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Abstract

The goal of the thesis is to design, create and test an algorithm which iden-
tifies the revisions of test documents. The first part of the thesis is focused
on analysing current approaches to document searching and a identification
of highly similar documents (near-duplicates). The second part deals with
a design and an implementation of a new algorithm. The efficiency of the
algorithm is verified on a set of test documents. The tests results are com-
pared with the results of the experiments which were done with the selected
existing algorithms.

Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout, vytvorit a otestovat algoritmus pro identifi-
kaci revizi v mnoziné textovych dokumentt. V prvni ¢asti prace jsou zmapo-
vany soucasné pristupy ve vyhledavani dokumentii a popsany stavajici algo-
ritmy pro identifikaci podobnych dokumentii. Druha ¢ést se zabyva navrhem
a implementaci algoritmu zaméreného na detekci revizi, jehoz tispésnost je
ovéfena na vytvorené kolekci testovacich dokumentt. Vysledky ziskané z
provedenych experimenti jsou porovnany s vysledky vybranych stavajicich
algoritmii.
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1 Uvod

Ve velkych kolekcich textovych dokumenti mtze postupnym upravovanim
néjakého z nich vzniknout nékolik novych s podobnym obsahem, z nichz
ovsem jen jeden je aktualni a spravny a vSechny ostatni obsahuji neaktualni a
chybné informace. Tyto ruzné verze dokumenti nazyvame revize. Abychom
predesli potencialnimu problému, ktery by mohl nastat v pripadé, ze by
uzivatel pracoval s dokumentem, ktery by obsahoval nepravdivé informace,
je tfeba tyto revize najit a nejlépe z kolekce odstranit.

Cilem této prace je zmapovat soucasné techniky a pristupy pro zpraco-
vani a vyhledavani podobnych dokumentii. Dale bude vytvorena mnozina
testovacich dokumentti s revizemi, na které budou otestovany nékteré ze
stavajicich algoritmt pro vyhledavani podobnych dokumentii.

Na zékladé vysledkil experimentii bude navrzen a implementovan algo-
ritmus pro vyhledévéni revizi. Uspésnost vytvofeného algoritmu bude rovnéz
otestovana a vysledky porovnany s hodnotami dosazenymi vybranymi exis-
tujicimi metodami.



2 Indexace a podobnost
textovych dokumentu

Indexace je obecny pojem, pojmenovavajici proces zpracovani dat, ktery
urychluje vyhledavani v mnoziné textovych dokumenti. Mtzeme si snadno
predstavit pripad, kdy bychom chtéli ve velké kolekci textovych dokumentii
najit pouze ty, ve kterych se vyskytuje vybrané slovo. Jednim ze zpusobt,
jak tuto informaci ziskat, je projit vSechny dokumenty jeden po druhém a u
kazdého zjistovat, zda se v ném hledané slovo vyskytuje. Takto se da velmi
jednoduchym zpusobem dojit k vysledku, ovsem problém nastava pri pou-
ziti v opravdu velkych kolekcich, jelikoz doba prohledéavani vsech dokumentii
se linedrné navysuje s poctem soubort v kolekci[20]. S vykonem modernich
pocitacu a ve skromnych kolekcich se ovSsem stédle jedna o efektivni proces
vyhledavani informaci (information retrieval - informaticky obor).

Resenim, jak se vyhnout zdlouhavému procesu postupného prohledavani
pro kazdy dotaz, je dokumenty pred vytvorenim dotazu predzpracovat, ne-
boli zaindexovat.

2.1 Postup indexace

Indexac¢ni algoritmus prochézi zpracovavany dokument, rozpoznava jednot-
liva slova a kazdému z nich se snazi priradit odpovidajici hodnotu, jak vel-
kou mirou vypovidaji o daném dokumentu. Kazdy dokument obsahuje rizna
slova, néktera velmi dobfe vypovidaji o obsahu dokumentu, a v dalsich do-
kumentech se naptiklad tolikrat vyskytovat nebudou. Ovsem obsahuje i ta-
kova slova, ktera nam o tématu, jimz se dokument zabyva, mnoho nepovi.

Tato bézna slova se obvykle vyskytuji ve velkém mnozstvi dokumenti v
kolekei[20].

2.1.1 Tokenizace

Tokenizace je ta ¢ast, pti které dochazi k rozpoznavani slov a slovnich spojeni
v dokumentu. Rozdéleni textu na tokeny, nebo déle také termy, v nasem
jazyce je pro pocitac¢ jednoduchou zalezitosti, problémy nastavaji pti pouziti
napft. zkratek, kdy stroj musi rozpoznat, zda se jedna o tecku oddélujici véty,
nebo zda jde prave o zkratku[23].



2.1.2 Odstranéni nevyznamovych slov

Nevyznamova slova, nékdy také tzv. stop slova, jako napriklad spojky, pred-
lozky nebo citoslovce jsou pro zapisovani do indexu zbytecna, jelikoz nic
nefikaji o vyznamu textu, a tak je tfeba je v textu odhalit a odstranit z
indexace. Stop slova se detekuji porovnavanim se slovniky nevyznamovych
slov. Slovniky stop slov se u kazdého svétového jazyku lisi.

2.1.3 Normalizace

V této fazi indexace je text rozdélen na jednotlivé termy, mezi kterymi nejsou
zadna stop slova.

Jesté predtim, nez se tato slova zapiSou do indexu, je zapotiebi je upra-
vit, normalizovat. Chceme totiz, aby algoritmus nasel ke slovu v dotazu
hudba shodu se slovy hudby, Hudbu, hudbe ale i naptiklad se slovem hudebni.
Normalizace se déli na nasledujici kroky:.

Prevedeni na mala pismena - nejdiive se termy prevedou na mald
pismena. Kdyz se takto prevedou slova i v dotazu, algoritmus spolehlivé
najde shodu i se slovy, kterd zacinaji vétu, nebo napriklad mezi Czech a
czech. Problémem pii tomto prevadéni je to, ze hodné nejenom ceskych jmen
nebo nazviu spolecnosti vychazi z obycejnych slov, tudiz se najde shoda mezi
panem Cerngm a cerngm dnem|[20].

Stematizace - tato technika se snazi ve slovech nalézt jejich koren. To
umoznuje detekovat shodu slova v zékladnim tvaru v dotazu a stejného slova
ovSsem v mnozném cisle, nebo tfeba ve tvaru pridavného jména. Systém by
bez pouziti stemmingu takovouto shodu nenasel. Hleda koten slov odstrané-
nim pripon a predpon. Prikladem je extrakce slova connect ze slov connected,
connecting, a connection. Stematizace ma také druhotny efekt, jimz je re-
dukce velikosti indexu, jelikoz se indexuji pouze tyto koteny. Stematizace v
nekterych pripadech zaostava, jelikoz napriklad v ¢estiné dochézi v riznych
tvarech slova ke zméné v kofeni[12].

Lemmatizace - podobna operace jako stematizace, ale nehleda koten,
nybrz lemmu, cili zdkladni tvar slova. Dosahuje toho diky morfologické ana-
Iyze. Ta se neprovadi nad jednotlivymi slovy, ale nad celymi vétami, nebo
nad vétsimi ¢astmi textu, aby se dal pfesné urcit vyznam daného termu[15].
Lemmatizator musi mit k dispozici slovnik, ve kterém muze vyhledat da-
nou zakladni formu slova. Par prikladt aplikaci stematizace a lemmatizace
v anglickém jazyce je ukazano v tabulce 2.1.

[ kdyz stematizace v nékterych pripadech nenalezne presny zakladni tvar
slova, nebo spoji do spolecného vyznamu termy, které spolu obsahové nesou-



Puvodni tvar slova ‘ Stematizace ‘ Lemmatizace

regulated regul regulate
activations act/activ activation
actor act actor

Tabulka 2.1: Porovnani stematizace a lemmatizace

visi, tak jeji implementace je snazsi, algoritmus je rychlejsi a efektivita byva
vyssi nez v pripadu lemmatizace[19)].

2.1.4 Invertovany seznam

Sestaveni invertovaného seznamu (inverted index) je zakladni myslenkou pro-
cesu indexace. Je to datova struktura, ktera umoznuje efektivni full-textové
vyhledavani. V invertovaném seznamu se ukladaji unikatni termy a ke kaz-
dému z nich seznam ID dokumentii, ve kterych se vyskytuji. Je ¢asto pou-
zivany indexac¢nimi nastroji.

2.2 Reprezentace textovych dokumentt

V dalsi fazi je treba prevést dokumenty do néjakého tvaru, abychom je mohli
mezi sebou, naptiklad z hlediska podobnosti, porovnavat.

2.2.1 Bag of words

Bag of words je jednoduché reprezentace textovych dokumentti, ve které
je dokument uchovavan jen jako neusporadana sekvence termi vyskytuji-
cich se v ném. Pozice slov se nezohlednuji, poradi termti v dokumentu je
ignorovano[15]. V tomto modelu je dokument s textem Jan je vyssi nez Petr
totozny s dokumentem Petr je vyssi nez Jan[18]. OvSem je patrné, Ze do-
kumenty, které obsahuji stejna slova, maji podobny obsah, ¢ehoz vyuzivaji
algoritmy pro hledani podobnych dokumenti. Bag of words model slouzi
velmi casto jako zaklad pro dalsi typy reprezentace textovych dokumenti.

2.2.2 Booleovsky model

Booleovsky model vytvari pro kolekci dokumentit matici vyskyti, do které
uklada pro vSechna slova, zda se v jednotlivych dokumentech nachéazeji, ¢i
nikoliv. Pouziva pouze hodnoty booleovské algebry, 1 pro termy, které dany
dokument obsahuji, a 0 pro opac¢nou hodnotu. Uzivatel poté miize pti vy-
tvareni dotazii pouzivat rizné komplikované booleovské vyrazy. Ovsem ze
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Tabulka 2.2: Ukazkova matice vyskyta

dl d2 d3 d4 d5 db6
auto o 1 o0 1 1 0
porucha |[O 1 1 0 0 1
motor 11 1 1 1 1
dodavka |1 0 1 O 0 1
benzin O o0 1 1T 0 0
diesel r 1 0 0 1 0

struktury tohoto modelu vychazi nékolik nedostatki. Jelikoz vyhledavani v
tomto modelu je zalozeno jen na binarnich rozhodovacich kritériich, tak do-
kumenty rozdéluje jen jako dotazu odpovidajici nebo neodpovidajici. Model
nepodporuje ohodnocovani termi, tudiz ani sefazovani vysledk vyhleda-
vani podle relevantnosti[12]. Déle pro bézného, neznalého uzivatele mize byt
prace s booleovskymi operatory tézka, tudiz i sestaveni dotazu pomoci boo-
levské sémantiky naroc¢né. Navic pri praci s velkymi kolekcemi nabyva matice
vyskyti obrovskych rozméri a je ridka. I pres vsechny tyto nedostatky je
booleovsky model stale velmi ¢asto pouzivany. Nékteré systémy pracujici s
velkym mnozstvim dokumenti pri vyhodnocovani dotazu nejdiive projdou
celou matici vyskyti v booleovském modelu, naleznou relevantni dokumenty
a teprve az poté tyto dokumenty ohodnoti. Zaklad tohoto pristupu rozsiruje
popularni vektorovy model.

Na prikladu je ukazan postup vyhodnocovani dotazti pomoci booleovské
logiky. Tabulka ¢islo 2.2 zastupuje matici vyskytit booleovského modelu, kde
radky jsou jednotlivé termy v modelu a sloupce reprezentuji dokumenty. Uzi-
vatel, ktery bude chtit najit auto bez poruchy s benzinovym nebo dieselovym
motorem, zada dotaz ve tvaru:

auto A ((motor A —porucha) A (benzin V diesel)).

Booleovsky model najde vyskyty jednotlivych termu a prevede dotaz na
nasledujici tvar:

010110 A ((111111 A 100110) A (001100 V 110010))

a vyhodnoti jej, ¢cimz dostane vysledek
000110,

jenz znamenad, ze model vrati jako relevantni dokumenty ¢islo 4 a 5.



2.2.3 Vektorovy model

Ve vektorovém modelu(vector space model) je dokument reprezentovan jako
vektor ve vicerozmérném prostoru[16]. Tento pojem byl poprvé definovan
v [22]. Model je, stejné jako booleovsky, zalozen na pristupu bag-of-words.
Jestlize m je pocet riznych termt ve vSech dokumentech v kolekci, tak vek-
tor, reprezentujici dokument, bude mit pravé m dimenzi. Na dané souradnici
bude mit hodnotu 0, jestlize se dany term v dokumentu vyskytuje, nebo jinou
kladnou hodnotu, kterou uréi vahovaci algoritmus, jestlize dokument toto
slovo neobsahuje. VSechny dokumenty v kolekci jsou uklddany do vektoru
ve stejném prostoru, ve kterém termy tvori osy, tudiz maji stejou dimenzi a
lze mezi nimi provadét operace linearni algebry jako napriklad pocitat vza-
jemnou vzdélenost nebo velikost vektort. Tento model umoznuje sefazovani
vysledkil vyhledavani podle relevantnosti, coz odpovida modernim naroktm
na vyhledavaci systémy.

Tyto vektory byvaji modelovany do term-document matice, kterda ma
rozméry MxN, kde M je pocet dokumenti v kolekci a N je mnozstvi riznych
termi v kolekci. Radky matice odpovidaji termtim a sloupce dokumentiim.
Na libovolné souradnici 1ze pak zjistit, jakou vahou je ohodnocen term v
dokumentu[20].

Jednou z vyhod vektorového modelu je moznost pracovat s dotazy jako s
vektory daného prostoru. Jelikoz dotaz bereme jako bag-of-words, mizeme
na néj hledét jako na kratky dokument a ohodnotit jej stejné jako ostatni do-
kumenty v prostoru. Tento pristup poté dovoluje mezi dotazem a dokumenty
vypocitavat miry podobnosti, kterym se vénuje kapitola 3.

Vektorovy model se nijak nezaobird sémantikou termi, nijak nezohled-
nuje synonyma a neumi detekovat vicevyznamova slova.

Na vektorovém modelu je zalozenych nékolik metod pro reprezentaci do-
kumentt, kterym se budu vénovat dale.

2.2.4 Latent Semantic Analysis

Term-dokument matice nabyva pii praktickém pouziti velkych rozméri a
casto je Tidka, obsahuje velké mnozstvi nul. Linearni algebra poskytuje ope-
race, jenz dokazi snizit dimenzi této matice.

Pouziti latent semantic analysis, nebo také latent semantic indexing nam
umoznuje v textech najit pro pocita¢ skryté vazby mezi termy jako napfti-
klad synonyma nebo rizné vyznamy stejnych slov. Slovo latentni znamena
skryté a sémantika je nauka o vyznamu slov. LSA predpoklada, ze vyzna-
mové podobna slova se budou vyskytovat ve stejné ¢asti textu. LSA pouziva
SVD(Singular value decomposition - singuldrni rozklad). SVD je maticova
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metoda z linearni algebry, ktera prerovnava a hodnoti dimenze ve vektoro-
vém prostoru[27]. Pfi velkém poétu dokumenti nastdva problém, protoze
vektorovy model mé obrovské mnozstvi dimenzi a je nutno vyuzit néjakou z
metod linedrni algebry, ktera pocet dimenzi dokaze snizit. Pravé SVD dokaze
zredukovat pocet dimenzi pii zachovani prostorové podobnosti termu[16].

Nevyhodou LSA je, ze kdyz do indexu pfidava novy dokument, musi se
LSA reprezentace prepocitat pro celou term-document matici.

SVD rozdéli matici vektor na nésledujici tii matice:

ok L. ...k k% ... K gy 0 ... 0 ...0 kL%
ok L. L.k & ..ok 0oy... 0 ...0 . '

T xXon T X TR Xon (AT

Obrazek 2.1: Singularni rozklad matice A

kdy m je pocet riznych termt, n je pocet dokumentti, U je ortogonalni
matice, kde sloupce definuji levé singularni vektory matice A, V je také or-
togonalni matice a jeji sloupce definuji pravé vektory vlastnich ¢isel matice
A. Matice ¥ je diagonalni matici obsahujici vlastni ¢isla sestupné uspora-
dané na diagonéle[16]. SVD jesté muzeme zadat pocet dimenzi, na ktery
chceme vstupni matici zredukovat. Tento parametr k definuje pocet shluki
podobnych si dokumentii, ktery se pomoci SVD vytvori. Nyni mtizeme ziskat
redukovanou matici dokumentii i term.

Redukovanou matici termii dostaneme ze vztahu:

D, = V.2 (2.1)
Redukovanou matici dokumentt ziskame ze vztahu:
T, = U2y (2.2)

Stejnym zplisobem aproximujeme dotaz, coz nam umozni porovnavat
mezi sebou vektory dotazu i dokumentti.

2.2.5 Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation(ddle LDA) je generativni pravdépodobnostni
model mnoziny textovych dokumentt. Jeho zakladni myslenkou je, ze do-
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kument je reprezentovany smésici témat a termy jsou k témto tématim
prifazovany[13].

LDA se vyuziva mezi vice obory, kromé zpracovani prirozeného jazyka
se také pouziva napriklad v pocitacovém vidéni, kdy na obrazku dokaze
rozpoznat objekty[26].

2.3 Vahovani termu

Diky vektorové reprezentaci dokumentti muzeme nadale pracovat s jejich
jednotlivymi termy. Néktera slova v textu nejsou pro vyznam dokumentu
dilezité, ovsem daji se najit takové termy, které vypovidaji o obsahu textu
vétsi mirou. Zaroven stejny term ve dvou dokumentech zabyvajicimi se na-
prosto odlisnymi tématy mize v kazdém z nich hrat naprosto jinou roli v
ramci daného kontextu. Napriklad slovo programovdni by mélo mit pritaze-
nou velikou vahu v dokumentu zabyvajicim se historii a vyvojem programo-
vani a mensi vahu v pracovni nabidce, kde je programovdni uvedeno jako
jeden z pozadavkt na uchazece. Ohodnovaci algoritmy se snazi ohodnotit
vSechny termy v dokumentu podle jejich dilezitosti.

Pravé diky ovahovanym termtm pak pocita¢ rozpoznd, jaky dokument
je vice relevantni dotazu, ktery obsahuje slovo vyskytujici se ve vice textech.

2.3.1 Binarni vaha

Nejjednodussim zptsobem je pouze ohodnoceni, zda dokument dany term
obsahuje, nebo neobsahuje. Tuto vahu pouziva booleovsky model a prirazuje
1, kdyz se slovo v textu jednou, nebo vickrat vyskytuje, a 0 v opacném
pripade.

Tato technika ovSem nijak neumoznuje serazovani vysledkti podle rele-
vantnosti.

2.3.2 Frekvence termu

Frekvence termu (term frequency - tf)se opird o myslenku, Ze slova, ktera
se v textu vyskytuji castéji, jsou vice vyznamna. Ovsem toto tvrzeni neni
zcela pravdivé. Nejcastéji vyskytovana slova jsou stop slova, kterd uz diive
vyradil filtr a dalsi frekventovana slova, ktera se casto vyskytuji ve vSech do-
kumentech, ndm toho moc o vyznamu neprozradi. Obvykle nejvétsimi nosici
vyznamu byvaji slova, kterd se v.dokumentu objevuji v mensim poctu|[18].

Slozka tf vyjadiuje frekvenci vyskytu termu v dokumentu. Pouziva se v
riznych interpretacich:



e Prvni zpisob nijak hodnotu neupravuje, term dostane hodnotu frek-
vence vyskytu slova ¢t v dokumentu d.

o Casto nastava piipad, ze delsf dokumenty jsou nadhodnocovany, nebot
termy se v nich prirozené vyskytuji castéji. Prvni normalizaci, kterd se
snazi toto eliminovat, je vydéleni frekvence termu poctem vsech slov
v dokumentu.

tfi = —— (2.3)

V rovnici ¢islo 2.3 f; je pocet vyskytu termu k v dokumentu D; a
jmenovatel zlomku znac¢i pocet vSech slov v textu. Ovsem tento princip
normalizuje délku jen do urcité miry[14].

e Dalsim druhem normalizace je déleni nejvétsim vyskytem.

fik

tfiw=—""%
max; fjr

(2.4)
Tato rovnice ukazuje déleni frekvence termu nejvétsim poctem vyskytt
jakéhokoliv slova v dokumentu. Diky tomu nejfrekventovanéjsi slovo v
dokumentu j ziska frekvenci 1 a ostatni termy budou mit podily na
intervalu (0,1)[18].

2.3.3 Inverzni frekvence dokumentu

Inverzni frekvence dokumentu (inverse document frequency - idf) zkouma

vyskyt termu v celé kolekci prohledavanych dokumentti. Idea této miry je ta-

kova, ze slovo, které se objevuje ¢asto ve vsech dokumentech, nebude mit pro

vyznam zasadni roli. Definujme df; jako document frequency, neboli jednotku

vyjadrujici pocet dokumentti obsahujicich term t. Pii N poc¢tu dokumentii

v kolekei ziskdvame rovnici pro vypocet inverznii frekvence dokumentu [20].
Nejcastéji se pouziva v nasledujicim tvaru.

idf, = log ;}7 (2.5)

2.3.4 tf-idf

Kombinaci dvou predchozich mir, frekvence termu a inverzni frekvence termu,
vznika velmi popularni TF-IDF.



Dokumenty | dopolende | odpoledne ‘ dést ‘ oblacno | slunce

1 0.25 0.25 0.25 | 0.25 0
2 0.25 0.25 0 0.25 0.25
3 0.25 0.25 0 0 0.5

Tabulka 2.3: Ukazka frekvence termu

‘ dopolende ‘ odpoledne ‘ dést ‘ oblacno ‘ slunce
idf | 0 0 | 1.0986 | 0.4055 | 0.4055

Tabulka 2.4: Ukazka inverzni frekvence dokumentu

Jua log N (2.6)

tf-idfyqg = tfiq X idf; =
Zt:l fid df;
‘7:

TF-IDF bude nabyvat velkych hodnot pro termy, které se vyskytuji ¢asto,
ovSsem v malém poc¢tu dokumenti. Mensi hodnoty bude dosahovat u téch,
které se vyskytuji v dokumentu nékolikrat nebo se nachézeji ve vice doku-
mentech. A nejmensi vahu priradi algoritmus tém sloviim, které se vyskytuji
témér ve vsech dokumentech|20)].

Pro ilustraci demonstruji postup TF-IDF ohodnocovani na prikladu.
Mé¢jme 3 ukézkové dokumenty s kratkymi predpovédmi pocasi.

1. dokument - Dopoledne oblacno, odpoledne dést.
2. dokument - Dopoledne oblacno, odpoledne slunce.
3. dokument - Dopoledne slunce, odpoledne slunce.

V prvni tabulce ¢islo 2.3 je zobrazeno ohodnoceni pomoci frekvence
termu normalizované délkou dokumentu.

V tabulce ¢islo 2.4 je ukazano pritazeni inverzni frekvence dokumentu.
Pro slova dopoledne a odpoledne je tato vaha nulova, jelikoz se vyskytuji ve
vsech textech, a tudiz logaritmus jedné je nulovy.

V posledni tabulce ¢islo 2.5 je ukazana vysledna tf-idf vaha vsech termu
v jednotlivych dokumentech.

2.4 Porovnavani dokumentu

Predpokladem k tomu, abychom mohli zjistit podobnost mezi dvéma doku-
menty, je jejich zpracovani do vektorovych reprezentaci. V tomto pripadé
lze pouzit rizné metriky na vypocet jejich podobnosti dosahujicich riznych
uspésnosti. V nasledujici ¢asti shrneme nejpouzivanéjsi z nich.
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Dokumenty | dopolende | odpoledne ‘ dést ‘oblaéno slunce

1 0 0 0.2747 1 0.1037 | O
2 0 0 0 0.1037 | 0.1037
3 0 0 0 0 0.2027

Tabulka 2.5: Ukéazka tf-idf miry

2.4.1 FEuklidovska vzdalenost

Jelikoz dokumenty predstavuji ve vektorovém prostoru body, a ty z nich,
které by se daly klasifikovat jako podobné, se vyskytuji blizko sebe, tak
se zda jako dobra uvaha pouzit vzdalenost pro vyjadreni jejich vzajemné
podobnosti. Standardni mira, kterd se pouziva pro pocitani vzdélenosti ve
vektorovém prostoru, je euklidovska vzdalenost.

Je definovana takto:

N
A& ) = || S (@ — i) 2.7)
i=1

kde z a y jsou vektory dokumenti, N je pocet dimenzi prostoru a x; a
y; jsou souradnice.

Nevyhoda pouziti této metriky je zobrazend na obrazku cislo 2.2. V grafu
obé osy reprezentuji odlisné termy a vektory dI, d2 a d3 jsou dokumenty.
Vektor ¢ je dotaz. Vidime, ze dokument dI je vice relevantni se slovem, jez
znazornuje osa z, kdezto dokument d2 se slovem osy y. Dokument d3 lezi na
podobném rozmezi mezi obéma termy jako dotaz ¢, tudiz by mél byt oznacen
jako nejrelevantnéjsi. Jelikoz ale euklidovské vzdalenost nenormalizuje délku
dokumenti, je vzdalenost mezi d3 a ¢ vétsi nez mezi dotazem a ostatnimi
dokumenty. Z tohoto pohledu se nabizi pouziti hlu jako lepsi feseni.

2.4.2 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost urcuje tthel mezi dvéma dokumenty, dokumentem a
dotazem nebo mezi dvéma dotazy.

Kosinova podobnost mezi dokumentem d a dotazem ¢ se vypocte nasle-
dovné:

(2.8)
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Obrazek 2.2: Euklidovské vzdalenost

d1 d2 d3
ar | 1 0,24483 | 0
d2 | 0,24483 | 1 0,707106
a3 |0 0,707106 | 1

Tabulka 2.6: Kosinova podobnost mezi dokumenty

N je dimenze vektoru.

Vydélenim obou prvki rovnice jejich velikostmi vzniknou jednotkové vek-
tory, diky ¢emuz nebudou nadhodnocovany delsi dokumenty.

Jestlize bude vypocitany thel nulovy a jelikoz cos0° = 1, tyto dva do-
kumenty budou témér totozné. V opacném pripadé, kdy se tihel bude blizit
90°, jsou odlisné.

V tabulce ¢islo 2.4.2 jsou vyjadiené kosinové podobnosti mezi dokumenty
definovanymi v kapitole o vahovani term.
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2.4.3 Jaccarduv index

Jednou z jednodussich metrik, jak vyjadrit podobnost mezi dvéma doku-
menty, je Jaccarduv index.

Predpokladem vyjadieni Jaccardova indexu je reprezentace dokumentt
jako mnozin, nikoliv jako vektorii. Mnoziny pouzivaji model bag-of-words,
¢ili to jsou neusporadané kolekee slov, takze plati a,b = a,b[21].

Index vyjadruje prekryti dvou mnozin a ma nasledujici tvar:

_JANB

IS(A.B) = 1o pr

2.4.4 Kullback-Leibler divergence

I kdyz se pro tuto metriku casto pouziva i nazev vzdalenost, tak se ptimo
o vzdalenost nejednd, jelikoz na rozdil od ostatnich vzdalenostnich metrik
neni symetricka, tudiz D, (P||Q) se nerovnd Dy (Q||P).

Ve strojovém uceni se KL-divergence oznacuje mira, kolik nové informace
obsahuje P oproti (). Samotny vzorec KL-divergence ma nasledujici tvar:

P(i)
Qi)

Dx1(PlIQ)) = >_ P(i)log (2.10)
i
KL divergence nabyva hodnot z intervalu (0,1), pficemz pii dosazeni nu-
lové hodnoty jsou distribuce stejné a hodnoty blizké 1 ukazuji, ze distribuce
jsou velmi rozdilné. Jednou z podminek vyjadieni KL divergence je jestlize
Q(7)=0, pak i P(7)=0 pro kazdé i. Druhou podminkou je, ze sumy obou
distribuci se museji rovnat jedné|[2].

2.5 Vyhodnoceni vysledki

Pri testovani algoritmt budeme chtit néjak ohodnotit, s jakou tuspésnosti vy-
hledava dokumenty. Zda nalezené dokumenty odpovidaji zadanému dotazu
¢i ne. Pro vyjadfeni efektivity vyhledavaciho systému se pouzivaji nasledujici
veli¢iny.

2.5.1 Preciznost

Preciznost (precision) definuje, jak velkd ¢ast z obdrzenych dokumentu je
relevantni. Tato hodnota se pohybuje v intervalu <0,1>, pricemz hodnota
1 znamend, ze vSechny obdrzené dokumenty jsou relevantni, ovSem nerika
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‘ revelantni ‘ nerelevantni

obdrzené true positives (tp) | false positives (fp)
neobdrzené | false negatives (fn) | true negatives (tn)

Tabulka 2.7: Vyhodnocovani vysledkti

nam nic o tom, zda byly systémem vraceny vSechny relevantni dokumenty z
kolekce[20].
Schéma pro vypocet presnosti je:

pocet obdrzenych relevantnich dokumentt

preciznost = (2.11)

pocet obdrzenych dokumenti

2.5.2 Uplnost

Uplnost (recall) urcuje, jaké procento z relevantnich dokumentu v kolekci
dokumentt systém urcil jako relevantni. Opét muze nabyvat hodnot v in-
tervalu <0,1>, pricemz hodnota 1 urcuje, ze vSechny relevantni dokumenty
v kolekci byly systémem vraceny, ovsem nevime, kolik nerelevantnich doku-
mentt bylo vraceno s nimi[20].

Schéma pro vypocet tplnost je:

pocet obdrzenych relevantnich dokumenti

uplnost = (2.12)

pocet relevantnich dokumenti

Obé tyto hodnoty se zvlast moc nepouzivaji, navic si velmi casto odpo-
ruji. Vétsinou mezi nimi plati neprimé tméra, ¢im vyssi presnosti chceme
dosdhnout, tim nizsi bude vysledny recall a obracené.

2.5.3 Presnost

Vsechny vysledky nalezené vyhledavacim systémem lze podle tispésnosti roz-
délit do 4 skupin, které definuje tabulka ¢islo 2.5.3.
Podle této tabulky lze vyjadrit precision a tiplnost dalsim tvarem:

tp

Preciznost = 2.13
tp+ fp (2.13)

. tp
Uplnost = ——— 2.14
plnos P ( )

Dalsi moznosti, jak vyhodnotit uspésnost klasifikdtoru je presnost (accu-
racy). Ta vyjadiuje soucet dokumentu, které klasifikator oznacil spravné
vydéleny poctem vsech dokumentt. Ma nasledujici tvar:
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(tp + tn)

Presnost =
tp+ fp+ fn+tn

(2.15)

Tato mira je uzitecna, jelikoz opravdova prace klasifikatoru je rozdélovani
dokumentti do dvou tiid, relevantni a nerelevantni. Ovsem moc se nepouziva,
jelikoz v praxi je velkych kolekcich 99% dokumentti v nerelevantni kategorii a
systém nastaveny na maximalizaci accuracy muze jednoduse oznacit vsechny
dokumenty jako nerelevantni a tim dosahnout velké presnosti. Ale uzivatel
vzdy pozaduje vraceni néjakych dokumentti i za cenu, Ze se v nich bude
vyskytovat malé mnozstvi false positives[20].

2.5.4 F-mira

F-mira vytvari harmonicky primér mezi preciznosti a iplnosti a tim zaroven
i rozumny kompromis mezi témito dvéma hodnotami. F-mira se poc¢ita podle
nasledujicitho vztahu:

P (1 + 3?) - preciznost - tplnost

2.16
(B2 - preciznost) + Gplnost (2.16)

kde /3 je parametr v intervalu (0,00) a ukazuje, které z hodnot bude pfi-
délena vetsi vaha. Pri § = 1 maji preciznost i iplnost stejnou vahu. Hodnoty
[ < 1 zdaraznuji preciznost a hodnoty § > 1 zduraznuji vdhu tplnosti[20].
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3 Detekce témeér duplicitnich
dokumentu

Problémem rozsahlych kolekei je, ze obvykle obsahuji velké mnozstvi dupli-
citnich a témér duplicitnich dokumenti. Jejich udrzovani v kolekci zvétsuje
velikost indexu a zpomaluje vyhledavani. Vyhledavaci systém, ktery nedo-
kaze tyto dokumenty rozpoznat, také obvykle neni dobre hodnocen, jelikoz
uzivatel nechce, aby vyhleddva¢ vratil na prvnich dvaceti mistech bud to-
tozné dokumenty, nebo takové, které se lisi jen v nékolika slovech. Tento
rozdil byva casto jen v casovém tudaji, v souborovém forméatu nebo napiiklad
ve webovych dokumentech v zobrazeni reklamy. Pro vyhledavac je nezbytné
tyto dokumenty najit, uchovat v indexu jen v jedné verzi a zbylé odstranit
z indexu. Pripadné je mozné pri pridavani nového dokumentu do indexu
zkontrolovat, zda to neni duplikat nebo skoro duplikat k jiz zaindexovaném
dokumentu.

Metodou na detekei témér duplicitnich dokumentti se v této praci zaby-
vam z toho duvodu, ze velké mnozstvi revizi vznikd jen malymi dpravami
daného dokumentu, tudiz je vznikla revize témér duplicitou upravovaného
dokumentu.

Jednoduchym pristupem, jak tyto dokumenty najit, je spocitat kosinovou
podobnost mezi vsemi dvojicemi v kolekci, a jako témeér duplicitni deteko-
vat takové, které presdhnou néjakou predem definovanou hodnotu. Pouziti
tohoto zptsobu je ve velkych kolekcich neefektivni, jelikoz takovych dvojic
je obrovské mnozstvi a zaroven zjisténi kosinové podobnosti velkych vektort
je draha operace.

3.1 Shingling

Model bag-of-words neuchovava o slovech zadnou pozi¢ni informaci. Zane-
dbava sousedni termy, tudiz nevime, v jakém kontextu bylo slovo pouzito.
P1i pouziti tohoto modelu muze nastat situace, ze dva dokumenty, jez maji
témér totoznou mnozinu slov, jsou obsahové naprosto odlisné.

Nejefektivnéjsi cestou, jak reprezentovat dokumenty jako mnoziny za tice-
lem detekce podobnych dokumentti, je vytvoreni z dokumentu k-gramy, ne-
boli k-shingly. Dokumenty, které obsahuji stejné véty nebo fraze, budou sdilet
i velké mnozstvi téchto k-shingla[18].
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K-shingle je mnozina k po sobé jdoucich slov. Tudiz pouziti shingl ve-
likosti 1 mé& stejny efekt jako pouziti modelu bag-of-words[21].

Dokument 1: Honza si véera koupil nové auto.

Mnozina 2-shingli z dokumentu 1 mé tvar:{(Honza si), (si v¢era), (v¢era
koupil), (koupil nové), (nové auto)}.

Mnozina 3-shingli z dokumentu 1 m4 tvar:{(Honza si vCera), (si vcera
koupil), (véera koupil nové), (koupil nové auto)}.

Pro vyjadreni miry podobnosti mnozin k-shinglt se pouziva Jaccardav
index. Na dokumenty s ohodnocenymi shingly 1ze ovsem aplikovat i kosino-
vou podobnost.

Dilezitou kategorii pti vytvareni k-shinglti z dokumentu je zvoleni jeho
velikosti. PTi zvoleni malého k se muze stat, Zze dvojice dokumenti bude
mit vysoky Jaccarduv index, jelikoz oba obsahuji velké mnozstvi stejnych
k-shinglli, ovSem nemusi mit stejné véty nebo fraze. Spravna volba k zavisi
na velikosti dokumentt v kolekei. Nejéastéji pouzivanou hodnotou £ je 5[18].

Nevyhodou generovani k-shinglti z dokumentu jsou velké naroky na tlo-
zisté. Kdyz pouzivame shingly o k slovech, tak kazdé slovo z dokumentu se
vyskytuje pravé v k-shinglech, coz znamend, ze musime kazdé slovo uchova-
vat nékolikrat[17].

Spocitani Jaccardova indexu, obzvlasté mezi velkymi mnozinami, je ¢asto
vypocetné velmi narocné.
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4 Rozpoznavani
pojmenovanych entit

Pojmenované entity jsou slova nebo uskupeni slov, jez vyjadiuji naptiklad
jméno osoby, lokalitu, nazev spole¢nosti, datum a mnoho dalsSich. Jedna z
uloh pocitacového zpracovani jazyka je jejich detekce a klasifikace do zmi-
novanych trid. Rozpoznavani pojmenovanych entit se pouziva napriklad v
strojovém prekladu, zpracovani nestrukturovanych dokumentt a nasledovné
vyhledavani v nich. Kdyz dokazeme v nabidce cestovni kancelate dobre de-
tekovat stat a mésto, o kterém tato nabidka pojednava, usnadnime potom
uzivateli vyhledavani jen téch dovolenych, které se odehravaji v daném staté
a méste.

Pro rozpoznavani se pouziva nékolik metod napiiklad porovnavani s regu-
larnimi vyrazy, vyhledavani v seznamu pojmenovanych entit (seznam kiest-
uceni, kdy se pocitac¢ uci z velkého mnozstvi ru¢né anotovanych trénovacich
dat. Uspésnost klasifikdtoru se nejéastéji hodnoti F-mfrou[25].

Existuje nekolik nastroji pro klasifikaci pojmenovanych entit. Vsechny
vétsinou pro rozpoznavani pouzivaji jazykovy model natrénovany na néjaké
mnoziné anotovanych dat.

4.1 Nastroje pro anglicky jazyk

Asi nejobsdhlejsim takovymto néstrojem je General Architecture for Text
Engineering neboli GATE, ktery vznikl jiz v roce 1995, a ma vytvorené mo-
dely pro nejvétsi pocet jazyku. Dalsim popularnim néstrojem je Stanford
Named Entity Recognition, coz je projekt napsany v javé, jenz byl poprvé
zverejnén v roce 2006. Kromé Javy méa implementace i v mnoha jinych pro-
gramovacich jazycich. Nastroj obsahuje 3 modely pro anglicky jazyk, které
dokazi klasifikovat pojmenované entity do 3, 4 nebo 7 tfid. V modelu pro
7 ttid rozpoznava misto, jméno osoby, organizaci, ménu, datum, ¢as a ¢islo
vyjadrené v procentech. Kromé anglického modelu ma vytvorené modely pro
némcinu, Spanélstinu a ¢instinu.
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4.2 Nastroj pro cesky jazyk

Nastroj s Ceskym jazykovym modelem vznikl v roce 2014 na Matematicko-
fyzikalni fakulté Karlovy Univerzity v Praze. Je to open-source projekt, jme-
nuje se NameTag a jeho tvirci jsou Milan a Jana Strakovi. Je distribuovan
jako samostatna aplikace nebo jako knihovna s natrénovanymi jazykovymi
modely. Projekt je psany v C++, ale obsahuje rozhrani i v ostatnich pro-
gramovacich jazycich.

Projekt obsahuje dva ceské jazykové modely. Prvnim z nich je model
oznacovany jako Czech Named Entity Corpus 1.1 Model. Tento model byl
trénovan na Czech Named Entity Corpus 1.1, coz je mnozina 5868 cCeskych
vét s 33662 ruéné anotovanymi pojmenovanymi entitami klasifikovanymi do
dvoustupnové hierarchie 62 trid zobrazené v priloze C na obrazku ¢islo C.1.

Nejnovéjsi verze 1.1 modelu dosdhla na Czech Named Entity Corpus 1.1
pri dvoustupnové klasifikaci tspésnosti 75.47% vyjadrené F-mirou a 78.51%
pri klasifikaci jen do tiid nejvyssiho stupné.

Druhym modelem je Czech Named Entity Corpus 2.0 Model, ktery byl na-
trénovan na Czech Named Entity Corpus 2.0, jenz obsahuje 8993 vét s rucné
oznacenymi 35220 pojmenovanymi entitami roztfidénymi do dvoutrovinové
hierarchie 46 tiid zobrazené v ptiloze C na obrazku ¢islo C.2.

Aktualni verze 2.0 modelu klasifikovala do tiid obou trovni entity z Czech
Named Entity Corpus 2.0 s Gspé&Snosti vyjadienou F-mirou 75.38% a do tiid
nejvyssiho stupné s tspésnosti 79.16%[24].
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5 Apache Lucene

Apache Lucene je open-source vyhledavaci software, jehoz nejvétsim pro-
jektem je knihovna kompletné napsand v Javé poskytujici indexacni a full-
textové vyhledavaci nastroje. Tato knihovna se jmenuje Lucene Core. Prvni
release knihovny byl zverejnén v roce 1999 a napsal jej Doug Cutting. I kdyz
je napsana v Javé, tak ma rozhrani i v ostatnich jazycich, napriklad v C,
C++, .NET, Perl nebo Python. Lucene Core knihovna je velmi populérni,
vyuzivaji ji portaly Twitter, LinkedIn, Wikipedie, vyhledavac¢ Elasticsearch
nebo naptiklad vysokovykonny vyhledavaci server Solr. Jejimi hlavnimi pred-
nostmi jsou rychlé, optimalizovatelné indexovani, nizké pozadavky na pamét
RAM a mala velikost vysledného indexu. Poskytuje sefazeni nalezenych vy-
sledku podle relevantnosti (ohodnocovani), podporuje Vector Space Model
a neni zavisla na platformé[3].

Lucene Core pouziva invertovany index. Zakladni stavebni jednotkou Lu-
cene indexu je dokument, jenz se sklada z jednoho, nebo vice poli. Prikladem
pole je tfeba obsah souboru, jeho autor, datum vytvoreni nebo rizné dalsi
metadata. Lze u nich specifikovat rizné parametry, napriklad zda se ma text
v indexu uchovavat v ptivodni formé, zda ma byt indexovan nebo tokenizo-
van.

Pri indexaci se definuje analyzér, ktery popisuje pouzity tokenizér, slov-
nik stop-slov, pouziti stemmingu a dalsi parametry, které urcuji, jak zpraco-
vat vstupni text pred zacatkem samotné indexace. Lucene ma jiz vytvorené
standardni analyzéry pro vétsinu svétovych jazyki, které poskytuji stan-
dardni tokenizéry, normalizaci a obsahuji slovnik stop-slov daného jazyku[1].

5.1 Podobnost v Lucene

Srdcem knihovny jsou jeji vyhledavaci schopnosti. P¥i zadani dotazu Lucene
najde vsechny dokumenty, které obsahuji termy specifikované v dotazu a az
poté jsou z téchto dokumentl vytvorené vektorové modely a ohodnoti se
pomoci TF-IDF. Lucene potom podobnost vypocitava modifikovanou verzi
kosinové podobnosti, jenz se nazyva Lucene scoring formula.

5.1.1 Lucene scoring formula

Pro vypocitani podobnosti mezi dotazem ¢ a dokumentem d ma tato po-
rovnavaci funkce nasledujici podobu:
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score(q,d) = coord(q,d) - queryNorm(q) - > (tf(t in d) - idf (t)*

tin q
- t.get Boost() - norm(t,d)) (5.1)
kde

e tf(t in d) definuje frekvenci termu ¢ v dokumentu d. U tf(t in q)
vyjadrujici frekvenci termu ¢ v dotazu ¢ se predpoklada hodnota 1.

e idf(t) ukazuje, v kolika dokumentech se vyskytuje term ¢

e coord(q,d) zjistuje, kolik termu z dotazu obsahuje zkoumany doku-
ment. Dokumenty, které obsahuji vice vyrazi, z dotazu obdrzi vétsi
skore.

e queryNorm(q) normalizuje vypoétené hodnoty podobnosti, abychom
mohli mezi sebou porovnavat ziskané hodnoty od rtznych dotazi.

1
sumO f SquaredW eights'/*

queryNorm(q) = (5.2)

sumO fSquaredW eights = q.get Boost()?
- > (idf (t) - t.getBoost())* (5.3)

tin q
e tBoost je zesileni vyznamu termu ¢ v dotazu q.
e norm(t,d) se sklada z nékolika slozek:

— Field boost - mizeme zesilit vyznam néjakého pole

— lengthNorm - vypocitava se, kdyz je dokument pridavan do
indexu a zpusobuje to, ze kratsi pole budou vice prispivat do
skore[10].

norm(t,d) = lengthNorm - 11 fboost()  (5.4)

pole f v d pojmenované t
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5.2 More like this

More like this je nazev algoritmu implementovaném v Lucene pro nalezeni
k danému dokumentu jemu podobné. More like this najde ve vyhledavaném
dokumentu k pocet termii s nejvyssi TF-IDF, tyto termy spoji operatorem
OR a vytvori z nich disjunktni dotaz. Maximalni pocet termi, které se bu-
dou z vyhleddavaného dokumentu extrahovat lze nastavit, pricemz vychozi
hodnota je 25. Tento dotaz se poté preda do indexového vyhledévace, ktery
najde definovany pocet relevantnich dokumentt. Tento vyhledavac¢ pro po-
rovnavani defaultné pouzivd Lucene Scoring Formula[4].

5.3 Apache Tika

Tika je nastroj psany v Javé, ktery detekuje a extrahuje metadata a text
z vice nez tisice raznych souborovych formati. Tika je distribuovana jako
javovska knihovna, ukazkova aplikace a ve formé serveru.

Klicovou ¢asti knihovny je rozhrani Parser. Implementuje ho velké mnoz-
stvi t¥id, kde kazdd ma jiz v nazvu definovano, z jakého typu souboru extra-
huje text. VSechny tyto tiidy implementuji metodu parse, ktera ze vstupniho
proudu detekuje a extrahuje text a metadata[11].

Seznam vsech podporovanych formétii se nachdzi na adrese?.

Thttps://tika.apache.org/1.15/formats.html
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6 Revize

Pro tspésné klasifikovani, zda je dany dokument revizi néjakého jiného, je
dilezité si nejdiive presné definovat pojem revize.

6.1 Definice

Slovo revize se nejcastéji pouziva ve vyznamu zkoumani nebo zjistovani
spravnosti nééeho|9], jako napiiklad revize jizdenek. V této praci se ovsem
zabyvam odliSnym vyznamem tohoto slova, jenz znazornuji definice z néko-
lika ceskych vykladovych slovnikii:

e Slovnik spisovného jazyka ceského - prezkoumduvdni néeceho za tce-
lem dpravy, zmény, zlepseni ap.: r. zahranicni politiky; r. hranic; r.
trestniho Tizent; r. trestu; jazykovd r.; polygr. oprava technickych chyb
podle posledni korektury[9].

e Slovnik soucasné cCestiny LINGEA - prezkoumd(vd)ni za ticelem
zmény, Upravy ap., revize hranic/stanov/zahranicni politiky, jazykovd
revize, Prisla revize, dopravni revize[T7].

e ABZ.cz - slovnik cizich slov - oprava, uprava, poupravent, editace,
novd (revidovand) verze néceho, prehodnocent, prezkoumdant, opétovné
uvdZendi a ndslednd zmeéna néceho (napr. zikona)[5].

Dale ptilozim par definic z anglickych slovnikii:

e Macmillan dictionary - the process of changing, improving, or ma-
king additions to something such as a plan, law, or piece of writing[8].

e Cambridge dictionary - a change that is made to something, or the
process of doing this[6].

Vsechny uvedené definice popisuji pojem revize jako zménu nebo tpravu
néjakého textu. To je velmi obecné oznaceni, podle néhoz bychom mohli
nazvat revizemi obrovské mnozstvi rizné upravenych dokumentii. My si pro
potieby této prace musime definovat tento pojem presnéji.

Dokument A je revizi dokumentu B, jestlize dokument A vznikl upravou
dokumentu B, kterd prinesla néjakou novou informaci nebo opravu, pricemz
smysl dokumentu zustal nezmeénén, a dokument B tak obsahuje chybné nebo
neaktudlni informace.
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Pri znalosti této definice jiz vime konkrétnéji co klasifikovat jako revizi
a co ne. I kdyz posouzeni, zda se jedna o revizi, je stale velmi subjektivni.
Existuji pripady, kdy zcela neni pochyb o tom, jestli je jeden dokument revizi
druhého nebo ne, ovsem daji se najit i pripady, kdy je tézké nebo nemozné
v danych podminkach urcit, zda je dokument revizi.

6.2 Priklady revizi

Prikladem revize muze byt jiz zminéna novela zakona, kdy se méni nebo
doplnuje jiny pravni predpis. Tato zména neni ovSem zasadni. Zakon po-
jednava stale o stejnych vécech, ovsem v novele doslo napiiklad k opraveni
chyb, prizptisobeni na nové podminky nebo k aktualizaci dat. V okamziku
vzniku novely je upravovany zakon neaktudlni, nemtiize byt nikde zverejnén
a nesmi podle néj nikdo jednat.

Dalsi priklad jasné revize je dokument s volnymi tématy bakalarskych
praci pro studenty v daném roce. Pani sekretarka postupné dostava od pra-
covnikti skoly vypisovana témata a pridava je do dokumentu. Pii kazdém
pridani novych témat vznikne revize, jelikoz jakakoliv predchozi varianta
dokumentu je chybna. Ta saméa situace nastane pfi mazani z volnych té-
mat, protoze studenti si je budou postupné vybirat. Dostupny musi byt jen
ten dokument, ktery obsahuje pouze volna témata, aby si studenti nemohli
vybirat jiz ze zabranych.

Tady je na misté vysvétlit rozdil mezi verzi a revizi dokumentu. Nova
verze dokumentu mize vzniknout podobnym zptsobem jako revize, tudiz
néjakou upravou nebo pridanim casti textu, ovsem v pripadé verze se upra-
vuje tak, ze nova verze obsahuje néjakou jinou informaci a zaroven puvodni
dokument, ze kterého verze vychazi, je stale platny a mize se néjakym zpiuiso-
bem hodit. Dalsim rozdilem je fakt, ze pri precteni predchozi verze se ¢tenar
narozdil od zrevidovaného dokumentu, nedozvi chybné, neplatné informace.

Ptipad, kdy by dokument nemél byt klasifikovan jako revize, mize na-
stat napriklad v néjaké advokatni kancelari, kterd vytvari smlouvy na nakup
zbozi. Zakaznikiim vytvari jednotlivé smlouvy podle néjaké sablony, tudiz
dvé vytvorené nakupni smlouvy pro dva ruzné zédkazniky budou témeér to-
tozné, reknéme, ze se muzou lisit v nékolika parametrech, nebo v par odstav-
cich. V pripadé téchto dvou smluv se o revize nejednd, protoze obé obsahuji
aktualni, a zadna z nich neobsahuje chybné informace, a oba jsou samostatné
vystupujici dokumenty. Pokud by doslo k tipravé a vzniku nového dokumentu
v ramci jedné smlouvy, potom by se o revizi dané smlouvy jednalo.

Jako revize by nemél byt klasifikovan napriklad sylabus univerzitniho
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predmétu pro rizné skolni roky. Je dost pravdépodobné, ze kdyz nedojde k
zadnym razantnim zménam, tak budou sylaby stejnych predmétt pro dva
skolni roky témeér totozné, ovsem o revize by se jednat nemélo z toho davodu,
ze i kdyz uvazime naptiklad rozdil jen v datech odevzdani semestralni prace,
zapoctového testu a zkousky, tak v obou dokumentech jsou minimalné tato
data aktualni a zaroven se nedaji klasifikovat jako zastarala, a je tfeba oba
tyto dokumenty v kolekci zachovat, jelikoz muzeme kdykoliv chtit zjistit,
jaké byly terminy zkousek v néjakém Skolnim roce.

Prikladem dokumentii, u kterych je sporné urcit, zda jsou revizemi, mo-
hou byt napriklad dvé pozvanky na védécké konference. Zménou data a
mista konani konference spolu i s ipravou programu muze vzniknout revize
v situaci, ve které doslo ke zméné mista poradani. V opacném pripadé se
jednat o revizi nemusi, protoze pisatel pri psani pozvanky na dalsi termin
konference vychazel z tohoto dokumentu, ¢imz vznikla pozvanka podobna
té pro minuly termin. V pripadé vytvoreni nové pozvanky revize nevznika.

Jako druhy ptiklad nejasného rozpoznani revizi uvedu dva totozné doku-
menty, napriklad néjaka prohlaseni vedeni firmy, kterd se lisi jen v podpisu.
Tyto odlisné podpisy mohou znamenat to, ze byla v dokumentu podepsana
nespravna osoba, tudiz doslo k opravé a tim ke vzniku revize, a nebo ve
vedeni firmy nastaly zmény a dokument podepise novy reditel, ¢imz pred-
chozi dokument ztraci platnost, ovsem neobsahuje chybné informace a revize
nevznikla.

V neposledni fadé bude pro clovéka tézké rozpoznat, zda je dokument
revize v pripadé, kdy probéhnou v dokumentu zasadni zmény takové, ze bude
tézké posoudit, zda upraveny dokument stale pojednava o stejné véci jako
ten, ze kterého vychézi. Uplné typickym pifkladem vzniku revizi je situace,
pri které spisovatel zacne psat tvod knihy. Psani nékolikrat prerusi a pri
kazdém navratu k praci vzdy pripise, upravi nebo odstrani ¢ast ivodu, ¢imz
pokazdé vznikne revize. V pripadé, kdy by spisovatel prehodnotil sviij nazor
a cely ivod prepsal, by se samoziejmé o revizi také jednalo, ale bez znalosti
toho, ze doslo k tomuto prepisu, by ¢tenar pii pohledu na dva odlisné tvody
knihy nejspise urcil, ze se v daném pripadé o revize nejedna.
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7 Testovaci mnozina
dokumentu

Pro tucely testovani tspésnosti stavajicich algoritmii a vlastniho algoritmu
bylo nutné vytvorit mnozinu testovacich dokumenti. Od vedouciho prace
jsem dostal kolekci rozliénych dokumentt tykajicich se prevazné univerzit-
niho Zivota. Z nich jsem nékteré vybiral a vytvarel k nim revize. Snazil jsem
se do této vlastni mnoziny testovacich dokument zahrnout vSechny mozné
kombinace dokumentii s revizemi a také texti, jez zadné revize mit nemaji.
Vznikla mnozina 100 dokumenti, kdy ke kazdému z nich byl vytvoren néjaky
pocet revizi, a toto ¢islo se nejcastéji pohybuje od jedné do sedmi.

Pro urceni toho, s jakou tspésnosti algoritmus nalezl revize, bylo tieba
vSechny testovaci dokumenty a k nim vytvorené revize néjakym zpusobem
oznacit. Plati, ze dokumenty, které maji néjaké revize, obsahuji na zacatku
jména dva identifikatory oddélené podtrzitkem. Prvni urcuje ID revize a
druhé jeho poradové ¢islo. Kazdy dokument s néjakymi revizemi ma v me-
tadatech polozku s nazvem pocetRevizi, kterou je nezbytné u kazdého do-
kumentu védét pro zmeéreni uspésnosti klasifikdtoru. Pfi vyhodnocovani vy-
sledki vyhledavani jsou pak u nalezenych dokumentt parsovany podle pod-
trzitka jejich jména a u nalezeného dokumentu se porovnava, zda jeho ID
souhlasi s ID vyhledavaného dokumentu. V ptipadé shody se jedna o tspésné
detekovanou revizi.

Cela testovaci kolekce se sklada z 996 dokumenti.
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8 Implementace stavajicich
algoritmu

Jednim z bodu zadani préace je i vyzkouseni toho, jak obstoji stavajici pri-
stupy pro hledani podobnych dokumenti pri rozpoznavani revizi.

8.1 Analyza vybéru algoritmi

7 dtvodu, ze ve velké vétsiné pripadl vznika revize jen mensimi tpravami
v dokumentu, neni zjistovani jakékoliv sémantické informace z textu rele-
vantni tématu. Z principti popsanych v teoretické ¢asti otestuji nejrozsite-
néjsi zpusob vyjadreni podobnosti dvou dokumentt v kolekci, ¢imz je kosi-
nova vzalenost mezi vektory ohodnocenymi TF-IDF. Jako druhy jme si pro
implementaci vybrali k-shingling, protoze to je velmi rozsiteny a osvédceny
zpusob pro detekci duplikatti a témér totoznych dokumentii, a jako posledni
z pouzivanych algoritml vyzkousime More like this.

8.2 Pouzité technologie

Pro implementaci vSech stéavajicich algoritmt jsem pouzil programovaci ja-
zyk Java a knihovnu Lucene. Tuto knihovnu jsem si vybral z toho divodu,
Ze umoznuje vytvorit index a pracovat s nim, a zejména i proto, ze obsahuje
nastroje pro ziskani vektorti z dokumenti.

8.3 Vytvoreni indexu

Prvnim krokem pro ziskani vektori z dokumenti v testovaci mnoziné je
celou kolekei zaindexovat. Testovaci dokumenty nejsou jen obycejné textové
soubory. Jsou to soubory rtznych textovych formati, nejcastéji s priponou
doc nebo doczx, tudiz je nutné z nich v prvni fadé pomoci nastroje Tika
extrahovat text a metadata.

Klicovou komponentou pro parsovani dokumentu pomoci nastroje Tika je
rozhrani Parser z baliku org.apache.tika.parser. Toto rozhrani iplementuje
velké mnozstvi rtznych parserti pro rozlicné druhy souborovych formatu.
Nejobecnéjsim parserem je AutoDetectParser, jelikoz u ostatnich parseru je
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treba védeét predem, jaky format textového souboru se bude parsovat. U Au-
toDetectParseru tato povinnost odpada, protoze dokaze sam rozpoznat, o
jaky format se jedné. Zasadni metodou rozhrani Parser je parse(), jez ma
4 parametry, kterymi jsou InputStream souboru, ContentHandler, Metadata
a ParseContext. Do ContentHandleru se naparsuje rozpoznany text, Meta-
data je objekt, ktery udrzuje metadata dokumentu a ParseContext umoznuje
prizpusobeni parsovaciho postupu.

Tika ziska ze souboru text a metadata a ta jiz mohou byt zaindexo-
vana. Indexace v Lucene probiha takovym zpusobem, zZe je prvné vytvoren
dokument, ktery se sklada z poli, a ten je pomoci IndexWriter zapsany do
indexu. Prvni pole, které ma kazdy indexovany dokument, definuje nézev
dokumentu. Je to instance tridy StringField, ktera vlozeny text netokeni-
zuje, ale udrzuje jej v celém stavu, coz je u nazvu dokumentu zadouci. Text
dokumentu se predava do pole text, které je instanci tridy Field, jez je ro-
dicem t¥idy StringField. Tuto obecnéjsi tiidu jsem pouzil z toho divodu, ze
potfebuji presnéji definovat, s jakymi vlastnostmi se bude pole do indexu
zapisovat. Tyto vlastnosti se predavaji do pole pomoci tiidy FieldType a
jsou zobrazeny na ukazce ¢. D.1.

7 takto specifikovaného pole lze poté pri prochazeni indexu ziskat vek-
tor termt, u kterych bude uchovavana jejich frekvence v daném dokumentu
spolu s inverzni frekvence dokumentu.

V pripadé, ze Parser nalezl v souboru néjaka metadata, jsou ulozena do
jednotlivych poli pojmenovanych nazvem metadat a vyplnéna hodnotou.

Jak jiz bylo uvedeno, o samotné zapsani dokumentu do indexu a nasledné
vytvoreni indexu v paméti pocitace se stara trida IndexWriter. IndexWri-
ter potifebuje znat 2 parametry, jimiz jsou adresar, kde se vytvori index, a
Analyzer, ktery bude analyzovat text v polich.

8.4 TF-IDF a kosinova vzdalenost

Jak jsem jiz uvedl, v této praci je nerelevantni snazit se zjistit jakoukoliv
sémantickou informaci z textu, tudiz jsem pti indexaci pouzil CzechAnalyzer
bez jakékoliv normalizace. Defaultni CzechAnalyzer implementovany v Lu-
cene pouze tokenizuje text a pouziva cesky slovnik stop-slov, tudiz se hodi
pro moje pouziti.

Pro zjisténi kosinové podobnosti mezi dvéma zaindexovanymi dokumenty
je tfeba z obou nejdrive ziskat vektory termi a ohodnotit je. Pak 1ze z téchto
vektorl pomoci vzorce na vypocet kosinové vzdalenosti vyjadrit ¢islo urcujici
podobnost téchto dvou dokumentii. V kosinové podobnosti se ve jmenovateli

28



pouzivaji normalizace obou zucastnénych vektori. Tyto normalizace jsou
vypocitany na zacatku spolecné s ohodnocovanim dokumentii, protoze jsou
pro jednotlivé dokumenty vzdy stejné a bylo by nepraktické je pocitat pri
kazdém porovnavani znovu. Z toho divodu, ze v citateli vzorce je soucin, tak
nulovy prvek v jednom z vektoru znamend nulu pridanou do sumy kosinové
podobnosti. Nenulovou hodnotu ziskaji pouze slova, kterda se vyskytuji v
obou vektorech, tudiz neni tfeba prepocitavat vsechny vektory tak, aby mély
stejnou dimenzi, ale sta¢i pouze testovat, zda se dané slovo nachazi v obou
vektorech.

Na ukazce cislo D.2 je demonstrovan postup pro ziskani ovahovaného
vektoru ze zaindexovaného dokumentu.

8.5 K-shingling

Pti aplikaci shinglingu neni text tokenizovan na jednotliva slova, ale na
k-tice. Lucene neobsahuje samotny analyzér, ktery by generoval shingly.
Ma implementovany ShingleFilter, ktery z prichoziho proudu tokenu vy-
tvari shingly definované délky. Je tedy treba vytvorit si vlastni Analyzer,
ktery bude pracovat s timto filtrem. Jen poznamenam, ze Lucene ma Shin-
gleAnalyzer Wrapper, kterym se da obalit jiny Analyzer, ovSsem toto spojeni,
napriklad pri obaleni StandardAnalyzeru, generuje jak jednotlivé tokeny, tak
i shingly.

V ukazce ¢islo D.3 je vytvoreni vlastniho analyzéru pro tvorbu shin-
gli. StandardFilter jen predava tokeny prichazejici z Standard Tokenizéru
do ShingleFilteru, ktery je poté sklada do k-tic. Velikost shingli je defino-
vana poslednimi dvéma parametry, kdy prvnim z nich je minimalni velikost a
druhym maximéalni. Vychozi hodnota je 2. Pti zadani rozdilnych hodnot, na-
priklad minimélni 2 a maximalni 4, bude text rozsekan postupné na shingly
velikosti 2, 3 a 4 a v indexu budou uchovany vsechny.

K méteni podobnosti mnozin shinglii se nejcastéji pouziva Jaccardiv
index, ovSem ja otestuji i vazeni shinglti s TF-IDF a poté vyjadieni podob-
nosti kosinovou vzdalenosti a porovnam vysledky vsech experimenti. I kdyz
se neda ocekavat, ze shingly vétsi velikosti, naptiklad 5, se tézko budou v
daném dokumentu nebo v celé kolekci vyskytovat opakované.

8.6 More like this

More like this je jediny zptisob v Lucene, jak porovnat dva dokumenty mezi
sebou z hlediska podobnosti. Hlavnim stavebnim kamenem Lucene je vyhle-
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davani dokumentt relevatnich néjakému dotazu.

Algoritmus reprezentuje trida MoreLikeThis. Jeji instanci 1ze definovat
pouzity Analyzer i pole dokumentt, kterda se budou porovnavat. Metoda
like() s cislem dokumentu v indexu jako parametrem vygeneruje zpusobem
popsanym v teoretické ¢asti dotaz, ke kterému IndexSearcher vyhleda defi-
novany pocet relevantnich dokumentii.

8.7 Pribéh experimenti

Moznosti, jak urcovat revize pomoci zminénych algoritmi, je detekovat jako
revizi takovy dokument, ktery pti porovnavani dosahl hodnoty presahujici
né¢jaky dany prah. Cilem experimenti bylo zjistit pro kazdy stavajici al-
goritmus idealni prah, tudiz ten, se kterym vyhleddvani dosahlo nejlepsich
vysledkl a poté tento prah otestovat na mnoziné testovacich dokumentu.

Pr1i testovani byla pouzita kiizova (cross) validace a to tak, ze mnozina
100 dokumentti, pro néz budou vyhledavany revize, byla rozdélena na 80 tré-
novacich a 20 testovacich. Na trénovacich dokumentech se postupné zkousely
ruzné prahy a mérila se jejich ispésnost az nakonec byl vybran prah s nej-
vyssi ispésnosti a ten byl pouzit pro testovani na testovacich dokumentech.
Po uplynuti jednoho takového kroku bylo téchto 100 dokumenti v jiném
poradi opét rozdéleno na 80 trénovacich a 20 testovacich, pricemz kroku
bylo celkem provedeno 5. Celkovym vysledkem experimentu je prumeér ze
zjisténych 5 optimalnich praht a prumér péti dosazenych vysledkt vyjadre-
nych F-mirou. Pfed zacatkem kazdého experimentu je vsech 100 dokumentii
nahodné promichéano.

U samotného vyhodnocovani vysledki jsem musel osetrit nékolik pri-
padi. Jednim z nich je ten, kdy jsem zkousel vyhledavat revize pro doku-
menty, které zadné nemaji. Kdyz algoritmus v tomto ptripadé zadné revize
nenalezne, tak se F-mira rovna jedné. A dale jsem musel zajistit, aby nedo-
chazelo k déleni nulou, takze kdyz se pocet relevantnich obdrzenych nebo
pocet obdrzenych dokumentt rovnal nule, v tomto pripadé se F-mira vy-
hodnotila jako nulova.

Jelikoz vyjadireni podobnosti dvou zvlasté vétsich dokumentt je vypo-
cetné pomérné narocné a s pouzitim cross validace na docela velké mno-
ziné testovacich dokumenti trvaji vSechny experimenty dlouhou dobu. Kviili
urychleni experimentii jsem nejdiive v indexu vytvoril term-dokument matici
booleanovského modelu a do zvlastniho indexu ulozil pro jednotlivé doku-
menty ID dokumenti, které obsahuji néjaké spolecné termy. Timto se za-
mezi pocitani podobnosti mezi dokumenty, které nemaji zadna stejna slova.
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Kosinova vzdalenost a TF-IDF Jaccarduv index
Pouzita metoda | optimalni prah | vyslednd F-mira | optimalni prah | vysledna F-mira
jednotlivé termy 0.78 0.784 X X
2-shingling 0.7 0.838 0.5 0.783
3-shingling 0.7 0.859 0.5 0.832
4-shingling 0.7 0.859 0.5 0.842
5-shingling 0.7 0.878 0.5 0.846

Tabulka 8.1: Vysledky experimentti s kosinovou vzdalenosti a Jaccardovym

indexem
More like this | optimalni prah | vysledna F-mira
jednotlivé termy | 64.0 0.560
2-shingly 38.0 0.508
3-shingly 12.8 0.414
4-shingly 7.0 0.330
5-shingly 5.4 0.229

Tabulka 8.2: Vysledky experimentt s algoritmem More like this

U indexii se shingly jsem pouzil postup, ze bude dochazet k porovnavani
pouze mezi dokumenty, které maji alespon jeden stejny shingle. U jednotli-
vych termt tento princip nebyl ispésny, protoze velké mnozstvi dokumentt
v kolekci sdileji alespon jedno slovo. Z provedenych testii vyplynulo, ze ke
stejnym vysledktim jako pii porovnavani vsech dokumentt se doslo pti po-
rovnavani jen téch dokumentii, které obsahuji alespon 20 stejnych termi.
Timto postupem se mi podarilo rapidné snizit casy trvani experimenti,
ovsem samotné zjisténi informace, s jakymi dokumenty porovnavat je vypo-
¢etné narocné, tudiz jsou vytvorené indexy spolecné se popsanymi seznamy
prilozeny k aplikaci. Toto feseni, ¢ili ulozeni seznamt dokument k porov-
nani, jsem zvolil z toho divodu, ze vsechny indexy se pouzivaji v nékolika
experimentech, tudiz je dobré, mit tyto indexy vytvorené na zacatku.

8.8 Vysledek experimentti

U ptistupt vyuzivajicich k vyjadfeni podobnosti kosinovou vzdalenost nebo
Jaccardiv index bylo nalezeni optimalniho prahu jednoduché, jelikoz vy-
slednd hodnota je vzdy z intervalu (0,1), kdezto More like this takovouto
vlastnosti nedisponuje. Celkové vysledky experimenti s kosinovou vzdale-
nosti a Jaccardovym indexem jsou zobrazeny v tabulce ¢. 8.1.

Vysledky experimentti s algoritmem More like this jsou zobrazeny v ta-
bulce ¢. 8.2.
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Z tabulky ¢islo 8.1 je patrné, ze vysokych vysledki dosahly obé porov-
navaci metody pii porovnavani shinglt vétsich velikosti. Ukazalo se, ze k-
shingling je kvalitnim algoritmem pro hledani velmi podobnych dokument.
Druhym poznatkem je, ze ohodnoceni TF-IDF a porovnavani pomoci kosi-
nové vzdalenosti mé smysl i pro pouziti k-shinglingu, jelikoz takto ziskané
vysledky jsou vyssi nez samotné srovnavani mnozin Jaccardovym indexem.

Vsechny experimenty provadény se shingly byly vypocetné daleko vice
narocnéjsi nez experimenty s jednotlivymi termy, jelikoz s rostouci velikosti
shinglu roste i velikost slovniku indexu a také jeho celkova velikost. Pro
ilustraci slozka s indexem 996 testovacich dokumenti s jednotlivymi termy
dosahuje velikosti 8,5 MB s celkovym poctem 54983 termii v indexu. Slozka
se shingly velikosti 2 je 19 MB velka a obsahuje celkem 339382 jednotlivych
shingli a adresar s indexem se shingly velikosti 5 dosahuje velikosti 43 MB
a ma 571691 termi.
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9 Implementace vlastniho
algoritmu

V této casti nasleduje analyza, navrh a popis zvoleného feseni.

9.1 Analyza a navrh reseni

Diky pomérné podrobnému rozboru revizi dokumentt v kapitole 6 jiz presné
vime, v jakych pripadech se jednd o revize a mizeme zkusit navrhnout vlastni
feSeni pro jejich rozpoznavani.

Jednim z problému detekovani revizi je, ze i dokument, ktery byl oproti
vychozimu velmi pozménén, je jeho revizi. V takovychto ptripadech je ne-
maji Sanci algoritmy na hledani podobnych dokumentt detekovat. S timto
tikolem by si ovSsem mohla dobfe poradit KL divergence, ktera vyjadiuje
kolik informace obsahuje jeden dokument na rozdil od druhého. Tato mira
by méla byt tspésnad ve zminénych pripadech a zaroven by méla dokazat
rozlisit, zda byly pridané néjaké nové informace, nebo se dokument zabyva
odlisnymi vécmi.

7 prikladt revizi uvedenych v kapitole ¢. 6 vyplyva, ze témér vzdy budou
revizemi dokumenty, které byly upravovany, ale stale pojednavaji o stejné
osobé, akci, zakonu, nebo napiiklad se stale jedna o zapis z dané schiize ve-
deni fakulty. Tyto dokumenty budou casto mit v horni ¢asti uvedena néjaka
data presné charakterizujici o jakou osobu, akci se jednd, nebo naptiklad
informace o filmu, ktery dokument recenzuje. Kdyz dokazu zjistit, ze tyto
informace ztstaly nezménény a zbyly text dokumentu byl upraven, tak mizu
s velkou jistotou tyto dokumenty oznacit jako revize. Ovsem mohou nastat
i pripady, kdy napiiklad oponent zacne psat posudek bakalarské prace a pri
kontrole zjisti, ze Spatné zapsal jméno studenta a opravi jej, ¢imz vznikne re-
vize, ale tento pristup ji nerozezna. Stejné se, myslim, jedna o dobry pristup
pro detekci revizi a dokazu jej v omezené mire realizovat pomoci néastroje
na rozpoznavani pojmenovanych entit.

9.2 Popis reseni

Dle definice nabyva KL divergence pro mnoziny P a QQ hodnot z intervalu
(0,1) za splnéni pocatecnich podminek. Prvni podminkou je, ze sumy P i Q
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se rovnaji 1 a pro kazdé 7 plati, ze kdyz Q(i)=0, pak P({)=0, coz pri po-
rovnavani dvou ohodnocenych dokumentovych vektor nemusi platit. Druha
podminka je porusena napriklad v pripadé, kdy se slovo z mnoziny P viibec
nevyskytuje v mnoziné Q. V tomto pripadé zaroven dochazi ve vzorci k dé-
leni nulou, coz je tfeba osettit. Jednou z variant osetteni je pridavat do sumy
nulu, ¢imz se ale ve vysledku naprosto ztrati to, ze dany term se v druhém
dokumentu viibec nevyskytuje. Druhou variantou je ptirazeni do druhé hod-
noty velmi malé ¢islo, které mozna symbolicky vyjadiuje, ze se dany term
v druhé mnoziné oproti prvni mnoziné témér neobjevuje. Prvni podminka
je splnéna normalizaci jednotlivych prvka vektort vydélenim sumou a za-
rucuje ziskdni pouze nezdpornych hodnot. U vice rozdilnych dokumenti KL
divergence nabyva hodnot vétsich nez 1 z divodu rozdila frekvenci termii v
mnozinach.

Na ukazce ¢islo D.4 je zobrazen postup zjisténi KL divergence mezi
dvéma ohodnocenymi dokumenty.

Pro rozpoznavani pojmenovanych entit jsem pouzil ¢esky néstroj Name-
Tag, protoze testovaci data jsou psana v ¢eském jazyce. Jelikoz vétsina di-
lezitych dat, jako napriklad nazvy dokumentii, data vzniku, jméno autora,
definujicich dokument se nachazeji na jeho tuplném zacatku a nebo konci,
tak mij pristup hleda a porovnava entity v prvni tfetiné a posledni ¢tvrtiné
obou dokumentu. Pokud si odpovidaji ve vice nez 90%, budou kvalifikovany
jako revize. A v pripadé, kdy hodnota entity na stejném misté v druhém
dokumentu nebude odpovidat hodnoté v prvnim dokumentu, se algoritmus
podiva, jestli se tato hodnota nenachazi v okruhu 100 znakt v druhém do-
kumentu. Timto eliminuji malé tpravy, které zméni pozici entity v druhém
dokumentu, ovSem nezméni jeji hodnotu. Prohledavam vétsi kus na zacatku
z toho duvodu, ze pravé vice informaci se vyskytuje na pocatku, kdezto na
konci dokumentu byvaji ¢asto napriklad jen podpisy a jejich data nebo mista.
Je tfeba porovnavat entity v obou kombinacich, jak mezi prvnim a druhym,
tak i mezi druhym a prvnim. Kdyz dojde k tispésnému porovnani alespon
v jedné z téchto kombinaci, tak algoritmus oznaci dokumenty jako revize.
Entity jednotlivych dokument jsou nalezeny pred zacatkem rozpoznavani.

Nasleduji experimenty s KL divergenci a kombinacemi rozpoznavani po-
jemnovanych entit s riznymi metodami.

9.3 Vysledky testovani

KL divergence neni symetricka, tudiz jeji hodnota mezi dokumentem 1 a
dokumentem 2 je rozdilna oproti jeji hodnoté mezi dokumentem 2 a doku-
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Optimalni prah | Vysledna F-mira

KL divergence s frekvenci termu | 0.62 0.918

KL divergence s TF-IDF 0.6 0.938

Tabulka 9.1: Porovnani vysledkt KL divergence s riznymi typy ohodnoceni

KL divergence | Optimalni prah | Vysledna F-mira
jednotlivé termy | 0.6 0.938
2-shingly 1.1 0.935
3-shingly 2.2 0.892
4-shingly 2.7 0.885
5-shingly 3.6 0.893

Tabulka 9.2: Vysledky dosazené pomoci KL divergence a ohodnocenim TF-
IDF

mentem 1. Pro vyhodnocovani tspésnosti vSech experimentti byla pouzita
cross validace.

7, provedenych pokust vyplynulo, Ze nejlepsich vysledki dosahuje KL
divergence spolu s ohodnocenim TF-IDF. Vysledky téchto dvou ohodnoceni
jsou v tabulce ¢islo 9.1.

V tabulce ¢islo 9.2 jsou zobrazeny vysledky ziskané porovnavanim KL
divergenci. Podarilo se ziskat velmi kvalitni vysledky, dokonce hodnoty 0.938
pri aplikaci KL divergence na jednotlivé termy ohodnocené TF-IDF.

Nasleduji vysledky testovani algoritmi s pridanym nastrojem na rozpo-
znavani pojmenovanych entit. V tabulce ¢islo 9.3 jsou zobrazeny vysledky
dosazené porovnavanim kosinovou podobnosti. S pridanim rozpoznavanim
entit se podarilo zvysit ispésnost rozpoznavani u jednotlivych termt ohod-
nocenych TF-IDF. Se shingly se bohuzel zlepseni dosdhnout nepodafilo.

Ani pri porovnavani shinglti s KL divergenci a s ropoznavanim entit se
nedosahlo vyssi tispésnosti rozpoznavani nez pri experimentech se stejnymi

Kosinova vzdalenost s entitami | Optimalni prah | Vyslednia F-mira
jednotlivé termy 0.72 0.821
2-shingly 0.54 0.829
3-shingly 0.66 0.839
4-shingly 0.6 0.839
5-shingly 0.6 0.839

Tabulka 9.3: Vysledky kosinové podobnosti s ohodnocenim TF-IDF a roz-
poznavanim entit
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KL divergence s entitami | Optimalni prah | Vysledna F-mira
jednotlivé termy 0.66 0.861
2-shingly 1.1 0.878
3-shingly 3.4 0.862
4-shingly 3.6 0.870
5-shingly 4.4 0.878

Tabulka 9.4: Vysledky KL divergence s rozpoznavanim entit a shingly

metodami bez rozpoznavani entit. Ziskané vysledky KL divergenci s entitami
a shingly jsou ukazany v tabulce ¢islo 9.4.

I kdyz se ukézalo, ze s porovnavanim entit revizi se mi nepodafilo dosah-
nout lepsich vysledki, tak jednim z poznatki z uskutecnénych experimentii
je, ze se mi podatilo diky hledani odpovidajicich pojmenovanych entit nejen
na stejném misté, ale i v okoli, které je popsané v predchazejici ¢asti, zvysit
prumérné uspésnost vyhledavani o vice nez jednu desetinu.

Zavérem ze vsech experimentt je, ze pouziti KL divergence jako porov-
navaci miry je velmi dobrym pristupem pro detekci revizi. S jeji aplikaci na
jednotlivé termy s TF-IDF bylo pri testovani dosazeno nejvyssi ispésnosti
0.938, coz je velmi dobry vysledek. Dalsim vystupem je, Ze pridani porovna-
vani pojmenovanych entit na zacatku a na konci dokumenti, dokaze mirné
zvysit uspésnost vyhledavani s kosinovou podobnosti, ovsem vylepsit timto
zpusobem vysledky KL divergence se této testovaci mnoziné nepodatilo. Cel-
kovy vysledek vSech provedenych testii je ovSsem zavisly na zvolené testovaci
mnoziné a pri aplikaci na rozpoznavani revizi napriklad jen anotovanych
dokumentt by algoritmy dosahly jinych vysledki.

Nedostatkem zvoleného feseni je vypocetni narocnost vsech experimentii.
Moznosti urychleni vypoc¢tl je hashovani uchovavanych shingli.
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10 Zaveér

V prvni ¢asti prace jsem zmapoval pouzivané pristupy ke zpracovani, inde-
xaci a vyhledavani dokumentii, coz mi umoznilo se seznamit se zdkladnimi
principy informatického oboru zvaného Information retrieval. Déle byly vy-
tvoreny revize ke 100 dokumentiim a ziskana testovaci kolekce ¢itajici 996
dokumentii. Poté byla provedena implementace nékterych ze stavajicich al-
goritml pro vyhledavani podobnych dokumentii a jejich otestovani na vy-
tvorenych testovacich datech. Nejlepsim z nich se pro detekci revizi ukazal
shingling s velikosti 5, s ohodnocenim pomoci TF-IDF a vyjadienim podob-
nosti dokumentii kosinovou vzdalenosti, ktery pri aplikaci na 100 testovacich
dokumentech metodou cross validace dosahl nejvyssi tspésnosti 0.878 vyja-
drené F-mirou.

V posledni ¢asti byl navrzen a implementovan novy algoritmus pro de-
tekci revizi. Pro jeho spravny navrh bylo dulezité presné definovat, co je to
revize. Pasaz, kterd se timto zabyva a ve které byly uvedeny i konkrétni
byla implementovana a testovana KL divergence jako mira pro vyjadreni
podobnosti dvou dokumentii. Tato metrika se ukazala jako velmi tspésna
pri detekci revizi, protoze pri jeji aplikaci na jednotlivé termy ohodnocené
TF-IDF dosahla tuspésnosti s metodou cross validace 0.938. Dale jsem po-
uzil cesky néstroj na rozpoznavani pojmenovanych entit a otestoval jsem
jeho kombinace s existujicimi metrikami. U KL divergence se mi nepodarilo
dosdhnout vylepseni tspésnosti, zejména i proto, ze samotna KL divergence
dosahla velmi dobrych vysledkii. Mirného zlepseni tspésnosti jsem dosahl pri
pridani rozpoznavani pojmenovanych k porovnavani dokumentt s kosinovou
podobnosti a ohodnoceni pomoci TF-IDF.

Byla vytvorena préace, ktera zkouma moznosti pouziti principi rozpo-
znavani pojmenovanych entit pro detekci revizi. Mize slouzit jako dobry
teoreticky zaklad pro dalsi experimenty v této oblasti. Pri testovani bylo
dosazeno velmi dobrych vysledk, jejichz ovéreni na vétsim mnozstvi testo-
vacich dokument by mohlo ukéazat, zda by se dal tento algoritmus vyuzivat
Vv praxi.
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A Uzivatelska prirucka

V préci bylo implementovano nékolik algoritmi a ty jsou k praci prilozeny
jako aplikace ve formatu spustitelného jar souboru z toho diivodu, aby mohlo
dojit k ovéteni provedenych experimentii.

A.1 Spusténi programu

Program se spousti z prikazové radky s jednim parametrem, kterym je na-
zev konfiguracniho textového souboru definujici formu, ve které se aplikace
spusti. Konfigura¢ni soubory maji danou strukturu, kdy na jednotlivych rad-
kach je vzdy dvojice nazev parametru a hodnota parametru oddélené meze-
rou. PTi spusténi programu je nutné pro pouziti knihovny na rozpoznavani
pojmenovanych entit pridat do java library path sdilenou dynamickou kni-
hovnu s priponou libnametag_java.so. Tyto knihovny jsou pro 64-bitové a
32-bitové linuxové distribuce prilozeny k programu na CD. Ukazkovy prikaz
pro spusténi experimentu s kosinovou vzdalenosti spolu s roznavanim entit
v 64-bitovém Linuxu vypada takto.

java -Djava.library.path=libnametag_java.so -jar aplikace.jar experimenty-
/experimentyKosinova VzdalenostEntity /EntityKosJednotlive Termy. txt

K programu je prilozen skript s nazvem spusteni.sh, po jehoz spusténi se
provedou vSechny provedené experimenty. Spusténi se provede néasledujicim
prikazem.

./spusteni.sh

Indexy a k nim vytvorené seznamy dokumentii se spolecnymi termy jsou
jiz vytvorené a prilozené k praci z toho divodu, Ze nalezeni pravé seznamu
dokumentti, které maji spolecné termy je ¢asové velmi naroc¢né. K pripad-
nému vytvoreni vlastnich indext slouzi skript vytvorenilndezu.sh, po jehoz
spusténi se dokumenty ze slozky testovaciSoubory/vse zaindexuji po jednot-
livych termech do slozky index/index a poté po shinglech velikosti 2-5 do
slozek pojmenovanych podle velikosti shinglu. K témto indextim se také vy-
tvori nové indexy s ulozenymi seznamy ID dokumentii, se kterymi se budou
porovnavat.

Oba tyto skripty byly vytvoreny pro 64-bitovy Linux.
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B Obsah CD

K préaci je prilozeno CD, které obsahuje nasledujici soubory.

e bakalarskaPrace - slozka se zdrojovymi K TEXsoubory, kterd zaroven
obsahuje i tuto praci ve formatu pdf.

e experimenty - slozka s konfiguracnimi soubory pro spusténi experi-
mentu.

e index - slozka s vytvorenymi indexy.

e sdilenaKnihovna32 - obsahuje sdilenou knihovnu libnametag java.so
ve verzi pro pouziti na 32-bitovém Linuxu.

e slovnik - slozka, kterd obsahuje natrénovany jazykovy model nutny
pro rozpoznavani pojmenovanych entit.

e src - slozka se zdrojovymi kédy.
e testovaciSoubory - adresar obsahujici testovaci dokumenty.

e vytvorIndex - slozka s konfigura¢nimi soubory pro vytvoreni indexi
a také pro nalezeni a zapsani do indexti pro kazdy dokument seznam
dokumenti, se kterymi se bude porovnavat.

e aplikace.jar - spustitelna aplikace.
e README.txt - uzivatelska prirucka aplikace.

e spusteni.sh - skript, po jehoz spusténi se provedou vsechny experi-
menty vyzkousené v praci.

e vytvorenilndexu.sh - skript, ktery po spusténi zaindexuje doku-
menty ve slozce testovaciSoubory.

e libnametag_ java.so - sdilend knihovna, kterou je nutné pro experi-
menty s entitami pridat do java build path.
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C Tridy ceskych jazykovych
modelu projektu NameTag

44



ah - street numbers

az - zip codes

at - phone/fax numbers
——l, cb - volume numbers
J cn - chapt./sect./fig. numbers I
-
¢ - Bibliographic items &.‘ cr - legisl. act numbers I —
4—|V cs - article titles
A—J gh - hydronyms

| 2p- planets, cosmic objects I

gc - states

gl - nature areas / objects

£q - urban parts —

n | gr - territorial names

g - Geographical names
gs - streets, squares -
gt - continents
>
.
g_ - underspecified
ia - conferences/contests - - -
A—J ic - cult./educ./scient. inst.

P if - companies, concerns... I
i - Institutions

»|

> io - government/political inst.

Ahl, mi - internet links
mn - periodical - -
" p{ mr - radio stations
m - Media names
mt - TV stations

—{‘ na - age
Types of NE

ne - sport score —
—*IV ni - itemizer

I n - Specific number usages np - part of personal name
e

nr - ratio

n_ - underspecified
I oa - cultural artifacts (books, movies) n

- oe - measure units
o - Artifact names

—|‘ om - currency units
op - products A
[[or - drocives, owms |
o_ - underspecified pb - animal names

=

pp - relig./myth persons

I p_ - underspecified

=| qc - cardinal numbers
qo - ordinal numbers N

th - hours

tn - minutes

i_ - underspecified

q - Quantitative expressions

t - Time expressions

Obréazek C.1: 62 tiid dvoustupnové hirearchie modelu 1.1
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ah - street numbers
_ at - phone/fax numbers
a - Numbers in addresses -
az - zip codes

gh - hydronyms

gq - urban parts

gs - streets, squares

P gc - states

Al, gl - nature areas / objects
p| gt-cc it

gu - cities/towns N
g_ - underspecified
#‘!v
ia - conferences/contests - ——
AI' ic - cult./educ./scient. inst.

N — if - companies, concerns... | [~ ——
i - Institutions :I io - government/political inst. |

SR e | me - enail e |
P me - email address
| mn - periodical
ms - radio and TV stations E
$ na-age
Types of NE e
nb - vol./page/chap./sec./fig. numbers |
nc - cardinal numbers
n - Number expressions i - itemizer
— _!V no - ordinal numbers
ns - sport score
_-lr n_ - underspecified
1
| oa - cultural artifacts (books, movies) | D
P Oc - measure units
0 - Artifact names om - currency units | E
» op - products
o_ - underspecifiex
_l pc - inhabitant names | o - (academic) tides
pf - first names
p - Personal names ] pm - second names
pp - relig./myth persons
p__ - underspecified
t- Time expressions f - feasts
[y year |
ty - years

g - Geographical names

m - Media names

Obréazek C.2: 46 trid dvoustupnové hirearchie modelu 2.0

46



D Ukazky zdrojovych kédu

D.1 Specifikace vlastnosti pole pro udrzovani
textu

public static final FieldType TYPE STORED = new FieldType();

static {
TYPE STORED. setIndexOptions (IndexOptions.

DOCS_AND_FREQS_AND_POSITIONS) ;

TYPE_STORED. setTokenized (true) ;

TYPE_STORED. setStoreTermVectors (true);

TYPE STORED. setStoreTermVectorPositions (true);

TYPE STORED. setStored (true) ;

TYPE_STORED. freeze () ;

}

Ukéazka koédu D.1: Specifikace vlastnosti pole pro udrzovani textu

D.2 Ziskani ovahovaného vektoru z dokumentu

Map<String , Double> getVektor (IndexReader reader, int docld)
throws IOException {
Terms vector = reader.getTermVector(docld, "text");
Map<String , Integer> dokumentFrekvence = new HashMap<String ,
Integer >();
Map<String , Integer> termFrekvence = new HashMap<String ,
Integer >();
Map<String , Double> tfldfFrekvence = new HashMap<String ,
Double>();
TermsEnum termsEnum = vector.iterator () ;
BytesRef text = null;
int pocetSlovVdokumentu = 0;
while ((text = termsEnum.next()) != null) {
String term = text.utf8ToString();
pocetSlovVdokumentu += termsEnum. totalTermFreq () ;
dokumentFrekvence. put (term, reader.docFreq(new Term("text"
, term)));
termFrekvence.put(term, (int) termsEnum.totalTermFreq());

}

for (String term : dokumentFrekvence.keySet()) {
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double tf = (double) termFrekvence.get(term) / (double)
pocetSlovVdokumentu;

double idf = Math.log ((double)reader .maxDoc() /(double)
dokumentFrekvence. get (term)) ;

double vaha = tf x idf;

tfIdfFrekvence.put(term, vaha);

}

return tfldfFrekvence;

}

Ukézka kodu D.2: Ziskani ovahovaného vektoru z dokumentu

D.3 Vytvoreni vlastniho analyzéru na gene-

rovani shingli

public class ShingleAnalyzer extends Analyzer{
int minShingle, maxShingle;

public ShingleAnalyzer (int minShingle, int maxShingle) {
this. minShingle = minShingle;
this.maxShingle = maxShingle;

}

@Override
protected TokenStreamComponents createComponents(String arg0)
{
StandardTokenizer source = new StandardTokenizer () ;
CzechAnalyzer czech = new CzechAnalyzer () ;
TokenStream tokenStream = new StopFilter (source, czech.
getStopwordSet () ) ;
ShingleFilter sf = new ShingleFilter (tokenStream ,
minShingle , maxShingle);
sf.setOutputUnigrams(false);
tokenStream = sf;
return new TokenStreamComponents(source, sf);

}
}

Ukazka kodu D.3: Vytvoreni vlastniho analyzéru na generovani shinglt
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D.4

Zjisténi KL divergence mezi dvéma ohod-

nocenymi dokumenty

public double vratMiru(Map<String , Double> vl, Map<String ,

Double> v2) {

double suml = spoctiSumu(vl);
double sum2 = spoctiSumu(v2);
double vysledek = 0.0;

for (String string : vl.keySet()) {

}

double frekvence2 = 0.0;

double frekvencel = (double) vl.get(string) / suml;

if (v2.containsKey(string)) {
frekvence2 = (double) v2.get(string) / sum?2;

telse{
frekvence2 = 0.1 % Math.pow(10, —10);

}

double prirustek = frekvencel x (Math.log (frekvencel /
frekvence2));

vysledek += prirustek;

return vysledek;

}

Ukazka kédu D.4: Zjisténi KL divergence mezi dvéma ohodnocenymi

dokumenty
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