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Abstrakt

Prace se zabyva inteligentnim zpracovéanim zalozek, zejména shlukovanim internetovych
stranek podle podobnosti textu. Prakticka ¢ast predstavuje navrh a realizaci sytému, ktery
dokéze uttidit zalozky a sdruzit pribuzné odkazy do skupin.

Abstract

This thesis deals with intelligent bookmarks processing mainly with web pages clustering
according to text similarity. As a practical part of the thesis a system which is capable of
bookmarks sorting and clustering was designed.
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Kapitola 1

Uvod

Lidé po celém svété maji od nepaméti potiebu ziskavat nové informace. S nastupem pocitaca
a internetu se vyrazné zménily zdroje, ze kterych jsou informace Cerpany. Tisténé noviny,
knihy nebo ¢asopisy jsou prevadény do digitadlni podoby. S timto trendem je distribuce dat
levnéjsi, rychlejsi a objemnéjsi. Zpravodajské portaly, rizné instituce i samotni uzivatelé
publikuji na celosvétové siti témér nepretrzité nové informace. Textova, obrazova nebo tfeba
hudebni data neustale nabyvaji na objemu, a tak se uzivatel vyhledavajici konkrétni zpravu
muze nékdy citit pohlcen tokem informaci.

Webové prohlizece, které jsou pouzivany dnes a denné, se v pribéhu ¢asu vyviji a prida-
vaji nové nastroje pro zobrazovani dat. Uzivatelé si velmi rychle oblibili prohlizeni webovych
stranek ve vice panelech, prochazeni historii navstivenych adres nebo ukladani téch oblibe-
nych a zajimavych. Je velmi pravdépodobné, Zze pocet zaloZenych stranek bude u uzivatele
pofad nariistat a miize se mu stat, ze nebude v jeho sildch manualné t¥idit vSechny zalozky
do kategorii. V oblibenych poloZzkach tak miZe rychle nastat chaos a vyhledavani infor-
maci se tak stane nedostupné, nebo pfinejmensim nepohodlné. Tomuto problému se vénuje
odvétvi pocitacové lingvistiky, které se zabyva zpracovanim prirozeného jazyka. Pomoci
vypocetni sily stroju se snazi ve velkém objemu informaci nalézt urc¢ité vzory ¢i podobnost
a uzivateli tak srozumitelné prezentovat obsahly korpus dat, napriklad rozdélenim na mensi
kategorie.

V praci je ukazano, jak by se mohlo pracovat na problému t¥idéni webovych stranek
a jejich shlukovani do skupin s podobnou tématikou. Nejprve je popséna teorie analyzy
textovych dokumentt a metody uzivané k shlukovani bez zasahu uzivatele. V teoriteckém
rozboru je mozno také nalézt informace o systémech vah, vypoctu podobnosti dokumenti
nebo o shlukovacich algoritmech.

Dalsi kapitola je zaméfena na navrh a realizaci systému, ktery dokaze sdruzovat blizké
odkazy do skupin. Pfedposledni kapitola se zabyva testovanim vytvoreného programu a také
vysledky, které systém dokaze produkovat. V zavérecné kapitole se nachézi ohlednuti a zhod-
noceni celé prace.



Kapitola 2

Rozbor tématu

Pred samotnym navrhem programu, ktery bude schopny kategorizovat oblibené webové od-
kazy, je potfeba porozumét problematice hledani podobnosti mezi textovymi dokumenty'.
JelikoZ stroj neni schopen vnimat psany text a intuitivné poznat, zda si jsou dva dokumenty
podobné, je nutné prevést text do matematické podoby. S touto reprezentaci dat uz muze
pocita¢ pracovat a urcit, do jaké miry se dokumenty podobaji.

2.1 Zpracovani textu

Textové soubory a specialné webové stranky zpravidla neobsahuji pouze prosty text, naopak
velmi ¢asto budou formatovany. Pro reprezentaci v matematické podobé vsak je potfeba
texty zpracovat a ziskat zakladni jednotky, ze kterych jsou tvoreny. Mezi zakladni kroky
patii odstranéni interpunkce, tokenizace, stemming nebo lemmatizace. Tokenizace textu
znamena jeho rozdéleni na mensi ¢asti (vétsinou slova). Pod anglickym terminem stemming
je schovana operace ziskani korene slova a lemmatizace predstavuje vytvoreni zakladniho
tvaru slova.

P1i analyze kolekce textovych soubort je mozné pozorovat, Ze vyskyt nékterych slov je
nesrovnatelné vyssi v porovnani s jinymi. Mezi tato slova patii také funkcéni slova, ktera
se objevuji v textu s vysokou frekvenci a diky jejich malému lexikdlnimu vyznamu jsou
pro porovnani dokument nepodstatna. [12] Z tohoto divodu se tato slova pfi zpracovani
textl odstranuji. Dalsim adeptem k ignorovani jsou slova, ktera se objevuji v minimalnim
procentu dokumenti z celkové kolekce. Podobnym pfipadem jsou také slova s vysokym pro-
centem vyskytu. Ve formatovanych dokumentech se v§ak mohou objevovat také slova s vétsi
dtlezitosti. Tato slova jsou vétsinou zapsana v podobé nadpisti nebo jsou odliSena od oby-
¢ejnych slov podtrzenim ¢i jinou proporci. Tento fakt by se mél v pfedzpracovani textu také
projevit. Vynechavani slov ovliviiuje vykon a rychlost zpracovani, avSak kazdym zahozenim
slova se ztraci informace, proto technika zpracovani textu vyZaduje spravné posouzeni a pec-
livé zvazeni. Pokud je pfistup k reprezentaci dokumentt Spatny nebo zanedbany, vysledky
budou negativné ovlivnény a sebelepsi algoritmus nepomtize k jejich zlepsSeni.

2.2 Reprezentace dokumenti

Aby dokumenty mohly byt porovnavany strojem musi byt matematicky popsany. Jeden
z nejpouzivanéjsich modelt je Vector space model, ktery muZzeme do CeStiny prelozit jako

!Webové stranky jsou textové dokumenty, ve kterjch se objevuji specialni forméatovaci znacky.



vektorovy model (dale v textu pod zkratkou VSM). Tento algebraicky model se diky své
jednoduchosti stal velmi popularni v oblasti zpracovani piirozeného jazyka, a to i pies sva
omezeni. Popisovany pfistup ignoruje zavislost mezi slovy, pofadi slov nebo syntaktickou
strukturu, coz vede k podstatné ztraté informaci o daném textu.

Tato technika reprezentuje jednotlivé dokumenty jako n-rozmérné vektory, které jsou
tvoreny podle vstupni kolekce textovych soubori, které jsou predzpracovany podle kapi-
toly 2.1. Podle poc¢tu unikatnich slov, které ziistaly ve vstupnich datech, je uréena dimenze
vektoru. Zpusob, jakym jsou vektory vytvoreny, je jeden ze stéZejnich kol v celé proble-
matice shlukovani. Jak bylo zminéno vyse, néktera slova v textu maji vétsi vyznam nez
jind. Z tohoto duvodu byl pro VSM vytvoren systém vah.

2.3 Systémy vah

Méjme mnozinu dokumentia D = {dy,ds,...,d,} a mnozinu T = {t1,...,t,}, kterd obsa-
huje unikatni slova objevujici se v D. Pro kazdy dokument d lze nyni vytvofit vektor

Ug = (w1, wa, ..., W)

Prvky vektoru predstavuji hodnoty w;, které jsou vypocitany podle nasledujiciho systému
vah, jenz predstavil v roce 1989 ve své praci Gerard Salton. [10] Tento systém vah popisuje
3 slozky, podle kterych je vypocéten vyznam slova. Jsou to

1. Term Frequency Component

Tato slozka popisuje dilezitost slova v daném dokumentu. Piiklad nejpouzivanéjsich
technik vypoctu:

b 1.0 binarni, pokud se slovo ¢ vyskytuje v dokumentu d vaha je
nastavena na 1, jinak je 0

t tf pocet vyskytu slova ¢ v dokumentu d

n 0.5+ O.5m;{ i rozsifend (angl. augmented) véha, normalizovana do inter-

valu < 0.5,1 >
2. Collection Frequency Component

Reprezentuje vyznam slova v celé kolekci dokumentti. Dva nejznaméjsi vypocty jsou:

x 1.0 beze zmény, je pouzita pouze prvni slozka
f log % prevracena Cetnost vyskytu v kolekci dokumenti, NV je pocet dokumenti,
n je pocet dokumenti, ve kterych se vyskytuje slovo ¢

3. Normalization Component

Posledni slozka, kterd normalizuje vektor. Napiiklad:

x 1.0 beze zmény, jsou pouzity prvni dvé slozky
C % kosinova normalizace, kazda hodnota w je délena Euklidovskou
\ ve;or “i normou

Vysledna vaha pro dané slovo je ziskana vynasobenim vsech tii slozek, které byly pravé
popséany. Mezi nejvice oblibenéd vahova schémata patfi bindrni, které je slozeno ze sloZek
»bxx“. Dalsi je tzv. bag-of-words skladajici se z ,txx“ a také nenormalizované tf-idf, které
je zapsano podle Saltona jako ,,tfx“. VSechny tfi systémy budou podrobnéji popsany v na-
sledujicich podkapitolach.



2.3.1 Binarni vektory

V ramci tohoto pristupu jsou vektory vytvareny ze vstupni kolekce velmi jednoduchym
postupem. Podle systému vah, ktery publikoval Salton [10], je vdha vypo¢tena jen podle
prvni slozky. Vyznam slova je tedy urcen jen z faktoru dulezitosti v daném dokumentu
a to metodou, kterd je oznaCena pismenem ,b“. Ostatni dvé slozky jsou rovny 1.0, p¥i
vynasobeni tedy vyslednou hodnotu neovlivni. Prvky vysledného vektoru vg = (wy, ..., wn)
budou nabyvat pouze binarnich hodnot. Pokud se bude i-té slovo vyskytovat v dokumentu
d, vaha w; bude mit hodnotu 1, v opa¢ném piipadé bude rovna 0.

Mezi vyhody této techniky vytvareni vektortu patfi rychlost a jednoduché implementace,
za hlavni nevyhodu je povazovéano rovnocené hodnoceni slov. [6]

2.3.2 Bag of words

Dalsi metoda, podle popsané teorie v kapitole 2.3, vypocitava vahu slov ve vektorech nasle-
dujicim zpiisobem. Pro kazdé slovo je spoc¢tena jeho Cetnost v daném dokumentu d. Tyto
hodnoty jsou potom ulozeny ve vektoru v;. Tento zptsob je oznacen pismenem ,t“, zbylé
dvé slozky jsou oznaceny jako ,xx“, tudiZz nemaji na vyslednou vahu w; Zadny vliv.

Na rozdil od bindrnich vektord vyznam jednotlivych slov v dokumentu je rozliSen, ikdyz
hodné naivnim zpusobem. Tento model je pouzit jako vstup pro LDA, coz je popsano
v kapitole 2.4.1.

2.3.3 TF-IDF

Jedno z nejpouzivanéjsich schémat vazeni slov v dokumentech se ukryva pod anglickou
zkratkou tf-idf. V praci [10] je vdha spoc¢tena ze vSech tiech slozek ,tfx“, pro normalizovanou
verzi je to potom ,tfc“. Prvni slozka je ziskana z frekvence vyskytu slova ¢t v dokumentu d.
Druhé slozka, narozdil od predchozich dvou metod, neni zanedbana, ale je pocitana jako

N
’idft = log —
n

kde N je celkovy pocet dokumentt. Tato hodnota muze byt také vyjadiena jako |D|, kde
D je mnoZina vSech dokumentt. Hodnota n predstavuje pocet dokumenti, ve kterych se
vyskytuje slovo t. Tento faktor se do ¢estiny preklada jako prevracend cetnost slova ve vsech
dokumentech. TTeti slozka, pro normalizaci vektoru, mize nebo nemusi byt pouzita.

Tento pristup zohlednuje ruzny vyznam daného slova. Vyrazy, které se objevuji ve
vétsiné dokumenti, povazuje za méné podstatné. Naopak zvysuje dilezitost slov zvlastnich
a specialnich.

2.4 Jiny pohled na dokument

Vyse zminéna reprezentace dat se ¢asto pouziva, prestoze mé své nedostatky. Mezi hlavni
pat¥i ingorovani skryté struktury v textu nebo zdvislosti mezi slovy. Uvedme si knizni pii-
klad. Méjme dva dokumenty, které chceme porovnat. Prvni bude obsahovat slovo ,,Barack*
a ve druhém se bude vyskytovat slovo ,,Obama“. Pokud budeme dané dokumenty reprezen-
tovat pomoci VSM, jak je popsano v kapitole 2.2, Zadny algoritmus nenajde mezi témito
texty podobnost.



2.4.1 Latent Dirichlet allocation

Nastinény problém Tesi tzv. generativni modely. Jednim z nich je také Latent Dirichlet allo-
cation. Tento model prezentoval poprvé v roce 2003 ve své praci David Blei, Andrew Ng
a Michael Jordan. [2] LDA nahlizi na kazdy dokument jako na smés riznych témat. Témata
jsou reprezentovana jako pravdépodobnostni rozdéleni slov. Pokud chceme v mnoziné doku-
mentu D identifikovat k& témat, LDA vrati pro kazdy dokument d vektor témat a rozdéleni
pravdépodobnosti slov pro kazdé téma. [8]

Méjme mnozinu dokumentii, které se zabyvaji zvifeci tématikou. V tomto vstupu poza-
dujeme rozlisit dvé témata. Miize naptiklad vzniknout prvni téma, kde slova jako kocka,
kotata, mléko budou mit nejvyssi pravdépodobnost. Toto téma oznac¢ime jako ,koci¢i“.
Jiné téma bude obsahovat slova s nejvyssi pravdépodobnosti: stekat, kost, sténé. Téma
bude oznaceno jako ,,psi“. LDA vrati pro kazdy dokument vektor s pravdépodobmnost-
nim rozdélenim témat. V uvedeném piikladu by dokument d mohl mit podobu vy =
(0.9 * kocici, 0.1 * psi).

Tento piistup nejenze najde podobnosti mezi dokumenty, které neobsahuji na prvni po-
hled spole¢na slova, ale také snizi dimenzi vyslednych vektord, naro¢nost pfi jejich dalsimu
zpracovani nebude tak pfilis velka.

2.5 Vypocet podobnosti dokumentu

Aby bylo mozné shlukovat dokumenty patfici k sobé, je potifeba vypocitat podobnost mezi
texty. Na zakladé této hodnoty shlukovaci algoritmus rozhodne, kam bude dokument za-
fazen. V oboru pocitacové lingvistiky se pouzivd nékolik piistupt. Rizné postupy se lisi
v narocnosti vypoc¢tu a také samoziejmé ve vysledcich. V néasledujicich podkapitolach je
nastinéna problematika dvou zndmych pristupi.

2.5.1 Euklidovska vzdalenost

Euklidovska vzdalenost je standartni metrika pouzivand v geometrice a je definovana jako
vzdalenost mezi dvéma body. Jeji vypocet je velmi jednoduchy a lehce implementovatelny.
Euklidovska vzdalenost se bézné pouziva v problematice shlukovani, véetné klastrovani
textovych dokumentt. Tato metrika je také standartné pouzivand v algoritmu k-means. [4]

Vypocet vzdalenosti mezi textovymi dokumenty d, a dp, které jsou reprezentovany vek-
tory vg a vp, je definovan néasledovné

m

Dp (U, %) = | Y (wea — wip)?
t=1
kde mnozina slov je T' = {t1, ..., tm}. Hodnoty w jsou véhy daného slova, které jsou uréeny

podle zvoleného systému vah. [4]

2.5.2 Kosinova podobnost

Protoze dokumenty jsou popsany pomoci vektort, jako dalsi metoda vypoc¢tu podobnosti
muze byt uplatnéna Kosinova podobnost. Dva vektory mezi sebou sviraji tthel a jeho kosinus
lze pouzit pro porovnani podobnosti danych vektort. Na obrazku 2.1 je zobrazen rozdil
mezi Euklidovskou vzdalenosti dist(A, B) a kosinovou podobnosti cos v trojrozmérném
prostoru.



dist(A,B)

-
i -

cosB

Obrazek 2.1: Rozdil mezi Euklidovskou vzdélenosti a kosinovou podobnosti ve trojrozmér-
ném prostoru [J]

P1i porovnavani textovych dokument maji vektory mnohem vétsi dimenzionalitu, prin-
cip vypoctu je vsak porad stejny. Jelikoz vektory reprezentujici texty nemohou obsahovat
zaporné hodnoty, vysledek kosinu tthlu se nachézi na intervalu < 0,1 >. Vyslednd hodnota
podobnosti dvou shodnych dokumenti (vektort) je rovna 1.

Méjme dva dokumenty a, b a jejich vektory v, a ;. Kosinova podobnost dokumenti se
vypocita nasledujicim zpiisobem:

cos_sim(a,b) = Ya ¥ U
[vallllvs
kde vektory maji délku m a jsou tvofeny vahami slov z mnoziny 7" = {t1,...,tm}. [7]

2.6 Shlukovaci algoritmy

Po uvedeni do problému reprezentace dat v podkapitole 2.2 a vypoc¢tu podobnosti 2.5 1ze
pokrocit dale. Dalsim stupném je uz samotné shlukovani dokumentt. Shlukovaci algorit-
mus porovnava podobnosti dokumentt z dané mnoziny a vytvari skupiny podobnych texti.
Existuje velké mnozstvi algoritmi, které se pouzivaji v oboru shlukovani a déli se do sku-
pin podle ruznych kritérii. Jeden ze zékladnich zptisobt déleni je popsan na néasledujicich
podkapitolach.

2.6.1 Hierarchické algoritmy

Jak z nazvu vypovida, metody pattici do této kategorie vytvari shluky, které jsou vzajemné
hierarchicky propojené. Tato skupina algoritmti se dale déli na aglomerativni a divizns.

7 duvodu vyssi naroc¢nosti vypoc¢tu neni tento pristup prilis vhodny pro rozsahla vstupni
data, proto se jimi dale v praci nebudeme zabyvat. Ale na rozdil od nehierarchickych metod
kvalita vyslednych shluki byva zpravidla lepsi. [5]



2.6.2 Nehierarchické algoritmy

Tyto metody vytvaii pouze mnozinu shluki bez hierarchie. Vétsinou se jedna o iterativni
algoritmy, které po prvnim priichodu vylepsuji shluky vytvorené v minulé iteraci. Implemen-
tace algoritmi patfici do této kategorie je pomérné snadné a jejich vypocet neni narocény.
Usetfeni ¢asu se v8ak mirné projevi na kvalité vysledki. [5]

Mezi nejzndméjsi nehierarchické metody patii jednoznacné algoritmus k-stredd (k-means).

Metoda k-stfedu (k-means)

Algoritmus k-means je pouzit v praktické ¢asti této prace, proto se mu podrobnéji vénuji
nasledujici odstavce.

Tato metoda iterativné shlukuje data, v této praci konkrétné textové dokumenty. Jako
vstupni informace algoritmus pozaduje ¢islo k, které znamené pocet vyslednych shluki,
a také mnozinu vektoru, které maji byt roztfidény. V prvnim kroku se uréi mnozina shluki
S ={51,59,...,Sk}, které budou sdruzovat podobné vektory. V prvni iteraci je do kazdého
shluku z mnozZiny S vybran ndhodné jeden vektor ze vstupni mnoziny a je povazovan za
stfed dané skupiny. V jiné varianté metody k-means mohou byt stfedy vypocteny néjakou
heuristickou funkci, aby cely algoritmus konvergoval rychleji.

Méjme n m-rozmérnych vektoru reprezentujici texty oznacené jako x1,zs,...,T,. Pro
kazdy vektor z této vstupni mmoziny je vypoc¢itana euklidovskd vzdalenost’ vzhledem
k stredim shluk®. Podle nejmensi vzdalenosti je vstupni vektor pfifazen do dané skupiny
S;. Matematicky zapis vypoctu vypada takto

k
argsminz > Mz pill®
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kde p; predstavuje stfed shluku S;. [11]

Po rozrazeni vsech vstupnich vektori do skupin nésleduje druhé ¢ast iterace, a to vy-
pocet novych stfedl vsech shlukt. Novy stied p; je ziskan jako pramér vektori nachazejicich
se ve i-té skupiné. Po tomto kroku nasleduje nova iterace, ktera opét rozrazuje cely vstup
do skupin podle vyse uvedeného vzorce. Algoritmus je ukoncéen, kdyz dvé po sobé jdouci
iterace se nelisi v rozfazeni vektort do jednotlivych sluki. Nékteré implementace k-means
operuji s hodnotou maximalniho poctu iteraci, po kterych je algoritmus ukoncéen, nedoslo-li
k jeho konvergenci. [3]

2Vipocet euklidovské vzdalenosti je popsan v podkapitole 2.5.1.



Kapitola 3

Navrh a realizace reseni

Soucéasti bakalarské prace je také vytvoreni programu pro shlukovani souvisejicich webovych
stranek. Na nasledujicich fadcich je popsan navrh a implementace této praktické casti.
V této kapitole jsou neprve zhodnoceny pozadavky na vysledny program, dale navazuje
popis jeho navrhu a rozclénéni na jednotlivé moduly. Nejvétsi ¢ast tohoto oddilu popisuje
samotnou realizaci.

3.1 Analyza poZadavku na aplikaci

Zadani bakalarské prace prikazuje navrhnout a realizovat systém, ktery dokaze utiidit za-
lozky a sdruzit piibuzné odkazy do skupin.

Protoze se jedna o t¥ideni zalozek internetovych stranek, které se nachéazeji na vzdale-
nych tlozistich, je potfeba tyto textové dokumenty nejdrive ziskat. Zadani velikost vstup-
nich dat nijak nelimituje, mohou tedy nartst do velkych rozméri, a proto realizace stazeni
stranek musi byt provedena pomoci paralelniho zpracovani.

Webové stranky se zapisuji pomoci znackovaciho jazyka HTML, ktery formatuje text po-
moci specidlnich znacek. Tyto elementy vSak nejsou pro zpracovani a sémantickou analyzu
dokumnetu dulezité, naopak jsou nezadouci. Druhy dil¢i tkol tedy predstavuje odstranit
znaCky a ziskat jen relevantni text vztahujici se k problematice, kterou se dand webova
stranka zajima. Dokumenty jsou na celosvétové siti uloZzeny pod unikatnim identifikatorem,
ktery se oznacuje jako URL. Tento ,jednotny lokator zdroji“ predstavuje fetézec znaku
s definovanou strukturou. [1] Casto se v této adrese objevuji klicovéa slova, kterd vystizné
charakterizuji dany textovy soubor. Jejich ignorovani by proto nebylo stastné reseni.

Ziskana jednotliva slova z textd je vSak potreba pred pfevodem na vektory opraco-
vat a ,procistit“. V teoretické ¢asti 2.1 je nastinéna problematika zpracovani textt. Aby
porovnani dvou dokumentti bylo presnéjsi a lepsi, je potreba text tzv. predpiipravit na ma-
tematickou reprezentaci. Slova, ktera se vyskytuji prilis ¢asto, nebo naopak minimalné, se
hodi vynechat. Lidské fe¢, narozdil od strojového kédu, se neskldadéa pouze z jednoduchych
prikazi. Naopak v zavislosti na kvétnatosti daného jazyka exituji slova ve vice tvarech
a libovolné ,,ohebna“. Aby si pocita¢ uvédomil, Ze se jedna o podobné slova, je mu nutné
textové vyrazy podat v zakladnim tvaru nebo ve tvaru kofene slova, coz je jednodussi
operace. Pro tuto zménu slova se uziva anglicky vyraz stemming.

Po ziskdni vstupnich textovych dat z adres nasleduje krok, ktery vytvori shluky doku-
ment, které spolu néjakym zptisobem souvisi. Shlukovaci algoritmy, které jsou potfeba pro
feSeni podobnych problému, vyZaduji na vstupu vét$inou matici vektort, které reprezen-



tuji dokumenty k roztazeni. Vypracovani takovych vektori je tedy dalsi podproblém nutny
k feseni. Metody vytvarejici matematickou reprezentaci dokumenti, které jsou implemen-
tované v rdmci této prace, jsou teoreticky popsany v kapitole 2.2.

Analyza a navrh celého systému se v pribéhu casu vyvijel, zejména tvoreni vektord.
7 tohoto dtvodu je v praci implementovano vice verzi prevodu textd na vektory. Prvni
zpusob pracuje s bindrnimi vektory. Ten byl dale vylepSen na model s poc¢itanim vah pomoci
schématu tf-idf, jak jej popisuje podkapitola 2.3.3. Posledni zptisob je realizovan pomoci
Latent Dirichlet allocation.

Vsechny implementované pristupy je potifeba porovnat a vyhodnotit, tento tkon za-
vrsuje celou praktickou cast.

3.2 Volba programovaciho jazyka

Pri feSeni tlloh pomoci pocitace lze vyuzit skalu riznych programovacich jazyki a vhodné
vybrat pravé ten nejvice se hodici pro dany problém. V oblasti zpracovani pfirozeného
jazyka se vyuzivaji zapisy programi podle riznych syntaktickych pravidel. Mezi nejpou-
zivanéjsi se fadi iterpretovany jazyk Python, a to zejména diky své jednoduché syntaxi
a prirozené manipulaci s textovymi Fetézci.

VysSe zminénd fakta a také Siroka skala knihoven, které jsou urceny pro zpracovani
jazyka, rozhodly pri vybéru programovaciho jazyka pro tuto praci. Pro prevaznou cCast
programu je pouzit konkrétné Python 2.7.3, jedna cast je napsana ve skriptovacim jazyk
bash.

3.3 Navrh modularity

Diky analjze provedené v kapitole 3.1 vyplynulo na povrch nékolik diléich tloh, které je po-
tfeba implementovat, aby cely program na shlukovani dokumentd fungoval podle predstav.
Proto jsem se rozhodl systém rozdélit do nékolika modult vykonavajici ¢ast funkcionality.
V nésledujicim odstavci uvedu struény popis zdrojovych souboru sefazeny podle poradi
spousténi.

Prvni skript getPages. sh se stard o stazeni webovych stranek na lokalni tlozisté. Déle
nasleduje ¢ast prepareCorpus.py, ktera zpracuje HITML soubory podle teoretického za-
kladu popsaného v kapitole 2.1. Tento skript ziskd z uloZenych webovych stranek pouze
relevantni texty, které jsou pouzity jako vstup pro moduly vytvarejici matematicky popis
dokumentt. Jak bylo zminéno vyse, tvorba vektort se déje dvéma podobnymi zptisoby (bi-
ndrnt, tf-idf) a tfetim pomérné odlisnym (LDA). Z tohoto divodu jsem se rozhodl tuto ¢ast
implementace rozdeélit do dvou skriptii. Program createVectLDA.py vytvari vektory za po-
moci LDA, zbylé dvé metody jsou ukryty v modulu createVect.py. Poslednim skriptem
je clust.py, jenz shlukuje vektory vzniklé v pfedchozim kroku.

Tento zpusob jsem zvolil zejména kvuli pohodlnéjsi spustitelnosti jednotlivych ¢asti
systému. PFi hledani nejlepsi konfigurace LDA nebo odhalovani vad pfi pfevodu textu na
vektory, tak nebylo potifeba spoustét zbyteéné stahovani stranek. Cely navrZzeny systém je
zobrazen na schématu 3.1, které zobrazuje jednotlivé ¢asti spolecné se vstupy a vystupy.

3.3.1 Skript getPages.sh

Tato ¢ast jako jedina neni napsand v programovacim jazyce Python, nybrz je implemen-
tovana ve skriptovacim jazyce bash. Jako vstup modulu je dan seznam zalozek, které je
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[ URL adresy ]

<-———- - getPages.sh |
HTML
€ - prepareCorpus.py |

| createVectLDA.py |

| createVect.py |

~——

Obrazek 3.1: Navrh modularity feSeni se vstupy a vystupy jednotlivych skripti

potifeba stdhnout na lokalni dlozisté. Pro format souboru s adresami oblibenych stranek
byl zvolen zapis ve znackovacim jazyce HTML. Volba pro tento piistup byla zcela nasnadé,
nebot vSechny moderni prohlize¢e umoziiuji vygenerovat oblibené stranky pravé v tomto
formatu. Druhy vstupni parametr pro getPages.sh pfedstavuje nazev pro vystupni slozku,
do které budou nasledné stahovany internetové stranky. Operace stazeni obsahu z celo-
svétové sité zahrnuje jisté ¢ekédni na odpovéd od vzdaleného stroje, a tak by sekvencni
zpracovani bylo pfi vétsim poc¢tu vstupnich dat ¢asové netprosné. Zalezi na vykonnosti
konkrétniho pocitace, kolik zvladne paralelnich procesti, a proto treti argument programu
znamena maximalni pocet soubéznych stahovani.

Samotné stazeni se provadi pomoci utility wget', kterd z dané URL adresy stahne ob-
sah do specifikovaného souboru. Pfed timto krokem se pomoci stejného programu ziska
odpovéd serveru na dotaz o jaky typ dat je uloZen pod zadanou adresou. VSechny odkazy,
které nemaji textovou podobu, jsou pireskoceny a jejich adresa je zapsana do souboru ucho-
véavajici informaci o této chybé. Jako textovy soubor je vyhodnocen pouze ten, pro ktery
server ve své hlaviéce vrati polozku Content-Type” s obsahem text/*. Program wget je

'Program je k dispozici na adrese http://www.gnu.org/software/wget/manual /wget . html
2Mo#né hodnoty a syntax Content-Type je popsén v RFC dokumentu na strané 12. RFC je dostupné
z http://www.ietf.org/rfc/rfc2045.txt
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nastaven tak, aby nékolikrat zopakoval pozadavek v ptipadé€ prvotniho netspéchu, ¢imz se
minimalizuji prfipady, kdy je server jen docasné nedostupny. Pokud se nepodaii z néjakého
divodu stranku ziskat, je tato situace také zaznamenana. Stranky se ukladaji do vytvorené
slozky, jejiz nazev byl zadan jako parametr programu. Soubory dostavaji nazev ve formatu
pageX, kde X pfedstavuje poradové ¢islo dokumentu. Na posledni fadek stazeného souboru
je dopsana URL adresa, aby bylo mozné v budoucnu stranky podle tohoto identifikatoru
rozlisit.

V prubéhu samotného skriptu je na standartni vystup vypisovan fetézec pageX 0K na
znameni uspésného stazeni souboru. Na konci skriptu se uskutecéni vypis nékterych statistik.

3.3.2 Skript prepareCorpus.py

Tato ¢ast psana v Pythonu plynuje navazuje na ¢innost, kterou dokoncil prvni skript. Jak
bylo pfedznamenéno v vodu kapitoly, prepareCorpus. py zpracovava stazené stranky a zis-
kava z nich jen text, ktery je podstatny.

Vstupni informace se opét zadavaji pomoci parametri programu. Prvni predstavuje nd-
zev slozky, ve které se nachazeji HTML soubory. Jelikoz skript bude vytvaret pomérné hodné
souborti, rozhodl jsem zavést druhy argument programu, jenz znamené jednotnou predponu
pro vSechny vystupni soubory. Tento pristup zpfehlediiuje situaci ve stavu, kdy se spousti
program nékolikrat na rtizna vstupni data. Jak je popsano v kapitole 2.1, zpracovani textu
obnasi nékolik problémi, nad kterjmi je nutné se zamyslet a nasledné je implementovat.

Trida Page

Protoze pri pfevodu souboru zapsaného v HTML bude potfeba uchovavat informace o dané
strance, rozhodl jsem se vytvofit tiidu Page, kterd bude reprezentovat webovou stranku.
Tato tfida sdruzuje adresu, jazyk textu a také obsah dokumentu, jak ve formé fetézce, tak
ve formé frekvencniho seznamu.

Prvni volanou metodou je getUrl(), kterd ziskd internetovou adresu ze vstupniho
souboru®. P¥ zpracovavani vstupni kolekce souborti se podle adresy rozlisuji duplicitni
stranky. Jejich adresy jsou zaznamenany a nésledné preskoceny. Dalsi volanou metodou je
getContent (), ktera je klicova v tomto skriptu. Pro odstranéni HTML znacek a ziskani tak
relevantniho textu vyuziva nastroj jusText*, ktery je zavolan jako funkce justext() ze stej-
nojmenné knihovny. Funkce vraci nadvratovou hodnotu v podobé retézece textu a k tomu
informaci, ze které casti stranky je text ziskdn. Nadpisim je pfifazena vétsi dulezitost.
Adresy stranek, ze kterych se nepodarilo ziskat Zadny text, jsou zapsany do chybového
souboru. TaktéZ se eviduji adresy stranek, na kterych justText ,zhavaroval.

Dalsi krok predstavuje ziskat ze souvislého textu, ktery je také plny interpunkce, pouze
slova. Tomuto tkonu se ¥ké tokenizace a je provedena pomoci regularnich vyraza, které
nabizi programovaci jazyk Python. Dale néasleduje ziskani slov z URL, tato slova jsou také
znasobena koeficientem kvili vétsimu vyznamu. Tokeny z textové ¢asti a z URL jsou spojeny
do fetézce a dale se na néj pohlizi jako na text, ktery reprezentuje danou webovou stranku.
Vsechna slova prevedena pouze na mald pismena, protoZze napiiklad Pocitac a pocitdc jsou
z hlediska porovnani dokumenti stejné.

Pfi vyvoji programu se ukézalo, Ze by bylo vhodné, roztfidit texty podle jazyka, ve
kterém jsou napsany a dale zpracovavat skupiny oddélené. Ziskani zkratky jazyka je im-

3Jak je uvedeno vyse, adresa je uloZena na poslednim Fadku vstupniho souboru.
4Vice informaci a moznost stazeni se nachazi zde http://code.google.com/p/justext/
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plementovano v metodé setLang (), kterd pouziva pro urcovani jazyka knihovnu Compact
Language Detector®. Tato knihovna uréuje jazyk podle zadaného vstupniho textu, a to
velmi rychle a Gspésné. Aby skupin podle riznych jazyki nevznikalo pfili§ mnoho, omezil
jsem se v praci pouze na dvé skupiny jazykt, a to na éeskou a ostatni (prevazné anglickou).

V této fazi zpracovani by vysledny vektor dokumentu byl nepouzitelny kvili své vysoké
dimenzionalité. Proto je potfeba odstranit slova, ktera se objevuji ve vétsiné stranek. Tato
slova jsou pro pocitani podobnosti dokumentti nevyznamnd, naopak dokonce negativné
ovlivnuji vysledky. Nyni jsou slova uloZena v datové struktuie slovnik, ve které klicem je
préavé dané slovo a hodnotou pocet vyskytt v dokumentu. Z této struktury jsou velmi
rychle smazany polozky, které se objevuji v tzv. stoplistu. Kratky popis tohoto souboru je
k precteni v odstavci 3.3.2.

Jak je popséno v jednom z odstavci kapitoly 3.1 pfevod slov na jejich koren je velice
prospésnou operaci vzhledem k porovnavani podobnosti textii. Toto je v praci implemento-
vano dvéma riznymi funkcemi v zavislosti na jazyku dokumentu. Pro ¢eska slova je vyuzit
pythonovsky modul czech_stemmer.py®. Tento kéd byl napsan pro Python verze 3.1, proto
jsem jej musel prevést do nizsi verze pomoci nastroje 3to2”. Obecné by pro &estinu bylo
lepsi pouzit lemmatizator, ktery by slozita ceské slova prevedl na zakladni tvar. To muze
byt objektem dalsiho rozsifovani prace, aktualni situace pracuje pouze s koreny slov. Jiné
jazyky jsou ostfeny algoritmem porter?2 z knihovny stemming®.

Jedna ¢ast vystupu tohoto modulu predstavuje chybové soubory. Vsechny zacinaji
pfedponou, kterd byla zvolena na zacatku programu. Jsou to soubory PRE_errJust.txt,
PRE_errEmpt.tet a PRE_errDup.txt, které obsahuji vZzdy na novém radku adresu stranky,
u které nastala chyba pfi zpracovani. Statistiku chybovosti pri testovani je si mozné pro-
hlédnout v kapitole 4.2.

Vystupy dulezité pro dalsi ¢asti systému jsou pojmenovany opét s predponou, a to jako
PRE_text_pages.lang, PRE_stemm_pages.lang a PRE_urls.lang, kde koncovka lang nabyva
hodnoty cs nebo en. Pro ¢eské, respektive anglické soubory. Vsechny soubory maji stejny
forméat. Na jednom Fadku se nachézeji data pro danou webovou stranku. V prvnim pripadé
se jedna a textova data, v druhém o slova ,,prohnana“ pfes stemming a tfeti soubor uchovava
URL adresy stranek.

Stoplist

Tento soubor, ktery se pouziva pii zpracovani textu, obsahuje nejcastéjsi slova a také slova,
které nemaji témér zadny lexikalni vyznam. Protoze se v praci predpokladaji pouze dva
druhy jazykt stranek (¢eStina, angli¢tina), staci vytvorit stoplisty pouze pro tyto jazyky.

Anglicky seznam slov jsem sestavil ze slov objevujicich se nej¢astéji ve vstupnim korpusu
a nasledné doladil pomoci listu, ktery jsem naSel na internetu’. Stoplist pro &eské texty
jsem taktéz tvoril podle nejcastéjsich slov v kolekci soubori, dale jsem ho doupravil podle
vlastniho uvazeni a citu.

Soubory jsou uloZeny v adresari stoplists pod vymluvnymi ndzvy cs.txt a en.txt.
Kazdé slovo je vzdy umistnéno na vlastnim radku.

®Knihovna je dostupnd z adresy http://code.google.com/p/chromium-compact-language-detector/

SInformace o tomto modulu je mozno ziskat na adrese http://hlt.di.fct.unl.pt/luis/czech_
stemmer/

"Vice zde https://pypi.python.org/pypi/3to2

8Dostupné z https://pypi.python.org/pypi/stemming/1.0

9 Anglicky stoplist, ze kterého jsem vychézel, je k dispozice zde http://jmlr.csail.mit.edu/papers/
volume5/lewisO4a/all-smart-stop-list/english.stop
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3.3.3 Skript createVect.py

Tento skript psany v Pythonu implementuje dva zpusoby (bindrni a tf-idf) vytvareni vek-
tord z textovych dokumenti. Jako prvni parametr musi byt zadana pfedpona pro vstupni
soubory. Druhy parametr potom predstavuje zkratku jazyka stranek, které budou zpra-
covany. Zpracovavané texty obsahuji prilis velké mnozstvi slov, kterd se vyskytuji zcela
miniméalné. Pro sniZzeni dimenze vektoru se tak pouZije jen urcity pocet slov, ktera se v ko-
lekci vstupnich soubort objevuji nejcastéji. Jaky pocet to bude, to udava tieti parametr
programu.

Trida Page

Pro sdruzeni informaci o zpracovavané strance (text, URL, frekvenéni seznam slov'?) po-
slouzi tfida Page. Tato tf¥ida implementuje pouze konstruktor, ktery ji naplni textem a URL
dané stranky, a metodu getFreq(), kterd vytvoii datovou strukturu slovnik pfedstavujici
vyse zminény frekvencni seznam slov. Pomocna metoda prin() pro vypis obsahu tfidy byla
vyuzivana pouze pii testovani.

Tvorba vektoru

Pro kazdou vstupni stranku je vytvorena instance tiidy Page, kterd je nasledné naplnéna
daty. Na to nasleduje vytvoreni frekven¢niho seznamu slov pro celou kolekci stranek a ucho-
vani pouze prvnich nékolika nejcastéjsich slov. Tvorba vektortd neni nijak slozita, teorie
bindrniho i tf-idf pristupu je popsana v kapitole 2.3, kterad se zabyva systémy vah podle
Saltona.

V cyklech se prochéazi vytvorené frekvencni seznamy pro kazdou stranku a podle zvo-
leného pfistupu se naplni hodnotou dané slozka vektoru. V pripadé bindrniho zptsobu se
vektor napliuje hodnoty 1 nebo 0, podle toho zda se slovo nachézi na strance, ¢i nikoliv.
Metoda tf-idf nepocita pouze s vyskytem slova v textu, ale pracuje také s hodnotou kolikrat
se v dokumentu objevilo. Timto pFistupem se vytvori model bag-of-words, na néj je pouzita
transformace do tf-idf a to pomoci funkci z knihovny scikit-learn™!.

Vytvorené vektory se nakonec zapisuji do vystupnich soubort, které jsou pojmenované
PRE_vectors_bin.lang a PRE_vectors_tfidf.lang, kde PRFE predstavuje pfedponu pro sou-
bory a lang jazyk zpracovavanych stranek. Obé tyto proménné jsou ziskdny z parametra
programu, které zadava sdm uzivatel.

3.3.4 Skript createVectLDA.py

Tato cast celého systému implementuje podobnou ¢innost jako predchozi skript. Pro vy-
tvareni vektorti se vSak pouziva Latent Dirichlet allocation a to konkrétné implementace
z knihovny gensim'?. P¥i vybéru této knihovny hralo roli jednoduché pouziti a také jeji
narocnost paméti, které je konstantni pro libovolné velky pocet vstupnich dokument.

Vstupni parametry pro createVectLDA.py jsou obdobné k tém, které popisuje odstavec
3.3.3. Rozdil je pouze ve tfetim argumentu, jenz u tohoto skriptu predstavuje pocet témat,
které algoritmus LDA rozlisi v dokumentu. Teoretickému zakladu problematiky urcovani
témat v dokumentu se vénuje kapitola 2.4.1.

0Fyekvenéni seznam piedstavuje seznam dvojic: slovo — pocet vyskytt v textu.
"'Webovs stranka této knihovny se nachazi na adrese http://scikit-learn.org/stable/
2Dokumentace ke knihovné gensim je dostupné na http://radimrehurek.com/gensim/
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Trida Corpus

Tato trida predstavuje celou kolekci vstupnich textti. Zaklad pro ni predstavuje datova
struktura slovnik, ktery implementuje knihovna gensim. Tato struktura vytvari frekvencéni
seznam slov z dokumentti, které jsou ji predlozeny. Pomoci metody filter_extremes()
jsem se rozhodl filtrovat slova, ktera se v celém korpusu objevi méné nez 4krdt a také slova,
kterd se nachézi ve vice nez 10 % dokumentl z celé kolekce. Tyto hodnoty byly zjistény
experimentalné.

Vytvoreni LDA modelu

Vyse popsana tiida se spoleéné s poc¢tem témat pouziji jako vstup pro konstruktor LdaModel ().
Dalsim parametrem tohoto konstruktoru je jesté chunksize, ktery upravuje na kolik ¢asti
bude rozdélen vstupni korpus. Pres tyto ¢asti poté algoritmus iteruje a tzv. online vytvari
vektory témat pro kazdy dokument. Vektor mé velikost podle poc¢tu témat, ktery se voli
pfi spusténi skriptu jako tfeti parametr.

Vytvotené vektory se ukladaji do souboru PRE_vectors_lda.lang, pravidlo pii tvofeni
nazvu je opét stejné jako vyse. Skript také informuje o pribéhu zapisu vektort do souboru
pomoci orienta¢niho vypisu procentualniho postupu.

3.3.5 Skript clust.py

Tento skript se stard o shlukovani vytvorenych vektort v predchozim kroku. Jako parametry
ocekava predponu vstupnich soubori, jazyk stranek, typ vektord a pocet shluki, které maji
byt vytvoreny.

Prvnim krokem shlukovéni je nac¢teni vstupnich dat. Pro kazdy vektor je vytvofen ob-
jekt podle t¥idy Page, do kterého je ulozen vektor a URL adresa identifikujici dokument.
Konstruktor KMeans, ktery je pouzit z knihovny scikit-learn'®, vytvoii objekt starajici se
shlukovani. Algoritmus na vytvoreni shlukt je nastaven tak, Ze prvotni stfedy jsou vy-
brany ndhodné a maximéalni pocet iteraci nepfekroc¢i hranici ¢isla 100. Konstruktoru je také
predan pocet shlukt, které maji byt vytvoreny. Dale jsou vektory slouceny do matice, ve
které jeden fadek reprezentuje jeden dokument. Tato matice je predloZzena metodé £it (),
ktera spousti algoritmus k-means. Algoritmus kazdému dokumentu (vektoru) ptiradi ¢islo
skupiny, do které patfi.

Podle téchto identifikatort jsou v naddledujicim kroku URL adresy roztfidény do patiic-
nych shlukd. Vypis celého skriptu se provadi na standartni vystup. Nejprve je vypsan ¢i-
selny nazev skupiny, poté nasleduje 10 nejéastéjsich slov, které se objevuji v daném shluku.
K témto slovim je v zdvorce vypsan také pocet vyskytt. Nakonec jsou vypsany vSechny
URL adresy, ktera jsou si néjakym zptisobem podobné.

13Webovs stranka této knihovny se nachazi na adrese http://scikit-learn.org/stable/
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Kapitola 4

Testovani a vysledky

Po analyze problému a popisu jeho implementace se dostavd na fadu zhodnoceni funké-
nosti a zobrazeni dosazenych vysledki. Testovani programu probihalo postupné pii vyvoji
a skripty vykazovaly funkéni chovani. Jaké vysledky systém produkoval a analyzovani do
jaké miry jsou spravné, to je cilem nésledujicich nékolika odstavci.

4.1 Spusténi programu

V kapitole 3 je popsan navrh celé aplikace. Protoze je systém rozdélen do nékolika skripti,
spusténi celého programu je urceno presnym poradim jednotlivych ¢asti. Pro tcely zavérec-
ného testovani jsem vytvoril jesté jeden skript v bashi, ktery automatizuje a vola postupné
ostatni ¢asti. Detailni popis spousténi vSech skripth je zapsan v piiloze B.

Aplikace ocekava od uzivatele vstupni informace. Pocet vyslednych shluki, pocet nej-
Castéjsich slov, ze kterych budou vytvorfeny vektory, a jiné proménné ovliviiuji vysledné
rozloZeni skupin a jejich obsah. Pro vSechny testy a vysledky, které jsou popsany nize,
byla pouzita tato vstupni konfigurace. Soubor zaloZek obsahoval 34077 odkazt na oblibené
webové stranky. Pocet vyslednjch shluk byl nastaven na 50 a délky vektor popisujici
dokumenty byly urceny na 1000 prvkid u binarniho a tf-idf pfistupu. U vytvaieni pomoci
LDA mély vektory délku 200.

4.2 Statistiky vstupnich dat

Zalozky predstavuji uloZzené oblibené odkazy. Nékteré nemusely byt navstivené dlouhy cas,
proto se muze stat, ze uz neexistuji nebo byly pfesunuty na novou adresu. Pii stahovani
stranek mize nastat nékolik dalsich chyb. Skript getPages.sh rozliSuje typ chyb do 3
ruznych kategorii. Prvni skupina obsahuje adresy servert, které neodpovidaji na Zadost
o stazeni stranky. V této skupiné jsou také zahrnuty adresy, které neodkazuji na textové
stranky, ale napriklad na multimedialni nebo jiny obsah. Ve druhé skupiné se nachézeji
stranky, které jsou zabezpecené a pro pristup pozaduji uzivatelské jméno a heslo. Posledni
skupina sdruzuje stranky, které na adrese nebyly nalezeny a pii jejich zobrazeni je vétsi-
nou vypsana hlaska 404 - Not Found. Tabulka 4.1 zobrazuje prehledné pocty neplatnych
internetovych odkazii a podil z celkového poc¢tu adres (34077). Po odecteni vSech chybo-
vych odkazi od vstupniho poctu adres ziskdme hodnotu 28732, kterd predstavuje mnozstvi
v poradku ulozenych webovych stranek.
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Chyba Pocet | Podil z celku
Bez odpovédi | 1821 5.3 %
Autorizace 181 0.5 %
Not Found 3343 9.8 %
Celkem 5345 15.6 %

Tabulka 4.1: Tabulka ukazujici chybovost vstupnich dat

Dalsi statistické idaje poskytuje skript prepareCorpus.py. Nejprve informuje o dupli-
citnich odkazech v kolekci souborti. Tyto dokumenty jsou preskoceny a adresy zaznamenany
do specidlniho textového souboru. Dalsi dva tudaje se tykaji pfevodu HTML zéapisu stranek
do podoby ¢istych relevantnich textd. Tuto operaci obstarava knihovna jusText. Adresy
stranek, ze kterych se nepodarilo ziskat text, nebo které funkce justext() nezvladla, jsou
zapsany v chybovych souborech. Pocty jsou opét prehledné zobrazeny v tabulce, tentokrat
pod ¢islem 4.2. V tabulce jsou jako celek brany spravné stazené stranky, tedy ¢islo 28732.

Chyba Pocet | Podil z celku
Duplicita odkazu 3723 13.0 %
JusText 60 0.2 %
Neziskan text pii prevodu | 3633 12.6 %
Celkem 7416 25.8 %

Tabulka 4.2: Tabulka zobrazujici poc¢ty chyb pii zpracovani textu

Po odeéteni vSech riznych chybovych odkazii od ptivodniho celku (34077) se pocet
déle zpracovavanych stranek dostane na ¢islo 21316, z toho Ceskych stranek je pouze 1751.
Kolekce cizojazycnych stranek, z drtivé vétsiny anglickych, ¢ita 19565 internetovych adres.

Pozorny ¢tenar se pozastavil u vysokého procenta stranek, ze kterych se nepodafilo
ziskat zadny text. Funkce justert() mize byt pfi voladni riznymi argumenty pozménéna
a textu by se mohlo podafit ziskat vice. Na druhou stranu s tim se také mohou objevit
elementy, které nejsou chténé. Pii pouziti funkce se fidim doporucenim autora, ktery ji
vytvoril.

4.3 Vyhodnoceni vysledku

Vysledky shlukovani mohou byt porovnavany mnoha zpisoby. Tato problematika je vSak
velmi citlivd a ne kazdy algoritmus pro vyhodnoceni shlukt muzZze byt pouzit v kazdém
pripadé. Metody hodnoceni shlukovacich algoritmi se déli na dvé zakladni skupiny. Interni
miry slouzi k méfeni spravnosti struktury shlukd bez ohledu na externi informace. Patii
sem naptiklad suma ¢tverci odchylek, shlukova koheze nebo shlukova separace.

Druhou skupinou mér jsou tzv. externi, které méii, jak jednotlivé shluky odpovidaji
tFidam objekti. Do této skupiny spada f-mira, e-mira, entropie nebo ¢istota. [5]

Pro tuto praci vsak nebyla pouzita zadna z vysSe zminénych mér, ale vyhodnoceni pro-
béhlo porovnanim s ocekdvanymi vysledky pro ndhodné vybrané adresy stranek. Cely pro-
ces vyhodnocovani zac¢ina vybérem nahodnych stranek. Velikost ndhodného vzorku je velmi
dtlezita, ¢im vice polozek bude vybrano, tim je vyhodnoceni vérohodnéjsi. V této praci se
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pracuje s 50 ndhodnymi prvky, ke kterym je udélano porovnani: ocekavany — vypocteny vy-
sledek. Vybrané stranky je potieba manualné projit a rozhodnout, do jaké kategorie patii.
Pro porovnani s hodnotami, které vypocitaji t¥i implementované metody, jsem vytvoril 4
kategorie spravnosti vysledki. Sefazené od nejlepsich k nejhorsim vypadaji takto: spravneé,
spise spravné, spiSe Spatné a Spatne.

Tato metoda srovnani je zavisld na citu pozorovatele a hodnotitele. Vysledky, které
jsem ziskal, jsou uvedené v tabulce 4.3. Do tabulky jsem schvalné nedal metodu bindrnich
vektortl, protoze jeji vysledky nebyly viibec podobné ocekdavanym. Hodnoty jsou vypocteny
pro 50 anglickych, ndhodné vybranych stranek.

Metoda tf-idf | Metoda LDA
Spravné 54 % 36.7 %
SpiSe spravné 16 % 20 %
Spise $patné 14 % 10 %
Spatné 16 % 33.3 %

Tabulka 4.3: Tabulka zobrazujici vysledky porovnani mezi o¢ekdvanym a vytvorenym shlu-
kovanim

7 tabulky je patrné, ktera metoda dopadla v daném ptipadé lépe. Nahodny vzorek vSak
neni prilis rozsahly, proto vysledky mohou byt trochu zavadéjici. U obou metod se objevuji
vysledky, kdy jsem nebyl schopen ,,ostfe“ rozhodnout, proto vznikly dvé prostifedni kate-
gorie. Pokud by se odstranily a rozdéleni by se vytvofilo jen pro skupiny sprdvné a spatné,
aZz 70% zafazeni do shlukti u metody tf-idf by se shodovalo s ocekévanim.

Pri podrobné analyze vysledkiu vykazovaly vSechny tfi metody vytvareni vektoru po-
dobné chovani v jedné oblasti. A to vytvareni shlukd stranek, které toho nemaji mnoho
spole¢ného s pocitacem, webem nebo daty. Mezi nejlépe vytiidéné shluky patii ty, které
obsahuji velmi specifické webové stranky. Jedna se napfiklad o shluky sdruzujici témata:
uméni (art), auta (car), mobil (mobile) nebo robot.

Abych demonstroval vy$e popsany jev, uvedu ho na néasledujicim pfikladu. Ve vystup-
nim souboru metod #f-idf a LDA jsem spocital adresy, ve kterych se objevuje slovo robot.
Poté jsem zjistil, kolik téchto adres lezi ve shluku zabyvajici se robotikou a kolik jich lezi
v ostatnich skupinach. Udaje jsou zapsany v tabulce 4.4.

Metoda tf-idf | Metoda LDA
Shluk o robotice 81 % 66.8 %
Ostatni shluky 19 % 332 %

Tabulka 4.4: Tabulka zobrazujici rozdéleni adres obsahujici slovo robot

Tento ptiklad vyhodnoceni vysledki je spiSe nazorny. Na kazdy pad je uz pti prohlizeni
souboru s vysledky zfejmé, ze mensi pocet specifickych stranek se dari lépe prifadit do
stejného shluku.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem prace bylo prostudovani metod sémantické podobnosti textl a na zakladé ziskanych
poznatkidl navrhnout a realizovat systém, ktery dokaze utfidit zalozky a sdruzit pribuzné
odkazy do skupin.

Po nastudovani problematiky sémantické podobnosti a reprezentaci dokument jsem byl
schopen napsat prvni kapitolu prace. V této Casti je popsan teoreticky zaklad zpracovani
textl, systému vah a také okrajové se kapitola dotyka metody Latent Dirichlet allocation,
kterd se dnes hojné vyuziva napiiklad v internetovych vyhledavacich.

Druh3 kapitola uz je zamérena na praktickou ¢ast prace. Cely systém na t¥idéni zalozek
je rozdélen do nékolika modulii, které jsou podrobné popsany v této ¢asti pisemné zpravy.
Program implementuje t¥i varianty matematické reprezentace dokumenti, a tak umoziuje
tfemi zpusoby shlukovat vstupni kolekci souborii. Jak jednotlivé verze funguji ¢i nefunguji
popisuje kapitola ¢islo 4, ktera se vénuje testovani a vyhodnoceni vysledki.

Po zamysleni nad praktickym vyuzitim prace vyvstava fada otazek a nejasnosti. Nejprve
by bylo potieba zjistit, jakou formou by program byl uzivateli nabidnut, protoze stavajici
FeSeni neni komfortni na pouziti. Podoba rozsifeni do prohlizece se jevi jako jedna z moz-
nosti. K tomu se ale nabaluji dalsi neimplementované ¢asti, jako je zadavani novych odkazu.
Toto by bylo mozné fesit pfidanim automatického klasifikdtoru, ktery by nové adresy pri-
dal do jiz vytvorenych shlukt. Pokud by program mél byt zaméren i na ceské texty, bylo
by vhodné namisto stemmingu pouzit lemmatizator. Uplatnéni programu tak vidim jako
oporu, podle které by mohl byt vytvofen novy nastroj, ktery by bylo mozné realné pouzit.
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Dodatek A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje néasledujici soubory a adresare:

e src/ - adresar se zdrojovymi soubory praktické ¢asti bakalafiské prace

text/ - adresaf se zdrojovymi soubory technické zpravy

results/ - adresaf s vystupy systému uréité konfigurace

bp-xbrhel02.pdf - odevzdana technické zprava ve formatu PDF

readme.txt - manudl k praktické casti
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Dodatek B

Manual

7 divodu popsanych uvnitt bakalarské prace je prakticka ¢ast rozdélena do nékolika pro-
grami. Skripty jsou psané v Pythonu a bashi.

Pro stazeni webovych stranek se spousti skript getPages.sh
./getPages.sh inFile outDir maxProc

inFile - wvstupni soubor, ze kterého jsou nacteny URL adresy
outDir - nézev vystupniho adreséfe (nemusi byt vytvoren)
maxProc - maximéalni pocet procesi stahujicich soubézné

Skript pro zpracovani HI'ML stranek a prevod na texty
./prepareCorpus.py inDir PRE
inFile - vstupni soubor, ze kterého jsou nac¢teny URL adresy
PRE - néazev pfedpony, kterd bude pripojena ke vSem vystupnim soubortim

Skript pro vytvoreni binarnich a tf-idf vektor
./createVect.py PRE lang numTop

PRE - néazev pfedpony vstupnich a vystupnich soubort
lang - zkratka jazyka stranek, které budou zpracovavany (cs nebo en)
numTop - pocet top slov, ze kterych bude vytvoren vektor

Skript pro vytvoreni vektoru za pomoci LDA
./createVectLDA.py PRE lang numTop

PRE - néazev pfedpony vstupnich a vystupnich soubort
lang - zkratka jazyka stranek, které budou zpracovavany (cs nebo en)
numTop - pocet témat, které maji byt rozliSeny v kazdém dokumentu

Skript pro vytvoreni shluki
./clust.py PRE lang type numClust

PRE - nézev predpony vstupnich a vystupnich soubori

lang - zkratka jazyka stranek, které budou zpracovavany (cs nebo en)

type - typ vektori, které budou pouzity (bin, tfidf nebo lda)
numClust - pocet vyslednych shluki

22



Skript pro automatizaci vSech predeslych kroku
./cluster.sh inpFile PRE lang numClust

inFile - wvstupni soubor, ze kterého jsou nacteny URL adresy
PRE - nézev predpony vstupnich a vystupnich soubori
lang - zkratka jazyka stranek, které budou zpracovavany (cs nebo en)
numClust - pocet vyslednych shluki
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