vzdalenost ukazuje
na rumunstinu (d(rumunstina, dalmatstina) = 11.5 < d(italstina, dalmatstina) = 13),
nicméné je toto rozhodnuti nespolehlivé vzhledem k vzdalenosti mezi italStinou a ru-
munstinou (jen é(rumunstina, italstina) = 9.5).

,»We did not present new material of direct linguistic interest, but rather put to work old
and new tools for linguistic classification and linguistic evolution on the basis of histo-
rical data, in the hope that Muljaci¢’ ideas might be successfully revived, extended
and applied to up-to-date material.“ [11] Tato prace nepiedstavuje novy napad, spise
spojuje staré a nové postupy a pouziva je na stara data.
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5.3 Porovnavani matematickych stromu

Zcela odlisné od porovnavani textu — at’ jazykti nebo kodu — je vyuziti vzdalenosti fe-
tézcl na grafy, presnéji stromy. ,,The first and most widely-used method for comparing
trees is the tree edit distance, introduced by Tai [24] as an extension of the well-known
string edit distance. Tai allows insertion, deletion and substitution of vertices in order
to convert a source tree T into a target tree T; . A cost function is then applied to these
operations (most commonly setting the cost of each transformation to unity), and
the minimum number of these operations is defined to be the distance between T and T;
“112]

Nejpouzivangj$i metodou pro porovnavani stromu je stromova editacni vzdalenost, coz
je rozSizeni klasické editacni vzdalenosti pro fetézce. Tato metoda povoluje vloZeni,
smazani a nahrazeni vrchold za G€elem zménéni vychoziho stromu Ts do cilového stro-
mu T;. Pak se k operacim pouzije cenova funkce (obvykle je cena kazdé transformace
nastavena na jednotku) a minimalni pocet operaci predstavuje vzdalenost mezi Tsa Ty

»--. a new tree distance measure with several appealing properties. First, it is an edit
distance, defined intuitively as the minimum number of atomic local moves of vertices
up and down required to turn one tree into the other, weighted by the size of the moved
subtree. Second, it is not only intuitive but is also a metric distance, meaning it is easy
to use in a wide range of information retrieval and machine learning algorithms. For
example, distance-based methods for clustering often require the distance measure to be
metric, and metric properties are also used for efficient document retrieval in databases.
Third, it can be computed in a time that is quadratic in the total number of vertices
in the trees. Finally, our method produces a consensus tree as part of the procedure, all-
owing us to compute the agreement between a set of trees at no additional cost.” [12]

Novy zpiisob vypoctu stromové editacni vzdalenosti ma nékolik vlastnosti. Zaprvé, je to
editacni vzdalenost, intuitivné definovana jako minimalni pocet zakladnich presunti
vrcholll nahoru a dold, které jsou vyZzadovany pro zménu jednoho stromu na druhy, va-
zené velikosti presunutého podstromu. Zadruhé, je to nejen intuitivni, ale také metricka
vzdalenost, coz znamend, ze je snadno pouzitelnd v Siroké Skale algoritmii ziskdvani
informaci a strojového uceni. Naptiklad na vzdalenosti zaloZené metody pro sdruzovani
Casto vyzaduji, aby méfeni vzdalenosti bylo metrické, a vlastnosti metrik se také pouzi-
vaji pro efektivni vyhledavani dokumentii v databazich. Zatfeti, mize byt spocitana
Vv Case odpovidajici druhé mocniné celkového poctu vrcholil stromti. Konecné, tato me-
toda vytvari shodné stromy jako disledek procesu, coz umoziuje spocitat shodu mezi
sadou stromt bez dodatecnych naklada.
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5.4 Porovnavani DNA

Dalsi vyuziti porovnavani fetézct je jiz v uvodu zminéné porovnavani DNA. Na rozdil
od predeslych ptikladu pouziti, ma porovnavani DNA a zkoumani DNA jistd omezeni.
»DNA sequences include health and other information about patients and their families.
The disclosure of such genomic sequences could harm patients from different perspecti-
ves such as affecting the employment and the education opportunities. [13] Retézec
DNA zahrnuje zdravotni a dal$i informace o pacientech a jejich rodinach. Zvefejnéni
takovych fetézcii by mohlo v riznych smérech poskodit pacienty, jako napiiklad ovliv-
néni pracovnich nebo vzdélavacich piilezitosti.

Stejny ¢lanek zminuje jesté jeden problém pii porovnavani fetézci DNA. ,,For human
genomic data, edit distance seems to capture the requirement as we can find similar pa-
tients [1] based on genomic information. However, this superiority comes with a cost
as edit distance is a quadratic time algorithm. That is, given two strings with n lengths,
it requires O(n®) operations to compute the edit distance; this is not acceptable for long
string sequences. For this reason, edit distance problem has been studied over the years
by the theoretical computer science community in order to find a better alternative,
a faster algorithm [5, 6], or an approximation algorithm. Particularly, in human genomic
data where we have billions of base pairs and genomic sequences are constructed with
nucleotides (A, T, G, C), this algorithm falls short as most datasets contain millions
of records.” [13]

Edita¢ni vzdélenost se muze jevit jako dobry zplisob porovnavani lidského DNA.
Nicméné, vypocet editani vzdalenosti je kvadraticky opera¢né naro¢ny, tj. na porovna-
ni dvou fetézcl o délce n, vyzaduje O(nz) operaci. To neni vhodné pro dlouh¢ fetézce.
Proto je problém edita¢ni vzdalenosti po léta studovan za ucelem nalezeni lepsi alterna-
tivy — rychlejsiho nebo pfiblizného algoritmu. Pro lidské DNA je algoritmus editaéni
vzdalenosti zcela nevhodny, protoze lidska DNA obsahuje fetézce obsahujici miliony
nukleotidt (A, T, G, C).
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5.5 Kruhova editaéni vzdalenost

Jak bylo zminéno, vypocet editacni vzdalenosti je Casov€é naro¢ny. Proto je v [14]
popsan novy nastroj pro vypocet podobnosti fetézcii pomoci kruhové editaéni vzdale-
nosti. ,,The cyclic edit distance (CED) problem can be defined as follows. Given
a sequence x of length m and a sequence y of length n, find the minimal edit distance
between any conjugate (cyclic rotation) of x and any conjugate of y.* [14] Problém kru-
hové editacni vzdalenosti mize byt definovan nasledovné: Je déan fetézec x o délce m
aftetézec y o délce n, najdéte nejmensi editacni vzdalenost mezi sdruzenym (kruhova
rotace) x a sdruzenym vy.

,»In many applications it is common to consider sequences with circular structure: for
instance, the orientation of two images or the leftmost position of two linearised circular
DNA sequences may be irrelevant.

In [21], the authors show that computing the edit distance can be used to classify hand-
written digits, where the contours of the digits are represented with an 8-direction chain-
code [11]; a se- quence over an eight-letter alphabet, representing the eight cardinal di-
rections that the contour faces when following the outline of an image in a clockwise
motion.* [14]

V mnoha aplikacich je obvyklé posoudit fetézec s kruhovou strukturou: naptiklad orien-
tace dvou obrazkii, nebo levostranna poloha dvou linearnich kruhovych fetézci DNA
mohou byt irelevantni.

Autofi se dale odkazuji na praci, ve které bylo ukazéano, ze vypocet edita¢ni vzdalenosti
muze byt pouZit na klasifikaci ruéné psanych ¢islic, kde jsou obrysy ¢islic reprezento-
vany osmi-smérovym fetézovym kodem. Retézec osmipismenné abecedy piedstavuje
osm zakladnich smérti, kam obrys miii pfi sledovani hranice obrazu ve sméru hodino-
vych rucicek.

Vypocet probiha nasledovné:

,,1. The rotation of x that minimises a generalisation of the q -gram distance between x
and y is computed using the algorithm in [13];

2. A refinement on this rotation of x is carried out by examining only some short prefi-
xes and suffixes of the rotation and sequence y;

3. Finally, the edit distance between the refined rotation of x and sequence y is compu-
ted.” [14]

1. Pomoci daného algoritmu se vypocita rotace fetézce X, tak aby se minimalizovalo
zobecnéni vzdalenosti g-gram mezi fetézcem X a y. 2. Upiesnéni této rotace X se provadi
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zkoumanim pouze nekterych kratkych predpon a ptipon rotace fetézce y. 3 Editacni
vzdalenost mezi zlepSenou rotaci X a fetézcem y.

Velmi zajimavym vyuzitim tohoto néstroje je jiz zminéné tfidéni ru¢né psanych c¢islic.
,Handwritten digits from the MNIST database [16] were also used and sorted into ten
sets. Each image was placed in one of ten datasets, depending on the value of the drawn
digit. Each hand- written digit was in the form of a 28 x 28 matrix consisting of pixel
values. 5000 of the 60,000 images were extracted and con- verted into binary matrices.
A normalised 8-direction chain-code was produced for the handwritten digits, where
a subset can be found in Fig. 3. Normalising the chain-code allows the image to be tre-
ated as a circular sequence of minimum magnitude. This pro- duces a sequence inde-
pendent of the rotation of the image. This was calculated by identifying the number of
direction changes between two adjacent elements of the chain-code in an anticlockwise
direction (see [12], for details).«* [14]

Pro test byly pouzity ru¢né psané Cislice z MNIST databaze. Pred testem byly roztiidé-
ny do deseti skupin. Kazdy obrazek byl umistén do jedné z deseti skupin dat,
Vv zavislosti na hodnoté Cislice. Kazda ru¢né psana cislice méla format matice 28 x 28,
ktera se skladala z hodnot pixeli. 5000 z 60 000 obrazkl bylo extrahovano a pfeménéno
na bindrni matice. Pro rucné psané Cislice byl vytvofen normalizovany osmi-smérovy
koéd. Normalizovani kodu umoziuje, aby byl obrazek zpracovan jako kruhovy feté-
zec minimalni velikosti. To vytvafi fet€zec nezavisly na rotaci obrazku. Toto bylo spo-
¢itano pomoci identifikace poctu smérovych zmén mezi dvéma sousednimi prvky feté-
zového kodu proti sméru hodinovych rucicek.

OI2L3IVI 6791
O3NS 61319
O\ _AUS 0Nk 4
612 dUTLISeS
Cle34567139

Fig. 3. Handwritten digits

Obrazek 10 - Rué¢né psané Cislice

Zdroj: [14]

*Fig. 3: viz Obrazek 10
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5.6 Blokovani vulgarismu

Kromé ¢asové ndrocnosti na vypocet mize porovnavani fetézcl narazit i na dalsi obtize.
S jednou z nich se setkavaji nastroje pro blokovani nevhodnych slov na internetovych
diskuzich. ,,The most obvious moderation tool is blocking comments containing exact
copies of instances extracted from a blacklist of plain obscenities. Such a simple filter
usually operates on a verbatim-comparison basis, failing to detect terms with involunta-
ry typos or misspellings, or, more worryingly, deliberate obfuscation due to translitera-
tion or segmentation of the letters (symbols) comprising the obscenity. As a result, such
filters are insensitive to what we shall call the homoglyph anomaly. Homoglyphs are
a pair of symbols whose graphical depiction is almost identical (e.g., a < @, i < |, S
— $), although their computer encodings are completely different. Thus, we refer to a
pair of homoglyphs as “twin” characters. An illustration of homoglyphs, including bo-
gus segmentation symbols, is shown in Figure 1.°> [15]

NejcastéjSim zplsobem je blokovat komentéie obsahujici pfesné kopie slov uloZzenych
na cerné listiné béznych vulgarisml. Takovy jednoduchy filtr obvykle pracuje na do-
slovném srovnavani, takze nedokéze rozpoznat slova s pieklepy, pravopisnymi chyba-
mi, nebo — coz je znepokojujici — zamérné chybna slova v dusledku transliterace ne-
bo oddéleni pismen, které obsahuji vulgarismus. Ve vysledku jsou takové filtry necitlivé
na to, co autofi ¢lanku nazyvaji homoglifova anomalie. Homoglifni jsou dvojice symbo-
14, které graficky vypadaji téméf identicky (napf. a <> @), presto je jejich pocitacové
koédovani zcela odlisné. Ukazka dalSich takovych dvojic je na obrazku 11. Jako ptiklad
slova psaného pomoci homoglifii autor uvadi: ,, writing the foul word shit obfuscated as
s.h.i.t or $4;t, or even worse, $.4....;.t“ [15].

BHG) KA (LR AN [0 LDy /13-
O OO0 O
(290 (N (8 00 /500 (4 4
8249 LT @a@a

Fig. 1. ASCIl code homoglyphs or twin characters for a subset of representative letters
(la,b.c.e, fi1,0,0,r.5 ¢ u x))in the Latin alphabet. At the bottom-right corner, the family of twin bogus
segmentators is shown (associated with the blank space).

Obrazek 11 - Ukazka vizualné podobnych znakii

Zdroj: [15]

® Figure 1: viz Obrazek 11
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,Once a character set and twins lists are defined, the method only requires setting up
a seed vocabulary of canonical obscenities; no additional training is needed. However,
we reckon that maintaining the vocabulary is not a straightforward task since users keep
on conceiving novel obfuscating tricks or simply because of Internet slang and netspeak
evolution, particularly in youth communities (the use of abbreviations, acronyms,
spellingmodifications, or abandonment of orthographic rules, e.g., see Shaari and Bata-
ineh [2015], Crystal [2008], and Hodson [2016]). We speculate that it would be feasible
to maintain linguistic models on each obscenity in the vocabulary while continuously
screening user content to identify topics or novelties requiring maintenance in the seed
vocabulary; parametric (e.g., Xiang et al. [2012]), non-parametric (e.g., Pimentel et al.
[2014]), or ranking approaches (e.g., D’Haro and Banchs [2015]) could be considered
for this purpose.* [15]

Jakmile je sada znakli a seznam dvojic definovan, popsand metoda potiebuje uz jen
slovnik zakladnich vulgarismd, nic dal$iho neni potfeba. Nicméné, nastaveni slovniku
neni jednoduchym tukolem, protoze uzivatelé nachazeji nové triky nebo prosté proto,
ze internetovy slang se vyviji, zejména pak v komunikaci mladych (pouzivani zkratek,
akronymi, hlaskovani, a dalsi). Zda se, Zze by bylo mozné udrzovat jazykové modely
pro vulgarismy a soucasn¢ prohledavat uzivatelsky obsah pro udrzbu seznamu vulga-
rismd.
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5.7 Detekce pravopisnych chyb

Poslednim vyuzitim porovnavani fetézci, které zde bude zminéno, je detekce pravopis-
nych chyb. ,,...a method specially designed for automatically correcting spelling errors
in learner English®. These spelling errors, which are often affected by the writer’s mo-
ther tongue, frequently appear in learner English.“ Poznamka pod ¢arou: ,,In this paper,
learner English refers to English as a foreign language.” [16] V citovaném ¢lanku je
popsana nova metoda specidlné¢ vytvorena pro automatickou opravu pravopisnych chyb
vV ucené anglicting (zde se pod pojmem ,,u¢end anglictina“ mysli anglictina jako cizi
jazyk). Tyto pravopisné chyby, které jsou obvykle zplisobeny pisatelovym matefskym
jazykem, se Casto objevuji pfi uceni anglictiny.

,»Conventional spelling error correction methods are often based on the edit distance®

between a spelling error and its correction candidates; they choose the correction that
minimizes the edit distance from the original misspelled word. Flor and Futagi’ show
that this method can be augmented by phonetic information.” [16] Konvenéni metody
korekce pravopisné chyby jsou obvykle zalozeny na editaéni vzdalenosti mezi slova
S pravopisnou chybou a moznostmi opravy. Zvoli se oprava s nejmensi editani vzdale-
nosti od chybného slova. Takova metoda mtze byt rozsifena o fonetické informace.

,» This paper proposes a method to disambiguate these multiple possible correction can-
didates, based on the following idea: A misspelled word has the same meaning as its
correct form despite its misspelling, and thus the two appear in similar semantic envi-
ronments.“ [16] Nova metoda popsana v &lanku vychazi z nasledujici myslenky: Spatné
napsané slovo ma stejny vyznam jako jeho spravna forma, ptestoze je chybné napsané,
a tak se nachazeji ve stejném sémantickém prostiedi.
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6 ReSerSe dostupnych nastroju

Nastroje pro pocitani vzdalenosti mezi fetézci Ize rozdélit do dvou hlavnich skupin:
programy nebo webové aplikace pro $irSi vefejnost a implementace v programovacich
jazycich piipravené pro programatory. Mezi nastroje se zde nebudou pocitat postupy
metrik nebo algoritmy.

Tato reSerSe probihala v mésici Cervnu a na prelomu cervna a Cervence 2017. Byla
ukoncena k 6. 7. 2017. Nastroje byly vyhleddvany na internetu pomoci vyhledavace
Google. Kli¢ova slova pro programy a webové aplikace byly: edit distance calculator,
edit distance calculator program, levenshtein distance calculator, hamming distance
calculator, jaccard distance calculator, jaro distance calculator, jaro-winkler distance
calculator, damerau-levenshtein distance calculator.

6.1 Programy a webové aplikace

V této casti byly vyhledavany pocitacové programy a webové aplikace, které pocitaji
vzdalenost fetézcti. Bohuzel se nepodafilo najit Zzadny pocitacovy program. Na druhou
stranu, podafilo se najit rizné webové aplikace. Na obrazku 14 az 18 jsou webové apli-
kace pocitajici Levenstejnovu vzdélenost. Kazdd z nich byla otestovdna dvojici slov
»aahoj“ a ,,ahojky*.

Levenshtein Distance ®0
Source: aahoj
Target: ahojky

Levenshtein Distance:

Obrazek 12 - Pouze vysledna vzdalenost

Zdroj: vlastni zpracovani

Jako prvni je zde [17] na obrazku 12. Tato aplikace umoznuje pouze spocitat vzdalenost
vzdy pouze pro jedinou dvojici slov.
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Edit Distance Calculator

'8
e gt 50m ang the 3ongt Waoed Wera suing Sounges Nataphone

35 1he 1 Oem Two Distance Dutants Dumance
aw ancy

PROCESS

Obrazek 13 — Foneticka vzdalenost — soundex a metaphone

Zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 13 je zachycena [18]. Zde je jiz mozné zadat vice dvojic slov. Kromé toho
pocita také soundex a metaphone, které porovnaji fonetickou podobu fetdzci.®

Levenshtein Distance Calculator

How many insertions, deletions, and substitutions does it take to turn aahoj into ahojky ?

Calculate Levenshtein distance

a h o | k y

0 1 2 3 4 5 &
a1 0 1 2 3 4 5
a 2 1 1 2 3 4 3
h 3 2 1 2 3 4 3
ol 4 3 2 1 2 3 4

The Levenshtein distance is 3: delete a at position 1, insert k at position 5, and insert y at position 5.

Obrazek 14 - Vypo¢tova matice a postup upravy

Zdroj: vlastni zpracovani

® Soundex a metaphone pracuji s anglickou fonetikou, proto se jimi tato prace nebude zabyvat detailngji.
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[19] (obrazek 14) sice umoziiuje zadat pouze jednu dvojici, na druhou stranu zobrazuje
vypoctovou matici a slovni popis provedenych operaci.

Levenshtein demo

Examples:  indusiry / interest ¥
String A: |aahoj
String B: ahojky
Twvpe: | plain v
Weights indel: |1 ¥ | substitution: | 2 v | swap: | 1000 v
Show insert/delete pairs: no ¥
Maximum number of alignments: 10 ~
Reset Clear Gol

0123456
1012345
2123456
3212345
4321234
5432123
aahoj

ahojky
aahoj

a hojky

Obrazek 15 - Vypo¢tova matice a zpisob aplikovani
Zdroj: vlastni zpracovani

Aplikace [20] na obrazku 15 porovnava pouze jednu dvojici najednou, ale zobrazuje
vypoctovou matici a ukazuje, jak se z prvniho slova stane druhé.
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Hamming distance calculator

Compute the Hamming distance between vectors u and v .

seguence u:

sequence v :

Calculate

_‘!, Upload Excel or CSV file for batch operation: (read about supported files and formats)

‘ybrat soubor | Soubor nevybran

Upload and calculate

i'}g APIURL: http://calculator.vhex.net/c/hamming-distance (seedocumentation. JSONP is now available)

Obrazek 16 - Jedina nalezena Hammingova vzdalenost

Zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 16 ukazuje [21], jedinou aplikaci pro vypocet Hammingovi vzdalenosti, kterou
se podafilo najit. Tato aplikace pocitd pouze vektory s nastavitelnou velikosti. Taktéz
umoziuje pouzit nacteni souboru.

Nepodarilo se najit kalkulatory pro vypocet jinych vzdalenosti fetézct.
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6.2 Predpfipravené implementace

6.2.1 Java
Od verze 1.0, balicek org.apache.commons.text.similarity, nutno stahnout.

Tento bali¢ek obsahuje nastroje pro porovnavani fetézcl. Jsou v ném implementovany
vzdalenosti: Cosinova, Hammingova, Jaccardova, Jaro-Winklerova, LevensStejnova
a vzdalenost nejdelsi spolecné posloupnosti.

Kazda implementace umi spocitat danou vzdalenost. Ceny jednotlivych operaci jsou
vzdy 1 (viz kapitola 4.2). Levenstejnova vzdalenost zde ma dvé implementace: prvni jen
pocita, druha podava detailngjsi piehled — pocty jednotlivych operaci (vlozeni, smazani,
nahrada).

Kromé vyse zminénych vzdalenosti poskytuje tento balicek dal$i moznosti — viz obra-
zek 17. Zalozeno na [22].

interface Summary

Intertace Description
EditDistance<R> \ Edit Distance
SimiarityScore<R> interface for the cancept of a string sinmilarity I
Class Summary
Class Description
CosineDistance Measure 1 -
CosineSimilarity Measures the Cosine similarty of two vectors of an inner product space an mpares the
angle batween tham
EditDistanceFrom<R> This stares a fditDistance implementation and a CharSequence “left” swring
FuzryScore A matching algorithi that is similar to the searching aigorithms impiementad tn aditors
| s Subllims TE al he
HammingDistance 1€ hamming dista € trin the numbe nsa
I th flarer
JccardDistance Measures the jJaccard distance of two s2ts of character sequence
JaccardSimilarity Measun . . 3 r f ) ,
JaroWinkle rlstance A stmilarity al hm indica o . matched chatacters
haro set ce
LevenshizinDetalledDistance an algorithm for measuring the diffsmence between w haracter soquen
LevenshteinDistance An algarithm for measuring the differences beatwesn (we charscler ssquence
Levenshteinilesults nlamne 8 | n di e he 4 | -
LongeatCommonSubsequence A similant ) 1thm (ndi t th of & longe Il ul 1& e el
W |
LongestCommonSubsequenceDistance {ista alaort } the §e \ 1 hee
1§ 1 I
SimikarityScoreFrom<f> This stores 3 SimilarityScore implementation and a CharSequence "eft” string

Obrazek 17 - Obsah bali¢ku similarity

Zdroj: vlastni zpracovani
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6.2.2 C/C++/C#

Pro jazyky C, C++ a C# nebyly nalezeny zadné oficidlni implementace. Zalozeno
na [23, 24, 25]. Existuji ale i neoficialni implementace. Na obrazku 18 je ukazka jedno-
ho takového piipadu. Tato implementace je pro C# i Javu.

. SimMetrics
Brought to you by reverendsam

Summary Files Reviews  Support Wiki Mailing Lists ~ Tickets - Mews Discussion

Download
¥ 31 Downloads

3] Last Update: 2013-04-26

simmetrics_jar_ vi_6_2 d

,-"?f ‘ Q Browse All Files

¥ 5.0 Stars (10)

W Tweet [NcTiNES

Description

SimMetrics is a Similarity Metric Library, e.g. from edit distance’s (Levenshtein, Gotoh, Jaro etc) to other
metrics, {e.g Soundex, Chapman). Work provided by UK Sheffield University funded by (AKT) an IRC
sponsored by EPSRC, grant number GR/N15764/01.

SimMetrics Web Site (>

Categories License
Algorithms, Artificial Intelligence GMNU General Public License version 2.0 (GPLvZ)

Obrazek 18 - SimMetrics, implementace vzdalenosti Fetézcu
Zdroj: vlastni zpracovani

ZaloZeno na [26].

6.2.3 PHP

PHP (verze PHP 4, PHP 5, PHP 7) poskytuje funkeci, ktera spocitd Levenstejnovu vzda-
lenost. Tato funkce ma dvé moznosti vypoctu — viz obrazek 19.

$levl levenshtein($stringl, $string2);

$lev2 lavenshtein($stringl, $string2,$insert,$substitute,$delete);

Obrazek 19 - Levenstejnova vzdalenost v PHP

Zdroj: vlastni zpracovani
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Kromé¢ toho také poskytuje tfi dalsi funkce, které nepocitaji vzdalenost, ale vzdalené
S timto tématem souvisi. Viz obrazek 20.

similar_text($stringl, $string2);

similar_text($stringl, $string2, $percent);

metaphone($string);

soundex($string);

Obrazek 20 - Dalsi metody pro praci s Fetézei v PHP
Zdroj: vlastni zpracovani

Zalozeno na [27].

6.2.4 Python

Pro jazyk Python lze stahnout balicky s riznymi implementacemi vzdalenosti — viz ob-
razek 21, Cervené vyznacené pracuji se vzdalenosti fetézctl.

30



Ondfej Némec

mﬁOZ\

ntervaltree 210
lobster 0.10
opergeods 152
abstraction 2017 1 16 1534
ACO-Pants 052
aloautomate 0.4.0
angles 20

anfispoafing ibptop 2.0°3
cadquery 100

[cbmpy 0715
chaflenge uces 102
ckanext-tagmanager 0.0.2
CodeReview 03 0

collectve ancnymousbrowser .11

Corfun: 200

cesmoabe 1.0.5
daftistings 112
dedaunator 104
disco-dop 052
diango-negsargraph 0.3 1
django-oscar-stores 0.8
django-urts 0.2.1
driveam| 107
dummy_package 0.2.0
dummy_package1C 10
ebdata 1.2

chpud 1.2

exodata2 1T

FAdo 133

fastss D OGS

FPya13
Ltticegraph-designer 1.0a1

odood-adgon-base-name-search-

mproved 80 1.0 156 devi2

auchide 80100

IJMMMNM””'JNN‘MMUN”'JN'J“’JN'JNU’J"MMIJ'JUUUU&Dl'.ﬂ

M e -~

L

base-name-seanch- | 2

‘ odooS-addon-
mproved 8.0 1.0.0 80 devB

Bakalafska prace Podobnost fetézct

A Python module that implements the Brew edt distance algonthm

Fast anpiamentabion of the edil distancelLevenshian distance)

Calcutate Levenshten's ede dstance

Lightwesght. super fast Bbrary for sequence slignment Lang edt (Levenshlen) distance

Python extension for computing string edit dstances and simiantes

Ak support for PosigreSCOL earthdistance extenson 1o Djange

Design and check sets of edit metnc sequence 1ags

This package prowdes the stringdist module, which inciudes saveral functions for caloulating string distances.
Under the hood. & C extension module |3 preferentialy used for optimal performance, with an automatic
failback to a Python impletrentation

Substring edit dstance

Hdden alignment condifional random field, a dacrimmatve sting edit distance
Levenshtein ecit distance Itvary

Hudden alignment conditional random field, a dec
Graph Cut based 30 segmentaton with editor
pyxDameraul evenshien imph the D Le
Cythan for hegh pestarmane

Python utiities for sequence companson, guantificaton and feature extraction

Tree edit distance wsing the Zhang Shasha algarithm

Learnatde Edt Distance Using PyHacri

Guarding OpenStestMap from nvahd or suspicious edits!

Edtabée interval tree data stuctre for Python 2 and 3

Spit aucho fies mo Yracks with 2 sngle command

Atnty free SDL edilor for TASTE

machine learming framework

A Pythond implementation of the ACO Meta-Hauristic

Asyrci library for the Automatc AP

Classes foc representing angles, and positions on 3 unit sphere

LBA-TOP based countormeasine aganst facial Spoofing attacks
CatQuery &5 3 paramelnc scnpling language for creating and fraversing CAD models
PySCaS-CEMPy

Running bassline expenments and evalisstions for the 1JCB 2017 UCCS challenge
Tag management for CKAN portals

CodeReview = a Pythan 3/ Q5 GUI 1o perform code revew on files and Ga repositones
A 20pe tesibrowser extenson with useragent faking and proxy ablities by Makina Corpus
Blazing fast correlation functions on the CPL

Python ABC sampées

A library that enables programmatic interacton with daft e

20 Dedaunay Trangutation in C4++ with Python wrappes

[rscontnuous Data-Oriented Parsing

Reusable dango app for collectng and visualizng netweek topology

An extenson for Oscar 10 mclude stores

A Django app to convert units between differant systems

An nterface lyer for scripting the AMI-Reduce pipéline

Python lbrary for string matching,

Python ibrary for performing stong smilarity jons

Data scraper Infrastructure for OpenBlock (hypedocal naws far Django)

Care modeis and views for OpenBlock (hyperiocal news for Djanga)

Exoplanet catalogue Intertace

Formal Languages maniputation module

Siring similarity searching wsing the FastSS algonthm

A finte volume PDE solver in Python

Py tarsed GUI toal which allows to visuslize. design and export the Iattice graph models
Frendier search when typing In relatbion falds

string edit distance

hein (DL) edt distance agonthm for Pythan m

Hde top and keft meny bar

Friendier search when typing in relation felds

Obrazek 21 - Python - bali¢ky s implementaci vzdalenosti Fetézch

Zdroj: vlastni zpracovani

Zalozeno na [28].

6.25 R

Pro jazyk R byl vytvofen baliek stringdist (viz obrazek 22). Mimo jiné pocita Ham-
mingovu, Levenstejnovu a Damerau-Levenstejnovu vzdalenost.

31



Ondiej Némec

Bakalaiska prace Podobnost fetézcii

StringdiSt V0.9.44 oo e s 31720 . » 38

%

Approximate String Matching and String Distance Functions

Obrazek 22 - Popis balicku stringdist

Zdroj: vlastni zpracovani

Zalozeno na [29].

6.3 Shrnuti

Z této kapitoly vyplyva (pro souhrn viz tabulka 1), Ze webové aplikace pro vypocet Le-

venstejnovi vzdalenosti jsou snadno dostupné, to ale neplati o dalSich metrikach.

Ty spiSe chybi. Pocitatova aplikace nebyla nalezena zadna. Lze tedy ptredpokladat, ze

nejsou volné dostupné. Implementace v programovacich jazycich jsou vétSinou snadno

dostupné a opét hlavné Levenstejnova vzdalenost.

Tabulka 1 - Souhrn reserse nastroji

Nastroj

Podporované druhy vzdalenosti

PocitaCové programy

Webové aplikace Levenétejnova vzd., Hammingova vzd.

Java Levenstejnova vzd., Hammingova vzd., Jaro-Winklerova
vzd., a dalsi

C, C++ ----

C# Levenstejnova vzd., Jaroova vzd., Soundex, a dalsi

PHP Levenstejnova vzd., Soundex, MetaPhone

Python Damerau-Levenstejnova vzd., Levenstejnova vzd., Brew
vzd., a dalsi

R Damerau-Levenstejnova vzd., LevensStejnova vzd., Ham-

mingova vzd., a dalsi

Zdroj: vlastni zpracovani
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7 Novy nastroj pro porovnavani fetézcu

Jak vyplynulo z reSerSe aktualnich nastroji pro porovnavani fetézcu, dostupné kalkula-
tory pocitaji témet vyhradné Levenstejnovu vzdalenost, nejsou v ¢estin€ a nezpracova-
vaji vét§i mnozstvi dat nardz nebo zobrazuji pouze vysledek. Zadny z nalezenych na-
stroju také neumi zpracovavat jiny typ dat nez fetézce znaki (slova). Proto je soucasti
této prace novy ndstroj pro porovnavani fetézcu.

Pro vyvoj byl zvolen programovaci jazyk Java a to hlavné proto, Ze je nezavisly na ope-
racnim systému. V souvislosti s tim se nabizi otazka, pro¢ vyvijet novy nastroj v Jave,
kdyz je v tomto jazyce dostupny bali¢ek similarity (viz kapitola 6.2.1). Nicmén¢ jak
bylo zminéno v ivodu, je mozné srovnavat i jiné fetézce neZ jen fetézce znakd, coz Si-
milarity neumoznuje. Dalsi divody a vyhody nového feSeni budou podrobné vysvétleny
pozdéji.

Nové¢ feseni vypoctu vzdalenosti fetézct se sklada z nékolika ¢asti. Zaprvé balicek me-
trics, ktery pocita jednotlivé vzdalenosti fetézcu. Zadruhé pak pocitacovy program vyu-
Zivajici tento balicek. Byl nazvan Kalkulator vzdalenosti sekvenci objektii (KVSO)
a umoznuje provadét vypoéty z grafického uzivatelského rozhrani. Zatieti bylo vytvore-
no n¢kolik pocitacovych reprezentaci objektu.

7.1 BaliCek metrics

Bali¢ek metrics ma oproti similarity nékolik vyhod. Hlavni vyhodou je, Ze je schopen
pocitat vzdalenost nejen mezi fetézci znakl (slovy), ale i mezi fetézci jinych objektd,
napiiklad not.

Dals$im rozdilem jsou dva druhy vypoctu. Prvni zplisob pouze spocita vzdalenost, po-
dobn¢ jako similarity. Druhy zptisob poskytuje detailnéjsi informace o vypoctu, jako je
vypocCetni struktura (napf. matice) a slovni popis krokli, které je potieba proveést
na zménu prvniho fetézce na druhy. U tohoto zptisobu je také mozné nastavit cenu jed-
notlivych operaci.

Tento novy balicek také zjednodusuje praci s vét§Sim mnozZstvim dat. Neni nutné zadavat
kazdou dvojici fetézct zvlast’ jako u similarity, ale staci zadat fetézec dvojic fetézcu.
Kromeé toho je mozné vyuzit paralelni zpracovani.

Na druhou stranu je metrics limitovan po¢tem druht vypoctu, pracuje se vzdalenostmi
popsanymi v této praci (viz kapitola 4). Pro detailngjsi porovnani viz tabulka 2.
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Tabulka 2 - Porovnani similarity a metrics

Podobnost fetézcu

similarity

metrics

Vyhody

Mnoho druhii vypoctu
Snadna pouzitelnost

Snadno rozs$ifitelné

Snadna pouzitelnost
Snadno rozsititelné

Moznost zadat fetézec dvo-
jic fetézci

Nehazi vyjimky
Dva mody vypoctu
— bez dalSich informaci

— S detailnimi informacemi
0 vypoctu

Paralelni zpracovani

Nevyhody

Zpracovava pouze slova

MozZnost zadat vzdy pouze
jednu dvojici slov

Pfi Spatném vstupu hazi
vyjimky

Neumoznuje ziskat infor-
mace o vypoctu

Méné druhii vypoctu

Zdroj: vlastni zpracovani

Zjednoduseny diagram tfid balicku metrics je vidét na obrazku 23, pro cely diagram viz
Priloha 2. Pfi tvorbé balicku byla pouzita knihovna io.vavr, ktera poskytuje kolekce

a dalsi podptrné tiidy.
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class metrics Simple

MetricCollectionGlAsyn

+ calculatelnfo() : Future<MetricCollectionGlinfo>

Abstractefric CollecfionGI=T, 5=
— i + calculateQuick() : Future<MetricCollectionGIQuick=

afinals

- metnclist: MetricTypeGI[ N
«enumerations

+ cresteDoubles|) @ indexedSeg<TupleZ<indexedSeq<5= IndexedSeq<5==> . el P

+ createTrples() - IndexedSeq<Tuple3<indexedSeq<5=, indexedSeq=<5>, Number=>

+ getidetrcs(] - IndexedSeq=T>

+ TotaDistance(] - Number

+ getType() - MetncTypeGi

+ metricList() : MetricType ‘::’—-H____ MetricCollectionGlQuick<5>

# selectMet MetricGIQuick

# zelecthMet MetricGIQuick=5> afinals

# selectPrinter() : PrinterGl - metrcs: IndexedSeq<MeticGIQuick>

- totalDistance: Mumber
/-{F\ - type: MeticTypeGl

MetricCollectionGlinfo< 5=

«enumerations
MetricError

stAndinsted Gl
IndexedSeq=Tupk2<MetricG|Info, PrnterGi==
- totsiDistance: Mumber

- translator: Function=S5tmig, String>

- type: MetricTypeGl

HammingGlQuick=5>=

winterfaces A’ -

MetricGlinfo=T,5= nleraces
+ gefFinalFrom() : Optional<indexedSeq<Ss> MetricGIQuick=5=
+ getFinalTo() : Optionai<indexed Seq<5== + getDistance() - Optionai<Number=
¢ EECEmMEEINEAS Sty ————{"= + getEnmon) : MetricEmor FI--— LevenshteinGlQuick<s=
+ getStructure() - Optional=T= + getFrom() - Optionai<indexedSeq<S==
+ getWeightDistance() - Optionsf<Number= + getTo() - Optionai=indexedSeg=5=>
\ RN
-
*\ . s .
“ .
\ .
i - -
winterfaces winterfaces . -
StructureSequenceG] StructureMatrix Gl ~ e N
\\
o
z}’ d Z; b \\ JaroWinklerGlQuick=5>
.
¢ | \ .
I .
| B ' 5 kS
L
| 4 ! Y :
4 1 .
| ; i A\ .
! M B * S
L S | . MatrixGl<T= AN
HammingGlinfo< 5= ,r/ : ‘\' AN
¢ 1 ' i
/lr{ : \\ \\
I |I ,
H \\ JaroGlQuick<5>
LevenshteinGlinfo= 5> : \‘
I .
1 .
] Ay
] b
.
L .
JaroWinklerGlinfo<§> Ay
)
.
.
b
B
.
kY
b
. g
zenumerations
JaroWinklerGl
JaroGlinfo=5> F—]

CostAndinstedGl=5=

Obriazek 23 - Diagram trid balicku metrics
Zdroj: vlastni zpracovani

Vychozi téidou je AbstractMetricCollectionGl, ktera se, spolu se svymi potomky Me-
tricCollectionGlinfo a MetricCollectionGlQuick, stara o zpracovani vstupniho souboru,
35



Ondiej Némec Bakalaiska prace Podobnost fetézcii

tj. seznamu dvojic fetézci. Genericky typ T je specifikovan v potomcich a S je typ ob-
jektu, Ktery se porovnava (znak, nota,...). Aby bylo mozné provadét vypocet paralelné
S jinou Casti programu, je do metrics umisténa tfida MetricCollectionGIAsyn. Ta zajisti
vytvoreni a zpracovani vyse zminénych tfid v samostatném vladknu.

Kazda trida, pocitajici vzdalenost fetézct, dédi od rozhrani MetricGlQuick. To poskytu-
je nejzéakladnéjsi informace o probéhlém vypoctu: zda vse probéhlo v potradku, nebo
se vyskytl néjaky problém a jaky, vypocitand vzdalenost a ptivodni fetézce. Pro tfidy,
které pocitaji vzdalenost fetézctu s dal§imi informacemi, je zde rozhrani MetricGlinfo,
které dédi od MetricGlQuick. Tyto tiidy ziskavaji v konstruktoru funkci translator, kte-

ra slouzi k ptekladu popisu vypoctu.

Kromé vys$e zminéného a tiid implementujici zminéné, jsou v diagramu jesté tiidy pod-
parné (napf. tiida pro matice), z nichz je asi nejdulezitéjsi tiida CostAndlInsted. Diky ni
je mozné do vypoctu s dal§imi informacemi ptidat rozsifujici moznosti — cenu jednotli-
vych operaci a zptisob oznaceni operaci ve vyslednych fetézcich.

7.1.1 Jak poznat pouzité operace
Balic¢ek metrics umi zjistit, jaké operace byly pouzity. K tomu vyuziva nasledujici algo-
ritmy.

7.1.1.1 Postup pro Hammingovu vzdalenost

Poznat pouzité operace je mozné napiiklad z pomocného fetézce. Pokud je na n-zé pozi-
ci 0, nebyla pouzita zddnd operace (shodné), pokud je na této pozici 1, byla provedena
substituce.

7.1.1.2 Postup pro Levenstejnovu vzdalenost
Pii zjistovani pouzitych operaci jsou klicové cost (ceny) uvedené u kazdého prvku.

Necht’ je definovana matice nxm a vychozim prvkem je prvek axy = ap,0:

Pokud prvek ay+1y+1 ma uvedenu cost=0, je nasledujici prvek ay+1y+1, pfiCemz se ne-
provede zadna operace (znaky jsou shodné).

Pokud neni splnéna ptedchozi podminka, jsou definovany tfi pomocné proménné: A, B,
C. Pokud existuje prvek ay+ky+k, k>1, ktery ma cost=0, pak A = K, jinak neni hodnota
stanovena. Pokud existuje prvek ay+ky+1, k>1, ktery ma cost=0, pak B = k, jinak neni
hodnota stanovena. Pokud existuje prvek ay+1y+k, k>1, ktery ma cost=0, pak C =k, ji-
nak neni hodnota stanovena.

Nyni se vybere nejniz§i z A, B a C. Nestanovené hodnoty se do vybéru nezatazuji,
Vv pfipad¢ rovnosti hodnot se vybira v abecednim pofadi.

Pokud je nejnizsi A, pak nasledujici prvek je ay+1y+1. Provedena nahrada.
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v

v

Pokud neni Z4dna z pomocnych proménnych stanovena, je nasledujici prvek ay+1y+1.
Opét provedena nahrada.

Pokud neni mozné ptejit na dalsi prvek kvili velikosti matice, pak:

Jestlize ayy, kde x = n, je nasledujici prvek ayy+1. Provedeno vloZeni.

Jestlize ayy, kde y = m, je nasledujici prvek ay+1y. Provedeno smazani.
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Obrazek 24 — Ukazka operaci — Levenstejnova vzdalenost

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro lepsi demonstraci byla vytvofena matice pro fetézce ,.kooplipan® a ,,kopllisa®, viz
obrazek 24. Vychozi prvek je agp, prvek a; ;1 ma cost = 0, tudiz je nasledujicim prvkem
a nebyla provedena zadna operace. Stejnym zpusobem se piejde z prvku a;; na prvek
az,. Prvek azs nema nulovou cost, tudiz se prohledava diagonala, sloupec a fadek
od prvku a3,3. Protoze prvek a4 4 ma cost = 0 (zluté pole), A = 2, prvek agg ma cost = 0,

cv v

a byla provedena nahrada.

Jak jiz bylo uvedeno, prvek as4 ma cost = 0, takze se piejde z prvku azs na prvek as s
bez provedeni akce. Prvek ass nema cost = 0, takze se prohledava diagondla, sloupec
atadek od ass. Protoze se na diagonale nenachazi prvek s cost = 0, je A nestanoveno.
Nyni se prohledavaji prvky pod prvkem as s, nicmén¢ ani zde neni prvek s nulovou cost,
tudiz je B také nespecifikovano. Proto se prohledavaji prvky vpravo od ass. Zde je pr-
vek asg s cost = 0 (zluté pole), C = 2. Jelikoz je C jedinou specifikovanou proménnou,
je dalsim prvkem ay 5 a bylo provedeno vlozZeni.
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Odtud se ptejde na prvek asg bez provedeni néjaké operace. Prvek ag7 nema cost = 0,
takze se opét prohledava diagonala od ag 7. Diky tomu je nalezen prvek a; g (zIuté pole).
Nasledujicim prvkem se tedy stava ag 7 a je provedena nahrada. Poté se piejde bez ope-
race na prvek asg. Protoze nelze zkoumat diagonalné dalsi prvek kvuli velikosti matice,
je nasledujicim a poslednim prvkem prvek agg a bylo provedeno smazani.

V obrazku jsou jednotlivé pouzité prvky vyznaceny cervené. Byly pouzity Ctyfi operace,
coz odpovida vzdalenosti obou fetézcli (pravy dolni roh). Jak se tedy ,,koolipan® zméni
na ,kopllisa“? Druhé ,,0“ se zméni na ,,p*“ (,,koplipan®), za 1 se vlozi druhé ,1*
(,,kopllipan®), piavodni ,,p* se zméni na ,s“ (,,kopllisan*) a nakonec se smaze ,,n"
(,,kopllisa®).

7.1.1.3 Postup pro Jaroovu vzdalenost
U Jaroovi vzdalenosti se pti nalezeni pouzitych operaci zkoumad, zda je hodnota buiika 1
¢i nikoliv. Tento algoritmus je velmi podobny postupu nalezeni c a t.

Necht’ je definovéna matice n xm a vychozim prvkem je prvek a.1.1:

Pokud ay+1y+1 ma hodnotu 1, pak je nasledujicim prvkem ay+1y+1, pficemz nebyla pro-
vedena Zadna operace (shodné).

Pokud neni splnéna ptredchozi podminka a X+2< n, y+2< m, ay+2y+1 ma hodnotu 1
a zaroven ay+1y+2 taktéz, je dalSim prvkem ay+2y+2, provedeno prohozeni.

Pokud neni splnéna ptedchozi podminka, jsou definovany tfi pomocné proménné: A, B,
C. Pokud existuje prvek axs+ky+k, k>1, ktery ma hodnotu 1, pak A = kK, jinak neni hodnota
stanovena. Pokud existuje prvek ay+ky+1, k>1, ktery ma hodnotu 1, pak B = kK, jinak neni
hodnota stanovena. Pokud existuje prvek ax+1y+, k>1, ktery ma hodnotu, pak C = k,
jinak neni hodnota stanovena.

224

Nyni se vybere nejnizsi z A, B a C. Nestanovené hodnoty se do vybéru nezafazuji,
Vv pfipad€ rovnosti hodnot se vybird v abecednim pofadi.

v

je nasledujici prvek ayy+1 a ve druhém pak ay+1y, pfi¢emz se nejprve provede smazani
a poté vloZeni (obdoba nahrady).

v

v

Pokud neni zadna z hodnot stanovena, opét se provede obdoba nahrady (smazani a vlo-
Zeni).

Pokud neni mozné ptejit na dalsi prvek kvili velikosti matice, pak:
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Jestlize ayy, kde x = n, je nasledujici prvek ayy+1. Provedeno vloZeni.

Jestlize ayy, kde y = m, je nasledujici prvek ay+1y. Provedeno smazani.

KPOLLI M
KMl o 0X XXX

0 ololoxxx
P ofloooxx
onollﬁx
I XX 00 oo
NXXX 0000
NXXXX 000

Obrazek 25 - Ukazka operaci - Jaroova vzdalenost

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro snaz$i pochopeni jsou operace demonstrovany na dvojici fetézct ,koplinn®
a ,.kpollim“, viz obrazek 25. Zacina se na pomyslném prvku a.; .;. Protoze prvek apo ma
hodnotu 1, je nésledujicim prvek a nebyla provedena zadné operace. Prvek a;; nema
hodnotu 1, nicméné prvky a; a a2 ano, takze dalsi prvkem je a,, a bylo provedeno
prohozeni. Diky tomu, Ze prvek as 3 ma hodnotu 1, se stava dalsim prvek bez provedeni
néjaké operace.

Protoze prvek as4 nemé hodnotu 1, testuji se prvky v diagonale, sloupci a fad¢ od ng;.
V diagonale ani sloupci zadna hodnota 1 neni, proto A a B nejsou stanoveny. V fadé
vSak prvek a5 S hodnotou 1. Nasledujicim prvkem je tedy as 4 a bylo provedeno vloze-
ni.

Dalsim prvkem je as5 bez provedeni operaci. Nyni se zkouma prvek as g, ten nema hod-
notu 1 a tato hodnota neni nikde pod nim ani vpravo od néj. Tudiz se nejprve piejde
na prvek a4 a ihned poté na asg. Bylo provedeno vloZeni a smazani. Protoze nelze
zkoumat prvek na diagonale, je dalSim prvek ag g a bylo provedeno smazani.

Bylo provedeno pét operaci, projité prvky jsou vyznaceny Cervené. Jak Ize z ,.koplinn*
vytvofit ,,.kpollim*“? Nejprve se prohoni ,,0° a ,,p* (,,kpolinn*), pak se za ,,I* vlozi dalsi
1 (kpollinn®). Nasledn¢ se provede vlozeni ,,m* za ,,i* (,,kpollimnn*) a nakonec
se obé ,,n“ smazou (,.kpollimn* a , kpollin®).

7.1.1.4 Postup pro Jaro-Winklerovu vzdalenost
Postup pro poznani pouzitych operaci je stejny jako u Jaroovi vzdalenosti (viz 7.1.1.3
Jaroova vzdalenost).
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7.1.2 Testovani balicku metrics

Funkénost bali¢ku metrics byla otestovana na souboru $estnacti dvojic slov, piesnéji
Sestnacti dvojic fetézcl znaki. Do tohoto souboru byly pouzity fetézce, které byly
ukazkoveé porovnavany v této praci, dale rizné extrémni piipady (oba fetézce stejné,
jeden z fetézcl prazdny, zcela rozdilné fetézce,...) a dalsi zajimavé dvojice. Zde budou
ukazany pouze zestru¢néné a zaokrouhlené vysledky pro fetézce jiz pouzité v této praci.
Pro kompletni vysledky viz Ptiloha 3.

Kromé samotné vysledné vzdalenosti byl zkouman cas, za ktery vypocet prob¢hne. Pro-
to byl kazdy vypocet zopakovan desetkrat a ¢as zaznamenan.

7.1.2.1 Vysledky LevenStejnovi vzdalenosti
Tabulka 3 — Vybrané vysledky vypoc¢tu Levenstejnovi vzdalenosti s detailem

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypoc€itana | Primérny Maximalni | Miniméalni
zec zec vzdalenost | ¢as (ns) Cas (ns) Cas (ns)
houska housle 2 590 676 2 659 067 249 822
aahoj ahojky 3 606 222 2 488 445 206 311
kolo oko 2 444 840 1117111 176 489
koolipan kopllisa 4 950 107 2 402 889 283 066
koplinn kpollim 4 921 360 4108 623 277 200

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 4 - Vybrané vysledky vypoctu Levenstejnovi vzdalenosti bez dalSich informaci

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitand | Primé&rny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | ¢as (ns) Cas (ns) ¢as (ns)
houska housle 2 269 182 1231022 86 044
aahoj ahojky 3 255934 884 401 65 022
kolo oko 2 341 244 2 159 422 53 289
koolipan kopllisa 4 384 560 1101 956 87 022
koplinn kpollim 4 322 227 989 511 77 245

Zdroj: vlastni zpracovani

7.1.2.2 Vysledky Hammingovi vzdalenosti
Hammingova vzdalenost je definovana pouze pro stejn¢ dlouhé fetézce. Proto v ptipadé,

kdy byly zadany nestejn¢ dlouhé fetézce, nevratila zddnou vzdalenost (tato pole jsou

oznacena ,,--*).
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Tabulka 5 - Vybrané vysledky vypo¢tu Hammingovi vzdalenosti s detailem

Podobnost fetézcu

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitand | Primérny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | Cas (ns) ¢as (ns) ¢as (ns)
houska housle 2 270 307 435 600 131 022
aahoj ahojky -- 147 253 492 312 86 533
kolo oko -- 128 480 539734 36178
koolipan kopllisa 5 286 392 751912 129 067
koplinn kpollim 5 308 244 79777 97 288

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 6 - Vybrané vysledky vypo¢tu Hammingovi vzdalenosti bez dalSich informaci

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitana | Primérny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | Cas (ns) ¢as (ns) cas (ns)
houska housle 2 136 351 235 645 50 356
aahoj ahojky -- 101 591 255 200 31778
kolo oko - 116 796 575911 31289
koolipan kopllisa 5 176 929 438 044 41 066
koplinn kpollim 5 127 942 261 556 40 577
Zdroj: vlastni zpracovani

7.1.2.3 Vysledky Jaroovi vzdalenosti

Tabulka 7 - Vybrané vysledky vypoctu Jaroovi vzdalenosti s detailem

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitand | Primé&rmny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | Cas (ns) ¢as (ns) ¢as (ns)
houska housle 0,78 565 254 2 371 600 263 022
aahoj ahojky 0,82 481 800 1231512 248 356
kolo oko 0,81 340 902 747023 175511
koolipan kopllisa 0,75 622 649 2005912 311 422
koplinn kpollim 0,74 501 063 1 307 289 243 956

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 8 - Vybrané vysledky vypoctu Jaroovi vzdalenosti bez dalSich informaci

Podobnost fetézcu

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitand | Primérny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | Cas (ns) ¢as (ns) ¢as (ns)
houska housle 0,78 268 400 374978 162 800
aahoj ahojky 0,82 387 200 949 911 165 244
kolo oko 0,81 179 276 229778 140 311
koolipan kopllisa 0,75 393116 920 578 224 889
koplinn kpollim 0,74 385 929 990 489 167 200
Zdroj: vlastni zpracovani

7.1.2.4 Vysledky Jaro-Winklerovi vzdalenosti

Tabulka 9 - Vybrané vysledky vypoctu Jaro-Winklerovi vzdalenosti s detailem

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitana | Primérny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | Cas (ns) ¢as (ns) ¢as (ns)
houska housle 0,87 780 854 3597734 275733
aahoj ahojky 0,84 405 875 1297 511 238 578
kolo oko 0,81 320 858 745 067 194 578
koolipan kopllisa 0,80 873938 3304 889 292 844
koplinn kpollim 0,77 454715 1416 311 241 022

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 10 - Vybrané vysledky vypo¢tu Jaro-Winklerovi vzdalenosti bez dalSich informaci

Prvni feté- | Druhy feté- | Vypocitand | Primé&rmny Maximalni | Minimalni
zec zec vzdalenost | Cas (ns) ¢as (ns) ¢as (ns)
houska housle 0,87 426 116 2 307 556 125 156
aahoj ahojky 0,84 359 040 1020 311 112 445
kolo oko 0,81 284 387 818 400 88 000
koolipan kopllisa 0,80 553 325 1587911 167 200
koplinn kpollim 0,77 395 560 1013 956 114 400

Zdroj: vlastni zpracovani

Jak vyplyva z obrazku 23, je kazda tfida, pocitajici vzdalenost fetézct s detailem, neza-

visla na tfid¢, ktera pocita vzdalenost fetézcii bez dalSich informaci. Je proto dilezité,

Ze pro stejny vstup vraceji stejny vystup.
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7.2 Kalkulator Vzdalenosti Sekvenci Objektd

KVSO je pocitacovy program, ktery je uren k ur€ovani podobnosti fetézcli. Zatimco
bali¢ek metric je pouzitelny pouze pro programatory, kteti jej zacleni do vlastniho pro-
gramu, KVSO mohou vyuzivat i ostatni uzivatelé bez znalosti Javy. Tento program pra-
cuje s témi druhy vzdalenosti fetézci, které pocita balicek metrics.

Program ziskava data bud’ ze souborti, nebo pfimo z grafického uzivatelského rozhrani,
kde mohou byt vstupni data upravovana. Zobrazeny vysledek je opét mozné ulozit
do souboru. Krom¢ samotného vypoétu a zobrazeni vstupnich dat a vysledku, lze
V tomto programu zobrazit detail vypoctu, pokud je k dispozici. Také je mozné na za-
klad¢ vyslednych dat spocitat podminénou entropii (viz 7.2.1).

Tento program vhodné mozné pouzit na porovnavani celé genetické informace. Na dru-
hou stranu by byl vhodny pro porovnavéani dvou jazyki. Lze jej také vyuzit ve Skolstvi,
naptiklad jako néstroj pro snazsi pochopeni a nauceni vypoctu vzdalenosti fetézcli (ma-
tematika), porovnavani slov (lingvistika), nebo zkouméni kratkych fetézci DNA/RNA
pii hledani mutaci (biologie).

7.2.1 Podminéna entropie

Jednou z moznych aplikaci podminéné entropie je fonetické porovnavani jazykd. Na
jejim zaklade lze fici, jak bude poslucha¢ mluvici jazykem A rozumét fecnikovi, ktery
mluvi jazykem B. Podminénd entropie obecné neni symetrickd — H(A|B) # H(B|A) —
takZe to neni druh vzdalenosti, proto také nebyla popséna v této praci. Nicméné aby
bylo mozné provést vypocet podminéné entropie, je potieba vstupni dvojice slov (Casto
zapsané fonetickymi znaky) upravit. Pravé to umoziuji algoritmy popsané v kapitole
7.1.1, proto je vypocet podminéné entropie soucasti programu KSVO (zplisob vypoctu
podminéné entropie — viz Ptiloha 4). Zalozeno na [30].

43



Ondiej Némec Bakalaiska prace Podobnost fetézcii

7.3 Typy objektd

KVSO umoziuje porovnavat nékolik druhti objektii — znaky (znaky abecedy, specidlni
symboly, &isla)’, noty® a nukleové baze. Zatimco porovnavani znakii vychazi z nativ-
nich javovskych tiid, pro noty a nukleové baze byla vytvotfena pocitaCova reprezentace.

7.3.1 Noty

Pocitatové reprezentované noty jsou umistény v balicku musicnotes. Pii tvorbé byla
pouzita knihovna i10.vavr. Na zaklad¢ konzultaci a [31] vznikl koncept pro reprezentaci
not. V notovém zdznamu jsou tfi druhy znacek — noty ¢i skupiny not (dvojzvuk, popf.
akord), pomlky a ostatni znacky (napf. koruna). Notu Ize jednoznaéné identifikovat pod-
le péti atribut: Jméno (¢, d, e, f, g, h, a), doby (nota cela, pilova,...), oktavy (mala ok-
tava, velka oktava,...), posunu (tj. zda ma kiizek, béko nebo nic) a nakonec, zda je
U noty teCka. Pomlku urcCuje jeji doba a ostatni znacky lIze identifikovat podle jména
nebo vlastnosti.

"Vzhledem k pouziti Javy je mozné pouzit libovolny znak z Unicode specification, ktera zahrnuje i ceské
znaky

8 Program KVSO je schopen porovnat noty, ale ve verzi, kterd je soucasti této prace, plné nepodporuje

zobrazeni a zadavani v grafickém uzivatelském rozhrani.
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Obrizek 26 - Diagram balicku musicnotes

Zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 26 UML diagram tfid balicku musicnotes. Balicek je koncipovan tak, aby
byl co nejvice znovupouzitelny, proto obsahuje tiidu Partiture, ktera je vSak pro samot-
né porovnavani fetézci not nedulezita. V tomto sméru je velmi dilezité rozhrani Mark,
které reprezentuje notové znacky na notové osnové. Pii porovnavani se pouziva fetézec
implementaci rozhrani Mark. Pro spravnou funkci balicku metrics bylo nutné piepsat
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zdédénou metodu equals(), ktera zjist'uje, zda jsou dva objekty stejné. Aby bylo mozné
kvalitné vypisovat a ukladat byla téz predefinovana metoda toString().

7.3.2 Nukleové baze

Reprezentace nukleovych bazi je v balicku dnarna. Stejné jako u predeslych je zde pou-
zit i0.vavr. Bali¢ek dnarna vychazi z nasledujici myslenky: Jsou dva druhy genetickych
fetézcli, DNA a RNA. Ob¢ obsahuji jeden nebo vice fetézcl nukleotidl, které se lisi
dusikatou bazi (A, U, T, C, G).

class dna

ainterfaces
HNucleofidSeguence<T=

+ getThresd(): T
+ mskeCopy() : indexedSeq-<Nucleotio>

7 R
& R
_,’ h -
-
-
DNA
RNA
first: IndexedSeg<Muckeotid=
second: IndexedSeq<Nuckeotid> thraad: IndexedSeq<Muckeotid=
+ getThread() : Tuple2<indexedSeg<Mucleotid>, IndexedSeg=Nuclkeotid=> + getThread(): |"dEXEdSEq‘NUC|EDﬁ_d>
+ makeCopy() : IndexedSeg=Nuckotid> + mekeCopyl) : IndexedSeq<Nucleotid>
MNucleofid aenumeration s

NitroBase

NitroBase: base

Attributes
+ equals() : boolean ‘___—_————- URACIL: int

getBasze() : NitroBase - THYMIN: int
+ toString() : String -  ADEMIM: int
GVANIM: int
GYTOZIM: int

NONE: int

&

Obriazek 27 - Diagram balicku dnarna

Zdroj: vlastni zpracovani

Stejné jako bali¢ek musicnotes i balicek dnarna byl programovan co nejobecnéji, jak je
vidét na obrazku 27. Rozhrani NucleotidSequence a jeho implementace umoziuji praci
s genetickym fetézcem jako celkem, ale pro samotné porovnavani se pouziva fetézec
instanci tfidy Nucleotid. Obdobné jako u Mark zde bylo nutné pfedefinovat metodu
equals() a toString().
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8 Shrnuti vysledku

8.1 Srovnani vysledkd metrics a similarity

V piedchozi kapitole byla ukazana ¢ast vysledku testti balicku metrics. Stejna data byla
pfedana i balicku similarity pro otestovani. U Levenstejnovi i Hammingovi vzdalenosti
byly ziskany stejné vysledky. Jaroovu vzdalenost bali¢ek similarity neobsahuje, tudiz
neni co srovnavat. V piipad¢ Jaro-Winklerovi vzdalenosti se objevily tii rozdily, viz
tabulka 11. Pro ovéteni bylo provedeno detailni ruéni piepocitani.

Tabulka 11 — Rozdily ve vysledcich metrics a similarity

Vysledek | Vysledek z
Vstup z metrics | similarity
koolipan kopllisa 0,80 0,82
neni nie je 0,65 0,61
nejnezpravdépodo nenespravdjepodo
bnovavatelné¢jsiho bnovavateln¢jsiho 0,90 0,84

Zdroj: vlastni zpracovani

Nejprve byl proveden vypocet pro dvojici ,.koolipan* a ,,kopllisa®. Délka obou fetézct
je osm, rozsah vypoctu je tedy r = max(8, 8)/2 — 1 = 3. Matice pro tyto fetézce je
na obrazku 28. Cervené jsou oznadena ¢isla, které jsou zkoumany pii hledani pouzitych
operaci. Mohlo by se zdat, ze pocet vSech shod ¢ = 7 at = 0, ale dvé nelze zapocitat,
protoze jsou ve sloupci, respektive v fadku, s jinou. Tudiz ¢ = 5. Pfi pouziti standartnich
hodnot Wy, = W, = W; = % je Jaroova vzdalenost djkoolipan, kopllisa)=% x5/8 +
1%x5/8 + %% (5-0)/5 = 0,75. Kromé¢ Jaroovi vzdalenosti je pro vypocet Jaro-Winklerovi
vzdalenosti potieba pocet pocateCnich shodnych znaki, coz jsou dva (,,ko*). Jaro-
Winklerova vzdalenost je dyw(koolipan, kopllisa) = 0,75 + 2x0,1 x(1 —0,75) = 0,8.

Pro tplnost byl proveden vypocet i pro hodnoty ¢ = 7, t = 0. Jaroova vzdalenost je
dy(koolipan, kopllisa)=" x7/8 + %x7/8 + %x (7-0)[7 = 0,92. Nasledné pak Jaro-
Winklerova dyw(koolipan, kopllisa) = 0,92 + 2x0,1x%(1 — 0,92) = 0,94. Neni tedy ziej-
mé, odkud pochazi rozdil dvou setin mezi vysledkem metrics a similarity.

47



Ondiej Némec Bakalaiska prace Podobnost fetézcii

K o P L L 5 A
K 1 0 0 = = = = =
0 0 1 0 0 = = = =
0 0 1 0 0 0 = = =
L - 0 0 1 1 0 = =
| - - 0 0 0 1 0 =
P - - - 0 0 0 0 0
A - - - - 0 0 0 1
N - - - - - 0 0 0

Obrazek 28 — Matice Jaro-Winklerovi vzdalenosti pro ,.koolipan* a ,.kopllisa“

Zdroj: vlastni zpracovani

Nasleduje dvojice ,,neni” a ,,nie je*“. Rozsah vypoctu r = max(|neni|, |nie je|)/2 — 1 =
max(4, 6)/2 — 1 = 2. Vypocitana matice je na obrazku 29, ¢ervené jsou vyznacena Cisla,
kde se hledaji provedené operace. Z matice je zfejmé, ze ¢ = 2 a t = 0. Proto Jaroova
vzdalenost je pro standartni hodnoty Wy = W, = W, = % dy(neni, nie je)=% x2/4 +
%x2/6 + %% (2-0)/2 = 0,61. Pocet pocatecnich shodnych znaku je jedna (,,n*). Nyni Ize
vypocitat Jaro-Winklerovu vzdalenost dyw(neni, nie je) = 0,61 + 1x0,1x(1 — 0,61) =
0,648.

Podle ru¢niho ptepocitani je vysledek balicku metrics spravny. Zda se, Ze vysledek ba-
licku similarity je samotna Jaroova vzdalenost. Pravdépodobné zde nebyl zapocitan
prvni shodny znak.

N I E J E

n 1 0 - - - -

- - 0 0 0 -

Obriazek 29 - Matice Jaro-Winklerovi vzdalenosti pro ,,neni a ,,nie je*
Zdroj: vlastni zpracovani

Tteti problematickou dvojici je ,,nejnezpravdépodobiiovavatelngj$iho* a ,,nenesprav-
djepodobnovavatelngjsiho. Rozsah vypoctu je r = max(33, 33)/2 — 1 = 15,5. Na obraz-
ku 30 je matice pro tato dvé slova. Cervené jsou opét vyznacena Cisla, kde se hledaji
shody a transpozice. Odtud tedy ¢ = 27 a t = 0. Pti standartnich hodnoté Wy, W, a W, je
Jaroova vzdalenost % x27/33 + %x27/33 + ¥%x (27-0)/27 = 0,879. Na zacatku obou
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Zdroj: vlastni zpracovani
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8.2 Srovnani metrics a similarity se vzorovymi daty

V [7], kde je krom¢ jiného popsana Jaro-Winklerova vzdélenost, je téz tabulka ukazko-
vych dat pravé pro Jaro-Winklerovu vzdalenost. I tato data byla pouzita jako vstup pro
metrics i pro similarity. VSechny vysledky jsou opét uvedeny v Ptiloze 3. Po zaokrouh-
leni na dvé desetinna mista a pfi toleranci jedné setiny, jsou vysledky metrics a similari-
ty shodné se vzorovymi daty, kromé tii piipadu, viz tabulka 12.

Tabulka 12 - Rozdilné vysledky mezi vzorovymi daty, metrics a similarity

Prvni Druhy Vzorovy Vysledek | Vysledek
fetézec fetézec | vysledek metrics similarity
#1 | dixon dickson 0,85 0,83 0,83
#2 | yvette yevett 0,91 0,95 0,90
#3 | dwayne | duane 0,86 0,84 0,84

Zdroj: vlastni zpracovani

U prvni a tfeti dvojice fetézct je vysledek metrics a similarity stejny a od vzorovych dat
se lisi o dv¢ setiny. V piipadé druhé dvojice se vzorova data a vysledek similarity 1isi
0 jednu setinu, ale vzorova data a metrics o ¢tyfi setiny. Protoze je rozdil tak velky, bylo
provedeno ruc¢ni piepocitani.

Matice pro tuto zkoumanou dvojici (,,yvette* a ,,yevett) je na obrazku 31. Rozsah vy-
poctu je r = max(6, 6)/2 — 1 = 2. Z matice plyne ¢ = 6 at = 1. Pfi pouziti standartnich
hodnot pro koeficienty vychazi Jaroova vzdalenost dy(yvette, yevett)=% x6/6 + %x6/6
+ %% (6-1)/6 = 0,94. Na zacatku fetézcu je jeden shodny znak, tudiz Jaro-Winklerova
vzdalenost vychazi dyw(yvette, yevett) = 0,94 + 1x0,1x(1 —0,94) = 0,95.

Vzhledem k tomu, Ze v [7] neni ukazan vypocet jednotlivych vzdalenosti fetézcu, je

wrwe

ny zaokrouhlenim.

Y E v E T T
Y 1 0 = = = =
\ 0 0 1 - - -
E - 1 0 1 - -
T - - 0 0 1 -
T - - - 0 1 1
E - - - - 0 0

Obrazek 31 - Matice Jaro-Winklerovi vzdalenosti pro ,,yvette* a ,,yevett®
Zdroj: vlastni zpracovani
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8.3 Srovnani vypocetniho ¢asu

V balic¢ku metrics byl kazdy druh vzdalenosti fetézcl vytvoren dvakrat — jednou pocita
pouze vzdalenost a ve druhé verzi poskytuje dalsi informace. Proto by mél teoreticky
trvat vypocet vzdalenosti bez dalSich informaci krat§i dobu nez vypocet s dalSimi in-
formacemi. Jak je vidét z tabulek 12 az 15, tak skutecné je vypocet bez detailu rychlejsi.
U Levens$tejnovi a Hammingovi vzdélenosti (tabulka 13 a 14) zhruba dvojnasobné,
uJaroovi a Jaro-Winklerovi vzdalenosti (tabulka 15 a 16) je vypocet bez detailu rych-
lejsi v praméru piiblizn€ o jednu tietinu.

Tabulka 13 - Vypocetni ¢as Levenstejnovi vzdalenosti

Primérny cas

Maximalni ¢as

Minimalni ¢as

(ns) (ns) (ns)
S informacemi 885 036 13 060 180 146 178
Bez informaci 443 187 0181824 40 089

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 14 - Vypocetni ¢as Hammingovi vzdalenosti

Primérny c¢as

Maximalni ¢as

Minimalni ¢as

(ns) (ns) (ns)
S informacemi 221 531 4040 179 33245
Bez informaci 116 728 575911 31 288

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 15 - Vypocetni ¢as Jaroovi vzdalenosti

Primérny cas

Maximalni ¢as

Minimalni ¢as

(ns) (ns) (ns)
S informacemi 750 160 13 596 491 153 022
Bez informaci 533 353 7 569 468 91 422

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 16 - Vypo¢etni ¢as Jaro-Winklerovi vzdalenosti

Primérny cas

Maximalni ¢as

Minimalni ¢as

(ns) (ns) (ns)
S informacemi 672 192 13 492 358 153 511
Bez informaci 498 801 13 394 579 41 067

Zdroj: vlastni zpracovani
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9 Zaveéry a doporuceni

Tato prace se snazila nalézt odpovéd na otdzku, jak lze porovndvat fetézce pomoci
vzdalenosti fetézcl. Nejprve tedy byla definovana vzdalenost fetézcl jako pocet operaci
potifebnych k pievedeni jednoho fetézce na druhy. Byly piedstaveny Ctyfi zpiisoby vy-
poctu vzdalenosti fetézcli — LevensStejnova, Hammingova, Jaroova a Jaro-Winklerova
vzdalenost. Diky reSerSi védeckych clankti byly nalezeny riizné zpusoby vyuziti
Z raznych odvétvi lidského védeéni, napi. porovnavani jazyki a zjistovani jejich pribuz-
nosti, porovnavani genetické informace nebo prace s matematickymi stromy.

Prizkum aktualnich webovych aplikaci a pocitacovych programi pro porovnavani re-
tézcl ukazal jejich nedostatek. Nalezené nastroje pak pocitaly téméf vyhradné jen Le-
venstejnovu vzdalenost. Na druhou stranu, knihovny a balicky v riiznych programator-
skych jazycich umoznuji pocitat vice druhii vzdalenosti fetézcli. VSechny nalezené na-
stroje pocitaly vzdalenost fetézcl jen pro slova, pfipadné pro vektory (fetézec Eislic).
Nasledné byl popsan novy nastroj, ktery umoznuje pocitat vice riznych vzdalenosti
fetézcl, a to nejen pro fetézce znakd.

Popsané vzdalenosti fetézcl nejsou vSechny, které existuji. V pribéhu vyzkumu bylo
nalezeno vice druhti vzdélenosti fetézcl, z nichz nékteré jsou v této praci zminéné, le¢
nepopsané. Bohuzel nebyl prostor je dostateéné prostudovat. Vzhledem k mnozstvi dru-
ht vzdalenosti fetézch se ocekavalo, ze bude k dispozici vice webovych sluzeb pocitaji-
ci vzdalenost fetézci. Jak ale bylo ukazano, vétsina webovych stranek pocita pouze Le-
venstejnovu vzdalenost.

Problematiku podobnosti fetézci by bylo mozné zkoumat z hlediska porovnavani jed-
notlivych vzdalenosti fetézcli. Porovnavani jejich rychlosti, pfesnosti a uzitkové hodno-
ty. Téz by bylo mozné zaméfit se na jiny zplsob, jak porovnavat fetézce nez je vzdale-
nost fetézcu.

Toto téma otvira nové prileZitosti k prozkoumani. Vzhledem k tomu, Ze se vzdalenost
fetézcli nejCastéji pouziva pro slova, je zfejmé napojeni na zkoumani jazykt. To se ne-
vztahuje pouze na jejich porovnavani a zjistovani, zda jsou ptibuzné. Pomoci jiz zmi-
néné podminéné entropie lze zkoumat, jak si budou mluvcéi rozumét. Téz je tu vyuziti
ke zkoumani jen jednoho jazyka, napf. zkoumani fonetické podobnosti, viz kapitola
6.2.3, obrazek 20. Zde jsou PHP funkce, které porovnaji anglickou zvukovou shodu.
V ramci dal§iho vyzkumu by bylo moZné vytvoftit podobné funkce pro ¢estinu.
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13 P¥ilohy

1) Seznam elektronickych piiloh

2) UML diagram ttid balicku metrics

3) Kompletni vysledky testt balicku metrics
4) Vypocet podminéné entropie
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Pfiloha ¢. 1

13.1 Seznam elektronickych pfiloh

1. Slozka kvso

Slozka se zdrojovym kodem balicku metrics a programem KVSO.
2. Slozka KVSO-program

Slozka obsahujici program KVSO. Program je spustitelny pomoci souboru Kalkulator
vzdalenosti sekvenci objekii. Soucasti této slozky je i slozka ukazkove_soubory, ve které
Jjsou vzorové soubory.

a) character.csv
Ukézkovy soubor pro znaky
b) musicnote.xml
Ukézkovy soubor pro noty
c) dna-rna.txt
Ukézkovy soubor pro dna/rna
3. Soubor KVSO-1.1.1.jar
Spustitelny soubor, obsahuje program KVSO.
4. Soubor metrics-1.1.jar
Javovska knihovna obsahujici balicek metrics.
5. Slozka realobject
Slozka se zdrojovym kdédem balickt s pocitacovou reprezentaci not a DNA
6. Soubor realobject-1.1.jar
Javovska knihovna s pocitaCovou reprezentaci not a DNA.
7. Soubor metrics.png

UML model tfid bali¢ku metrics.
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Ptiloha ¢. 3

13.3 Kompletni vysledky testl bali¢ku metrics

V této priloze jsou uvedeny vSechny vysledky, které byly ziskany béhem testovani ba-
licku metrics. Vysledky nejsou zaokrouhlovany.

Vypocet vzdalenosti fetézcti s dalSimi informacemi je schopen na zkoumanych fetézcich
zobrazit, jak lze prevést jeden na druhy. V piipad¢€, ze byla provedena ndhrada, je pis-
meno psano velkym pismem. Stejné je oznaceno prohozeni. Vlozeni je oznaceno ,,-*.
Smazéni zde neni znaceno, jedna se o vlozeni do druhého fetézce.

Tabulka 17 - Testovaci data

Prvni retézec Druhy retézec
#1 houska housle
#2 aahoj ahojky
#3 kolo oko
#4 koolipan kopllisa
#5 koplinn kpollim
#6 slovo slovo
#1 slovo
#8 slovo
#9 slovo I
#10 slovo sl
#11 slova a
#12 symboly *$\ledd#& @
#13 okno window
#14 abbch abcab
#15 neni nie je
#16 nejnezpravdépodobiiovavatelngjsiho | nenespravdjepodobnovavéatelnéjsiho

Zdroj: vlastni zpracovani

13.3.1 Levenstejnova vzdalenost

Pouze u Levenstejnovi vzdalenosti poskytuje balicek similarity informace o poctu ope-
raci.
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Tabulka 18 - Retézce s vyznaéenymi operacemi - Levenstejnova vzdalenost

Ptiloha ¢. 3

Upraveny prvni Fetézec Upraveny druhy retézec

#1 houskK A housLE

#2 | aahoj-- a-hojky

#3 koLo -0Ko

#4 koOl-iPan koPIliSa-

#5 kop-I-iNn k-polliM-

#6 slovo slovo

#7 sloo |

#8 |- slovo

#9 slovo -|---

#10 |slovo sl---

#11  |slova -—---a

#12  |SYMBOLY--- *$\€DD#&@

#13 | OKn-o- WIndow

#14 | abbc-b ab-cab

#15 |n-eNi- nie Je

#16 | nejneZpravds-pODo-biio-VAva-- ne-neSpravd-j-EPod--
telnéjsiho obNOvavételnéjsiho

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 19 — Vysledky Levenstejnovi vzdalenosti

Vypocet s | Vypocet

detailem |bez detailu | Detailni vypocet balicku similarity
#1 2 2 | Vzdalenost: 2, Vlozeni: 0, Smazani: 0, Nahrada: 2
#2 3 3| Vzdalenost: 3, Vlozeni: 2, Smazani: 1, Nahrada: 0
#3 2 2 | Vzdalenost: 2, Vlozeni: 0, Smazani: 1, Nahrada: 1
#4 4 4| Vzdalenost: 4, Vlozeni: 1, Smazani: 1, Nahrada: 2
#5 4 4| Vzdalenost: 4, Vlozeni: 1, Smazani: 1, Nahrada: 2
#6 0 0| Vzdalenost: 0, Vlozeni: 0, Smazani: 0, Nahrada: 0
#7 5 5| Vzdalenost: 5, Vlozeni: 0, Smazani: 5, Nahrada: 0
#8 5 5| Vzdalenost: 5, Vlozeni: 5, Smazani: 0, Nahrada: 0
#9 4 4 | Vzdalenost: 4, Vlozeni: 0, Smazani: 4, Nahrada: 0
#10 3 3| Vzdalenost: 3, Vlozeni: 0, Smazani: 3, Nahrada: 0
#11 4 4 | Vzdalenost: 4, Vlozeni: 0, Smazani: 4, Nahrada: 0
#12 10 10| Vzdalenost: 10, VloZeni: 3, Smazani: 0, Nahrada: 7
#13 4 4 | Vzdalenost: 4, Vlozeni: 2, Smazani: 0, Nahrada: 2
#14 2 2 | Vzdalenost: 2, Vlozeni: 0, Smazani: 0, Nahrada: 2
#15 4 4| Vzdalenost: 4, VlozZeni: 2, Smazani: 0, Nahrada: 2
#16 7 7 | Vzdalenost: 7, Vlozeni: 1, Smazani: 1, Nahrada: 5

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 20 - Doba vypoctu Levenstejnovi vzdalenosti s detailem

Prumér Max Min
#1 590 675,6| 2659067| 249822
#2 606 222,4| 2488445| 206311
#3 444840,0] 1117111| 176489
#4 950 106,8| 2402889| 283066
#5 921360,1| 4108623 277200
#6 318 706,8 820 356| 166 222
#i 11274270 6626890| 172578
#8 200 884,7 415556| 146178
#9 282 675,5 556 356| 180 889
#10 585933,3| 3331289| 167689
#11 485515,7| 1359600| 207289
#12 | 15321290/ 5918001| 382800
#13 777088,9| 3713112 218534
#14 392 675,7| 1210489| 199 956
#15 399813,5| 1041823| 221956
#16 | 4544516,0| 13 060 1801 860 223

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 21 - Doba vypoctu Levenstejnovi vzdalenosti bez detailu

Prumér Max Min
#1 269182,2| 1231022 86044
#2 255 933,5 884 401| 65022
#3 341244,4| 2159422 53289
#4 384 560,1| 1101956| 87022
#5 322 226,8 989 511| 77245
#6 199 368,8 568 089 | 62 088
#7 621671,2| 2720667 | 51333
#8 111 857,7 269 377 | 40089
#9 149 551,0 373511| 51822
#10 166 466,6 447 822 | 54 266
#11 149 355,4 377911| 51822
#12 339044,7| 1049156 88000
#13 215 844,5 747 023| 59 644
#14 184 262,3 501 112| 61600
#15 203 377,8 490 845| 59 644
#16 | 3177045,0| 9181824| 587 645

Zdroj: vlastni zpracovani
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13.3.2

Hammingova vzdalenost

Ptiloha ¢. 3

Buniky oznacené ,,xxx“ neslo vypocitat kvili rozdilné délce fetézct.

Tabulka 22 - Retézce s vyznaéenymi operacemi - Hammingova vzdalenost

Upraveny prvni Fetézec

Upraveny druhy retézec

#1 |housKA housLE
#2 | xxx XXX

#3 | xxx XXX

#4 | koOIlIPAN koPILISA
#5 | KOPIINN kPOILIM
#6 |slovo slovo

#1| xxx XXX

#8 | xxx XXX

#9 | xxx XXX

#1

0 |xxx XXX

#1

1 [Xxx XXX

#1

2 | XXX XXX

#1

3 [ XXX XXX

#1

4 |abBCb abCAb
#1

5 |xxx XXX

#1 |neJNEZPRAVDEpodobNovAvAtelngj- | neNESPRAVDIEpodobNovAvAtelngj-
6 |Siho Siho

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 23 — Vysledky Hammingovi vzdalenosti

Ptiloha ¢. 3

Vypocet s detailem | Vypocet bez detailu | Vypocet balicku similarity
#1 2 2 2
#2 XXX XXX XXX
#3 XXX XXX XXX
#4 5 5 5
#5 5 5 5
#6 0 0 0
#i XXX XXX XXX
#8 XXX XXX XXX
#9 XXX XXX XXX
#10 XXX XXX XXX
#11 XXX XXX XXX
#12 XXX XXX XXX
#13 XXX XXX XXX
#14 2 2 2
#15 XXX XXX XXX
#16 13 13 13

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 24 - Doba vypo¢tu Hammingovi vzdalenosti s detailem

Primér Max Min
#1 270 306,5 435600 | 131022
#2 147 253,3 492 312| 86533
#3 128 480,0 539734 36178
#4 286 391,6 751912 | 129 067
#5 308 244,3 779777 97 288
#6 184 262,3 443 422 | 69911
#1 162 066,9 653 156| 33734
#8 99 635,6 209 245| 33245
#9 110 342,2 224 400 86533
#10 97 924,3 215 600| 38622
#11 94 404,3 231244 | 38133
#12| 312400,4| 2356445| 33245
#13 83893,4 141778 33 245
#14| 218826,8 665867 | 87022
#15| 124 568,9 486 444 | 33733
#16| 915493,4| 4040179| 286977

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 25 - Doba vypo¢tu Hammingovi vzdalenosti bez detailu

Pramér Max Min

#1 136 351,4 235645| 50356

#2 1015911 255200 31778

#3 116 795,5 575911 31289

#4 176 928,7 438 044| 41066

#5 1279422 261 556 | 40577

#6 118 066,7 246 400| 37645

#1 108 777,8 261 066 | 31289

#3 93 377,9 213645| 31289

#9 101 200,2 207 289| 31289

#10 78 760,0 144 711| 31288

#11|  68298,0 95334| 31289

#12| 107 213,2 286 978 | 31288

#13 68 395,7 97 778| 31289

#14| 126 475,6 250311| 40578

#15| 101 249,0 215112 31289

#16| 236231,1 377422 | 63 066

Zdroj: vlastni zpracovani

13.3.3 Jaroova vzdalenost

Balicek similarity nepocita Jaroovu vzdalenost, tudiz neni s ¢im srovnavat. Vysledné
vzdalenosti byly zaokrouhleny na tfi desetinna mista.
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Tabulka 26 - Retézce s vyznaéenymi operacemi - Jaroova vzdalenost

Upraveny prvni Fetézec Upraveny druhy retézec

#1 | hous-k-a housl-e-

#2 | aahoj-- a-hojky

#3 |KOlo OK-0

#4 | ko-ol-i-pan kop-Ilis-a-

#5 | KOPI-i-nn kPOIlim--

#6 | slovo slovo

#7 |slovo e

i slovo

#9 | slovo -|---

#10 | slovo sl---

#11 | -slova a-----

#12 | -s-y-m-b-0-1-y--- *-$-\-|-€-d-d-#&@

#13 | -0-kn-o- w-i-ndow

#14 | abbc-b ab-cbb

#15 | n-e-n-i- nie -j-e

#16 | nejne-zpravd--épodob-tiov-av- ne-nes-pravdee-podobn-ova-va-
atelnéjsiho telnéjSiho

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 27 - Vysledky Jaroovi vzdalenosti

Vypocet s detailem | Vypocet bez detailu
#1 0,778 0,778
#2 0,823 0,822
#3 0,810 0,810
#4 0,750 0,750
#5 0,743 0,743
#6 1,000 1,000
#7 0,000 0,000
#3 0,000 0,000
#9 0,733 0,733
#10 0,800 0,800
#11 0,000 0,000
#12 0,000 0,000
#13 0,611 0,611
#14 0,867 0,867
#15 0,611 0,611
#16 0,879 0,879

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 28 - Doba vypoctu Jaroovi vzdalenosti s detailem

Primér Max Min
#1 565 253,5| 2371600 263022
#2 481 800,3| 1231512| 248356
#3 340 902,4 747 023| 175511
#4 622 648,9| 2005912| 311422
#5 501 062,5| 1307289| 243956
#6 249 039,9 693 245| 167 689
#i 443 813,2| 2614089| 166 222
#8 200 493,2 422 400| 153022
#9 428 364,6| 1564933| 184311
#10 | 528831,0] 3070223| 162800
#11 | 259 844,6 525 067| 180400
#12 | 765306,9| 2132 534| 347600
#13 | 639271,1| 2932845| 238578
#14 | 395657,9| 1251067| 198000
#15 | 300 324,5 631 156| 215600
#16 | 5279951,7| 13596491 |2 278 711

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 29 - Doba vypoctu Jaroovi vzdalenosti bez detailu

Prumér Max Min
#1 268 400,1 374978 162800
#2 387 200,0 949 911 165 244
#3 179 275,5 229778| 140311
#4 393 115,6 920578 224889
#5 385 929,2 990489 | 167 200
#6 218 826,6 479111 119778
#7 369795,6| 2525600 105112
#8 122 858,0 220 000 91 422
#9 | 1933558 390623 121733
#10 | 1699378 340 756| 108533
#11| 1565425 205334 122223
#12 | 6588758 1730667 231245
#13 | 3206134 716 222| 160 356
#14 | 344 4222 696 667| 150578
#15| 2608711 473245| 146 667
#16 | 4103636,3| 7569468| 1496489

Zdroj: vlastni zpracovani
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13.3.4

Ptiloha ¢. 3

Jaro-Winklerova vzdalenost

Vysledné vzdalenosti byly zaokrouhleny na tii desetinna mista. Pro Jaro-Winklerovu
vzdalenost byla v [7] nalezena ukazkova data. Proto byla pouzita jako vstup pro bali¢ek

metrics i similarity.

Tabulka 30 - Retézce s vyzna¢enymi operacemi - Jaro-Winklerova vzdalenost

Upraveny prvni Fetézec Upraveny druhy Fetézec

#1 | hous-k-a housl-e-

#2 | aahoj-- a-hojky

#3 |KOlo OK-o0

#4 | ko-ol-i-pan kop-Ilis-a-

#5 | kKOPI-i-nn kPOIlim--

#6 |slovo slovo

#7 |slovo |-

#8 |- slovo

#9 |[slovo o|---

#10 [slovo Sl---

#11 | -slova a-----

#12 | -s-y-m-b-0-1-y--- *.$-\-|-€-d-d-#&@

#13 | -0-kn-o- w-i-ndow

#14 | abbc-b ab-cbb

#15 | n-e-n-i- nie -j-e

#16 | nejne-zpravd--€podob-tiov-av- ne-nes-pravdee-podobn-ova-va-
atelnéjSiho telnéjSiho

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 31 - Vysledky Jaro-Winklerovi vzdalenosti

Ptiloha ¢. 3

Vypocet balicku similari-
Vypoéet s detailem Vypoéet bez detailu |ty
#1 0,867 0,867 0,867
#2 0,840 0,840 0,840
#3 0,810 0,810 0,810
#4 0,800 0,800 0,822
#5 0,769 0,769 0,769
#6 1,000 1,000 1,000
#7 0,000 0,000 0,000
#3 0,000 0,000 0,000
#9 0,733 0,733 0,733
#10 0,840 0,840 0,840
#11 0,000 0,000 0,000
#12 0,000 0,000 0,000
#13 0,611 0,611 0,611
#14 0,893 0,893 0,893
#15 0,650 0,650 0,611
#16 0,903 0,903 0,839

Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 32 - Doba vypoctu Jaro-Winklerovi vzdalenosti s detailem

Primér Max Min
#1 780853,5| 3597734 275733
#2 405875,4| 1297511 238578
#3 320 857,8 745067| 194578
#4 873937,7| 3304889 292844
#5 4547154 1416311 241022
#6 270 844,3 685 423| 183333
#1 447 137,7| 2656622 165733
#8 238 822,0 525555| 153511
#9 256 128,7 578844 | 177 467
#10| 429537,9 987 067| 191155
#11| 2937734 559289| 178934
#12| 571315,7| 2047466| 303600
#13| 394 924,4 780 755| 220 000
#14| 296 315,7 636 533| 210712
#15| 309 955,7 723555 218533
#1614 410071,6| 13492358 | 1792 267

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 33 - Doba vypoctu Jaro-Winklerovi vzdalenosti bez detailu

Primér Max Min
#1 426 1156 2307556| 125156
#2 359040,1| 1020311| 112445
#3 284 386,6 818 400 88 000
#4 553324,6| 1587911| 167200
#5 395560,1| 1013956| 114400
#6 207 973,1 602 800 68 444
#7 101 591,0 174 534 52 311
#8 112 835,5 327 066 41 067
#9 172 7245 414 578 67 466
#10 | 160 404,8 365 689 58 667
#11 | 1777112 440 000 66 000
#12 | 371799,9 631645| 179911
#13 | 345057,8 838444| 110978
#14 | 275635,7 667 334 99 244
#15 | 2221023 502 578 98 756
#16 | 3814 555,9| 133945791 297 022

Zdroj: vlastni zpracovani

Ptiloha ¢. 3

V tabulce 34 jsou vzorova data pro Jaro-Winklerovu vzdalenost. Vysledky vypocta jsou
Vv tabulce 35. ProtoZe vzorové vysledky jsou zaokrouhleny na ¢tyfi desetinnd mista, jsou
stejné zaokrouhleny i vysledky bali¢ku metrics a similarity.
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Tabulka 34 - Vzorova data pro Jaro-Winklerovu vzdalenost

Prvni slovo

Druhé slovo

§1 shackleford shackelford
§2 cunningham cunnigham
§3 campell campbell
§4 nichleson nichulson
§5 massey massie

§6 abroms abrams

§7 galloway calloway
§8 lampley campley
§9 dixon dickson
§10 | frederick fredrick
§11 michele michelle
§12  |jesse jessie

§13 marhta martha
§14  |jonathon jonathan
§15  |julies juluis

§16  |jeraldine geraldine
§17  |yvette yevett

§18  |tanya tonya

§19  |dwayne duane

Zdroj: vlastni zpracovani
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Tabulka 35 - Porovnani vyslednych vzdalenosti se vzorovymi daty

Puvodni
data Vysledek metrics Vypocet similarity
§1 0,9848 0,9818 0,9835
§2 0,9833 0,9800 0,9833
§3 0,9792 0,9750 0,9750
§4 0,9630 0,9551 0,9556
§5 0,9444 0,9333 0,9333
§6 0,9333 0,9222 0,9222
§7 0,9167 0,9167 0,9167
§8 0,9048 0,9048 0,9048
§9 0,8533 0,8324 0,8324
§10 0,9815 0,9778 0,9778
§11 0,9792 0,9750 0,9833
§12 0,9722 0,9667 0,9667
§13 0,9667 0,9611 0,9611
§14 0,9583 0,9500 0,9667
§15 0,9333 0,9222 0,9222
§16 0,9246 0,9259 0,9259
§17 0,9111 0,9500 0,9000
§18 0,8933 0,8800 0,8800
§19 0,8578 0,8400 0,8400

Zdroj: vlastni zpracovani
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Piiloha ¢. 4

13.4 Spocitani podminéné entropie
Podminéné entropie se pocitd pomoci seznamu dvojic slov, pficemz prvni slovo je
z prvniho jazyka a druhé z druhého. Je nutné, aby obé slova byla stejné dlouhd. Prave

zde se uplatni algoritmy z bali¢ku metrics, které jsou schopné upravit slova na stejnou
délku. Zalozeno na [30].

Spocitat podminénou entropii l1ze pomoci nasledujiciho vzorce:

H(X

Y)=-— Z plz,y)log, p(z|y)

reX,ycY

m
m

Obrazek 33 - Vzorec podminéné entropie
Zdroj: [30]

13.4.1 Postup pouzity v pfilozeném programu

Vytvoii se seznam dvojic znakd a pocet vyskytt kazné z nich. Dvojice znakl se tvori
tak, ze se k prvnimu znaku prvniho slova prvni dvojice pfifadi prvni znak druhého slova
prvni dvojice. Vytvoii se seznam znakil a jejich pocet obsaZzenych v prvnich slovech.
Totéz se provede pro druhd slova.

Pro kazdou dvojici znakli se vypocitd pocCet vyskytii dvojice/celkovy pocet dvojic x
loga(pocet vyskytii_dvojice/pocet vyskytii_prvniho znaku_dvojice v_prvnim_jazyce).
Tato ¢isla se sectou a vysledek vyndsobi -1. To je podminéna entropie prvniho jazyka.
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