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ABSTRAKT

Tato diplomova price se zabyva problematikou dolovani textovych dat. Je zde popséna
teorie potrebna ke shlukovani textovych dokumentil a také algoritmy, které se pri shluko-
vani vyuZivaji. Podle této teorie je pak vytvorena aplikace pro shlukovani textovych dat.
Aplikace je vytvorena v programovacim jazyku Java a obsahuje tfi metody pouZzivané
pri shlukovani. Uzivatel si tak sdm m0ze vybrat metodu, podle které chce kolekci do-
kument( shlukovat. Implementované metody jsou K medoids, BiSec K medoids a SOM
(self organization map). Soudasti aplikace je také vytvoreni valida¢ni mnoZiny, pomoci
které jsou algoritmy testovany. V zavéru jsou pak algoritmy porovnany podle dosazenych
vysledk.
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ABSTRACT

The thesis deals with text mining. It describes the theory of text document clustering
as well as algorithms used for clustering. This theory serves as a basis for developing an
application for clustering text data. The application is developed in Java programming
language and contains three methods used for clustering. The user can choose which me-
thod will be used for clustering the collection of documents. The implemented methods
are K medoids, BiSec K medoids, and SOM (self-organization maps). The application
also includes a validation set, which was specially created for the diploma thesis and
it is used for testing the algorithms. Finally, the algorithms are compared according to
obtained results.
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UVOD

V diplomové praci je rozebrana problematika dolovani textovych dat se zamérenim
na shlukovani dokumentd. V ramci prace je podrobné popsana teorie zabyvajici se
zpracovanim textu. Na zakladé prostudované teorie byly vybrany nejpouzivanéjsi
algoritmy pro shlukovani dokumentt. Jsou to algoritmy K medoids, BiSec K medo-
ids a Kohonenova samoorganiza¢ni mapa (SOM). Na prostudovanou teorii navazuje
implementace vybranych algoritmi, které byly nasledné testovany a porovnavany.
Pro testovani byla vytvorena specialni valida¢ni mnozina soubori, kterou je mozné
poskytnout k volnému pouziti komunité zabyvajici se touto problematikou. Valida-
¢ni mnozina je rozdélena do deseti kategorii z nichz kazda c¢ita deset dokumentii.
Porovnéani algoritmii se zaméfuje na ¢asovou a pamétovou naroc¢nost a také na pres-
nost dosazenych vysledkti. Na konci diplomové prace jsou dosazené vysledky shrnuty
a vyhodnoceny. Diplomovéa prace se sklada ze tii hlavnich ¢asti, které jsou popsany
v nasledujicich odstavcich.

V prvni ¢asti je popsana teorie tykajici se dolovani informaci z textovych dat.
V textu jsou popsany zakladni pojmy pouzivajici se pti dolovani dat. Také je v této
¢asti popsan rozdil mezi strukturovanymi a nestrukturovanymi daty a modely, které
se pouzivaji pii zpracovavani dat. Mezi nejcastéji pouzivané modely patii Booleov-
sky, Vektorovy a Fuzzy Booleovsky model. Jsou zde také popsany jednotlivé postupy
pri zpracovavani dat, a to pfevod dat na jednotlivé termy, pfevod termi na kanonicky
tvar ¢i vymazani stop slov. Také zde jsou popsany jednotlivé metody pro zpracova-
vani textovych dat. Jednou z téchto metod je shlukovani, kterému je vénovana celd
nasledujici kapitola.

Druha4 ¢ast diplomové prace se zabyva metodami shlukovani textovych dat. Tato
¢ast zminuje typy dat a metod pouzivajicich se pri shlukovavani. Mezi takové me-
tody patii naptiklad hiearchické metody, délici metody, metody zalozené na hustoteé,
metody zalozené na mfizce ¢i neuronové sité. U téchto metod jsou popsany také al-
goritmy, které se pfi shlukovavani vyuzivaji. V mé diplomové praci se zabyvam
predevsim algoritmy K medoids, BiSec K medoids a SOM. Tyto tfi algoritmy jsou
zde také podrobné popsany.

Treti cast se pak vénuje samotné aplikaci, kterd byla implementovana v ramci
diplomové prace. Popisuje jednotlivé balicky a t¥idy, které aplikace obsahuje. Dale
také popisuje jednotlivé atributy a metody. Soucasti této kapitoly je podrobny navod
s obrazky jak aplikaci pouzivat. V posledni ¢asti jsou pak srovnany klady a zapory

jednotlivych algoritmt a vyhodnoceny vysledky.
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1 DOLOVANIINFORMACIZ TEXTOVYCH DAT

V dnesni dobé internetu je velké mnozstvi dat, které nejsme schopni v realném case
zpracovat, a kazdy den vnikaji nova a nova data. Abychom tato data mohli efektivné
zpracovavat, vznikl védni obor zvany Data mining neboli dolovani dat. Tento obor
se zabyva ziskavanim informaci z velkého mnozstvi dat.

Jednim z podobori dolovani dat je dolovani textovych dat. Pii dolovani dat se
vétsinou vyuzivaji strukturovana data, napriklad z databazovych tabulek. Pti dolo-
vani z textovych dat se vétsinou nepouzivaji data strukturovana, ale data nestruk-
turovana ¢i semistrukturovana. Tato data predstavuji vétsinou textové dokumenty,
pdf dokumenty, rizné ¢lanky, emailova komunikace ¢i html stranky. Tato data maji
svoji pevnou strukturu ¢i Sablonu, ale nejsou plné strukturovana.

Problémem dolovani textovych dat je velké mnozstvi souborti, ve kterych lze data
hledat. Ne vSechny soubory jsou vSak pro nas obsahové zajimavé. Starsi vyhledavaci
metody vétSinou vracely malé mnozstvi relevantnich dokumentd a pomérné velké
mnozstvi irelevantnich dokument. Casto jsme pii hledani informaci zahlceni velkym
poctem dokumenti, ale z ¢asovych divodi mizeme prohlédnou jen nékolik. Z tohoto

divodu vzriasta poptavka po nastrojich pro vyhledavani a zpracovavani textu.

1.1 Zakladni pojmy

Na zacatku této prace je potfeba ujasnit si zakladni pouzivané pojmy pouzivané pri
hledéni v textovych datech.[2]

1.1.1 Znaky

Zmaky jsou zékladni komponenty, ze kterych jsou sloZena slova neboli termy. Znak
muze mit podobu mezery, pismene, Cislice, nebo se jedna o néktery ze specialnich
znakti. Samostatny znak nemé moc velky vyznam pii hledani informaci z textovych

dokumentti. Az pii seskupeni vice znaki do slov a termi se jejich vyznam zvétsuje.

1.1.2 Slova a termy

Kazdy dokument je tvofen ze slov, kterd maji sviij vlastni specificky vyznam. Termy
jsou pak tvofeny témito jednotlivymi slovy ¢i viceslovnymi vyrazy. U téchto vice
slovnych termil nesmi byt zadné slovo vyjmuto, jelikoz by tento term pak ztratil

smysl. Kazdy term musi také obsahovat urceni slovniho druhu.
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Jako priklad je uvedena véta ,Navstivili jsme vanocni trhy na nameésti Svobody.“
U této véty miize obsahovat seznam termu jak samostatna slova jako ,,trhy“ ¢i , na-
meésti“ ale také viceslovné termy jako ,,ndmeésti Svobody“ ¢i ,,vanocni trhy .

Nékteré termy mohou mit podobny ¢i skoro stejny vyznam, coz muze zpiisobit
zkreslené vysledky pfi vyhledavani informaci. Aby se toto zkresleni co nejvice zme-
nsilo, pouzivaji se rtizné techniky na snizeni poctu termt a ponechani jen termui

s vyssim vyznamem.

1.1.3 Dokument

Dokument je zakladni jednotka pro vyhledavani textovych dat. Mtze byt v mnoha
podobach napftiklad jako novinovy clanek, e-mail, kniha ¢i zprava z burzy. Kazdy
dokument miize byt obsazen ve vice kolekcich dokumentt a kazda kolekce dokumentii

muze obsahovat vice druhtt dokumenti.

1.1.4 Kolekce dokumentu

Kolekce dokumentti obsahuje rtizné typy a pocty dokumentt. Kolekce miize obsa-
hovat dokumenty v fadu set az tisici nebo milionti. Kolekce mohou byt také sta-
tické nebo dynamické. U statickych kolekci se pocet obsazenych dokumentti neméni,
oproti tomu v dynamickych kolekcich se pocet dokumentii neustale méni. Kolekce

dokumentt je zékladni prvek, na kterém se zkouseji rizné dolovaci metody.

1.2 Dokumentografické informacni systémy

Dokumentografické informacni systémy (zkracené DIS) slouzi k préaci s textovymi
daty, jako je naptiklad ukladani a vybér dokumentid odpovidajicich uzivatelskému
dotazu. Prvni DIS vznikly uz pted vice nez padesati lety. Vyvinuly se v knihovnictvi,
kde se tvorily rtzné listy popisujici knihy, které se nasledné t¥idily a postupnou au-
tomatizaci téchto kroki se prvni DIS vytvorily. Tyto prvni systémy byly zalozeny na
sekvenc¢nim prohledavani dat. V dnesni dobé se vSak uz vice pouzivaji rizné metody
indexace, jako jsou naptiklad hasovaci funkce ¢i signaturové metody. Informacni sys-
témy lze rozdélit do dvou hlavnich ¢asti (faktografické a dokumentografické).[3]
Faktografické systémy pouzivaji strukturovana data ulozend vétsinou v relac-
nich databézich. Jako priklad 1ze uvést personalistické databaze u firem, kdy kazda
takova databaze méa svoji pevnou strukturu. Mohou v ni byt uvedeny informace
o zameéstnanci, jako napriklad jméno, prijmeni, datum narozeni, bydlisté a mnoho

dalsich informaci. [1]
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Mestrukturovana data Strukturovana data

Obr. 1.1: Pomérné ulozeni strukturovanych a nestrukturovanych dat.|[14]

Dokumentografické informac¢ni systémy uchovavaji nestrukturovana data, jako
jsou u firem napiiklad Zivotopisy nebo pfispévky v riznych elektronickych konfe-
rencich. Nasledujici obrazek ukazuje pomér ulozenych dat v textové podobé a dat
strukturovanych.[2]

DIS se skladaji ze dvou hlavnich ¢asti. Témito ¢astmi jsou subsystém zpfistup-
néni dokumentu a subsystém dodéni dokumentt. Subsystém zpfistupnéni doku-
menti obsahuje napriklad nazev dokumentu, autora, rok vydani, vydavatele, stru¢ny
obsah a podobné tidaje. Tyto informace mohou byt nalezeny naptiklad pfi interne-
tovém vyhledavani pomoci internetového vyhledavace Googleﬂ i Seznanﬂ Naopak
subsystémy dodani dokumentii neobsahuji zadné tyto informace, ale slouzi ke zpro-
stfedkovani a predlozeni celého dokumentu uzivateli. V DIS jsou pouzity vétsinou

dva hlavni modely ukladani dat: Booleovsky a Vektorovy model.[2]

1.2.1 Booleovsky model

Booleovsky model je nejstarsi model pouzivany v DIS, pfesto je stale pomérné ve-
lice casto pouzivany. Teoretické zaklady tohoto modelu byly popsany uz v 50. letech
minulého stoleti a lze jej vidét napriklad u internetového vyhledavace AltaVistaEl.
Kazdy dokument v tomto modelu je reprezentovan mnozinou termi, které jej co nej-
lépe popisuji. Dotaz na takovy dokument se pak sklada prave z téchto termu a logic-

kych spojek. Takovy dotaz mtze mit napiiklad tvar: (terml or term2) and terms3.

Thttp://www.google.cz/
http:/ /www.seznam.cz/
3http:/ /www.altavista.com/
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U téchto dotazii jsou nejvice pouzivané spojky: [2]

e A AND B: tato spojka znamena logicky soucin neboli konjunkci. Vysledkem
takového dotazu budou vSechny dokumenty, které obsahuji jak term A, tak
také term B.

e A OR B: tato spojka znamend logicky soucet neboli disjunkci. Vysledkem
takového dotazu budou vsechny dokumenty, které obsahuji term A nebo B.

e A XOR B: tato spojka znaci exkluzivni souc¢in. Vysledek tohoto dotazu bude
podobny jako u OR, jen s tim rozdilem, Ze zde nebudou dokumenty, které
obsahuji oba termy soucasné.

e NOT A: tato spojka znaci negaci. Vysledkem bude dokument, ktery neobsa-
huje term A.

Tyto spojky jsou vSak jen zadkladni, a kdyby systém pouzival jen tyto ¢tyfti, tak
by prili§ kvalitni nebyl. Proto existuji dalsi rozsitujici znacky a dotazy. Jednim z nich
je moznost dotazovani se na sekundarni informace. Dalsi moznosti je tfeba pouzivani
zastupnich znakl. U nékterych systémi je vSak povoleno tyto zastupky vkladat az
na konec dotazli. V Booleovském modelu lze také omezit vzdalenost hledanych se

term pomoci specidlnich dotazii, které jsou uvedeny zde:|[2]

e A (m,n) B: term A je minimalné vzdalen od termu B o m a maximalné o vzda-
lenost n.

e A chapter B: term A se musi vyskytovat ve stejné kapitole jako term B.

e A paragraph B: term A musi byt ve stejném odstavci jako term B.

e A sentence B: term A se musi vyskytovat ve stejné vété jako term B.

Pti indexaci v Booleovském modelu nejsou k souboru pfifazeny termy, které
soubor obsahuje, ale naopak k jednotlivym termtm je pfifazen soubor, ktery ob-
sahuje nazvy soubort, ve kterych se dany term nachazi. Tento soubor se jmenuje
invertovany indexovy soubor.[2]

V dotazech lze také vyhledavat nadrazené ¢i podiazené termy k termu hleda-
nému. Toto lze provést pomoci specidlnich operatorti Oracle SQL*Text. Tyto znaky
jsou uvedeny v Tab/[L.]]

Velkym nedostatkem Booleovského modelu je neschopnost sefadit vysledky v re-
levantnim potadi. Dalsi nevyhodou je fakt, Ze pii nékterych dotazech dostaneme
naprosto neoc¢ekavané vysledy. Booleovsky model méa své vyhody i nevyhody a je na

uzivateli, zda si tento model zvoli ¢i nikoli.[2]
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Operator Viznam Popis

NT (A) | NARROWED TERM uz$i term k termu A
(A) BROADER TERM Sirsi term k termu A
(A) TOP TERM nejsirsi term k termu A

RT (A) RELATED TERM pribuzny term k termu A
(A) | PREFERRED TERM | preferovany term k termu A

SYN (A) SYNONYMUM synonyma k termu A

Tab. 1.1: Operatory Oracle SQL*Text

k3

e/

Obr. 1.2: Vektorovy model

1.2.2 Vektorovy model

Jak jiz nazev napovida Vektorovy model je zalozen na vektorech. Kazdy dokument
v tomto modelu je indexovany pomoci n termu. Vektorovy model bere v tivahu
pocet vyskytl termt v dokumentech. Tento vyskyt je zndzornén na Obr[l.2] kde
k1,k2 a k3 znézornuji shluky dokumentt a df - d7 jednotlivé dokumenty.[2]

Z tabll.2] je pak dobfe patrné, Ze nezalezi jen na tom, zda se hledany term
v dokumentu nachéazi, ale také kolikrat je v dokumentu obsazen a jakou ma vahu.

Obecnéd matice dokumentt by pak méla vypadat takto:[2]

W11 W12 Wi13... Win

Wo1 Wo2 W23... Winp
D =

W31 W32 W3z3... Win

Dm = (wmla Wm2, - - - awmn)

Wmn €< 0,1 > - vahy termti v dokumentu D,,
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Shluky Shluk k1 | Shluk k2 | Shluk k3 || Ohodnoceni (q*j)
dokument 1 0 0 3

dokument 2
dokument 3

dokument 4

dokument 5
dokument 6
dokument 7

— O Ot = N W

WD = = O O O =

== = O = O =
Ol | T S e

véha

Tab. 1.2: Ohodnocovani dokumentt

w, €< 0,1 > - vyhledavané termy
Podobnost dokumentu s dotazem pak lze vyjadiit vzorcem |1.1

Sim (Q,D;) = (qr * wir) - (1.1)

Tato rovnice vSak nerespektuje zavislost vah termii na délce dokumentu, a proto
lze podobnost zapsat presnéji pomoci kosinové miry. Kosinovou miru popisuje rov-
nice
> (gr * wjr)

Sim (Q,DZ) = 5
> (wzk>

x 3 (qr)" = cos (o). (1.2)

Podobnost dokumentu s dotazem pro binarni hodnoty lze zapsat pomoci Jaccar-
dova koeficientu (vzorec nebo Czekanowskeho-Diceova koeficientu (vzorec [L.4).

S k=1..n (Qr * W)

Sim (Q, D;) = (1.3)

Zk:l

..........

Sim (Q, D;) = 2 %

n |k — w,-k\)' (14)

=1l,...,n \1k = "IRk /) 1 \LsR=1,...,

Diky funkci Sim je odstranén jeden z nejvétsich problémt v Booleovském modelu,
a to Tazeni dokumentd ve vysledku. To se zde tadi sestupné podle vysledki této
funkce.[2] Vahovani zpracovavanych dokumentt se provadi dvéma zptsoby. Prvni

ze zplsobi vyuziva rovnici

Wy; = TE] * IDF]', (15)

kde T'F}; je frekvence fermu j v dokumentu i. I DF; = log (m/DF;)+1, kde IDF; je

inverzni frekvence vyrazu a DF} je pocet dokumentl s termem j.
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term2
Di

terml

Obr. 1.3: Geometricka interpolace méreni podobnosti

Druhy zpisob pak vyuziva rovnici

+1
. . , max . . ’ ’
kde NTF;; je normalizovan frekvence. NT'F;; = + a max1'F;; je maximalni

frekvence termu v fadku 4. IDFj se pak pocita stejné jako u vzorce

Kdyz se term vyskytuje ve vSech dokumentech pak se log (1) = 0, jelikoz term
patii mezi nevyznamova slova. Naopak kdyz se term v dokumentu vyskytuje pouze

jednou pak se = I DF=log (m + 1). Geometrické interpretace méfeni podobnosti je

znizornéna na obrazku [L.3]
Pti vyhledavani ve vice dokumentech je dobré vektory téchto dokumenti norma-
lizovat, aby nebyly bezdivodné zvyhodnény delsi vektory. Na obrézku [1.4] je ukdzka

normalizace vektoru na jednotkovou velikost. [2]

1.2.3 Fuzzy booleovsky model

Tento model odstranuje nevyhody Booleovského modelu pomoci fuzzy logiky. Kaz-
dému dokumentu je pritazen m-rozmérny vektor, kde kazda slozka urcuje dtlezitost
termu v daném dokumentu. Dotaz se tvori podobné jako u normalniho Booleovského
modelu, jen s tim rozdilem, Ze lze k jednotlivim termtm piidélit i jejich vahu.[2]
P¥i vyhodnocovani dotazu se rozliuje konjunkce (operator AND) a disjunkce

(operator OR). Pfi konjunkci se bere v potaz vzdélenost od jednotkového vektoru
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dl
T dl

d2
d2

d3

Obr. 1.4: Normalizace vektoru na jednotkovou velikost

a u disjunkce vzdalenost od nuly. Tento model tak spojuje vyhody Booleovského

a Vektorového modelu. [2]

1.3 Predzpracovavani dat

Drfive nez za¢neme z urcitého mnozstvi dat dolovat uzite¢né informace rtiznymi me-
todami, musime si zpracovavand data predpfipravit.[4] Pfedzpracovavéani lze rozdélit
na zakladni ¢tyfi ¢asti, a to: pfevod dat na jednotlivé termy, pievod termu na kano-
nicky tvar, vynechani stop slov a méné vyznamovych slov a ohodnocovani termi. Po
predzpracovavani dat je jejich objem mnohonasobné mensi, coz vede k rychlejsimu

zpracovavani dat a k presnéjsim vysledktim.

1.3.1 Prevod dat na jednotlivé termy

V této casti jsou vSechny zpracovavané dokumenty nacteny a jejich véty jsou pre-
vedeny na jednotlivé termy. O termech jsem se jiz zminoval v podkapitole Slova
a Termy. PTi tomto zpracovavani jsou odstranény interpunkéni znaky jako napii-
klad tecka, ¢arka, vykfi¢nik, otaznik a mnoho dalsich. Jsou zde vSechna velké pis-
mena prevedena na pismena malé, aby se v paméti neuchovavaly termy se stejnym

vyrazem.[0]
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1.3.2 Prevod termu na kanonicky tvar slov

Tento bod predzpracovavani informaci je pomérné obsahly a dilezity. Jednotliva
slova se zde nahrazuji jen jejich zékladem a tim se vyrazné zmensuje pocet termi
v kolekci dat. Tento krok se nazyva stemming. Jako priklad lze uvést slova jako
plavani, plavéik a plavecky. Tyto slova po stemmingu nahradi jen jedno slovo plav.

Pro stemming anglického jazyka jsou pouzivany rtizné specialni algoritmy. Je-
den z nejznaméjsich je Porteriv stemmovaci algoritmus. Tento algoritmus vznikl
jiz v roce 1979 a byl napsan v typovacim jazyce BPCL. Dnes se jiz v této podobé
nepouziva, ale je pfepsany do vSech dnes znamych programovacich jazykid. Porteriv
algoritmus je zalozen pouze na zpracovavani pripon. Pfedpon u anglického jazyka
neni tolik, a tak vyrazné neovlivni vyhledavany vysledek. Ptfipon je v anglictiné
néco pres 1000 a vétsina z nich je tvorena kombinaci mensich a jednodussich ptipon.
Z tohoto predpokladu pak cely Porteriiv algoritmus vychéazi.[5]

Vétsina stemmovacich algoritmil se zamétfuje jen na angli¢tinu nebo na skupinu
indoevropskych jazyki, coz vede ke stale vétsi potfebé vytvorit nastroje pro lemma-
tizaci ¢estiny. Cestina je velice slozity jazyk, a proto neni snadné takovyto nastroj

vytvorit.

1.3.3 Stop-slova

V této casti jsou odstranéna nevyznamova slova, jako jsou napiiklad spojky pred-
lozky a néktera dalsi nevyznamovéa slova.[4] Opét jsou rizna stop-slova pro rizné
jazyky. Vétsinu slovnikt s témito stop-slovy vsak 1ze najit na internetu. V priloze je

vétsina ceskych stop-slov.

1.3.4 Ohodnocovani slov

Tato cast predzpracovavani dat se aplikuje jen u nékterych dolovacich tloh. Jedné
se o prifazeni ¢iselné hodnoty k jednotlivym termtim, a tim nastaveni dtlezitosti.
K takovémuto ohodnocovani slov se pouzivaji tzv. vahové metody. Tyto vahové
metody vyuzivaji napiiklad vektorové modely, kde kazdy dokument D; z kolekce
n dokumentti je reprezentovan vektorem.[9]

Mezi nejznamé;jsi a nejpouzivanéjsi vahovou metodu patii metoda TF-IDF. Tato
metoda zohlednuje vyskyt slov v dokumentu a soucasné snizuje jeho dtilezitost podle
mnozstvi vyskytt ohodnocovanych slov v celé kolekei dokumentt. [10]

Frekvence vyrazu (TF) urcuje pocet vyskyti ohodnocovanych slov v daném do-

kumentu a vypocita se pomoci vzorce [1.7

TF.. Mg

7 = ) 17
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kde n;; urcuje pocet vyskytt ohodnocovaného slova v dokumentu a ), ny; pocet
v8ech slov v daném dokumentu. Inverzni frekvence dokumentt (IDF) ur¢uje pocet

vyskytid ohodnocovanych slov v celé kolekci dokumentti a lze ji vypocitat podle

vzorce [IL8

D]

IDF, =log ——
Og |djlt€dj’

(1.8)

kde |D| je celkovy pocet dokumentii v kolekei a |d; : t € d;| je poet dokumentd,
v kterych se ohodnocované slovo vyskytuje. Vahu jednotlivych slov pak lze vypocitat

podle vzorce (1.9

Ohodnocovani slov vahou se vyuziva napiiklad v modelech pro vyhledavani in-
formaci. Také se vyuziva u klasifikaci ¢i shlukovani.

1.4 Metody pro dolovani textovych informaci

Dolovani v textech se v nékterych vécech podoba dolovani v datech, avsak soucasné
se i v mnoha vécech lisi. Mezi klasické metody v dolovani v datech patii napriklad
predvidani hodnot nebo rozhodovaci strom. Tyto metody vsak nemohou byt pouzity
pro dolovani v textech, jelikoz jsou zalozeny na strukturovanych datech. Metod pro

dolovani v textech je mnoho, proto zde zminim jen ty zakladni.

1.4.1 Klasifikace

Pri klasifikaci jsou dokumenty fazeny do predem danych kategorii. Lze toho vyu-
zit napriklad pri filtrovani nevyzadané posty, kdy do kategorie spam jsou razeny
nevyzadané dokumenty. Pocet a druh kategorii pro klasifikaci je dan vzdy predem.
Kazda kategorie je popsana pomoci pozadavki nebo profilu.

Pozadavek tvori uzivatel manualné a mize vypadat tfeba takto: Do kategorie
sportovni aktivity zafad kazdy dokument, ktery bude obsahovat aspori 8x slovo
ysport“. Pro lepsi presnost je pak finalni pozadavek rozdélen do nékolika konjunkci
a disjunkci jednodussich pozadavkii. Takovéto manualni tvoreni pozadavki je vSak
velice narocné a nachylné na chyby.[22]

Profil dokumentu vznikne tak, Ze se z dokumentu extrahuje mnozina slov. Profil

kategorie se pak tvori praveé ze vsech profili dokumentd v dané kategorii.
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Podle zpisobu vybéru kategorii 1ze klasifikaci dale délit na mono-klasifikace
a multi-klasifikace. Pfi mono klasifikaci patii kazdy dokument jen do jedné ttidy,
zatimco u multi-klasifikace mtze kazdy dokument patfit do vice t¥id.

Klasifika¢ni metody lze také rozdélit podle pristupu k hledani a trénovani odpo-

vidajicich kategorii. Déleni je nasledujici:

e Metody s klasifikacnimi pravidly hledaji pravidla, kterd popisuji danou kate-
gorii. Tato pravidla pak mohou byt pouzita pti tvorbé rozhodovacich strom.

e Linearni klasifikatory pak popisuji linearni vektory k popisu dokumenti i kate-
gorii. Vektory kategorii se pfi trénovani nastavi tak, aby odpovidaly vektorim
trénovacich dokumentii. Pti fazeni dalsiho dokumentu mezi uz znamé katego-
rie se pomoci algoritmu zjisti, jaké kategorie je danému dokumentu nejblize,
a do té se dokument priradi.

e Metody zalozené na piikladech zase najdou nejprve dokumenty podobné k ra-
zenému dokumentu a pak se podle jejich zatazeni fadi i novy dokument.

e Posledni skupinou jsou algoritmy pro strojové uceni jako naptiklad genetické

algoritmy nebo Fuzzy logika.

1.4.2 Extrakce

Cilem extrakce informaci z dokumentu je prevést nestrukturovand data na data
strukturovana. Tato metoda se pouziva napfiklad pfi zpracovavani HTML a XML
soubori. Tyto soubory obsahuji znacky, pomoci kterych se daji data extrahovat.
Napriklad lze naucit automat, jaké idaje méa extrahovat mezi zadanymi znackami.

Po natrénovani pak automat data zpracovava mezi znackami z dané stranky.|[22]

1.4.3 Selekce

Selekce informaci je jednou z metod, kterou pouzivaji internetové vyhledavaci ser-
very, jako je napriklad Google nebo Seznam. Do vyhledavace zada uzivatel klicova
slova a vyhledéava¢ béhem par sekund najde seznam relevantnich dokumenti. Nékdy
vSak uzivatel neni spokojen s vysledkem hledani. P¥i posuzovani kvality vyhleda-
vaciho systému hraje hlavni roli relevance klicovych slov a seznamu vyhledanych
dokumentti. Na zakladé posuzovani relevance vysledku se pak vyhledavani hodnoti
dvéma hodnotami. Jednou je presnost vyhledavani (precision) a druhou tplnost

vyhledévani (recall).[7]
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1.4.4 Predikce

Pti predikci se odhaduje neznamé hodnota ze spojité funkce. Pouziva se predevsim
pii dolovani dat z transakcénich databazi. Nejznaméjsi metodou predikce je tzv. li-
nearné jednoduchd a linedrné nenésobnd regrese. [§]

U regrese se data prokladaji pfimkou tak, aby jim co nejvice odpovidala. U jed-

noduché regrese ma primka tvar:

Y =aX +b, (1.10)

kde Y jsou vystupni parametry a X parametry vstupni. Parametry a a b jsou
hledané parametry. U linearni vicendsobné regrese mohou byt pouzity dva i vice

parametri. Rovnice se tedy modifikuje na tvar:

Y:a0+a1X1+a2X2—|—...+aUXU. (111)

1.4.5 Sumarizace

Sumarizace pomahé uzivateli porozumét dokumentu béhem velice kratké doby. Pri
sumarizaci vznika kratky souhrn vsech dilezitych ¢asti dokumentu. Sumarizaci lze
provadét dvéma zptisoby.

Prvni ze zptisobi je obsahova sumarizace. Pti této metodé vznika souhrn imple-
mentaci ptivodniho textu. V textu jsou dlouhé véty redukovany na kratké, ale jejich
vyznam je zachovan. Naptiklad véta ,,Babicka doma chova kraliky, kaceny, slepice,
a ma dokonce i psa.“, je nahrazena vétou ,,Babicka doma chova zvirata.“

Druhy zptisob je sumarizace extrakci. U tohoto zpiisobu vznika souhrn vyjmutim
dilezitych ¢asti dokumentu a jejich naslednym vlozenim do souhrnu. Toto vyjmuti

lze provést pomoci statickych principi nebo heuristickych metod.[22]

1.4.6 Shlukovani

Pti shlukovani se velké mnoziny dokumentt déli na mensi podmnoziny tak, ze jsou
v kazdé podmnoziné podobné dokumenty a naopak mezi jednotlivymi podmnozi-
nami jsou co nejvétsi rozdily. Pti shlukovani nezndme ani vlastnosti, ani pocet
podmnozin, které vzniknou. Pfi uceni nepotiebujeme trénovaci mnozinu, ale pouze
mnozinu valida¢ni, a proto se jedna o uceni bez ucitele. Algoritmim pouzivanym

pti shlukovéani se bude zabyvat cela dalsi kapitola.[22]
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1.4.7 Vizualizace

Tato metoda je dopliikova ke vSem predchozim metodam. Kazda ze zde zminénych
metod by méla byt graficky znazornéna pro lepsi orientaci uzivatele. Existuje mnoho

zpusobt vizualizaci pro kazdou ze zminénych metod dolovani.
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2 SHLUKOVANI TEXTOVYCH DAT

Jak uz bylo napsano v kapitole [1.4.6] shlukovani je jednou z metod dolovani texto-
vych dat. Ma za cil vytvoreni neznamého poctu shlukd. Shluky se musi co nejvice
lisit, ale dokumenty ve shlucich musi mit co nejvétsi podobnost. Jedna se o uceni
bez ucitele, jelikoz pii trénovani neni potteba zadna trénovaci mnozina. Shlukovani
ma urcitou podobnost s klasifikaci, u které se také snazime fadit neznama data do
shlukti. U klasifikace jsou vSak shluky predem popsany a data se pak radi primo do
téchto shlukt, zatimco u shlukovani jsou shluky tvofeny pifimo pii uceni.
Podobnost u jednotlivych dokumentt je urc¢ena podle tzv. mér podobnosti, mezi
které patii naptriklad vzdéalenostni a podobnostni funkce. Vzdalenostni funkce se
pouziva predeviim u numerick§ch typt proménnych. Cim je hodnota vzdéalenosti
vétsi, tim si jsou objekty méné podobné. U podobnostni funkce je to presné na-
opak. Cim m4 podobnostni funkce vétsi hodnotu, tim si jsou objekty podobné&jsi.
Aby nedochazelo k zaménam téchto dvou funkci, pouziva se u podobnostni funkce
tzv. koeficient odlisnosti. Ten je velice snadno vypocitatelny a je to vlastné odecet

podobnosti od ¢isla jedna. Vzorec znazornuje tento koeficient:

Odlisnost pak nabyva hodnot v intervalu (0,1).

Kdyz bychom chtéli vytvorit nejprve vSechny mozné kombinace shlukt a pak
z nich vybrat ten nejlepsi, trvalo by nam to tieba i nékolik let. Napftiklad vsech
moznych kombinaci 100 datovych objektti fazenych do 5 shlukt je 10%7. Proto se
shlukovani zabyva riiznymi heuristickymi metodami a ne hrubou silou. Vzorec

ukazuje vypocet vSech kombinaci shlukii:

1 (&

¢!
iz

(=) (C> i, (2.2)

2

kde N je pocet datovych objekti a ¢ je pocet shlukii.

2.1 Typy dat pouzivajici se pii shlukovani

Pti shlukovani mtizeme pracovat s vice druhy proménnych. Naptiklad mtzeme shlu-
kovat textové dokumenty, ale také dokumenty binarni a jiné. Pti vypoc¢tu vzdalenosti
(podobnosti) mezi objekty tak zalezi pravé na typu proménnych, které shlukujeme,

jelikoz se vzdalenost mezi jednotlivymi typy dat pocita odlisné. Kazda vzdalenostni
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funkce vSak musi spliiovat tyto dvé podminky:[23]
symetrie:
D(Z‘Z‘,(L’j) == D(xj,xi), (23)

nezapornost:

D (z;,xj) > 0. (2.4)

Existuji i dalsi podminky, ale ty byt splnény nemusi. Je to napriklad:
totoznost:

trojihelnikova nerovnost:

D (zj,25) < D (@, xx) + D (g, 7)) - (2.6)

P1i splnéni i téchto dvou podminek lze vzdalenostni funkci oznacit jako metriku
a vzorce 2.3 a [2.4] upravit do néasledujicich tvart:

symetrie:

S (IZ‘, ZL‘j) = S ([L’j,l‘i> s (27)

nezapornost:

2.1.1 Intervalové proménné

Jsou promeénné, které nabyvaji ¢iselnych hodnot v linedrnim métitku. Prikladem
miize byt teplota. Problém vsak miize nastat s mérnou jednotkou. Teplotu lze uva-
dét jak ve stupnich Celsia, tak i v Kelvinech. Hodnoty téchto rozdilnych stupnic
pak nemiizeme porovnavat, jelikoz by nam vysel neobjektivni vysledek. U téchto
proménnych tak musime zavést standardizované bezjednotkové hodnoty.[23] Témito

hodnotami pak muze byt:

stfedni odchylka:

1
:ﬁ(|x1f_mf| — |@or — my| — |ny —myg|), (2.9)

Sy

kde xy,... 2,y proménné f a my je stfedni hodnota f,

27



X
1 0 Suma

51 nyg | nyg || nyp + nyg

0 | ngy | noo || o1 + n0o

Tab. 2.1: Kontingen¢ni tabulka[9]

vypocet z-score:

Lif — My
S f .
Vzdalenost objektii u tohoto typu proménnych pocitame podle téchto mérnych

(2.10)

Zif =

vzdalenosti:

euklidovska vzdalenost:

=1

d
D([L’i,l‘j) = \IZ|ZL’” —ZL‘jl 2. (211)
manhattanova vzdalensot:

d
D ($i, LUJ') = Z |xil — Zjif - (212)

i=1

minkowského vzdalenost:

d :
D (x5, x;) = (Z |z — l’jl|p> : (2.13)
=1

kde d je pocet proménnych (dimenzi) objektu z;. Po dosazeni ¢isla 1 za parametr

p dostaneme Manhattanskou vzdélenost a po dosazeni ¢isla 2 vzdélenost Euklidovskou. [9]

2.1.2 Binarni proménné

Tyto proménné se pouzivaji ke znaceni vyskytu nékterého atributu v objektu. Jako
piiklad lze uvést dotaz, zda venku snézi nebo ne. Vysledkem je vzdy odpoveéd ANO
nebo NE, tedy hodnota 1, nebo 0.[9] To popisuje kontingenéni tabulka 2.1}, ve které
jsou popsany objekty A a B.

n11 pocet 1 u objektu z; a x;
oo pocet 0 u objektu z; a x;
N1o pocet atributi, kde se u objektu x; vyskytne 1 a u objektu z; 0
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N1 pocet atributi, kde se u objektu z; vyskytne 0 a u objektu z; 1

Binarni proménné se déli na symetrické a asymetrické. U symetrickych promén-
nych maji oba stavy, tedy 0 i 1, stejnou hodnotu a tedy i vahu.[23] Jako piiklad 1ze
uvést pohlavi zena - muz. U téchto proménnych se d4 shoda vyjadrit jednoduchym

koeficientem, ktery popisuje vzorec [2.14

n11 + Moo N+ Moo
n11 + Moo + N1o + Mot d

U asymetrickych proménnych ma naopak jeden stav vétsi vahu, a tedy i hod-
notu, nez stav druhy. Jako priklad lze uvést testy na nemoc. U téchto testit nas
vice zajimé kladny vysledek, jelikoz hleddme nemoc, kterou pacient trpi.[9] Shodu

u asymetrickych proménnych znazornuje Jaccardliv koeficient shody, ktery popisuje

vzorec [2.15k

ni

n11 + N1 + No1

2.1.3 Nominalni, ordinalni a pomérové proménné

Nominélni proménné predstavuji zobecnéni binarnich proménnych. U téchto pro-
ménnych mohou datové objekty nabyvat vice nez dvou stavi. Jako ptiklad lze uvést

vycet barev. Vzdélenost pak vyjadiujeme pomoci koeficientu shody podle vzorce

216
d(i,j) = p;m, (2.16)

kde m je pocet shodnych barev u obou objektti a p je pocet vSech barev u obou
objekt.

Ordinalni proménné se shoduji s nomindlnimi jen s tim rozdilem, Ze nad nimi lze
vytvaret usporadani dle vyznamnosti. Prikladem je vék cloveéka, ktery lze délit na
nizky, stiedni a vysoky. Tyto hodnoty jdou také nahradit skutecnym vekem, tedy
napftiklad hodnotami 1-100. Obecné pak hodnotami 1-M;. Hodnoty M; jsou vsSak
pro jednotlivé atributy rizné.[9] Z tohoto divodu je vhodné je transformovat do
intervalu pomoci vzorce 2.17}

_T’Z'f—l
My -1

Po této transformaci uz lze s proménnymi z;; zachézet jako s intervalovymi a

(2.17)

Zif

pouzit na né nékterou ze vzdalenostnich funkei.
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Pomérové proménné nejsou znazornény v linearnim méritku, ale mohou byt zna-
zornény naptiklad v méfitku exponencialnim. Existuje vice moznosti jak s takovymi

proménnymi zachazet:

e Mizeme je napriklad zpracovavat stejné jako intervalové proménné.

e Miizeme je zpracovavat jako ordinalni proménné.

e Lze na né také aplikovat nékterou z transformaci a pak s nimi pracovat jako
s intervalovymi proménnymi. Napftiklad kdyz jsou proménné v exponencidlnim

meéfitku, pouzijeme na né logaritmickou transformaci: y; = log x;.

2.1.4 Proménné ruzného typu

Pti dolovani dat vétsinou nepracujeme jen s jednim typem dat, ale s vice typy

zaroven. Pro vypocet podobnosti riznych typt dat lze pouzit vzorec

d
g (xi,xj) _ Zz:; zylSUl

9
i=1 5ijl

(2.18)

kde

0 pokud hodnota x; nebo x;; chybi
AR pokud se hodnoty x; nebo x; vyskytuji

Vypocet podobnosti se pak u tohoto vztahu 1isi podle typu proménnych.[23] Pro
kategorické a bindrni proménné plati:

1 proxy = xj
Siji
0 pro xy # zj
Pro numerické proménné plati rovnice 2.19

S — 1 |z — x]
ijl —

(2.19)

MAxTTy — MINTy

kde n jde pres neprazdné datové objekty proménné [, tzn., Ze se spoctou minimalni

a maximalni hodnoty dané proménné [.[9]
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Obr. 2.1: Dendrogram hlasovani parlamentu v letech 1995-96.[20]

2.2 Metody pouzZivané pri shlukovani

Pti shlukovani dokumentii 1ze pouzit mnoho shlukovacich metod. Tyto metody se
déli na hierarchické, délici, metody zalozené na hustoté, mrizkové metody a nékteré

dalsi. Nésledujici podkapitoly tyto metody popisuji.

2.2.1 Hierarchické metody

Tyto metody pracuji na zakladé hierarchického rozdélovani, kdy je kolekce doku-
mentt délena na stromovou strukturu. Déleni mtize probihat zespodu nahoru (aglo-
merativni algoritmy) nebo shora dolu (rozdélovaci algoritmy).

U aglomerativnich algoritmi je na poc¢atku vytvoreno mnoho shluki. Tyto shluky
se pak postupné spojuji podle jejich podobnosti. Algoritmus probiha do té doby,
dokud nevznikne jeden velky shluk, nebo nez se vytvori pocet shlukii zadanych
uzivatelem. Mezi nejznaméjsi algoritmy patii naptiklad Single-Link, Complete-Link
nebo Average-Link.

U rozdélovacich algoritmil je naopak na pocatku jeden velky shluk a ten se po-
stupné déli do mensich a mensich shlukd. Algoritmus probihd do té doby, nez neni
kazdy dokument ve vlastnim shluku, nebo nez se vytvori uzivatelem zadany pocet
shluki. Tyto metody jsou vétsinou vyrazné rychlejsi, ale maji nevyhodu v tom, ze
po rozdeéleni do shlukti uz toto rozdéleni nelze vratit zpét. Jednim z pouzivanych
algoritmi je PDDP (Principal Direction Divisive Parttitioning) algoritmus.[21]

Vysledkem vsech téchto algoritmi jsou shluky, které se vétSinou znazornuji po-
moci binarnich stromt nebo dendrogramii. Na obrazku je ukéazka takového den-

drogramu.
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Vyhodou vsech hierarchickych metod je moznost aplikovat tyto metody na libo-
volné typy dat a jejich snadné zpracovani. Dalsi velkou vyhodou je moznost zpraco-
vavat data na jakékoli trovni déleni shluki. Mezi nevyhodu patii ukoncovaci krité-
rium, po kterém je algoritmus zastaven, a také neschopnost zpracovavat jiz rozdélena

data u vétsiny algoritmi.

2.2.2 Deélici metody

U téchto metod se kolekce dokumentti déli do urcitého poctu shlukt. Tento pocet
je predem zadan uzivatelem. Kazdy shluk je na pocatku vytvoren ndhodnym vloze-
nim dokumentu z kolekce. Poté se ostatni dokumenty fadi do téchto shlukd podle
podobnosti. V dalsich opakovanich se pak jednotlivé dokumenty presouvaji z jed-
noho shluku do druhého a tim se ziskavaji presnéjsi vysledky. Mezi nejpouzivanéjsi
délici algoritmy patfi k-mean, k-medoids a BiSec-k-medoids algoritmus. Nejvétsim

problémem u téchto délicich metod je uréeni optimalniho poctu shluki.[21]

Urceni optimalniho poctu shlukt

Existuji dva zakladni pfistupy jak urcovat pocet shluki pro kolekce dokumentt, a
to heuristické metody a formélni testy. Heuristické metody jsou pouzivany castéji.
Vice o této metodé se lze docist v literatufe [25]. U formélnich testii uzivatel tes-
tuje kolekci dokumentti a méni pozadovany pocet shlukii. Po vice opakovanich pak

z vysledkll urci, které rozlozeni shlukti je optimalni.

K-Means algoritmus

Tento algoritmus je jeden z nejjednodussich a byl vytvoren v roce 1967 J. B. MacQue-
enem. Algoritmus déli mnozinu objekt do podmnozin (shlukt) tak, aby vzdalenost

mezi shluky byla co nejvétsi. Cely algoritmus je slozen ze 4 zakladnich kroki, a to:

1. Jsou zvoleny ndhodné stfedy shluki (centroids). Podle zvolenych stfedi jsou
ovlivnény vsechny shluky. Pii rtizném zvoleni stfedt jsou i rtzné vysledky
algoritmu. Mélo by platit pravidlo, ze budou od sebe stiedy vzdaleny stejné.

2. Algoritmus prifazuje ostatni dokumenty do shlukd podle toho, jak jsou po-
dobné ze stiredem shluku. Podobnost je vypocitana vétsinou pomoci Euklidovy
vzdalenosti.

3. Po roziazeni se prepocita stied shlukt pomoci primérné Euklidovy vzdalenosti
dokumentti v daném shluku.

4. Algoritmus probiha do té doby, nez se ustali stfedy tvorenych shlukii.
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Obr. 2.2: Iterace metody K-means

Tento algoritmus je sice nejlehci, ale ma fadu nevyhod. Na pocatku shlukovani
musime predem zadat pocet pozadovanych shlukt. Tato skute¢nost vede k nepies-
nym vysledktim, jelikoz kolekce dokumentti je slozena naptiklad z péti tematickych
okruhi, ale my budeme pozadovat jen ¢tyfi shluky. Tento piiklad je znazornén na
obrazku [2.2] Jednotlivé shluky jsou zde barevné rozdéleny.

Obrazek znazornuje ¢tyti opakovani algoritmu. Tecky na obrazku predstavuji
dokumenty a ¢tverecky stredy shlukti. Z obrazku lze poznat pét tematickych okruht.
Uzivatel vsak zadal na zacatku algoritmu jen ¢tyti shluky, coz zptisobi nepresnosti ve
vysledku. Z téchto dtivodi je dobfe algoritmus K-means vicekrat opakovat s riznym

poctem pozadovanych shlukt a pak si vybrat pro néas nejlepsi vysledek.

K-medoids

Tento algoritmus je velice podobny algoritmu K-means. Rozdil je jen v urcovani
stfedu shlukii. Ten je zde urcen pomoci realného objektu, v nasem ptipadé doku-

mentu z dané kolekce. Ostatni kroky uz jsou pak stejné jako u algoritmu K-means.
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Dokumenty || Hodnota Euclidovska vzdalenost
z kolekce pro medoid ¢; = 2
2. soubor 7 D(a:z,xj = \/Zf N — ) = \/|7—2|2:5
3. soubor D (z;, ;) \/Z |xil—le]2 = \/|5—2|2 =3
4. soubor 12| D(xs,25) = /S0 o — ap? = /12— 2> = 10
6. soubor 10 D (z;,x;) \/Zz N — 2 = \/|1() —2PP =38

Tab. 2.2: Vypocty Euclidovské vzdalenosti pro shluk ¢; = 2

Dokumenty || Hodnota Euclidovska vzdalenost
z kolekce pro medoid ¢, = 9
2. soubor 7 D (z, ;) \/Zz i — ) = \/\7 9> =2
3. soubor 5 D (z;, ;) :\/Zi:1|xil—le| = \/|5—9| =4
4. soubor 12 D (z = \/Zf i =z = \/|12 — 97 =3
6. soubor 10 | D(zs,25) = /S0y |2 — aa* = /110 - 92 = 1
Tab. 2.3: Vypocty FEuclidovské vzdalenosti pro shluk c¢o =9

Jako priklad 1ze uvést kolekci 6 dokumentti. Tyto dokumenty jsou pro zjedno-
duseni ptikladu reprezentovany pouze jednou hodnotou a ne vektorem. Dokumenty
maji hodnoty 2, 7, 5, 12, 9 a 10. Uzivatel chce tyto dokumenty rozdélit na dva
shluky, tedy k=2. Algoritmus K-medoids pracuje v téchto krocich:

1. Nahodné jsou vybrany reprezentanti dvou pozadovanych shluki, takzvané me-
doidy. V nasem pripadé naptiklad c1 = 2 a c2 = 9.

2. K témto dvéma medoidum se priradi ostatni dokumenty z kolekce. Ke zjisténi
podobnosti dokumenttt s medoidy pouzijeme tzv. Euklidovskou vzdalenost
podle vzorce Vypocty jsou provedeny v tabulkéich a 2.3

3. Urceni novych medoidi ze shluki. Pro shluk ¢! je to 3. soubor, jelikoz ma
v tabulce nejmensi Euklidovskou vzdalenost a pro shluk ¢2 je to 6. soubor,
jelikoz mé nejmensi Euklidovskou vzdalenost v tabulce [2.3]

4. Krok 2 a 3 opakujeme do té doby, nez se dokumenty prestanou presouvat mezi

shluky, nebo az dosdhneme prahové hodnoty.
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BiSec-k-medoids

Tento algoritmus vychéazi z algoritmu K-medoids. Na pocatku algoritmu je jeden

velky shluk objektt, ktery se dale déli. Algoritmus lze popsat ve tfech bodech a to:

1. Algoritmus vybere shluk pro rozdéleni. Tento vybér miize byt na zakladé jeho
velikosti, miry podobnosti uvniti shluk nebo obojiho.

2. Pomoci algoritmu K-medoids se rozdéli vybrany shluk na dva nové shluky.

3. Tyto dva body se opakuji do té doby, nez dostaneme pozadovany pocet shluki,

nebo nez klesne suma vzdalenosti pod urcitou mez.

2.2.3 Metody zaloZené na hustoté

Tyto metody povazuji objekty za body s n-rozmérem, kde je pocet atributi daného
objektu. Objekty se pak umistuji podle jejich atributt. Za shluky jsou povazovany
mista s velkou hustotou objektli, naopak za Sum nebo odlehlé hodnoty povazujeme
mista s malou hustotou. Mezi metody zalozené na hustoté patii naptiklad metoda
DENCLUE nebo DBSCAN.[11]

Metoda DENCLUE (Density-based Clustering)

Tato metoda provadi shlukovani na zakladé funkce hustoty. Vychazi z predpokladu,
ze objekty kolem sebe na sebe maji vliv. Vliv objektu na své okoli je pak modelovan
pomoci matematické funkce a funkce hustoty. Hodnota funkce hustoty je pak urc¢ena
souctem funkci vlivu jednotlivych objektd v daném bodé. Shluky jsou pak mista,
kde funkce hustoty dosahuje lokalniho maxima.

Funkce vlivu na okolni objekty je urcena ze vzdalenosti okolnich objekti. V nej-
leh¢im pripadé je definovana tak, ze ma hodnotu 1 v mensi vzdalenosti nez 7 a

hodnotu 0 ve vétsi vzdalenosti. Nevyhodou této metody je ovSem urceni parametru
7.[11]

Metoda DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise)

Tato metoda vznikla v roce 1996 a je asi nejznaméjsim zastupcem metod zalozenych
na hustoté. Pracuje s tzv. okolim bodu o poloméru. Kdyz okoli bodu obsahuje sta-
noveny minimélni pocet objektt, je tento objekt oznacen jako centrum shluku. Pak
do shluku algoritmus prida vSechny objekty, které jsou v jeho okoli. Tim vétsinou
dojde ke slouceni vice shlukii.

Mezi nevyhody této metody patii hlavné problém s nastavenim okoli objektu &.

Tento parametr pak ovliviiuje vysledky celé metody.[11]
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2.2.4 Metody zaloZené na miiZce

Tyto metody mapuji objekty do n-rozmérné mrizky. Tato miizka pak rozdéluje pro-
stor na konec¢ny pocet bunék a shlukovani pak probiha uz jen nad touto mfizkou.
Z tohoto dtvodu algoritmy pouzivané u téchto metod nejsou zavislé na poc¢tu vstup-
nich datovych objekti, ale pouze na velikosti m¥izky. Mezi pfednosti téchto metod
patii rychlost zpracovani dat. Mezi nejznaméjsi metody zalozené na mfizce patii

STING nebo WaveCluster.[11]

Metoda STING (Statistical Information Grid)

Tato metoda je urcena pro zpracovavani kolekci dokumenti s velkymi soubory. Pra-
cuje se statistickymi informacemi ulozenymi v mfizce a byla vytvorena profesorem

Wangem a kolektivem roku 1997.

Metoda WaveCluster

Tato metoda pouziva vlnovou transformaci k transformaci vstupniho datového pro-
storu. Vsechny tyto transformace jsou provadény v mrizce. Hlavni kroky algoritmu

probihaji nasledovné:

1. Rozdéli datovy prostor pomoci mrizky a prifadi objekty do bunék rozdéleného
prostoru.

2. Vyuzije vlnové tranformace na rozdéleni prostoru mtizky.

3. Po transformaci prostoru najde pfipojené komponenty v dil¢ich pasmech.

4. Pripoji je k bunikdm a namapuje objekty do shlukii.

Tato metoda je velice rychla a lze ji vyuzit pro zpracovani velkého mnozstvi
dat.[20]

2.2.5 Metody zaloZené na shlukovani frekvencénich mnozin

Existuje nékolik pristupi, které vyuzivaji shlukovani na zakladé frekvenénich mnozin.
Tyto pristupy nejsou zavislé na vektorovém modelu, a tim odpada problém vysoké
dimenzionality dat. VSechny tyto pfistupy vychazeji z predpokladu, ze kazda podm-
nozina frekventované mnoziny musi byt také frekventovana, a tim lze dimenzi vstup-
nich dat vyrazné zmensit. Mezi nejzndméjsi metody zalozené na shlukovani frekve-
nénich mnozin patii algoritmus FTC (Frequent Term-based Clustering) a HFTC
(Hierarchical Frequent Term-based Clustering).[13]
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FTC (Frequent Term-based Clustering)

Tento algoritmus vytvari pouze jednovrstvé shlukovani s miniméalnim presahem.
Shluky vytvorené timto algoritmem jsou nestrukturované a pokryvaji celou vstupni
databazi. Shluky, které jsou tvoreny, jsou znamé jiz pfi jejich vytvoreni a neni tak
nutné jejich popisy dodate¢né generovat. Algoritmus pracuje odspodu vzhtru, takze

jsou na pocatku vytvoreny vSechny frekventované mnoziny termi.|[13]

HFTC (Hierarchical Frequent Term-based Clustering)

Tento algoritmus vytvari hierarchickou neboli stromovou strukturu shluki. Vysled-
kem je strukturované shlukovani se vztahy mezi kazdym shlukem a jeho predchtdci.
Tento algoritmus pak miize byt zaloZen na opakovaném FTC algoritmu, kdy FTC
algoritmus neni aplikovan na celou mnozinu frekventovanych mnozin, ale jen na
mnozinu frekventovanych mnozin jedné irovné. Pfesnost tohoto algoritmu je srovna-
telna s algoritmem Bisecting K-Medoids. Neni vSak vhodné tento algoritmus pouzit

pro kolekei vice nez 6000 dokumenti. [13]

2.2.6 Neuronové sité

Neuronové sité vychazeji z principt sité v lidském mozku, kde je zékladnim staveb-
nim kamenem neuron. Do néj je veden velky pocet vstupt (dendritt1) a pouze jeden
vystup (axon). Ten se muZe jesté vétvit do tzv. terminalt. Jednotlivé neurony jsou
pak propojeny synapsi. Biologicky neuron v mozku je ukazan na obrazku [2.3] Na
zékladé tohoto modelu byl vytvofen formalni neuron, ktery je zobrazen na obrazku
2.4 Tento formalni neuron je zakladnim stavebnim kamenem vSech neuronovych
siti.[24]

1, ... Ty jsou vstupy neuronu
xo je formalni vstup

wy, ... w, jsou vahy spoju

€ je vnitini potencial

y = f (¢) je vystup neuronu

Neuronova sit je tvofena témito formalnimi neurony, které jsou mezi sebou pro-
pojeny spoji. Tyto spoje maji urCitou vahu a zménami téchto vah se neuronové
sité uci. Dalsi dilezitou vlastnosti u neuronovych siti je, ze umi nachazet souvislosti
v trénovacich datech a tyto souvislosti pak vyjadrit pomoci vah. Diky této vlastnosti
pak mohou neuronové sité zpracovavat i informace, na které nebyly trénovany. Nej-
zndméjsi metodou zalozenou na téchto principech je metoda SOM (Self organizing

feature maps) neboli Kohonenova samoorganizujici neuronova sit. [15]
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Obr. 2.4: FormAalni neuron
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SOM (Self organizing feature maps)

Tuto metodu vytvoril v 80. letech Teuvo Kohonen. Zakladni myslenkou této metody
je poznatek, ze mozek pouziva vnitini prostorovou reprezentaci dat k uchovavani
informaci. Data prichazejici do takové sité se mohou transformovat do vektortu a
zakédovat do neuronové sité. Prevadi se zde vlastné vicerozmérny prostor vstup-
nich dat do prostoru sité s mensi dimenzi. Vétsina spoji mezi neurony je vedena
pouze mezi sousednimi neurony, coz znacné ulehcuje tuto metodu. Metoda SOM
v priitbéhu zpracovavani dokumentt vytvari v Kohonenové mapé shluky, ke kterym
jsou nésledné prifazeny vstupni dokumenty.[17]

Problémem SOM je rozmér vektort vstupnich dokumentt, kdy prilis velké vek-
tory metodu zpomaluji a délaji méné efektivni. Aby se témto nepiijemnostem pred-
chazelo, pouziva metoda SOM rtzné predzpracujici techniky redukce dimenze vstup-

nich vektoru.[I6] Mezi tyto techniky patii:

e Latentné-sémanticka indexace (LSI). Tato metoda redukuje dimenzi tak, ze po-
moci SVD (singular-value decomposition) rozkladu je vytvofen pfedem uréeny
(maly) pocet faktort, které charakterizuji dany dokument.

e Nahodnéa projekce histogrami. U této metody bylo experimentalné zjisténo,
ze ndhodné promitnuti vektori histogramu do prostoru s mensi dimenzi vede
k dobrym vysledkiim bez ztraty informaci odlisujicich jednotlivé dokumenty.

e Mapy pro slovni kategorie. U této metody jsou shlukovana slova do slovnich
kategorii, pficemz metoda sluCuje synonyma a rizné tvary stejnych slov. Do
puvodni Kohonenovy mapy pak vstupuji vektory s dimenzi rovnou poctu slov-
nich kategorii.[16]

Metoda SOM je slozena jen ze vstupni a vystupni vrstvy. Pocet vstupi je roven
poc¢tu vstupnich dat, tzv. dimenzi vstupniho prostoru. Kazdy vstup je propojen
s kazdym neuronem v miizce, ktery je zaroven vystupem. Pocet vystupi je pak
roven po¢tu neuronti v miizce. Cim je podet neuronti vétsi, tim je lepsi i pokryti
vstupniho prostoru, ale roste ¢asovd naroc¢nost.[12]

V metodé SOM lze vyuzit dvou druhti siti, a to jednovrstvé a vicevrstvé sité.[17]
Obé sité jsou ukdzany na obrazku [2.5] a [2.6]

Metoda SOM se sklada z Sesti zakladnich kroki:[18]

1. Inicializace sité: V tomto kroku je vytvofena sit neuront. Kazdy neuron mé
svoji pozici v miizce a sviij vektor vah. Vektor vah je pak ndhodné nastaven
na hodnoty 0 az 1 a ma normalizovanou délku. Je zde také inicializovan para-
metr uceni 7, ktery urcuje velikost zmén pii adaptaci vah. Tento parametr je

nastaven na hodnotu blizkou jedné a béhem uceni se snizuje k nule. S timto

39



vstupni )
vrstva vstupni
vrstva

Obr. 2.5: Jednovrstvd Kohonenova sit

vstupni ; _ vstupni
vrstva i ekl vrstva
vrstva vrstva

Obr. 2.6: Vicevrstva Kohonenova sit
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Obr. 2.7: Zména okoli vitézného neuronu

parametrem lze experimentovat a zkouset nastavit takovy pocatecni parametr,
ktery bude vykazovat nejlepsi vysledky. Tento parametr také zptisobuje, zZe se
neuronova sit méni vice na zac¢atku uceni. Parametr uceni se poc¢ita pomoci
vzorce [2.20;

t

1 (t) = noexp (—7> : (2.20)

kde 1y je pocatecni rychlost uceni, ¢ = 1,2, 3, ..., n je probihajici iterace a 7 je
celkovy pocet iteraci.

. Ptredlozeni vstupniho vektoru: V tomto kroku je neuronové siti pfedlozen
vstupni vektor x; (t) x5 (t),. ..z, (1), kde x; (t) je vstup uzlu ¢ v ¢ase t. Tento
vektor je nahodné vybrany normalizovany vektor z kolekce dokumentii.

. Vypocet vzdalenosti okoli: Kolem kazdého neuronu v siti je definovano okoli,

ve kterém se bude provadét zména vah. Toto okoli lze vypocitat pomoci
vzorce 22Tt .
7 (t) = Toexp (—A> : (2.21)

kde ¢ nabyva hodnot 1,2, 3,...n, 7y znac¢i primeérnou velikost mfizky pocita-

nou podle vzorce (dlka + vka) /2 a A = 7/ log 7o.

Urcit, zda sousedni neuron do okoli patii ¢i nikoliv, lze pomoci Pythagorovy
véty. Graficky je toto okoli zndzornéno na obrazku
.V tomto kroku vypocteme pro kazdy neuron v siti Euklidovskou vzdalenost

a vybereme ze sité neuron s nejmensi vzdalenosti. Euklidovska vzdélenost je
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pocitana pomoci vzorce [2.11}
5. Uprava vah: Vahy vitézného neuronu a jeho okoli jsou upraveny podle vztahu

2.22)
mij (t+1) =mi; () +n () h(v,8) (2 () —mi; (1)), (2.22)
kde i a j znaci pozici neuronu v mfiizce a funkce h (v,t) vliv vzdalenosti na

uceni. Lze vypocitat podle vzorce [2.23}

h(t) = exp (—%) , (2.23)

kde dist je vzéalenost uzlu od vitéze a 7 (t) je okoli kolem vitéze.
6. Navrat k bodu 2 a provadéni dalsi iterace.

Aby metoda SOM meéla nejlepsi vysledky, je na poc¢atku voleno velké okoli neu-
ronu a velky vliv u¢eného vzoru na zmeénu vah neuronti. Po nékolika iteracich se
vytvareji jednotlivé shluky a pak se okoli neuronu i vliv uc¢eného vzoru pomalu

zmensuje.[12]
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3 APLIKACE PRO SHLUKOVANI TEXTOVYCH
DAT

3.1 Uvod

V minulé kapitole byl popsan teoreticky zéklad potiebny k implementaci aplikace pro
shlukovani textovych dat. V této kapitole je vytvorena aplikace podrobné popsana
a vysvétlena. Aplikace je naprogramovana v rozsifeném programovacim jazyce Java
a bylo pouzito vyvojové prostiedi Eclipse. Toto vyvojové prostiedi je sifeno pod
open-source licenci a je v ném tvorena vétsina javovskych aplikaci na VUT v Brné.
Aplikace vytvorena v ramci diplomové prace se sklada ze Sesti zakladnich balicki, a
to:

1. Core: Tento balicek slouzi ke zpracovani textovych dat a pfevodu téchto dat na
vektorizovany tvar. Obsahuje dvé tiidy, a to tfidu Document a DocumentSet.
Tiida Document predstavuje datovy objekt, ktery méa atributy obecného do-
kumentu. Ve t¥idé DocumentSet pak jsou veskeré metody potiebné k prevodu
textového dokumentu na datovy objekt a k néasledné vektorizaci.

2. Execute: Tento balicek obsahuje stejnojmenou tiidu, ve které jsou spoustény
vSechny metody danych algoritmi.

3. Kmethods: V tomto balicku jsou obsazeny dvé tTidy s algoritmy na shlukovéani
dokumentt, a to K medoids a BiSec K medoids.

4. Kohonen: V tomto balicku je zpracovana metoda SOM. Bali¢ek obsahuje dvé
tfidy, a to Neuron a KohonenMap. Ttida Neuron predstavuje zakladni stavebni
prvek neuronové sité, na které je metoda SOM zalozena. V tfidé KohonenMap
pak jsou jednotlivé metody potiebné pro SOM algoritmus.

5. SampleSet: Tento bali¢ek obsahuje valida¢ni mnozinu dokumentti, které byly
pouzivany pro testovani aplikace.

6. ClusterSet: V tomto poslednim balicku je soubor obsahujici slova, podle kte-
rych se na pocatku provadi vektorizace. Tyto slova lze v grafickém rozhrani

do souboru clusterSet.txt ukladat.

V nasledujicich podkapitolach budou popsany jednotlivé metody a atributy, které
jsou v aplikaci pouzity. Budou zde také prezentovany printscreeny z grafického roz-

hrani aplikace a stru¢ny navod k pouziti této aplikace.
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3.2

Balicek core

Tento balicek je jadrem celého programu. Jsou v ném nacitany kolekce dokumentii,

které jsou pak zvektorizovany a ukladany do pole dokumentti. Zakladnim stavebnim

prvkem této aplikace je praveé objekt zvany dokument.

3.2.1 T¥ida Document

Kazdy dokument obsahuje atributy jako:

name: tento atribut uchovava jméno dokumentu.

noOfWeights: tento atribut znac¢i pocet vah kazdého dokumentu.
noOfClusters: hodnota tohoto atributu udava pocet shlukt, které chce uzivatel
vytvorit. Tento atribut vSsak neni pouzit pro vSechny tfi shlukovaci metody. Je
pouzit pouze pro metodu K medoids a BiSec k medoids. U téchto dvou metod
je nutné totiz predem zadat pocet vyslednych shluk.

fileContent: v tomto atributu jsou ulozena vsechna slova v daném dokumentu.
weights: v tomto atributu jsou ulozeny vahy souborti po prevedeni na vektorovy
tvar.

euclidDistances: tento atribut uklada Euclidovskou vzdalenost pro porovna-

vani a déleni dokumentti u metody K medoids a BiSec k medoids.

Tridu Document tvori také metody. Jednou z hlavnich metod je metoda cal-

culateDistance. Tato metoda pocita Euclidovskou vzalenost daného dokumentu od

dokumentu, ktery je ji predlozen. Ostatni metody v tomto dokumentu jsou uz jen

nastavovani atributi a ziskavani téchto atributt.

3.2.2 T¥ida DocumentSet

V této tride je vse dulezité tykajici se zpracovavani dokumentt. TTida obsahuje tyto

atributy:

pathClusterSet: v tomto atributu je ulozena cesta k dokumentu, podle kterého
bude provadéna vektorizace.

pathTrainingSet: tento atribut oznacuje cestu ke kolekci souborii, které chceme
shlukovat.

documents: v tomto atributu jsou ulozeny vSechny dokumenty v kolekci.
clusterSet: do tohoto atributu se nactou vsechna slova ze souboru cluster-
Set.txt.

sampleSet: do tohoto atributu jsou ulozeny vSechny nactené soubory z kolekce.
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occurenceOfWordInFileSet: tento atribut uklada pocty vyskyti slov v kolekei
dokumentti, podle kterych se provadi vektorizace.
filesFrequency: zde jsou ulozena jednotliva slova ze vSech soubori z kolekce.

Zaroven je v tomto atributu ulozena i ¢etnost slova v kolekci dokumenti.

Metody pouzité v této tridé jsou:

readClusterSet: tato metoda nacita soubor, podle kterého bude kolekce sou-
bori prevadéna na vektory.

readSampleSett: v této metodé jsou nacteny vSechny soubory z kolekce doku-
mentt do pole dokumenti.

createContent Vectors: tato metoda zjistuje pocet vyskyti slov, podle kterych
je provadéna vektorizace v dokumentech.

count WordFrequencylInFile: metoda pro vypocet ¢etnosti slov v jednom doku-
mentu.

countWordFrequencyInFileSet: metoda pro vypocet ¢etnosti slov v celé kolekci
dokumenti.

createWeight Vectors: metoda ktera prevadi dokumenty do vektorového tvaru.

3.3 Balicek execute

Tento balicek obsahuje dvé tridy, a to tfidu Aplication a tridu Execute.

3.3.1 Trida Aplication

Tato trida je hlavni tfidou celé aplikace. Je tvorena podle navrhového vzoru single-

ton, takze vSechny metody a proménné obsazené v této tridé jsou vzdy dostupné.

Mezi nejdilezitéjsi atributy této tiidy patii:

KMedoids_array3D: v tomto atributu je ulozen priibéh shlukovani u metody
K medoids. Tento atribut je na konci také graficky znazornén.

BiSec_array3D: tento atribut je podobny pro metodu BiSec K medoids.

Metody pouzité v této tridé jsou napriklad:

getBiSec_array3D: metoda pro pristup k atributu BiSec_array3D.
getKMedoids_array3D: metoda pro pristup k atributu KMedoids_array3D.
doKohonenMap: metoda pro vytvoreni a volani tfidy KohonenMap.
doBiSecK _medoids: metoda pro vytvoreni a volani t¥idy BiSec_K_medoids.

doK_medoids: metoda pro vytvofeni a volani t¥idy K_medoids.
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3.3.2 T¥ida Execute

Pomoci této tridy se cela aplikace spousti.

3.4 Balicek kohonen

V tomto balicku je zpracovana metoda SOM. Bali¢ek obsahuje dvé t¥idy a to tfidu
Neuron a KohonenMap.

3.4.1 T¥rida Neuron

Tato tfida znazornuje zakladni stavebni prvek neuronové sité. Z objektti tohoto typu
se sklada celd neuronova mrizka pouzita v metodé SOM. Kazdy neuron musi mit

tyto atributy:

e position_x: atribut oznacujici pozici v X-ové ose.

e position_y: atribut oznacujici pozici v Y-ové ose.

e noOfWeights: atribut ukladajici pocet vah.

e cuclidDistance: atribut ukladajici Euclidovskou vzdalenost k predlozenému do-
kumentu.

e weights: atribut ukladajici vahy neuronu.

Tiida Neuron dale obsahuje dvé hlavni metody a to metodu calculateDistance a
adjust Weights. V metodé calculateDistance je pocitana Euclidovskd vzdalenost od

predlozeného dokumentu a v metodé adjust Weights jsou upravovany vahy neuronu.

3.4.2 Trida KohonenMap
V této tride je naprogramovana celd metoda SOM. Jsou v ni pouzity tyto atributy:

e position x: v tomto atributu je ulozena X-ova pozice pravé zpracovavaného
neuronu.

e position_y: v tomto atributu je ulozena Y-ova pozice pravé zpracovavaného
neuronu.

e noOfWeights: atribut ukladajici pocet vah.

e noOflterations: atribut, ve kterém je ulozen pocet iteraci.

e learningRate: atribut, ve kterém je nastavena pocatec¢ni rychlost uceni.

e learningRateConst: do tohoto atributu se uklada aktualni rychlost uceni. Rych-
lost uceni se méni podle poctu iteraci.

e sizeOfNeighborhood: atribut udavajici vzdélenost sousedi od vitéze. Podle

tohoto atributu se pak urcuje jestli se budou ménit vahy okolnich neuronti.

46



winnerNeuron: v tomto atributu je uloZen vitézny neuron pro danou iteraci.
clustersOfDoc: v tomto atibutu jsou ulozeny vSechny dokumenty vyslednych
shluka.

neurons: atribut, ve kterém jsou ulozeny vSechny neurony pouzity v metodé

SOM.

Metody pouzity ve t¥idé KohonenMap jsou:

findWinerNeuron: tato metoda vyhledava vitézny neuron pro danou iteraci.
countSizeOfNeighborhood: v této metodé je pocitana velikost okoli vitézného
neuronu.

countSpeedOfLearning: tato metoda pocita rychlost uceni pro danou iteraci.
changeWeights: v této metodé jsou ménény vahy neuronu. Tim probihéa uceni
Kohonenovi sité.

makelterations: v této metodé jsou provadény vSechny zadané iterace.
createCluster: tato metoda predklada naucené neuronové siti dokumenty v ko-

lekci. Tyto dokumenty se pak podle podobnosti déli do jednotlivych shluki.

3.5 Balicek kMethods

V tomto balicku jsou zpracovavany dalsi dvé shlukovaci metody, a to K medoids a

metoda BiSec k medoids. V balicku jsou dvé t¥idy se stejnym nazvem, ve kterych

jsou metody naprogramovany.

3.5.1 T¥fida K medoids

V této tridé je naprogramovana cela shlukovaci metoda K_medoids, ktera obsahuje

tyto atributy:

noOfClusters: atribut, ve kterém je ulozen pocet pozadovanych shluki.
noOfWeights: atribut s poctem vah.

documents: v tomto atributu jsou ulozeny vSechny zpracovavané dokumenty.
winnerDocs: tento atribut uklada vitézné dokumenty jednotlivych shluki.
clusters: atribut, ktery ukladéd dokumenty do jednotlivych shluki.
randNumbers: atribut, do kterého jsou generovany nahodna c¢isla. Tyto ¢isla

se neopakuji a generuji se z mnoziny o velikosti poc¢tu dokument v kolekci.

Déle obsahuje tiida K_medoids také tyto metody:
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e splitToClusters: pomoci této metody se nastavi pocet vah a shluki pro kazdy
z dokumentii. Také se zde pocita Euklidovska vzdalenost k vitéznému doku-
mentu.

e fillArray: tato metoda vytvari pole typu integer, ve kterém jsou generovany
neopakujici se celéd ¢isla v rozmezi od nuly do poctu souborii v kolekci.

e find: metoda pro zjisténi, zda se generované ¢islo uz v poli nenachazi.

e makeClusters: v této metodé se dokumenty déli podle podobnosti k winerDoc
do jednotlivych shlukii.

e winerDocs: tato metoda urcuje vitézné dokumenty z vytvorenych shlukii.

e doCalculation: v této metodé se provadi déleni na shluky a nasledny vypocet
vitéznych dokumentt v cyklu. Cyklus kon¢i, kdyz se zadny dokument nepie-

sune z jednotlivych shlukt nebo kdyz je dosazeno tzv. prahové hodnoty.

3.5.2 T¥ida BiSec_K _medoids

Tato trida je podobn4 t¥idé K_medoids. Rozdil je zde v tom, Ze se kolekce dokumenti
rozdéli vzdy na dva shluky. Jeden se dale nedéli a druhy se hiearchicky déli na dalsi
a dalsi az do té doby, nez se vytvoii pozadovany pocet shlukt. Vybér shluku, ktery
budeme délit, se mize provadét bud podle velikosti shluku nebo podle odlisnosti
dokumenttt v daném shluku. Ttida obsahuje stejné atributy jako tiida K_medoids.

Dale také obsahuje nékteré atributy navic, jako:

e index: atribut, ve kterém je pocitan pocet vytvarenych shlukii.
e twoClusters: v tomto atributu jsou uklddany dokumenty, které jsou rozdéleny
do dvou shlukd.

Metody, které jsou u tohoto algoritmu pouzity, jsou také podobné jako u K_medoids.

Zminény jsou zde tedy jen ty odlisné:

e winerDoc: tato metoda je odlisna od stejnojmené metody ve tfidé K_medoids
v tom, ze zde jsou dva vitézné dokumenty nahodné vybrany ze shluku, ktery
se bude dale délit.

e selectionOfCluster: v této metodé se urcuje, jaky ze dvou vytvorenych shluki
se bude dale délit. Shluk Ize urcit podle velikosti nebo odliSnosti.

e doCalculation: v této metodé se déli kolekce vzdy na dva shluky, urci se shluk,
ktery bude déle délen a vitézné dokumenty téchto shlukt. Hlida se zde pocet

vytvorenych shlukii a po vytvoreni tohoto poc¢tu shlukt se metoda ukondi.
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Tato aplikace je soucasti diplomove prace na tema Algoritmy pro Zpracovavani textovych dat.
% aplikaci jsou Zpracovany tfi algoritmy, které se wyuiivaji ke shlukovani textovych dat.

Autor: Josef Sedlacek
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Login: xsedlasg1

Rok 2011

Obr. 3.1: Grafické uzivatelské rozhrani AppAbout

3.6 Balicek gui

V tomto balicku je zpracovavano grafické rozhrani celé aplikace. Balicek tvoii Sest
grafickych rozhrani, a to, SOM, K_medoids, BiSecK_medoids, AppAbout, AppDe-
scription a hlavni grafické rozhrani MainJFrame. V nasledujicich podkapitolach bu-

dou jednotliva graficka rozhrani popsany podrobnéji.

3.6.1 Grafické uzivatelské rozhrani AppAbout

V tomto grafickém rozhrani je popsano, pro¢ byla aplikace vytvorena a kym. Je
tvofeno dvémi konponentami, a to jPanel a jTextArea. Na obrazku je tato tiida

ukézana.

3.6.2 Grafické uzZivatelské rozhrani AppDescription

V tomto grafickém rozhrani jsou popsany jednotlivé algoritmy implementované v apli-
kaci. Je tvofeno dvéma jPaneli. Prvni obsahuje AlgList, ve kterém se da vybirat mezi
jednotlivymi algoritmy, a druhy obsahuje jTextArea, v kterém jsou informace o da-

ném algoritmu. Na obrézku [3.2] je tato grafickd t¥ida ukdzana.

3.6.3 Grafické uzivatelské rozhrani k tiridam K_medoids, Bi-

SecK_medoids a SOM

Graficka rozhrani tf¥id K_medoids a BiSecK_medoids jsou témér totozna, jelikoz
u téchto metod uzivatel zadava stejny parametr, a to pocet shluki, které chce

vytvorit. U grafického rozhrani K_medoids se pak jesté zadava pocet iteraci. Mezi
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Metoda Popis metody
BiSec K medoids BiSec K medoids
K medoids

Self-organization M... KONEC nastane aZ vznikne poZadovany poget shiukd,
Z téchto dvou shiukll se urdi ten, ktery se bude délit
dal a algoritmus pokracuje.
Takie se wyherou jen dva reprezentanti shiukl a podle
nich jsou dokumenty déleny
UZivatel opét zada poZadovany pocet shiukd.
Algoritmus vaak vidy dili dokumenty jen na dva shiuky.
Tento algoritmus ma spoleény zaklad jaka K medoids.
PouZiva wiak take hiearchicke déleni.

Obr. 3.2: Grafické uzivatelské rozhrani AppDescription

jednu z hlavnich komponent u téchto grafickych rozhrani patii jTabbedPane. Pomoci
této komponenty si miize uzivatel prepinat mezi textovym a grafickym znazornénim
vysledktt danych metod. Grafickd rozhrani tfid K_medoids a BiSecK_medoids jsou
ukdzény na obrazku [3.3] a

Grafické rozhrani k tfidé SOM je Gplné jiné nez u predchozich metod. U tohoto
algoritmu zadava uzivatel velikost mrizky a také pocet iteraci, po kterych se uceni
sité zastavi. Muze se zde také zadavat napiiklad pocatecni rychlost uceni ¢i velikost
okoli vitézného neuronu. Tyto parametry vSak v mé aplikaci mize ménit jen pro-
gramator nikoliv bézny uzivatel. Toto opatfeni je vytvoreno kvili lepsim vysledktim
algoritmu. Bézny uzivatel, ktery nevi, jak SOM algiritmus pracuje, by mohl zadavat
hodnoty, které by vedly k horsim vysledkim. Na obrazku je ukazka grafického
rozhrani tfidy SOM.

3.6.4 Grafické uzivatelské rozhrani MainJFrame

Toto grafické rozhrani je hlavnim rozhranim celé aplikace. Po spusténi aplikace se
uzivateli zobrazi pravé toto rozhrani. Zakladnim kamenem je komponenta jEFrame,
na které jsou umistény vsechny ostatni. Je zde naptiklad menu pro otevieni kolekce
dokumenti ¢i zjisténi informaci o aplikaci. Dale jsou zde tlacitka pro nacteni soubori
a prevod dokumentt na vektory podle slov, které zaskrtne uzivatel. Mezi posledni
vyznamné komponenty patii radiobuttony, pomoci kterych si uzivatel vybere jaky
algoritmus chce pro déleni dokumentt na shluky pouzit. Na pocatku je u tlacitek
i radiobuttonii nastaveno enable na false, a to z toho divodu, aby byl uzivatel
castecné veden samotnou aplikaci a délal akce ve spravném poradi. Po spravné akci

se vzdy néktera komponenta povoli a uzivatel miize pokracovat v dalsich akcich. Na
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K medoids [Z|

Textovy vystup | Graficky vystup

K medoids

Podet shlukii: D
Podet iteraci: l:l

Wybvor shluky

Obr. 3.3: Grafické uzivatelské rozhrani k t¥idé K_medoids

BiSecK_medoids

' . Textovy vystup ‘m
BiSec K medoids |

Poiet shlukd: l:]
WybvoF shiuky

Obr. 3.4: Grafické uzivatelské rozhrani k tridé BiSecK_medoids
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<) Self-organization Map @

Testovy vystup | Graficky vystup

Self-organization Map

05a A D
osa ¥ l:]

Poiet iteraci:
Matrénuj SOM

Obr. 3.5: Grafické uzivatelské rozhrani k tfidé SOM

obrazku [3.6] je pak celd tato grafickd tfida ukazana.

3.7 Valida¢ni mnozina SampleSet

Tato valida¢ni mnozina dokumentti byla vytvotfena pro testovani implementovanych
algoritmi. V mnoziné je obsazeno sto dokumentii, které jsou fazeny do deseti téma-
tickych skupin. Podle toho do jaké skupiny dokument patii, je dokument pojmeno-
van. Dokumenty jsou tedy déleny na auta, barvy, cisla, hokej, jmena, mesice, prvky,
sport, zeme a zvirata. V kazdém dokumentu je vzdy pfiblizné deset vyznamovych
slov. Tato slova jsou vybirana z mnoziny asi tficeti slov. Pti testovani algoritmi
tak hned vidime, jak algoritmus dokumenty rozdélil a jestli toto déleni odpovida

zalazeni do skupin.

3.8 Navod k aplikaci

Aplikaci lze spustit dvéma zpusoby. Prvni z nich je spusténi aplikace pfimo v pro-
sttedi Eclipse pomoci t¥idy Execute. Druhym a snazsim zptisobem je spusténi sou-

boru xsedla6l.jar. Tento soubor je samostatné spustitelny a lze s nim pracovat na
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Diplomoya préce - Algoritmy pro shlukovaoni textovych dat

Program Mapovéda

Adresar:

Obsah adresare Seznam slov

Cisla Slovo Patet Yybrano

lyber metodu:

Obr. 3.6: Hlavni grafické uzivatelské rozhrani aplikace

kterémkoli pocitaci, kde je nainstalovano prostiedi pro béh aplikaci imlpementova-
nych v jazyce Java. Soubor je pfilozen na CD v diplomové praci. Po spusténi se
zobrazi hlavni okno programu. Toto okno je zobrazeno na obrazku [3.6] Nyni si mtize
uzivatel napiiklad pomoci menu zobrazit, které algoritmy aplikace obsahuje ¢i kdo
aplikaci vytvoril. MizZe si zde také oteviit adresatr s dokumenty, které chce shlukovat.
Na obrazku je zobrazeno, jak vypada hlavni okno po otevieni adresare.

V horni casti je zobrazena cesta k soubortim, které chceme shlukovat, a v levé
¢asti jména souborti, které vybrany adresai obsahuje. Po otevieni adresare uzivatel
pouzije volbu "Nacti seznam slov”. Po této akci se nactou vSechny soubory v adresari
a zpracuje se jejich obsah. Jednotliva slova jsou pak uloZena a v tabulce na pravé
¢asti okna vypsana, podle ¢etnosti vyskyti slov ve vSech dokumentech. Zde si miize
uzivatel také vybrat vyznamova slova, podle kterych se bude provadét vektorizace
a nasledné déleni do shlukti. Jak tato cast aplikace vypada, je ukdzano na obrazku
B8

Po vybrani vyznamovych slov si uzivatel vybere také algoritmus, ktery chce
pouzit. Na vybér ma ze tii, a to K medoids, BiSec K medoids a SOM. Po ukonceni
vybéru uzivatel pouzije volbu ” Preved na vektory”. Po této akci se otevie dalsi okno
s algoritmem, ktery si uzivatel zvolil. Okna jednotlivych algoritmi jsou ukazana na
obrézcich a Po zadani potiebnych hodnot uZivatel zméckne tlacitko
"Vytvor shluky”. Po této akci se spusti algoritmus a vytvoii se pozadovany pocet
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plomoya prace - Algoritmy pro shlukovaoni textovych dat

Program MNapovéda

Adresaf: ‘D:\Ducurnents and Settings\Balz\Dokumenty\SampleSet| 100 ]
-
Obsah adresare Seznam slov

apuIt A Cislo Slavo Pocet Wybrano
sport10 =

spor2 Vyber metodu:
spon3 K medoids
sportd
spons BiSec K medaids
shoné SOM
spon?
spons
spong
zemel
zemel10
zeme2
zeme3d
zemed
zemed
zemeb
zeme?
zemed
zemed
2viratal
zviratal0
2virata2
2viratad
Zviratad
2viratad
2viratab
zvirata?
2viratad
2viratad

(0

Obr. 3.7: Hlavni grafické rozhrani aplikace po otevieni adresaie s dokumenty

lomova prace - Algoritmy pro shlukovaoni textovych dat
Program Mapovéda
Adresar: ‘D:'I,Ducurrents and Settings\Balz\Dokumenty SampleSet} 100 ‘
,.
Obsah adresare Seznam slov
Spuitt A Cislo Slova Pocet Wybrano
sporti — 0lapel 9 ] A
sport2 Tkolova 3 W = Vyber metodu:
igggi Z|kometa B & () K medoids
cpons : Ele.;: ; ; L | O Bisec K medoids
l3dno
Zhor? 6 T Osom
sportd 6|5 7 ]
spong 7 |plavani 7 ]
zemel 8|19 7 ]
zemell 916 7 ] —
zeme? 10[Fotbal H O] Preved’ na vekkory
zemesd 11 [leden 7 [v]
zemed 12[plzefs 7 O
zemes 13[3luta 7 O]
zemef 14/Ekada 7 O
zeme? 15jbszova 7 =
zemes 16|prosinec [ ]
zgmeg 17 |Cervenec & O]
Zviratal _ =
viratal0 18|ferven 3 ]
Zvirataz 19 fialovd 6 []
viratad itkovice & [l
Zviratad 6
viratad 6 L
Zviratal 23[prase 3 ]
zvirata? 24|ipky & ]
viratad 25 udmila 3 O
Zviratad = 26 [zelend [3 ]
b 27 |modra 6 O v

Obr. 3.8: Hlavni grafické rozhrani po nacteni adresafe s dokumenty
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shluki.
V textovém vystupu se pak vypise pribéh déleni a konec¢né shluky vytvorené

algoritmem.

U algoritmu K medoids se vypisi vzdy ¢tyfi stavy shukt v pribéhu déleni. Vy-
jimka mtze nastat tehdy, kdyz se zadny ze soubort jiz nepresunuje. To algoritmus
zjisti a automaticky se zastavi. V této chvili nemusi byt vsechny c¢tyfi stavy shlukt
naplnény a vypisi se jen ty, které naplnény jsou. Stavy shukt se ukladaji vzdy na

zacatku, v 1/3 poctu iteraci, ve 2/3 poctu iteraci a na konci.

U algoritmu BiSec K medoids se zase vypisuje priibéh déleni algoritmu. V tomto
pripadé se vSak dokumenty déli pouze na dva shluky a ten ktery je vétsi, se déli
dale. Algoritmus se ukonc¢i ve chvili, kdy je dosazeno pozadovaného poc¢tu shluku.

U algoritmu SOM se vzdy vypisi shluky podle velikosti mtizky, kterou zadal

uzivatel. Nékteré shluky mohou byt prazné.

Uzivatel si nyni mize precist vysledky algoritmu, ulozit tyto vysledky pomoci
tlacitka ”Uloz” a nebo zobrazit vysledky v grafické podobé. K tomu staci kliknout
mysi na zalozku ”Graficky vystup”. Graficky vystup se u jednotlivych algoritmit

také lisi.

U algoritmu K medoids se zobrazi shluky tvofené v priibéhu déleni. Jednotlivé
dokumenty ve shluku jsou zobrazeny teckou stejné barvy. Po kliknuti na shluk se pak
v dolni ¢asti okna vypisi dokumenty, které dany shluk obsahuje. Jak tento graficky
vystup vypada, zndzornuje obrazek

U algoritmu BiSec K medoids je v grafickém vystupu zobrazeno postupné déleni
na jednotlivé shluky. Zobrazeni je stejné jako u algoritmu K medoids. Opét po
kliknuti na nektery z vytvorenych shlukti se v dolni ¢asti vypisi dokumenty obsazené
ve shluku. Ukéazka je zobrazena na obrazku [3.10]

U algoritmu SOM je graficky vystup odlisny od pfedchozich dvou algoritmi.
Jsou zde vytvoreny ovély, které reprezentuji jednotlivé buiikky neuronové sité (nase
shluky). Uvnitt shluki je ¢islo s po¢tem obsazenych dokumenti. Po kliknuti na toto
¢islo se v dolni ¢asti okna opét vypisi dokumenty, které obsahuje dany shluk. Tento
graficky vystup ukazuje obrazek [3.11]

Po vytvoreni shlukt, prohlédnuti grafického vystupu a ulozeni vysledku si uzi-
vatel mize jednotlivé algoritmy zavrit. Po této akci se zobrazi opét hlavni okno
aplikace. Uzivatel zde mize pokracovat v praci s aplikaci nebo aplikaci ukoncit.

Zavtit aplikaci 1ze z menu nebo po kliknuti na ktizek v pravé horni ¢asti okna.
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Podet shlukii:
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lterace: 2 ,shluk cislo: 6 ohsahuje tyto dokumenty:

hany10
harwy3
hanned
bareyh
barwyd
barwys
mesiced

BiSec K medoids

Poiet shlukd: IZ]

Obr. 3.9: Graficky vystup metody K medoids

Textovy vystup | Graficky vystup |

BiSecK_medoids @

o
[l

o

lterace: 3 shluk cislo: 1 obsahuje tyto dokumenty:

cislall
cislad
cislab
cislal
sportd
spons
sporté
sport?
sportd

Obr. 3.10: Graficky vystup metody BiSec K medoids
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Self-organization Map

Textovy wystup | Graficky vystup ‘

Self-organization Map

053 4!
osa ¥

Podet iteraci:

Matrénuj SOM

Shluk cislo 3 obsahuje tyto dokumenty:

banwy10
hanw3
banned
bareyf
barmd
banwya
mesices

Obr. 3.11: Graficky vystup metody SOM

3.9 Srovnani implementovanych algoritmni

Po implementaci shlukovacich algoritmti v této diplomové praci je také potieba
tyto algoritmy porovnat. Aby byly algoritmy objektivné porovnavany, byl vytvoren
pojem asymptoticka slozitost algoritmu. Tuto slozitost lze vyjadfit jako funkci vy-
jadfujici podet kroki algoritmu (velikost paméti) v zavislosti na velikosti vstupnich
dat. Krok algoritmu je operace, ktera se provede v konstantnim (tj. na velikosti dat
nezavislém) ¢ase. Operaci mize byt s¢itani, od¢itani, nasobeni, porovnani dvou hod-
not ¢i prifazeni. Slozitost algoritmu se ¢asto pouziva jako kritérium pro porovnani
kvality algoritmi a zjisténi praktické pouzitelnosti.[27]

Slozitost algoritmu rozdélujeme na dva typy, a to:

e Casovou - tato slozitost odpovida poc¢tu vykonanych operaci (resp. rychlosti
vypoctu).
e Prostorovou - tato slozitost odpovida velikosti datovych struktur vyuzivanych

algoritmem.

Obé tato kritéria si navzajem odporuji, jelikoz neni mozné najednou optimali-
zovat pamét i ¢as. Z téchto divodu si musi programator zvolit podle jaké slozitosti
bude algoritmus optimalizovat. V dnesni dobé se obvykle preferuje casova slozitost,

jelikoz pameétové prostiedky jsou uz pomeérné velké.
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N 20 40 60 80 100 500 1000

n 20pus 40pus 60us 80us | 0.1ms | 0.5ms | 1ms
nlogn 86us 0.2ms | 0.3bms | 0.bms | 0.7ms | 4.5ms | 10ms

n? 0.4ms | 1.6ms | 3.6ms | 6.4ms | 10ms | 0.25s 1s

n3 8ms 64ms 0.22s 0.5s 1s 125s | 17min

2" 1s 11.7dn | 36tis.let

n! TTtis.let

Tab. 3.1: Obecna tabulka s druhy asymptotické ¢asové narocnosti

Dalsim dilezitym parametrem pii porovnavani algoritmi je také presnost. Ta se
urcuje z mnoha testovani algoritmt a z porovnavani vysledkt s vysledky predpoklé-

danymi.

3.9.1 Asymptoticka casova slozitost

Presné vyjadreni funkce pro ¢asovou slozitost je obtizné a vétsinou zbytecné. Proto
se pouziva jen fadova rychlost ristu této funkce pro rostouci N. Tomuto popisu se
iika asymptotickd casova slozitost. U této slozitosti zanedbame pomaleji rostouci
¢leny a konstanty. Asymptotickd sloZitost miize byt naptiklad O (N?). Tato sloZitost

znadi, ze funkce f (n) je asymptoticky mensi nebo rovna funkci g (n) = N2.[27]

Cilem programatora je implementace algoritmi s co nejmensi asymptotickou
casovou slozitosti, tedy aby byl co nejrychlejsi pro velka N. Pro mald N mize byt tato
slozitost vétsi v porovnani s jinymi algoritmy, jelikoz pro mala N je casova naroc¢nost
vzdy dostatecné kratka. Tabulka ukazuje dobu, po kterou trva provadéni operaci
f (n) pro vstupni data velikosti N za predpokladu, ze pouzity hardware je schopen
vykonat 1 milion operaci za sekundu.[27]

Podle tabulky bylo v této diplomové praci provedeno méfeni ¢asové naroc-
nosti implementovanych algoritmi pro rtzné poéty dokumenti (N). U algoritmu
K medoids byl nastaven pocet shlukt na 2 a pocet iteraci na 10 000. Vysoky pocet
iteraci zaruci delSi casovou narocnost, a tedy i presnéjsi vysledky. U algoritmu SOM
pak byly nastaveny parametry rozmért miizky na 4x1 a pocty iteraci na 1 000. Toto
nastaveni dava optimalni ¢asovy tsek pro méfeni. U algoritmu BiSec K medoids byl
nastaven pocet shluki na 10. Algoritmy SOM a K medoids jsou méfeny v sekundach
a algoritmus BiSec K medoids v milisekundéch,a to z diivodu jeho velice malé ¢asové
naro¢nosti. Celé méfeni je popsano v tabulce [3.2

Z grafu a je patrné, Ze maji implementované algoritmy K medoids a

BiSec K medoids ¢asovou slozitost linearni O (n) nebo maximalné linearné logarit-
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N 20 40 60 80 100
K medoids 3.2113s 5.6432s 8.1823s 10.6690s 13.8478s
BiSec K medoids || 5.1667ms | 8.9333ms | 15.6667ms | 20.8333ms | 26.16667ms
SOM 2.3596s 2.3598s 2.3599s 2.3601s 2.3602s

Tab. 3.2: Tabulka mefeni ¢asové narocnosti implementovanych algoritmi zamétujici
se na pocet prvka N

16

14

12 _—
10 /

Cas [s]

4 /

2 [ : : : : : : u
0 T T T T
20 40 60 80 100
—e—K medoids
= SOM Pocet dokumentu

Obr. 3.12: Graf ¢asové naroc¢nosti algoritmu K medoids a SOM na poctu dokumentt
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5 /

20 40 60 80 100
—e—BiSec K medoids Poéet dokumentu

Cas [ms]

Obr. 3.13: Graf ¢asové naroc¢nosti algoritmu BiSec K medoids na poc¢tu dokumentt

x*y 4*1 4*2 4*3 4*4
SOM || 2.3022s | 4.5757s | 7.0308s | 9.3018s

Tab. 3.3: Tabulka mefeni ¢asové naroc¢nosti algoritmi SOM zaméfujici se na velikost

miizky

mickou O (nlogn). Algoritmus SOM ma ¢asovou slozitost konstantni O (1) a jeho
¢asova naroc¢nost na poctu prvki je zanedbatelna. Vsechna méreni kromé tabulky
jsou provadéna pro celou valida¢ni mnozinu (100 dokumentit).

V tabulce je provedeno méfeni ¢asové naroc¢nosti algoritmu SOM se zamérte-
nim na velikos vstupni mfizky. U tohoto méfeni byl pocet iteraci nastaven na hod-
notu 1 000.

V tabulce|3.4!je provedeno méfeni ¢asové narocnosti algoritmt K medoids a SOM
se zamérenim na pocet iteraci. U algoritmu K medoids byl parametr pocet shluki
nastaven na hodnotu 2 a u algoritmu SOM parametr velikosti mfizky na 4x1.

V tabulce a je provedeno meéreni ¢asové naroc¢nosti algoritmu K medoids
a BiSec K medoids se zaméfenim na pocet pozadovanych shlukd. U téchto méreni

byl nastaven parametr poctu iteraci na hodnotu 1 000.
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Cas [s]
D

4x1

Obr. 3.14: Graf ¢asové naroc¢nosti algoritmu SOM na velikosti vstupni miizky

4x2

4x3

Velikost mfizky

Pocdet iteraci 1000 2000 3000 4000
K medoids 1.4292s | 2.8593s | 4.2238s | 5.6435s
SOM 2.3022s | 4.627s | 7.0128s | 9.6027s

Tab. 3.4: Tabulka mefeni ¢asové narocnosti algoritmii K medoids a SOM zameértujici

se na pocet iteraci

Pocet shluku

2

4

6

8

K medoids

5.6435s

7.046s

8.3755s

9.7817s

Tab. 3.5: Tabulka mefeni ¢asové narocnosti algoritmu K medoids zamétujici se na

pocet shlukt

4x4

Pocet shluku

10

20

30

40

BiSec K medoids

29.0125ms

57.5024ms

75.6667ms

101.6667ms

Tab. 3.6: Tabulka mefeni casové narocnosti algoritmu BiSec K medoids zamérujici

se na pocet shluk
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12

10

Cas [s]

1000 2000 3000 4000
—e—K medoids

—&—SOM

Pocet iteraci

Obr. 3.15: Graf ¢asové naroc¢nosti algoritmu K medoids a SOM na poctu iteraci

Z grafu [3.12] [3.14) a [3.15] 1ze zjistit, Ze implementovany algoritmus SOM je line-
arné casoveé zavisly na velikosti miizky a poctu iteraci a jeho ¢asova naroc¢nost na
poc¢tu prvki je zanedbatelna. Z grafu a naopak vypliva, ze implemento-

vany algoritmus K medoids je linedrné zavisli jak na poctu zpracovavanych prvki
tak i na poctu iteraci.

Z grafu a a patrné, ze algoritmy K medoids a BiSec K medoids jsou
zavislé na poctu shluki, které vytvari.

VsSechna méreni byla provadéna 10x a vysledek byl nasledné zprimérovan a za-

znamenan do tabulek.

3.9.2 Presnost implementovanych algoritmu

Pro srovnani presnosti algoritmt bylo provedeno mnoho testovani implementovanych
algoritmii. K testovani byla vytvorena valida¢ni mnozina sta dokumenti, rozdélena
do deseti tématickych okruht. Vysledky jednotlivych algoritmii jsou uloZeny v tex-
tovych dokumentech v adresaii s nazvem , Testy“ na prilozeném cd. Adresar se dale
deéli na dvé skupyny a to:
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Obr. 3.16: Graf ¢asové narocnosti algoritmu K medoids na poc¢tu shlukt

e Déleni do tématickych okruhii: zde jsou dokumenty rovnomeérné déleny podle
tématickych okruht.
e Vyhledavani jednoho tématické okruhu uvauta: zde jsou vyhledavany jen do-

kumenty pattici do tématického okruhu auta.

Déleni do tématickych okruhi

V tomto adresafi jsou zméfeny vSechny tii implementované algoritmy. Vyznamova
slova, ktéra byla u méfeni vybrana, byla ze vSech deseti tématickych okruhi. Z kaz-
dého okruhu bylo vybrano pét slov s nejcastéjsim vyskytem. U algoritmu K medoids
a BiSec K medoids byla provedena méteni pro 4,8,12 a 16 shlukt. U algoritmu SOM
pro velikost vstupni mfizky 4x1, 4x2, 4x3 a 4x4. V tabulce je ukéazka vysledku
meéreni algoritmu SOM s velikosti vstupni miizky 4x2. Tabulka obsahuje 8 shluki,
jelikoz ma vstupni mfizka rozmér 4x2 (4x2=8). Kazdy ze shlukt reprezentuje neuron
v mrizce. Natrénovanym neuroniim pak jsou pritazovany dokumenty, které jim jsou
podobné. Nékteré shluky obsahuji dokumenty z vice tématickych okruhti, protoze
téchto okruhti je deset a vtupni mfizka obsahuje jen osum neuroni.

V tabulce [3.8] je pak ukazka méreni pro algoritmus K medoids s poc¢tem 8 shluki.
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Obr. 3.17: Graf ¢asové narocnosti algoritmu BiSec K medoids na poc¢tu shluki

Shluk 0 | Shluk 1 | Shluk 2 | Shluk 3 | Shluk 4 | Shluk 5 | Shluk 6 | Shluk 7
barvyl0 | barvyl barvy7 autal hokejl cislal | hokej2 | sportl
barvy3 | barvyb cislab autal0 | hokejl0 | cisla2 | hokej3 | sportl0
barvy4 | jmenal | jmenal() | auta2 hokej7 cisla3 | hokej4 | sport3
barvy6 | jmena2 | jmena6 autad prvky4 | cisla4 | hokej5 | sportd
barvy8 | jmenad | jmena7 autad prvky6 cislab | hokej6 | sportb
barvy9 | jmena8 | prvkyl autab prvky9 | cisla7 | hokej8 | sport6
mesice2 | jmena9 | prvkyb auta6 | zviratal | cisla8 | hokej9 | sport8
mesice6 | mesicel0 | prvky7 auta7 | zviratab | cisla9

mesice7 | mesiced | prvky8 auta8 | zvirata7 | jmenad

mesice9 | mesice8 | sport7 auta9 | zvirata8 | jmenad

zemel0 sport9 | barvy2 | zvirata9 | mesicel

zeme?2 zemel cisla10 mesice3

zeme3 zemed | prvkyl0 mesiced

zeme4 zeme7 | prvky2 sport2

Tab. 3.7: Tabulka s vysledky méfeni algoritmu SOM s velikosti vstupni miizky 4x2
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| Shiuk 0 | Shluk 1 | Shiuk 2 | Shluk 3 | Shiuk 4 | Shluk 5 | Shluk 6 | Shluk 7
barvyl auta7 hokejl | autal cislal auta2 | barvylO | cisla2
barvy2 | jmenal( | hokej10 | autalO | cislal0 | prvkyl0O | barvy3 cislad
barvyb | jmena6 | hokej2 | autad cisla3 prvky2 | barvy4 cisla6
jmenal | jmena7 | hokej3 | autad cislab prvky4 | barvy6 cisla8
jmena2 | prvkyl | hokej4 | autab cisla7 prvky6 | barvy7 | mesicel
jmenad | sport2 | hokej5 | autab hokej7 prvky7 | barvy8 | mesicelQ

sport3 sportl auta8 | zviratal | prvky9 | barvy9 | mesice3
sportb | sportl0 | auta9 | zviratalQ | zemeb hokej8 | mesice4
sport6 | cisla9 | zvirata3d | zvirata2 | hokej9 | mesice6
sport8 | hokej3 | zviratad | zviratad | mesice2 | mesice8
jmenad | zvirata6 | mesicel | mesiceb | mesice9

jmenad | zvirata7 | mesice3 | mesice7

jmenag mesice4 | zemel(

jmena9 sport2 zeme?2

Tab. 3.8: Tabulka s vysledky méfeni pro algoritmus K medoids s poc¢tem 8 shluki

Opét je zde tabulka délena do osmi shlukii. Valida¢ni mnozina vSak obsahuje do-
kumenty, které jsou déleny do deseti tematickych okruht. Z tohoto divodu jsou
v nékterych shlucich i dokumenty z vice tematickych okruhii. Druhym duvodem pro
rizné dokumenty v jednom shluku je nepfesnost algoritmu. Veskeré vysleky tes-
tovani vSech tii implementovanych algoritmi jsou obsazeny v adresari ,testy“ na

priloZzeném CD.

Vyhledavani jednoho tematického okruhu ,auta“

U téchto méfeni byla vybrana jen vyznamova slova z tematického okruhu ,auta“.
U algoritmu K medoids a BiSec K medoids je méfeni provedeno po 2,4,6 a 8 shluki.
U algoritmu SOM pak pro vstupni mfizku o velikosti 4x1 a 4x2. V tabulce je
ukazka méreni algoritmu BiSec K medoids s 8 shluky. Z této tabulky lze rozpoznat
jak algoritmus BiSec K medoids délil dokumenty do shluki. Vytezny dokument
nultého shluku byl néktery z dokument z tématického okruhu ,auta“. K nému se
hned ptiradily dokumenty stejného typu. Ve shluku jedna pak byl vitézny dokument
ycislad“. K tomuto dokumentu se zadny dalsi dokument neptiradil, jelikoz pti vybéru
vyznamovych slov byly vybrana jen slova z tematického okruhu ,auta“. V ostatnich

shlucich byl postup stejny. V sedmém shluku pak ztstaly vSechny zbylé dokumenty a
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Shluk 0 | Shluk 1 | Shluk 2 | Shluk 3 | Shluk 4 | Shluk 5 | Shluk 6 | Shluk 7

autal cislad | sport4 | mesice7 | zeme3 | barvyl | cisla2 auta9
autal( barvyl0
auta2 barvy?2

autad barvy3

auta4 barvy4

autab barvyb

autab barvy6

auta7 barvy7

auta8 barvy8

barvy9

Tab. 3.9: Tabulka s vysledky méfeni pro algoritmus BiSec K medoids s poc¢tem
8 shluk

déleni se zastavilo, jelikoz byl dosazen pozadovany pocet shlukt. U hledani jednoho
tematického okruhu je ukézan jen vysledek algoritmu BiSec K medoids. Vsechny

ostatni vysledky jsou opét prilozeny na CD.

Po mnoha méfenich a testech ulozenych na prilozeném cd vyplyva, ze z hlediska
presnosti vysledki je nejlepsi algoritmus SOM. Pro vétsi presnost tohoto algoritmu
muize uzivatel zvétsit velikost miizky nebo zvysit pocet iteraci. To vSak zptisobi také
veétsi casovou naroc¢nost. Nevyhodou tohoto algoritmu je jen to, ze pri zadani velké
vstupni mfizky uzivatel nevi, kolik shluki vlastné dostane. Vyhodu pak je predevsim
presnost a rychlost algoritmu pii zpracovavani velkého mnozstvi dat.

Algoritmus K medoids je z hlediska presnosti druhy ve srovnani s ostatnimi
implementovanymy algoritmy. U tohoto algoritmu velice zalezi na poc¢tu shluki,
které zada uzivatel. Z tohoto divodu se doporucuje provést vice shlukovani pro
rizné pocty shlukt a z vysledki si pak vybrat optimalni feSeni. Pfesnost algoritmu
se d& opét zvysit pomoci poctu iteraci, avsak i pti velkém poctu iteraci nedava tak
presné vysledky jako SOM. Tento algoritmus jde pomérné dobfe vyuzivat na mensi
kolekce dokumentt, pii zndmem poctu tématickych okruh.

Algoritmus BiSec K medoids je nejméné piesny ze tii implementovanych algo-
ritmi. Opét zde jako u algoritmu K medoids, zalezi na poc¢tu shlukt, které zada
uzivatel. Jinak se presnost algoritmu nedé ovlivnit a zalezi na vybéru vitéznych do-
kumentt, podle kterych pak probiha déleni do shlukt. Algoritmus je ovSem velice
rychli, a proto ho lze vyuzit na zédkladni déleni velkych kolekci dat.

Presnost vsech tii algoritmt je také hodné ovlivnéna vybérem vyznamovych
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slov. Tato slova uzivatel miize volit dvéma zptsoby. Jednim z nich je vybrat co
nejvice téchto slov z riznych odvétvi. Tim se dosdhne rozdéleni do vice shlukt podle
podobnosti. Druhym zptisobem je vybrani jen téch vyznamovych slov, ktera mohou
obsahovat pouze dokumenty hledané uzivatelem. Kazdy z téchto tii algoritmi ma

své uplatnéni a je jen na uzivateli, jaky si vybere.
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4 ZAVER

V této diplomové praci je popsana teorie tykajici se algoritmi na shlukovani texto-
vych dokumentii. Teorie je zamérena jak na druhy pouzivanych algoritmt, tak i na
postupy, podle kterych se zpracovavaji textové dokumenty. Soucasti diplomové prace
je téz aplikace, kterd slouzi ke shlukovani textovych dokumenti. V aplikaci jsou im-
plementovany tii ¢asto pouzivané aplgoritmy, a to K medoids, BiSec K medoids a
SOM.

Aplikace je implementovana v programovacim jazyce Java za pomoci vyvojo-
vého prostiedi Eclipse. K diplomové praci je také poskytnut samostatné spustitelny
soubor xsedla61.jar, pomoci kterého lze aplikace spustit na jakémkoli pocitaci, kde
je nainstalovano prostiedi pro béh aplikaci implementovanych v programovacim ja-
zyce Java. Soucasti diplomové prace je také vytvoreni dokumentace pro progra-
matora, ktery by chtél aplikaci dale vyvijet. Tato podrobna dokumentace je vy-
tvorena pomoci dokumentacniho nastroje JavaDoc. Pro aplikaci je vytvorena vali-
da¢ni mnozina dokumenti, ktera slouzila k testovani implementovanych algoritmi.
Tato mnozina obsahuje 100 dokumentt rozdélenych do 10 tématickych skupin.

Aplikace v diplomové praci byla vytvorena pro projekt textového zpracovani, kde
na zakladé kumulace dat, kontroly pravopisu a preklept a lemmatizace, bude mozné
jednotlivé dokumenty také tiidit pomoci implementovanych shlukovacich algoritmii.
K aplikaci je implementovano privétivé grafické rozhrani, které mohou vyuzit i bézni
uzivatelé zpracovavajici textova data. Z praktické ¢asti diplomové prace lze jedno-
duchou tupravou vytvorit knihovnu pouzitelnou v jinych projektech.

Na konci diplomové prace jsou porovnany implementované algoritmy z hlediska

¢asové narocnosti a presnosti vysledki.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

Dy = (W1, Wina, - - -, Wyyy,) Obecna matice dokument
Wpn €< 0,1 > vahy termt v dokumentu D,,

w, €< 0,1 > vyhledavané termy

TF;; frekvence fermu j v dokumentu i

NTF;; normalizované frekvence

mazTF;; max. frekvence termu

DF; pocet dokumentti s termem j

n;;  urcuje pocet vyskytit ohodnocovaného slova v dokumentu

>k Nk pocet viech slov v daném dokumentu

|D|  celkovy pocet dokumentti v kolekei

|d; : t € d;| pocet dokumentti v kterych se ohodnocované slovo vyskytuje

my  stiedni hodnota

S+ pocet konkordantnich srovnan

S_ pocet diskordantnich srovnani

(k)  soucet vSech vnitroskupinovych nepodobnosti pii rozdélovani objektti do k shluk

Ty, ...2T, vstupy neuronu

ro  formalni vstup

wy, ... w, vahy spoji

€ vnitini potencial

y = f () vystup neuronu

n parametr uceni

Mo pocatecni rychlost uceni

y celkovy pocet iteraci

x; (t) vstup uzlu i v Case t
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To primérnou velikost mtizky

h (v,t) vliv vzdéalenosti na uceni

7 (t) okoli kolem vitéze

DIS dokumentografické informacni systémy — Documentographic Information Systems

BPCL zakladni kombinovany programovaci jazyk — Basic Combined Programming

Language
TF frekvence vyrazu — Term Frequency
IDF inverzni frekvence vyrazu — Inverse Document Frequency
HTML hypertextovy znackovaci jazyk — HyperText Markup Language
XML rozsititelny znackovaci jazyk — Extensible Markup Language
PDDP Principal Direction Divisive Parttitioning
DENCLUE Density-based Clustering
DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
FTC Frequent Term-based Clustering
HFTC Hierarchical Frequent Term-based Clustering
SOM samoorganizujici mapa — Self Organizing Map
LSI latentné-sémantickéd indexase — Latent Semantic Indexase

SVD singularni rozklad — Singular-value decomposition
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Adresar Popis
DP-xsedla61 Adresaf obsahujici aplikaci s implementovanymi
shlukovacimi algoritmy.
DP-pdf Adresar obsahujici soubor s diplomovou
praci xsedla61.pdf.
javaDoc Dokumentace k aplikaci.
testy Adresar obsahuje testy vsech tii implementovanych
algoritmi v aplikaci.
sampleSet | Valida¢ni mnozina dokumenti potfebna k testovani aplikace.
jarSoubor Samostatné spustitelny soubor s aplikaci.
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C STOP SLOVA PRO CESKY JAZYK

a aby aj ale anebo ani aniz ano asi
az ba bez bude | budes by byl byla byli
byt ci clanek | clanku | clanky co com coZ cz
design | dnes do email ho i jak jake | jako
jeji jeho j€j jejich jen jeste ji jiz jsem
jsi jsme jsou jste k knam kde kdo | kdyz
ktere kteri | kterou | ktery ku ma mate me mezi
mit mne mne mnou muj muze my na nad
napiste | nas nasi ne nebo nebot | necht | nejsou | neni
nez ni nic nove novy nybrz 0 od ode
org pak po pod podle | pokud | pouze | prave | prave
pres pri pro proc proto | protoze | prvni pta re
se si sice spol | strana sve svuj | svych | svym
ta tak take takze | tamhle | tato tedy | tema te
tedy tento teto tim timto tipy to tohle | toto
tom tomto | tomuto | totiz tu tudiz tuto tvuj ty
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