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Streszczenie

Model przestrzeni wektorowej nalezy do najpopularniejszych sposobow reprezen-
tacji dokumentow tekstowych dla celéw klasteryzacji. W pracy przedstawiono algoryt-
my stosowane na wszystkich etapach analizy zbioru dokumentow, od wstepnego prze-
twarzania tekstu (rozpoznawanie jezyka, stemming itd.) i generacji wspotrzednych
wektoréw az do wilasciwej klasteryzacji 1 nadawania nazw znalezionym klastrom. Za-
proponowano réwniez dwa nowe algorytmy: SoundexPL dla uproszczonego stemmin-
gu wyrazoéw w jezyku polskim oraz SAI dla redukcji wymiaru przestrzeni cech. Stwo-
rzona w ramach pracy aplikacja pozwala dzigki elastycznemu systemowi wtyczek na

porownywanie wynikow dziatania r6znych kombinacji omowionych algorytméw.

Stowa kluczowe: VSM, model przestrzeni wektorowe;j, klasteryzacja, klasyfikacja tek-
stow, IR

Representing text documents
in the Vector Space Model

The Vector Space Model belongs to the most common ways of representing text
documents for the purpose of clustering. In this thesis algorithms used at all stages of
analysing a set of documents are introduced, from text preprocessing (language detec-
tion, stemming etc.) and vector coordinate generation to clustering and cluster naming.
Two new algorithms are suggested: SoundexPL for simplified stemming of Polish
words and SAI for reducing the dimensionality of feature space. An application devel-
oped in the course of writing the thesis makes comparing results of different algorithm

combinations possible thanks to a flexible plug-in system.

Key words: VSM, Vector Space Model, clustering, text classification, IR
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Przedmiot i zakres pracy

Informacja przechowywana w dokumentach tekstowych stanowi wazne zrddlo
wiedzy dostgpnej bezposrednio dla cziowieka, ale trudnej do wykorzystania przez
komputer. Wyszukiwanie, grupowanie i1 klasyfikacja dokumentéw tekstowych wy-
magaja zatem przeksztatcenia ich na posta¢ nadajaca si¢ do bezposredniego przetwa-
rzania przez maszyng. Czgsto stosowanym rozwigzaniem jest utworzenie wektorow
nad ciatem liczb rzeczywistych reprezentujacych analizowane dokumenty 1 wykony-
wanie dalszych przeksztatcen juz tylko na tych wektorach. Podejscie to nosi nazwe
modelu przestrzeni wektorowej (Vector Space Model, VSM). Dla zagadnien wy-
magajacych porownywania ze soba dokumentow, na przyktad grupowania, wykorzy-
stywane sa wektory nalezace do przestrzeni metrycznych, w ktorych zdefiniowane jest

pojecie odleglosci, stanowiacej zwykle miarg réznic w tematyce dokumentow.

Niniejsza praca poswigcona jest zagadnieniu reprezentacji dokumentow w prze-
strzeniach wektorowych, ze szczegdlnym uwzglednieniem przestrzeni metrycznych.
Na przyktadzie zagadnienia grupowania dokumentéw omowione w niej zostaty pod-
stawy modelu przestrzeni wektorowej (rozdzial pierwszy), gldowne zagadnienia zwiaza-
ne ze wstgpnym przetwarzaniem dokumentéw (rozdziat drugi), generacja wektoréw
reprezentujacych dokumenty (rozdziat trzeci) oraz procesem grupowania wektorow
(rozdziat czwarty). W pracy zaproponowano roéwniez nowe podejscie do problemu
stemmingu dla jezyka polskiego, polegajace na wykorzystaniu w tym celu algorytmu

opartego na algorytmie Soundex, oraz metod¢ SAI redukcji wymiaru przestrzeni cech.

Stworzona w ramach pracy aplikacja stanowi jedna z trzech gléwnych czesci wigk-
szego systemu przeznaczonego do grupowania dokumentéw wyszukiwanych w sieci
WWW. Pozostale moduty stanowia przedmiot prac magisterskich Michata Pawluczuka
(pobieranie dokumentow z sieci) oraz Grzegorza Kolendo (grupowanie wektorow
reprezentujacych dokumenty). Wszystkie moduty zostaty zaprojektowane w taki spo-
sob, by stanowity jak najbardziej niezalezne od siebie elementy systemu 1 kazdy mogt
by¢ wykorzystany niezaleznie od innych. W niniejszej pracy proces grupowania wy-
korzystano do poréwnywania mi¢dzy soba wektorow reprezentujacych dokumenty
tekstowe, gdyz bezposrednia ocena poprawnosci sposobu generacji wektoréw jest bar-

dzo trudna ze wzgledu na ich znaczng dlugos$¢. Znajdowany przez klasteryzator zbior
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grup dokumentoéw umozliwia posrednio oceng sposobu generacji wektoréw i1 porow-
nanie roznych algorytméw realizujacych to zadanie. W niniejszej pracy grupowanie
pelni zatem jedynie rolg¢ pomocnicza i zostato przedstawione tylko w zarysie. Kod

aplikacji wykorzystuje klasy klasteryzatorow autorstwa Grzegorza Kolendo.

Jako przyktadowy proces ilustrujacy dziatanie algorytmow reprezentacji dokumen-
tow tekstowych w modelu przestrzeni wektorowej wybrane zostalo wiasnie grupowa-
nie, poniewaz w zagadnieniu tym zbior dokumentéw stanowi jedyny parametr wejscio-
wy. Podczas gdy np. w problemie wyszukiwania hasel pojawiaja sig nie tylko przeszu-
kiwane dokumenty, ale réwniez sformutowane przez cztowieka zapytanie, w procesie
grupowania nie ma oprocz zbioru dokumentéw zadnych danych wejsciowych, ktérych
wybor dokonywany bylby przez cztowieka. Dzigki temu wyniki sa zalezne przede
wszystkim od zastosowanych sposobdw reprezentacji dokumentéw 1 metod wyznacza-
nia ich podobienstwa, za§ wptyw pozostatych czynnikoéw jest mniejszy niz w wigkszo-

$ci pokrewnych zagadnien.

Cze$¢ praktyczna pracy zaowocowata stworzeniem elastycznej aplikacji pozwala-
jacej na porownywanie roznych metod grupowania dokumentow. Dzigki systemowi
wtyczek, mozliwy jest wybor dowolnej kombinacji algorytmow stosowanych na po-
szczegblnych etapach obliczen. Mozliwe jest takze rozszerzenie programu o obshuge
algorytmow dotychczas w nim nie zaimplementowanych. Przy tworzeniu programu
najwigkszy nacisk potozono na elastycznos¢ 1 mozliwos¢ wykorzystania w nim rozno-
rodnych rozwiazan, nawet kosztem wydajnosci lub zwigkszenia komplikacji kodu.
Rozdziat piaty zawiera opis stworzonej aplikacji, za$ rozdzial szosty — wyniki testowa-

nia poszczegdlnych algorytméw za jej pomoca.
Przetwarzanie dokumentéw w jezyku naturalnym

Przetwarzanie tekstu w jezykach naturalnych (Natural Language Processing, NLP)
stanowito zawsze jeden z podstawowych problemow w dziedzinie sztucznej inteligen-
cji. Niektore dzialy tej dziedziny, np. rozumienie i generacja mowy ludzkiej, nie spet-
nity dotychczas postawionych przed nimi w poczatkowych latach rozwoju wyolbrzy-
mionych oczekiwan, natomiast nastapil gwattowny rozwoj wiedzy zwiazanej z wyszu-
kiwaniem 1 ekstrakcja informacji zawarte] w dokumentach tekstowych. Upowszech-
nienie internetu, a przede wszystkim sieci WWW jako waznego medium komunikacyj-

nego 1 zrodla informacji, nadato tej dziedzinie duze znaczenie praktyczne.
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Internet nazywany bywa najwigksza baza danych $wiata, ale od wigkszo$ci baz
danych rézni si¢ do$¢ znacznie. Podczas gdy bazy danych przechowuja informacje w
postaci gotowej do uzycia przez komputer, podzielona na niewielkie fragmenty o usta-
lonym znaczeniu (np. krotki w relacyjnej bazie danych), dokumenty tekstowe posiada-
ja wiele cech czyniacych je Zrédlami informacji trudnymi do wykorzystania przez
maszyne. Do cech tych naleza migdzy innymi: typowa dla jezykéw naturalnych wy-
soka nadmiarowo$¢, skomplikowana 1 nie zawsze jednoznaczna gramatyka oraz znacz-
ny stopien ztozonoS$ci regut semantycznych wiazacych poszczeg6lne konstrukcje jezy-
kowe z ich znaczeniami. Cechy te sprawiaja, ze przetwarzanie dokumentow w jezy-
kach naturalnych jest znacznie bardziej skomplikowane niz ekstrakcja informacji z baz
danych lub innych zrodet informacji dostosowanych do sposobu dziatania wspotczes-

nych komputeréw.

Z drugiej strony, i1lo$¢ informacji zgromadzonych w sieci czyni odnalezienie uzy-
tecznych danych niemal niemozliwym bez pomocy systeméw automatyzujacych ten
proces. W ostatnich latach obserwuje si¢ szybki rozwoj w dziedzinach wiedzy zwiaza-
nych z wyszukiwaniem informacji w internecie, napedzany nie tylko przez osrodki
akademickie, ale przede wszystkim przez firmy oferujace tego rodzaju ustugi. Razem z
pojawieniem si¢ 1 rozwojem nowoczesnych wyszukiwarek internetowych wzrosto réw-
niez zainteresowanie zagadnieniami pokrewnymi wyszukiwaniu, a wigc tworzeniem
map zasobow sieciowych, wyszukiwaniem dokumentow podobnych do zadanego i
grupowaniem dokumentow. W zwiazku ze zwigkszeniem si¢ ilo$ci spamu rozpow-
szechnianego za pomoca poczty elektronicznej, duzego znaczenia praktycznego nabra-
ty algorytmy klasyfikacji dokumentow, pozwalajace na tworzenie filtrow wykrywa-
jacych automatycznie niechciang pocztg. Wymienione zagadnienia w wielu przypad-
kach zazgbiaja si¢, a odpowiednie potaczenie zwigzanych z nimi technik pozwala na

wygodniejszy 1 szybszy dostep do potrzebnych informacji.

Potrzeba umozliwienia programom komputerowym ,,rozumienia” tresci dokumen-
tow dostepnych w internecie doprowadzita do powstania idei Semantic Web (SW).
System ten ma opiera¢ si¢ na specjalnie przygotowanych dokumentach zawierajacych
informacje zarowno dla ludzi, jak i dla maszyn. Juz obecnie coraz czgsciej wykorzy-
stuje si¢ pewne elementy tego przysztego standardu ([SW]), gtownie znakowanie do-
kumentéw za pomoca RDF (Resource Description Framework), na przyktad w celu za-

znaczenia informacji o prawach autorskich, oraz systemy FOAF (Friend of a Friend)
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wykorzystywane do modelowania relacji miedzy uzytkownikami na forach dyskusyj-
nych i w komunikatorach internetowych. Przygotowanie specjalnie oznaczonych doku-
mentOw nie zawsze jest jednak mozliwe, tak wigc pomimo rozwoju SW potrzeba prze-
twarzania dokumentéw tekstowych nie wyposazonych w zadne zrozumiale dla

maszyny wskazowki dotyczace ich klasyfikacji nadal pozostaje aktualna.

Réwnoczesnie z rozwojem globalnej sieci, rosnie 1los¢ danych przechowywanych
w sieciach wewnetrznych firm 1 innych instytucji, a nawet na komputerach osobistych
poszczegolnych uzytkownikéw. Obecnie rozwijanych jest coraz wigcej programow
zdolnych do analizy tre$ci dokumentdéw znajdujacych si¢ na pojedynczych maszynach.
Narzedzie Google Desktop Search moze zapoczatkowaé nowy trend w tej dziedzinie.
Analizowanie tre$ci wysylanej poczty elektronicznej i tworzenie na jej podstawie
profilu uzytkownika wykorzystywanego pdzniej w celach marketingowych stalo si¢
przyczyna kontrowersji wokot ustugi Google Mail. Prowadzone sa rowniez badania
nad technologiami majacymi utatwi¢ uzytkownikom zarzadzanie plikami przechowy-
wanymi na ich komputerach na podstawie analizy dokumentow, takich jak edytowane
pliki tekstowe, wiadomos$ci e-mail czy rozmowy za pomoca komunikatoroOw interne-
towych. Funkcje takie maja si¢ znalez¢ w przyszitych wersjach systeméw Mac OS,

Windows oraz wszelkich Uniksow (kombinacja Beagle/Dashboard).



Model przestrzeni wektorowej

1. Model przestrzeni wektorowej

Model przestrzeni wektorowej (Vector Space Model, VSM) stanowi formalny spo-
sob reprezentacji dokumentoéw tekstowych, wykorzystywany w zagadnieniach wyszu-
kiwania i porzadkowania informacji. W modelu tym kazdy dokument jest reprezen-
towany przez wektor nalezacy do pewnej przestrzeni wektorowej, zwanej przestrzenia
cech (feature space). W praktyce stosuje si¢ przestrzenie nad ciatem liczb rzeczywi-
stych (R"), a czesto nawet zbiory takie jak [0, )", nie bedace przestrzeniami wek-
torowymi w $cistym tego stowa znaczeniu. Porownywanie dokumentow realizowane
jest z uzyciem metryk okre§lonych w przestrzeni cech, przy czym w praktyce niekiedy
stosuje si¢ ,,funkcje podobienstwa” badz ,,miary odlegtosci” nie spetniajace wszystkich

aksjomatow metryki (przyktady przedstawiono w [Jain]).

Reprezentacja dokumentow za pomoca wektorow pozwala na wykonywanie for-
malnych przeksztalcen, ktére mozna interpretowaé jako pewne operacje wykonywane
na rzeczywistych dokumentach. Pozwala ona takze na wykorzystanie do analizy tek-
stow algorytmow znanych z innych dziedzin. Przyktadowo, istnieje wiele algorytméow
grupowania punktow w przestrzeniach metrycznych. Dzigki przedstawieniu dokumen-
tow w postaci wektorow, algorytmy te moga bez zadnych zmian zosta¢ wykorzystane
do grupowania tekstow. Wykorzystanie réznych metryk umozliwia poré6wnywanie do-

kumentow miedzy soba wedtug réznych kryteriow.

Model przestrzeni wektorowej umozliwia takze wyszukiwanie dokumentow do-
tyczacych podanego przez uzytkownika hasta. W tym celu zapytanie reprezentowane
jest jako wektor tej samej przestrzeni co dokumenty, a nastgpnie znajdowane sa doku-
menty, ktorych wektory sa odpowiednio bliskie wektorowi zapytania w pewnej ustalo-
nej metryce ([Dominich]). W przypadku stosowania metryki kosinusowej (patrz punkt
3.1.2), operacj¢ t¢ mozna wyrazi¢ jako mnozenie macierzy, ktorej wiersze stanowia
wektory odpowiadajace poszczegdlnym dokumentom, przez wektor odpowiadajacy
zapytaniu. Szukany zbiér dokumentoéw najbardziej pasujacych do zapytania wskazuja

numery tych wspolrzednych wektora wynikowego, ktorych wartosci sa najwigksze.

Tworzenie wektorowej reprezentacji zbioru dokumentéw sklada si¢ najczesciej z
kilku etapow. Pierwszym z nich jest wstepne przetwarzanie dokumentow, ktorego ce-
lem jest wyeliminowanie z nich informacji nieistotnych 1 mogacych negatywnie wpty-

na¢ na dziatanie algorytmdéw uzywanych w kolejnych krokach. Dopiero tak przefil-
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trowane dokumenty sa analizowane w celu znalezienia odpowiedniej bazy przestrzeni
cech. Czgsto wyznaczona baza poddawana jest pewnym przeksztalceniom majacym na
celu redukcje jej wymiaru (np. PCA, patrz punkt 3.4.2) lub poprawienie wynikoéw
pozniejszych operacji. Przyktad takiego przeksztalcenia stanowi stosowana w nie-
ktorych systemach technika LSA (Latent Semantic Analysis), przedstawiona w [Deer-
wester], umozliwiajaca przezwycigzenie czgsci problemow zwiazanych z wystgpowa-
niem w tekscie synonimow i homonimow. Wektory zmodyfikowanej przestrzeni,
reprezentujace dokumenty, sa ostatecznie poddawane dzialaniu algorytméw grupowa-

nia, klasyfikacji itp., odpowiednich do potrzeb.

Pomimo stosowania rozmaitych metod redukcji wymiaru przestrzeni cech, czgsto
zachodzi konieczno$¢ operowania wektorami nalezacymi do przestrzeni o bardzo wy-
sokiej liczbie wymiarow. W wigkszos$ci przypadkow sa to jednak wektory rzadkie, czy-
li posiadajace liczne wspoirzedne o wartosci zero. Koniecznos$cia jest wigc zwykle od-
powiednia implementacja struktur danych, umozliwiajaca efektywne przechowywanie
wektorow 1 macierzy rzadkich. Ponadto, w zastosowaniach praktycznych czgsto zacho-
dzi koniecznos$¢ przetwarzania bardzo duzych zbioréw dokumentéw. Niesie to ze soba
konieczno$¢ stosowania specjalnych rozwiazan pozwalajacych na ominigcie ograni-
czen sprzetu, zardbwno dotyczacych szybko$ci procesordw, jak 1 zapotrzebowania na
pami¢é operacyjna. W zwiazku z tym, czgsto stosowane sa algorytmy rozproszone,
dziatajace na klastrach sktadajacych si¢ czasem z tysigcy maszyn (np. wyszukiwarka
Google korzysta obecnie z okoto 30 klastrow liczacych do 2000 komputerow). Ze
wzgledu na taka architekture wielu duzych systemow przetwarzajacych dokumenty w
jezyku naturalnym, algorytmy wykorzystywane w tej dziedzinie powinny cechowac

si¢ mozliwos$cia znacznego zréwnoleglenia obliczen.
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2. Wstepne przetwarzanie (preprocessing)

Jezyki naturalne charakteryzuja si¢ wysokim stopniem redundancji, ktora wystepu-
je w dokumentach tekstowych na dwoch poziomach. Pierwszy poziom dotyczy same;j
struktury jezyka: jego gramatyki i semantyki, drugi za$ zwigzany jest z ortografia, in-
terpunkcja oraz innymi cechami tekstu utrwalonego w postaci elektronicznej lub w
ogole pisemnej. Aby formg tekstowa dokumentu zamieni¢ na bardziej zwigzla 1 dajaca
si¢ porownac z reprezentacjami innych dokumentoéw posta¢ wektora liczb, konieczne
jest usunigcie z dokumentu nadmiarowos$ci 1 pozostawienie jedynie istotnych infor-
macji. Wstgpne oczyszczenie dokumentu z informacji bezuzytecznych lub wrecz
szkodliwie wplywajacych na dziatanie niektorych algorytmow stanowi zwykle pierw-

szy krok w jego analizie.

2.1. Odczyt danych z zewnetrznego zrodfa

Najprostsze formy przetwarzania dokumentu maja zwykle miejsce juz podczas po-
bierania go z zewngtrznego zrodla danych 1 tworzenia wewngtrznych struktur danych
dokument ten reprezentujacych. Na tym etapie konieczne jest wydobycie tresci doku-
mentu ze sformatowanego w pewien sposob ciagu bajtéw. Odkodowanie danych moze
w zalezno$ci od ich formatu by¢ trywialne, jak w przypadku odczytu plikéw tek-
stowych, lub bardzo skomplikowane, np. wtedy gdy tekst jest odczytywany z pliku
edytora tekstu o ztozonej budowie. Dodatkowe informacje towarzyszace tekstowi,
takie jak metadane pliku badz informacje o uzytym kroju i kolorze pisma, zwykle nie

sa zachowywane w oryginalnej postaci, lecz catkowicie lub czg$ciowo tracone.

Podczas wczytywania dokumentu najczesciej wykrywane sa granice zdan i po-
szczegdlnych wyrazéw. Tym samym tracona jest informacja na temat wielokrotnych
wystapien znakow odstepu 1 znakéw nowego wiersza — kazdy taki ciag jest zwykle
traktowany jako pojedynczy separator. ROwniez informacje o znakach przestankowych
moga albo zosta¢ zachowane albo odrzucone po ich wykorzystaniu do wykrycia granic
zdan. Wybor znakdw uznawanych za separatory stow i zdan zalezy od rodzaju analizo-
wanego dokumentu. Znaki, ktore w dokumentach napisanych w jezykach naturalnych
stanowia separatory niosace stosunkowo malo informacji o tresci dokumentu (np.
kropka), w pewnych jezykach sztucznych, jak jezyki programowania, moga stanowi¢

istotne wyrazenia, znaczace dla porownywania roznych dokumentéw migdzy soba.
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Pomimo niezwyklej prostoty, do najczgsciej stosowanych modeli dokumentu tek-
stowego nalezy model bag of words (BOW). W modelu tym nie jest uwzgledniana
kolejnos¢ wyrazow wystepujacych w dokumencie, a jedynie liczba wystapien po-
szczegllnych stow. Stosowane sa tez rozszerzenia podstawowego modelu polegajace
na przyktad na wykorzystaniu n-graméw zamiast stow. Dokument w modelu BOW
moze by¢ przechowywany w postaci mapy (tablicy asocjacyjnej) odwzorowujacej
kazde stowo lub n-gram na liczbe jego wystapien w tekscie. Dostep do takiej struktury
danych jest szybszy niz kazdorazowe przegladanie liniowo uporzadkowane;j listy zdan

badz stow.

2.2. Zamiana na matfe litery

Celem ujednolicenia tekstu 1 uproszczenia pracy programu na dalszych etapach
analizy dokumentu, jako jeden z pierwszych krokéw jego przetwarzania wykonywana
jest zwykle zamiana wszystkich liter na same tylko litery mate lub same tylko litery

wielkie.

Zabieg ten, chociaz pozornie bardzo prosty, wymaga pewnej uwagi przy obstudze
niektorych jezykow, gdyz nie zawsze relacja pomigdzy wielkimi 1 matymi literami jest
typu ,,jeden do jednego”. W jezyku niemieckim litera & (scharfes S) podczas zamiany
na wielkie litery jest zastgpowana przez dwie litery s, a wigc np. stowo Straffe po za-
mianie na wielkie litery przyjmie posta¢ STRASSE, podczas gdy ta ostania po zamianie
na male litery zmieni si¢ w strasse. W dokumencie moze wystapi¢ kazda z wy-
mienionych trzech form, a program powinien uwzgledni¢ fakt, ze za kazdym razem
chodzi o jedno i to samo stowo. Jednym z rozwiazan moze by¢ zastosowanie stownika
wyrazow bliskoznacznych, w ktorym umieszczone zostang obie formy pisowni (patrz
punkt 2.6), lub osobnego filtru sprowadzajacego pisowni¢ podobnych ,niebezpiecz-

nych” stow do jednej, z gory ustalonej postaci.

Ze wzgledu na opisane powyzej trudnosci, moze by¢ konieczne dostosowanie po-
zostalych etapow wstgpnego przetwarzania dokumentu do specyfiki zaimplementowa-
nego sposobu zamiany wszystkich liter na male lub wielkie. W oméwionym wyzej
przyktadzie jezyka niemieckiego, konstrukcja stemmera (patrz punkt 2.5) bedzie za-
lezna od tego, czy wyrazy mu przekazywane beda zawieraC literg¢ B, czy tez zostanie

ona zastapiona podwojnym wystapieniem litery s.
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2.3. Rozpoznawanie jezyka dokumentu

Sposob dziatania niektérych algorytméw wstepnego przetwarzania tekstu zalezy
od jezyka dokumentu. Przyktadowo, zarowno stemming (patrz punkt 2.5) jak i znajdo-
wanie stow bliskoznacznych (patrz punkt 2.6) przebiegaja w zupehie inny sposéb dla
kazdego jezyka. Z wyjatkiem sytuacji, gdy analizowane sa tylko dokumenty napisane
w jednym z gbry znanym jezyku, zachodzi konieczno$¢ jego automatycznego wykry-

cia.

Niekiedy mozliwe jest uzyskanie informacji o j¢zyku na podstawie metadanych
samego dokumentu. Za przyktad moga stuzy¢ znaczniki META oraz atrybuty LANG
znacznikow HTML pozwalajace zdefiniowa¢ odpowiednio jezyk calego dokumentu

oraz poszczegolnych jego fragmentow.

W sytuacji, gdy informacja o jezyku nie moze zosta¢ odczytana z metadanych,
konieczne jest jej odtworzenie na podstawie tresci dokumentu. Jedna z najpopularniej-
szych 1 najprostszych metod jest wykorzystanie stop-listy, przedstawione w punkcie
2.4. Inna metoda polega na analizowaniu czgstosci wystapien n-gramow literowych,
czyli n-literowych ciagéw wchodzacych w sklad dokumentu. Kazdy z jezykow po-
siada charakterystyczny rozklad czgsto$ci wystgpowania roznych n-gramow lite-
rowych, zatem za jezyk dokumentu mozna uzna¢ z duzym prawdopodobienstwem ten,
ktorego statystyki wystgpowania poszczegdlnych n-gramow literowych sa najbardziej
zblizone do statystyk zebranych z dokumentu. Obie metody dziataja rownie dobrze dla
dtuzszych dokumentéw (od okoto 30 wyrazéw wzwyz). Dla dokumentéw krotszych

metoda n-gramow literowych charakteryzuje si¢ nizsza stopa pomytek.

2.4. Stop-lista

W kazdym jezyku wystepuja stowa, ktére, pomimo ze wystepuja w tekstach bar-
dzo czegsto, nie wplywaja bezposrednio na tre$¢ zdan, a jedynie ksztattuja tok wy-
powiedzi. Do stow takich mozna zaliczy¢ migdzy innymi wigkszo$¢ spdjnikow,
rodzajniki (w jezykach je posiadajacych) oraz stowa pomocnicze stuzace w wielu jezy-
kach do budowy czasow zlozonych (np. have w jezyku angielskim). Lista takich stow

oraz algorytm polegajacy na ich usuwaniu z tresci dokumentu nosi miano stop-listy.

Usuwanie stow znajdujacych si¢ na stop-liScie z tresci dokumentu jest zasadne z

kilku powodow. Po pierwsze, ze wzgledu na znaczna cz¢stos¢ wystgpowania, stowa te
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Stop-lista

dominuja we wszelkich statystykach dokumentu opartych na zliczaniu wystapien stow.
Z tego wzgledu wprowadzaja one ,,szum informacyjny” utrudniajacy wytuskanie z do-
kumentu naprawdg istotnych stéw 1 wyrazen. Po drugie, stowa tego rodzaju nie wno-
sza zadnej lub prawie zadnej informacji o tresci dokumentu, za§ ich uzywanie w
tekscie jest czgsto wymuszone przez zasady gramatyki, a nie zamyslt autora. W zwiaz-
ku z tym, liczba 1 miejsce ich wystapien nie pozwalaja wyciaga¢ zadnych wnioskéw na
temat treSci dokumentu ani jego podobienstwa do innych tekstow. Trzecim powodem
korzystania ze stop-listy jest oszczgdno$¢ pamigci zwigzana z usunigciem slow nie

wnoszacych istotnych informacji o dokumencie.

Stop-lista moze rowniez zosta¢ wykorzystana do rozpoznawania j¢zyka dokumen-
tu. Majac do dyspozycji stop-listy dla kilku jezykow mozna poréwnaé czgstos¢ wy-
stgpowania w tekscie stow z poszczegdlnych list 1 jezyk tej, ktorej stowa pojawiaja sig

najczesciej, uznac za jezyk dokumentu.

2.5. Lematyzacja i stemming

W przypadku jezykow takich jak jezyk polski, posiadajacych ztozona fleksje, po-
prawnos$¢ gramatyczna zdan wymaga, aby zachodzita zgodnos$¢ pomiedzy formami
gramatycznymi poszczegdlnych wyrazéw wchodzacych w ich sktad, pomimo ze zwy-
kle zdania te sa dla cztowieka catkowicie zrozumiale, nawet gdy zgodnosci takiej nie
ma. Pomimo, Ze jest gramatycznie bl¢dne, zdanie Ala miec¢ kot jest zrozumiate rOwnie
dobrze, jak jego poprawna forma. Odmiana czasownikow przez osoby i rzeczownikéw
przez przypadki stanowi w nim informacj¢ nadmiarowa, bez ktdérej zrozumienie tego
zdania wciaz jest mozliwe, a w pewnych sytuacjach moze nawet by¢ tatwiejsze niz
wtedy, gdy odmiana jest obecna. Osoba nie wladajaca jezykiem polskim, lecz posiada-
jaca odpowiedni stownik, z tatwos$cia znajdzie w nim stowo miec, podczas gdy stowo

ma moze w nim nie by¢ obecne.

Aby ulatwi¢ poréwnywanie dokumentow tekstowych, w ktérych te same stowa
wystepuja w réznych postaciach gramatycznych, wykorzystywane sa algorytmy
lematyzacji 1 stemmingu. Polegaja one na sprowadzaniu stéw do ich form podstawo-
wych, co umozliwia pozniejsze odnalezienie wystapien kazdego z nich w innych miej-
scach dokumentu, nawet jesli wystgpuje tam ono w odmiennych formach. Czasami do
wspolnej postaci sprowadzane sa takze rézne stowa pochodzace od tego samego

rdzenia (a wigc ,,dotyczace tego samego tematu”).
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Réznica pomigdzy oboma klasami algorytméw dotyczy zakresu informacji wy-
korzystywanych przez nie przy sprowadzaniu stowa do jego formy podstawowe;.
Lematyzacja uwzglednia kontekst stowa 1 budowe gramatyczna zdania, w ktorym ono
wystgpuje, aby odtworzy¢ jego lemat, czyli podstawowa formg gramatyczna, np.
mianownik liczby pojedynczej dla rzeczownika, bezokolicznik dla czasownika itd.
Stemming wykorzystuje w analogicznym celu jedynie samo brzmienie stowa 1 czgsto
jako jego rdzen (ang. stem) zwraca lancuch nie stanowiacy poprawnej formy
gramatycznej, za to, przynajmniej w teorii, taki sam dla wszystkich form gramatycz-
nych danego stowa. Z powyzszego opisu widaé, ze lematyzacja jest procesem wpraw-
dzie dajacym lepsze wyniki (np. w sytuacji wystgpowania homonimii), ale za to znacz-

nie bardziej ztozonym niz stemming.

Zarowno w przypadku lematyzacji, jak 1 stemmingu, mozna wyodrebni¢ dwa
gltowne podejscia do problemu. Pierwsze z nich, podejscie stownikowe, polega na wy-
korzystaniu stownika zawierajacego znaczna liczbg réznych form gramatycznych po-
szczegllnych stow oraz odpowiadajaca kazdej z nich forme podstawowa (lemat lub
rdzen). Rozwiazanie takie pozwala wprawdzie bezbtednie znajdowacé rdzen stow za-
wartych w stowniku, ale za to nie dostarcza zadnych wynikéw w sytuacji, gdy stowa
(lub jego formy uzytej w dokumencie) w wykorzystywanym slowniku brakuje. Wiaze
si¢ ono rowniez z potrzeba tworzenia i przechowywania w pamigci oraz szybkiego
przeszukiwania stownika o znacznych rozmiarach. Efektywne zaimplementowanie od-

powiednich struktur danych moze stanowi¢ powazna trudnosc.

Drugie podejscie, algorytmiczne, polega na wykorzystaniu zbioru regut pozwala-
jacych wykry¢ 1 usuna¢ roznice pomigdzy poszczegdlnymi formami gramatycznymi
danego stowa czy tez r6znymi stowami o tym samym rdzeniu. W odréznieniu od me-
tod stownikowych, metody algorytmiczne nie dostarczaja nigdy wynikow o stuprocen-
towej doktadnosci. Zrownowazenie prostoty algorytmu z jednej, a liczby pomytek z
drugiej strony, stanowi niezbedny kompromis. Trudno$¢ stworzenia efektywnego al-
gorytmu stemmingu badz lematyzacji zalezy od struktury jezyka, ktérego algorytm ma
dotyczy¢. W przypadku jezyka angielskiego, posiadajacego uboga fleksje i raczej
proste zasady tworzenia stow pochodnych, dostgpnych jest wiele algorytmicznych
sposobow stemmingu 1 lematyzacji, ktore pod wzgledem predkosci dziatania 1 wy-
korzystania pamigci posiadaja nad metodami stownikowymi przewage rownowazaca

dla wigkszos$ci zastosowan koszt zwigzany z nieco wyzsza stopa biedow.
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Naturalnym rozwiazaniem dla pewnych zadan moze okaza¢ si¢ uzycie metody
mieszanej, czyli korzystanie z podejscia stownikowego, ale z mozliwoscia podparcia

si¢ jedna z metod algorytmicznych w przypadku braku stowa w stowniku.

2.5.1. Algorytm Lovins

Algorytm Lovins uchodzi za pierwszy opisany algorytm stemmingu dla jezyka an-
gielskiego ([Porter, The Lovins stemmer]). Dzigki zastosowaniu niezwykle obszernej
listy koncowek (294 pozycje), stemming jest wykonywany w zaledwie dwoch krokach

1 realizowany jest szybciej niz w wielu innych algorytmach.

Koncoéwki (endings) sa pogrupowane wedtug ich dtugosci — najdtuzsze z nich licza
11 znakéw, najkrétsze zas skladaja si¢ z jednej litery. Z kazda z nich zwiazany jest je-
den z 29 warunkow (conditions), oznaczonych literami A-Z oraz AA, BB, CC. Warunki
te dotycza rdzenia stlowa, a wigc stowa powstajacego po obcigciu koncowki rozpatry-
wanej w chwili sprawdzania warunku. Wigkszo$¢ z nich stuzy sprawdzeniu, czy rdzen
posiada pewna minimalna dlugo$¢ (wyrazona w znakach) oraz czy konczy si¢ pewna

kombinacja liter.

Pierwszy krok algorytmu polega na rozpatrywaniu koncowek wyrazu, poczawszy
od najdtuzszych, 11-literowych. W sytuacji, gdy zadna ze znanych koncowek danej
dlugos$ci nie stanowi zakonczenia badanego stowa, rozpatrywane sa koncowki o dtu-
gosci o jeden mniejszej. W chwili znalezienia pasujacej koncowki, sprawdzane jest za-
chodzenie skojarzonego z nig warunku. Jezeli warunek zachodzi, koncowka jest usu-

wana ze stowa.

W drugim i ostatnim kroku, do wyniku dziatania kroku pierwszego stosowanych
jest 35 zasad transformacyjnych (transformation rules). Pierwsza z nich zastgpuje pod-
wojne wystapienia liter takich jak np. b, d i 1 na koncu stlowa pojedynczymi, za$
sposrod pozostatych, polegajacych na zastepowaniu pewnych koncowek wyrazu inny-

mi, wykonywana jest co najwyzej jedna.

Stowo otrzymane po wykonaniu drugiego kroku stanowi wynik dziatania algoryt-
mu. Czasem stosuje si¢ wersj¢ rekurencyjna algorytmu Lovins (zwana tez wersja itera-
cyjng), ktora polega na wielokrotnym stosowaniu algorytmu do stemowanego stowa,
az do osiagnigcia stanu, w ktorym kolejne wykonanie algorytmu nie powoduje juz zad-

nych zmian.
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Algorytm Lovins dzigki swej prostocie jest latwy do implementacji i stosunkowo
szybki w dzialaniu. Obstuguje tez poprawnie niektére niestandardowe sposoby two-
rzenia liczby mnogiej (np. Unix — Unices) oraz podwajanie pewnych gtosek przy two-
rzeniu stow pochodnych (np. fog — foggy, sit — sitting). Jego wade stanowi lista
koncowek, ktéra pomimo swoich rozmiard6w nie jest kompletna i pomija pewne przy-
rostki stow, np. ement, co skutkuje czasem wygenerowaniem w prostych sytuacjach

roznych rdzeni dla stow posiadajacych ten sam rdzeh gramatyczny.

2.5.2. Algorytm Portera

Podstawowa idea algorytmu Portera odbiega znacznie od zatozen przyjetych w al-
gorytmie Lovins. Stemming wykonywany jest nie w dwoéch, lecz w az odmiu krokach
algorytmu, przy czym dhluzsze przyrostki obcinane sa etapami w kolejnych krokach
([Porter]). Lista koncowek jest znacznie krdtsza niz wykorzystywana w algorytmie Lo-
vins, ale wigksze jest znaczenie wyrazonych bezposrednio w kodzie instrukcji warun-

kowych.

O ile w algorytmie Lovins niektore sposrod 29 warunkoOw wymuszaja nieusuwanie
pewnych koncéwek wtedy, gdy pozostawiony rdzen byltby krotszy od ustalonej
minimalnej liczby znakow, algorytm Portera wykorzystuje w podobnym celu pojgcie
miary stowa. Dla celow opisu tego algorytmu definiuje si¢ spotgloske (consonant)
jako dowolng literg¢ inng niz 2, E, 1, 0, U lub v poprzedzone spotgloska. Kazda litere
nie bedaca spotgloska okresla si¢ mianem samogtoski (vowel). Znakiem ¢ oznacza si¢
ciag jednej lub wigcej spolgtosek, za§ znakiem v ciag jednej lub wigcej samoglosek.
Kazde stowo mozna zatem przedstawi¢ w postaci [C] (VC) {m} [V]. Liczbe m nazywa-

my miarg (measure) tego stowa.

Kolejne kroki algorytmu przypominaja nieco pierwszy krok algorytmu Lovins w
tym, ze pewna lista koncowek jest przegladana w kolejnosci i pierwsza pasujaca
koncowka jest usuwana, o ile spelniony jest skojarzony z nig warunek. W odréznieniu
jednak od owego algorytmu, warunki nie dotycza dlugosci rdzenia wyrazonej w
znakach, lecz jego miary, za$§ oprocz sprawdzania, czy rdzen konczy si¢ pewnymi kom-
binacjami znakéw, niektére warunki badaja wystepowanie w rdzeniu pewnych kom-
binacji spotglosek 1 samogtosek. Diugie koncowki sa odcinane od rdzenia stopniowo,

w kolejnych krokach algorytmu.
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2.5.3. Inne algorytmy

Jezyk angielski jako z jednej strony posiadajacy stosunkowo prosta gramatyke, a z
drugiej stanowiacy jezyk o szczegdlnym znaczeniu w komunikacji migdzynarodowe;j,
doczekat si¢ wielu prob stworzenia algorytmicznych metod stemmingu. Oprécz opisa-
nych powyzej algorytmdéw Lovins 1 Portera powstato rowniez wiele innych, m.in.: al-
gorytm Dawsona, stanowiacy rozszerzenie algorytmu Lovins, algorytm Paice-Huska,
w ktorym podczas kazdej iteracji rozpatrywana jest jedynie ostatnia litera rdzenia i al-
gorytm Krovetza pozwalajacy na usunigcie koncéwek zwigzanych z tworzeniem
roznych form gramatycznych danego stowa (np. tworzenie liczby mnogiej przez doda-
nie na koncu litery s lub dodanie koncowki ing do czasownika), uzywany czasem

przed innymi algorytmami jako wstepny etap stemmingu.

Martin Porter, tworca algorytmu Portera, jest takze autorem projektu Snowball
([Snowball]). Snowball to specjalny jezyk programowania stworzony z mysla o im-
plementacji algorytméw stemmingu opartych na usuwaniu przyrostkow (suffix strip-
per grammar). Oprocz samej implementacji tego j¢zyka, na internetowej stronie
projektu dostgpne sa zapisane w Snowballu algorytmy stemmingu dla kilkunastu jezy-
kéw europejskich oraz program pozwalajacy na przettumaczenie programow w jezyku

Snowball na ANSI C. Projekt dostgpny jest na licencji typu BSD.

Egothor', pakiet oprogramowania umozliwiajacy tworzenie wyszukiwarek dla
witryn internetowych, posiada wbudowany stemmer, ktéry moze zosta¢ dopasowany
do gramatyki dowolnego jezyka ([Bialecki]). W wyniku uczenia algorytmu poprzez
podanie zbioru przyktadowych stow 1 pasujacych do nich lematow, tworzony jest zbior
regut, ktore moga potem zosta¢ zastosowane do przeksztatcania rowniez stoéw nie znaj-
dujacych si¢ w zbiorze uczacym. Po jednorazowym wygenerowaniu zestawu regut dla
danego jezyka, moze on by¢ wykorzystywany dowolna ilo$¢ razy do stemmingu tek-
stow w tym jezyku. Podej$cie to mozna okres§li¢ mianem semi-algorytmicznego, gdyz
wygenerowany zestaw regut wprawdzie trudno nazwa¢ stownikiem, ale rozmiarem i
ztozonoscia przewyzsza on zwykle znacznie zestawy regul wykorzystywane w rozwia-
zaniach czysto algorytmicznych tworzonych przez ludzi. Pakiet jest dostepny na licen-

cji w stylu Apache.

1 http://www.egothor.org/
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Stosunkowo duza w poréwnaniu z jezykiem angielskim zlozono$¢ jezyka pol-
skiego utrudnia tworzenie algorytmicznych rozwiazan problemu stemmingu. Dostep-
nych jest wiele rozwiazan opartych o metody stownikowe, w wigkszosci sa to jednak
produkty o zamknigtym kodzie zrodtowym. W domenie publicznej znajduje si¢ stow-
nikowy stemmer Lametyzator/Stempelator autorstwa Dawida Weissa, oparty na zasa-
dach polskiej fleksji zawartych w stowniku ispell 1 wykorzystujacy automaty
skonczenie stanowe do przechowywania stownika ([Weiss]), jednak do swojego
dziatania wymaga on zamknigtego pakietu FSA. W ramach projektu Stempel® dostepne
sa tablice regut jezyka polskiego dla stemmera Egothor, ale ich rozszerzenie nie jest
mozliwe ze wzgledu na niedostgpnos¢ kodu zrodtowego. Zbiory regul wygenerowane
na podstawie rozszerzonego zbioru uczacego, a wigc umozliwiajace zwigkszenie sku-

tecznosci dziatania stemmera, dostepne sa w wersji komercyjne;.

2.5.4. Uzycie SoundexPL zamiast stemmingu dla jezyka polskiego

Ze wzgledu na znaczng zlozono$¢ polskiej gramatyki, budowa prostego algoryt-
micznego stemmera j¢zyka polskiego jest zadaniem bardzo trudnym. W niniejszym
rozdziale przedstawiona zostanie alternatywa do stemmingu, jaka jest zastosowanie

opisanego w punkcie 2.5.4.2 algorytmu SoundexPL.

W proponowanym podejsciu, czterocyfrowy kod SoundexPL stowa jest uznawany
za jego rdzen. Algorytm SoundexPL jest w stanie w wielu przypadkach trafnie sprowa-
dzi¢ do identycznego kodu r6zne formy gramatyczne tego samego stowa a nawet rézne
stowa pochodzace od tego samego rdzenia. Potrafi przy tym uwzgledni¢ wiele wy-
stepujacych w jezyku polskim obocznosci. Przyktady trafnie sprowadzonych do jedne-
go kodu form obejmuja np.: samochod, samochody, samochodowy (kod SoundexPL
2573); kwiat, kwiaty, kwiatom (kod 7130); praca, pracuj (kod 1620); czeka¢, czekacie,
czekasz (kod 2720); kolec, uktuc (kod 7420).

Gloéwna wada algorytmu SoundexPL jako alternatywy do stemmingu jest brak ob-
cinania dlugich koncowek oraz nawet krotkich koncowek nie bedacych samogloskami
1 odrozniajacych si¢ brzmieniowo od ostatniej gtoski rdzenia. Tak wigc wracajac do
przyktadoéw z poprzedniego paragrafu mozna tatwo zauwazy¢, ze juz forma pracujesz

daje inny kod niz pracuj, a czekam inny niz czekac.

2 http://getopt.org/stempel/index.html
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Problemem jest takze nadmierne skracanie stow krotkich, zawierajacych wiele liter
z grupy o numerze 0, co skutkuje szczegolnie czgstym sprowadzaniem do tego samego
kodu stéw niepodobnych (np. Janek 1 noga). Zwtaszcza litera J stanowi problem, gdyz
w pewnych stowach jest ona niemal bezdZwigczna, podczas gdy w innych jest istotna
dla brzmienia stowa. Zaliczenie jej do grupy 0 skutkuje np. sprowadzeniem do iden-
tycznego kodu niepodobnych stow Jagietfo 1 kfuj, zas niezaliczenie jej do tej grupy po-
wodowatoby przypisanie odmiennych kodéw niektérym brzmiacym podobnie parom
stow jak np. moj 1 moi. Mozna przypuszczaé, ze w pewnych sytuacjach wskazane
moze by¢ stosowanie zmodyfikowanej wersji SoundexPL, traktujace;j liter¢ 5 w sposéb

odmienny od opisanego w niniejszej pracy.

Z drugiej strony, ograniczona i ustalona z gory dtugos¢ kodéw Soundex i Soun-
dexPL skutkuje przypisaniem identycznych kodéw wszystkim stowom zaczynajacym
si¢ od takiej samej lub podobnej brzmieniowo kombinacji liter, o ile tylko niektore z
tych stow sa odpowiednio dtugie. W wielu przypadkach stowa takie faktycznie pocho-
dza od jednego rdzenia, ale czgsto tak nie jest i przypisanie im tego samego kodu na-
lezy uwaza¢ za btad algorytmu (np. identyczny kod 2361 maja stowa astrofizyka 1

zdrowie).

Calkiem odrebna klasg¢ zastosowan moze stanowi¢ wykorzystanie kodow Soun-
dexPL w celu sprowadzenia do znormalizowanej postaci stow zawierajacych bledy
ortograficzne oraz stow pochodzacych z dialektow, badz w inny sposdb odbiegajacych
od normy jezykowej. O ile istnieje wiele algorytmow stuzacych do badania 1 popra-
wiania btedow pisowni, o tyle zagadnienie normalizacji stéw charakteryzujacych sig
anomaliami fonetycznymi nie doczekato si¢ jeszcze standardowych metod postgpowa-

nia.

SoundexPL w wigkszos$ci przypadkow sprowadza do tego samego kodu formg sto-
wa zgodng z polska norma jezykowa 1 roznego rodzaju odmiany fonetyczne wystgpu-
jace w dialektach roznych dzielnic polski (opisy dialektow za [Bartnicka]). Przyktado-
wo, wszelkie roznice wynikajace z mazurzenia, zjawiska fonetycznego polegajacego
na wymawianiu sz jak s, Z jak z, cz jak c 1 dz jak dz, sa przez SoundexPL niwelowane.
Podobnie jest ze znaczna cze$cia innych zmian wynikajacych ze stosowania dialektow:
wielkopolskiego ($ciesnianie samoglosek 1 ich dyftongiczna wymowa) i $laskiego (tzw.

sziakanie, wymowa samogtoski ¢ bliska a, zanik nosowosci na koncu wyrazu) oraz
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mazowieckiego (wymowa ¢ jak o i ¢ jak e). Poniewaz teksty pisane w dialektach sa ra-
czej rzadkoscia, zwtaszcza jesli chodzi o dokumenty w postaci elektronicznej, ten
rodzaj zastosowan algorytmu SoundexPL nalezy uzna¢ raczej za ciekawostk¢ niz za

rozwiazanie uzyteczne w praktyce.

2.5.4.1. Algorytm Soundex

Algorytm Soundex zostal stworzony i opatentowany w USA na poczatku XX
wieku z mysla o tworzeniu wykazdéw nazwisk uporzadkowanych nie alfabetycznie we-
dtug pisowni, lecz wedtug brzmienia ([Russell]). Zasady angielskiej pisowni w wielu
przypadkach pozwalaja na zapis stéw o identycznym brzmieniu na kilka ré6znych spo-
sobow, co moze zwlaszcza w odniesieniu do nazw wiasnych, nie posiadajacych
kontekstu w innych przypadkach pozwalajacego wybra¢ odpowiedni wariant pisowni
stowa, znacznie utrudni¢ wyszukiwanie informacji nawet w uporzadkowanych alfa-

betycznie wykazach.

Zastosowanie algorytmu Soundex podczas spisow ludnosci w Stanach Zjednoczo-
nych wydatnie uproscito odszukiwanie danych i przyczynito si¢ do wzrostu jego popu-
larno$ci oraz wykorzystania w dziedzinach zwiazanych z genealogia 1 badaniami
historycznymi. Sam algorytm z biegiem lat podlegat r6znorakim usprawnieniom 1 uzy-
wana obecnie wersja r6zni si¢ od jego pierwotnej postaci. Ta wtasnie wspotczesna

wersja zostala opisana ponize;j.

Soundex przypisuje kazdemu stowu pewien kod sktadajacy sig z jednej litery oraz
trzech cyfr. Stowa brzmiace tak samo lub podobnie powinny otrzymywac ten sam kod
Soundex. Gdy algorytm jest wykorzystywany do indeksowania nazwisk, spis jest
dzielony na uporzadkowane leksykograficznie wedtug kodu Soundex grupy pozycji o

tym samym kodzie, za§ w ramach kazdej grupy nazwiska sa sortowane alfabetycznie.
Dziatanie algorytmu przebiega wedtug nastepujacego schematu:

1. Poczawszy od drugiej litery stowa i posuwajac si¢ od strony lewej ku prawej, za-

stepuj kazda liter¢ odpowiadajacym jej kodem, zgodnie z tabela 1.
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2. Przegladajac stowo w sposob taki sam, jak w punk- K9 Litery
. . .. 0 A E,H 1,0, U WY
cie 1, usuwaj wystapienia kodu 0.
1 B,F,PV
3. Przegladajac znowu stowo w sposdb opisany w 2 C,G JKQS,XZ
punkcie 1, zastepuj wielokrotne kolejne wystapienia 3 D. T
kazdego z kodéw wystapieniem pojedynczym. : k/l N
4. Jezeli otrzymany kod jest krotszy od 4 znakow, uzu- 6 R

pelij go zerami do dtugosci 4. Jeshi kod jest dtu- 7abela 1: Kody Soundex

zszy niz 4 znaki, obetnij go do dtugosci 4 znakow.

5. Kod otrzymany w kroku 4 stanowi kod Soundex stowa otrzymanego na wejsciu al-
gorytmu.

W opisanej postaci algorytm posiada pewne wady, ktorym starano si¢ zaradzi¢ po-
przez wprowadzenie roznorakich modyfikacji. Fakt pozostawienia pierwszej litery sto-
wa bez zmian powoduje, ze pewne dwuliterowe kombinacje nie sa interpretowane wta-
sciwie, jesli wystepuja na poczatku stowa — np. PH i F na poczatku stowa nie sa
uznawane za rownowazne fonetycznie, chociaz sa, gdy wystepuja w dalszej czgsci wy-
razu. Aby zapobiec temu zjawisku, w wielu odmianach algorytmu Soundex albo wy-
konuje si¢ krok wstgpny, podczas ktdrego niektore dwuznaki na poczatku stowa sa za-
stgpowane rownowaznymi im pojedynczymi literami, albo rozpoczyna si¢ zamiang nie
od drugiej, a juz od pierwszej litery, co ma podobny skutek. [Prosise] proponuje by za-
mieni¢ kolejnoscia kroki 2 1 3, aby dwie podobne spotgloski oddzielone samogloska
nie byly redukowane do pojedynczej cyfry. Istnieja réwniez warianty, w ktorych
zmieniono dhugos¢ kodu z 4 na inng liczb¢ lub dokonano zmian w tabeli przypisujacej
znaki do poszczegolnych grup. Algorytm doczekat si¢ tez rozszerzenia w postaci al-
gorytmu Soundex Daitcha-Mokotoffa ([Mokotoff]), zastosowanego po raz pierwszy
przy indeksowaniu nazwisk imigrantéw przybywajacych do Palestyny i dostosowane-
go do specyfiki nazwisk stowianskich 1 germanskich zapisanych zgodnie z zasadami

ortografii oryginalnej lub angielskie;.

Biorac pod uwagg jego prostote, mozna uznac¢, ze wyniki zwracane przez algorytm
Soundex sa w wigkszo$ci sytuacji bardzo dobre, za$ jego wykorzystanie w praktyce
potwierdzito jego przydatno$¢. Istnieje jednak pewna liczba sytuacji, w ktérych al-

gorytm (zarowno oryginat jak i r6zne jego warianty) albo blednie zwraca rdzne kody
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dla stéw o identycznej wymowie (np. wood 1 would), albo przypisuje ten sam kod sto-

wom 0 wymowie znacznie si¢ rozniacej (np. society 1 scud).

2.5.4.2. Algorytm SoundexPL

Algorytm SoundexPL stworzony zostat przez autora niniejszej pracy jako proste
przeniesienie zasad algorytmu Soundex na grunt jezyka polskiego. SoundexPL opiera
si¢ na wersji algorytmu Soundex zawierajacej niektore z opisanych wyzej modyfikacji
1 korzysta z dopasowanej do zasad polskiej wymowy tabeli kodéw. Zostatl takze doda-
ny krok wstepnego przetwarzania, ktorego celem jest poprawne uwzglednienie dwu- i
trojznakdéw oraz zmigkczajacego dzialania litery i po spotgtosce. Kody otrzymywane
w algorytmie SoundexPL nie sa zgodne z kodami oryginalnej ani zmodyfikowanych
wersji algorytmu Soundex, tzn. stowa o identycznym brzmieniu zapisane odpowiednio
wedlug zasad pisowni angielskiej 1 polskiej nie otrzymuja w wyniku dziatania tych al-

gorytmow identycznych kodow.
Schemat dziatania algorytmu jest nastepujacy:

1. Zastap kombinacje wieloznakowe pojedynczymi li- Kombinacje Litera

terami zgodnie z tabela 2, zachowujac przedsta- CH H
wionga w niej kolejno$¢ zamian. Zastapienia powin- TRZ, TCZ,_CZ,’SZ C

. . , Rz, Dz, DZ, DZ Z

ny kazdorazowo obejmowac caty wyraz, np. w sto- o &
wie ksiqzka najpierw si jest zastgpowane przez s, a y wi K
potem ks przez x. S| g

. .- . . Zl z

2. Poczawszy od pierwszej litery stowa i1 posuwajac ON. OM A
si¢ od strony lewej ku prawej, zastepuj kazda litere KS ’KS X

odpowiadajacym jej kodem, zgodnie z tabela 3.

Tabela 2: Zamiana wieloznakow
3. Przegladajac znowu stowo w sposéb opisany w punkcie 2, zastepuj wielokrotne

kolejne wystapienia kazdego z kodéw wystapieniem pojedynczym.

4. Przegladajac stowo w sposob taki sam, jak w punkcie 2, usuwaj wystapienia kodu
0.

5. Jezeli otrzymany kod jest krétszy od 4 znakoéw, uzupetnij go zerami do dtugosci 4.

Jesli kod jest dluzszy niz 4 znaki, obetnij go do dlugosci 4 znakow.
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6. Kod otrzymany w kroku 5 stanowi kod SoundexPL slowa otrzymanego na wejsciu

algorytmu.
Algorytm SoundexPL cechuje sie nieco silniejsza K09 Litery ,
.. . . . . 0 AELJOUYAEO
niz oryginalny Soundex tendencja do przypisywania ] B.E PV W
tego samego kodu stowom, ktorych wymowa jest tylko , C, S Z C 877
odrobing zblizona lub zgota calkiem niepodobna. Ta 3 D, T
jego cecha jest jednak w zastosowaniu przedstawionym 4 Lt
w niniejszej pracy raczej zaleta niz wada. W pewnych ° M, N, N
. . . . . . b R
sytuacjach moze ona jednak stanowi¢ utrudnienie,
7 G HK QX

zwlaszcza gdy przypisane do jednego kodu stowa nie
) Tabela 3: Kody SoundexPL
tylko pod wzgledem fonetycznym, ale i gramatycznym
maja ze soba niewiele wspdlnego (np. zaréwno stowo ksiqzka jak 1 gesiego maja kod

SoundexPL rowny 7270).

2.6. Wykorzystanie tezaurusa

Wykorzystanie tezaurusa, czyli stownika wyrazéw bliskoznacznych, ma na celu
poprawe jakosci grupowania dokumentdw poprzez zastapienie wszystkich stow o po-
dobnym znaczeniu pojedynczym stowem. Przyktadowo, dwa dokumenty, z ktorych je-
den zawiera wielokrotnie stowo kolor, za§ w drugim czg¢sto pojawia si¢ wyraz barwa
mogtyby nie zosta¢ uznane za podobne, lecz po zamianie wystapien obu tych stoéw na
stowo kolor, ich podobienstwo wykrywane przez program powinno znaczni€ WZzros-
nac.

Stownik wyrazéw bliskoznacznych moze réwniez zosta¢ uzyty w przypadku, gdy

pewne stowo posiada wigcej niz jeden wariant pisowni, np. angielskie stowo pisane

colour w jezyku angielskim brytyjskim i color w angielskim amerykanskim.

Sposob dziatania tezaurusa przypomina bardzo sposob dziatania lematyzatorow
stownikowych, z ta réznica, ze kryterium uznania pewnych stow za rbwnowazne jest
nie pokrewienstwo gramatyczne, lecz semantyczne. O ile wigc mozliwe jest tworzenie
lematyzatoréw algorytmicznych, o tyle w przypadku stow w Zzaden sposob nie podob-
nych, lecz posiadajacych zblizone znaczenie, trudno jest unikna¢ korzystania ze stow-

nika.
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Wykorzystanie lematyzatora badz stemmera algorytmicznego w polaczeniu ze
stownikiem wyrazow bliskoznacznych wymaga rozwagi. Istotna jest kolejnos¢
stosowania obu filtrow, gdyz w zaleznosci od tego, czy jest stosowany przed, czy po
stemmerze, tezaurus powinien jako hasta zawiera¢ albo wyrazy w réznych formach
gramatycznych, albo tylko w formie podstawowej. Dodatkowo, jezeli stemmer
produkuje rdzenie nie bgdace lematami, konieczne moze si¢ okaza¢ umieszczenie w
tezaurusie hasetl nie bedacych poprawnymi stowami, a rdzeniami produkowanymi

przez stemmer.

Z drugiej strony, tezaurus moze stanowi¢ prosta namiastke lematyzatora stow-
nikowego. Umieszczenie w nim réznych form gramatycznych czgsto spotykanych
stow, ktore przez stemmer nie sa przetwarzane poprawnie (np. réznego rodzaju wyjat-

kow), moze doskonale uzupetni¢ dziatanie stemmera algorytmicznego.

Uwagi wymaga takze kwestia umieszczania w stowniku catych zwrotow, sktada-
jacych si¢ z wielu wyrazéw. Réznego rodzaju zwiazki frazeologiczne czgsto zawieraja
stowa normalnie umieszczane na stop-liscie, a wigc jezeli tezaurus ma je obslugiwac,
powinien zosta¢ zastosowany przed usunigciem z dokumentu tego rodzaju wyrazow.
Pewne zwiazki frazeologiczne moga by¢ rozdzielane na niezalezne cztony, wystepu-
jace w zdaniu daleko od siebie (np. is¢ gesiego — szlismy waskq Sciezkq gesiego) 1 ich
odkrycie w zdaniu moze nie by¢ proste. Zwykle tylko te wyrazenia wielowyrazowe,
ktore nie podlegaja rozdzieleniu (np. na piechote), rzeczywiscie poprawiaja jakos¢

dziatania tezaurusa na dokument.

Podobnie jak stemmery, a w odroznieniu od lematyzatoréw, stownik wyrazéw bli-
skoznacznych (przynajmniej w podstawowej postaci) nie interpretuje w zaden sposob
kontekstu, w jakim slowa wystepuja w dokumencie. Aby dziata¢ catkowicie popraw-
nie, tezaurus musiatby uwzglednia¢ nie tylko budowe gramatyczna zdania, jak
lematyzator, ale rowniez jego semantyke. Zjawisko homonimii, czyli posiadania przez
jeden wyraz kilku odrgbnych znaczen, stanowi zatem najwigksza przeszkode w jego

poprawnym dziataniu.

Istnieje kilka sposobow rozwiazywania problemu homonimii. Najprostszym z nich
jest nieumieszczanie w stowniku stow posiadajacych uzywane czg¢sto homonimy. W

wielu jezykach, w szczegdlnosci w jezyku angielskim, homonimia stanowi jednak
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zjawisko bardzo powszechne i usunigcie stow posiadajacych homonimy z tezaurusa

pozostawiloby w nim bardzo niewiele wyrazow innych niz nazwy wilasne.

Inng mozliwo$¢ stanowi potlaczenie wszystkich grup synoniméw zawierajacych
homonimy pewnego stowa w pojedyncza grupg. Skutkuje to jednak tym, ze stownik
wyrazow bliskoznacznych czgsto sprowadza do tego samego stowa wyrazy posiada-
jace zupetnie odmienne znaczenia. W jezykach takich jak angielski moze to doprowa-
dzi¢ do podziatu catego zbioru wyrazéw zawartych w stowniku na kilka zaledwie grup
synonimow — w takim przypadku dziatanie tezaurusa zbyt mocno zmienia dokument,

aby mozna je bylo uzna¢ za uzyteczne.

Wydaje sig, ze optymalnym sposrod wymienionych prostych rozwigzan jest
unikanie umieszczania w slowniku wyrazéw bliskoznacznych stow posiadajacych
czesto spotykane homonimy, a jesli takie stowa juz si¢ w stowniku znajda — nie uzywa-
nie ich jako stow zastgpujacych w dokumencie pozostate synonimy z danej grupy. W
przypadku, gdy dokument jest poddawany dziataniu tezaurusa przed dzialaniem na
nim lematyzatora, stownik moze zawiera¢ te formy posiadajacych homonimy stow,

ktore uniemozliwiaja pomylenie poszczegodlnych homoniméw.

Stowniki wyrazow bliskoznacznych czgsto stanowia element edytorow tekstu, a
odpowiednie zbiory danych dla wielu jezykow sa tatwo dostgpne w internecie. Stow-
niki w takiej postaci zwykle nadaja si¢ jednak niezbyt dobrze do automatycznego
stosowania, gdyz nie uwzgledniaja problemu homonimii, pozostawiajac wybor rzeczy-
wistych synoniméw do decyzji cztowieka. Aby tego rodzaju zbiory danych nadawaty
si¢ do stosowania automatycznego, powinny zosta¢ przetworzone zgodnie z uwagami
podanymi w poprzednich paragrafach. W przeciwnym razie wykorzystanie tezaurusa

moze wrecz negatywnie wpltywacé na dalsze etapy przetwarzania dokumentu.

Znacznie bardziej zaawansowane podejscie do stosowania tezaurusa wiaze si¢ z
przeprowadzeniem analizy gramatycznej 1 semantycznej zdania. Gdy tego rodzaju in-
formacje sa dostgpne, mozliwe staje si¢ wyszukiwanie synonimow z uwzglednieniem
znaczenia danego stowa w tekscie. Przyktadem zbioru danych, ktory moze zosta¢ w
tym celu wykorzystany, jest WordNet. Stanowi on zbior angielskich stéw podzielonych
na grupy synonimoéw z uwzglednieniem homonimii ([WordNet]). O ile mozliwe jest
stwierdzenie, z ktérym spos$rdd znanych znaczen danego stowa mamy do czynienia w

analizowanym zdaniu, mozliwe jest poprawne znalezienie synonimdw tego stowa oraz
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innych semantycznie z nim zwigzanych stow (np. innych czgsci mowy), bez niebez-
pieczenstwa bl¢dnej interpretacji homonimow. W praktyce znacznie czg$ciej niz skom-
plikowane algorytmy tezaurusa stosowane sa metody wykrywania homonimii takie jak
LSA, oparte na znajdowaniu stow wystepujacych czesto wspolnie i odgadywaniu na

tej podstawie ich znaczen.

2.7. Wazenie wyrazow

Poszczegdlnym wyrazom wchodzacym w sklad dokumentu przypisuje si¢ czgsto
wagi, okreslajace jak bardzo kazde poszczegdlne wystapienie pewnego slowa jest
istotne dla tresci catego tekstu. Nie wszystkie stowa sa rownie wazne dla okreslenia
jego tematyki. Stowa nalezace do stop-listy danego jezyka w ogodle nie wptywaja na
tre§¢ dokumentu (patrz punkt 2.4), zas wyrazy wystepujace np. w tytutach zwykle

uznaje si¢ za istotne nawet wtedy, gdy nie wystepuja zbyt czg¢sto w innych miejscach.

Wagi moga by¢ obliczane na podstawie réznych kryteriow, z ktérych kilka przed-
stawiono w nastepujacych podpunktach. W przypadku, gdy stosowanych jest rowno-
czesnie kilka metod obliczania wag, koncowa waga moze stanowi¢ iloczyn albo sumg

wag czesciowych obliczonych za pomoca réznych algorytmow.

Po przypisaniu stowom wag, wagi te moga zosta¢ wykorzystane w rozmaity spo-
sob przez algorytmy przetwarzajace dokument. W przypadku algorytmow traktujacych
dokument jako bag of words, warto$ci odpowiednich licznikéw moga by¢ zwigkszane
o wage kazdego napotkanego stowa, zamiast o jeden. W przypadku algorytmow zli-
czajacych n-gramy (patrz punkt 3.2.2), mozna na podstawie wag stow modyfikowac

liczniki n-gramow.
2.71. Znaczniki HTML

HTML jest najpopularniejszym formatem dokumentéw tekstowych dostepnych w
sieci WWW. Oprocz samego tekstu, dokumenty HTML zawieraja rowniez znaczniki,

ktore dostarczaja dodatkowych informacji o dokumencie.

Znaczniki zawarte w ciele dokumentu wyznaczaja sposob formatowania po-
szczegOlnych fragmentow tekstu oraz rolg, jaka te fragmenty petnia. Wraz ze wzrostem
popularnosci arkuszy stylow, w ostatnich latach zmienit si¢ sposob tworzenia stron
WWW i upowszechnilo si¢ tworzenie tych stron w taki sposob, by oddzieli¢ w znacz-

nej mierze informacje o wygladzie tekstu od jego tresci. Wiaze si¢ to z wykorzysta-
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niem arkuszy styloéw do formatowania i uzywaniem w dokumentach tylko ograniczo-
nego zestawu znacznikow, z ktorych wigkszo$¢ kojarzona jest z pewnymi logicznie
okreslonymi czg$ciami dokumentu (np. H1-H6 dla naglowkow). Tak wyrdznione czesci

tekstu zastuguja na szczegdlng uwagg przy analizie dokumentu.

Prostym przyktadem wykorzystania znacznikéw HTML do przypisania wag sto-
wom dokumentu moze by¢ skojarzenie poszczegdlnych znacznikow z wagami, a na-
stgpnie przypisywanie kazdemu wyrazowi wagi znacznika, w ktoérego wngtrzu wyraz
ten si¢ znajduje. W przypadku zagniezdzonych znacznikow wagi te moga kumulowac
si¢, np. poprzez dodawanie lub mnozenie. Zwykle przypisuje si¢ wyzsze niz przecigtna
wagi znacznikom takim jak H1-H6, ktore stuza do zaznaczania logicznego podziatu do-
kumentu na czgsci, lub sTRoNG, sluzacemu do wyr6zniania w tekscie szczegoélnie istot-
nych stow. Czegsto uwzglednia si¢ takze znaczniki stuzace jedynie do graficznego wy-

roznienia fragmentow tekstu, np. B oraz T.

Dokumenty HTML posiadaja nagtowek, w ktorego sktad wchodza m.in. znaczniki:
TITLE (tytul dokumentu) oraz META (dodatkowe informacje o dokumencie takie jak:
kodowanie znakéw, stowa kluczowe 1 opis). Informacjom z nagldéwka, zwlaszcza
tytutowi, przypisuje si¢ zwykle duze znaczenie przy klasyfikacji dokumentu. Tytul,
stowa kluczowe i1 opis moga w zaleznosci od przyjetego modelu dokumentu albo by¢
rozpatrywane jako metadane, oddzielone od samej tresci dokumentu, albo zosta¢ w
wewngtrznej reprezentacji dokumentu dotaczone do pozostatego tekstu (z odpowied-

nio wysokimi wagami).

2.7.2. Informacje o gramatyce

Do okre$lenia tematyki dokumentu najbardziej przyczyniaja si¢ rzeczowniki i
czasowniki, podczas gdy np. spojniki sa w wigkszosci przypadkdéw zupetnie nieistotne
1 czesto znajduja si¢ na stop-listach. Stad jednym z zastosowan informacji o budowie
gramatycznej zdan wchodzacych w sktad dokumentu moze by¢ zmiana wag stow.
Mozliwych jest wiele wariantéw tej metody, poczynajac od najprostszej, polegajace;j
na prostym przypisaniu wag poszczegdlnym czg$ciom mowy, poprzez wykorzystanie
rowniez informacji o budowie gramatycznej catego zdania (np. celem zwigkszenia
wagi podmiotu i orzeczenia) az do skomplikowanych algorytmow analizujacych wiele
roznych aspektow zdania (np. szyku jako sposobu podkreslenia wybranych czgsci wy-

powiedzi).
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2.7.3. Inne wilasnosci tekstu

Czasem jako wyznacznik wagi stowa stosuje si¢ jego pozycj¢ w dokumencie. W
takim przypadku zwykle najwigksza wage przypisuje si¢ stowom znajdujacym si¢ na
poczatku dokumentu, a stowom znajdujacym si¢ blizej konca — wage mniejsza. Uza-
sadnieniem takiego postgpowania jest zatozenie, ze na poczatku dokumentu znajduja
si¢ zwykle tytuly oraz streszczenia, zawierajace wiele stow charakterystycznych dla
dokumentu. Zatozenie takie nie zawsze jest prawdziwe, a bardziej elastyczne metody
wyznaczania waznych fragmentdéw tekstu, np. za pomoca znacznikéw HTML, general-
nie oferuja wigksza szans¢ poprawnego przypisania wag. Z drugiej strony, poniewaz
metoda przypisywania poczatkowi dokumentu wigkszej wagi niz jego koncowi byta i
jest nadal stosowana przez wiele wyszukiwarek internetowych, znaczna czes$¢ stron
WWW zostata dostosowana do tego wymagania i rzeczywiscie zawiera nagromadzenie

charakterystycznych wyrazéw na poczatku dokumentu.

Do okreslania wag stow uzywa si¢ tez czasem informacji o sposobie ich zapisu.
Zwigkszona wage moga otrzymac stowa pisane wielkimi literami lub stowa wy-
roznione sposobami uzywanymi na listach dyskusyjnych, gdzie umieszczenie stowa
migdzy dwoma gwiazdkami uzywane jest w miejsce *pogrubienia*, a otoczenie go

znakami podkreslenia oznacza podkreslenie .
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3. Generacja wspolirzednych

Wstepne przetwarzanie tekstow umozliwia usunigcie z nich znacznej ilosci zbed-
nych informacji, ale dokumenty reprezentowane przez ciagi zdan i stéw mimo to trud-
no jest migdzy soba porownywac. Aby dokumenty tekstowe mogty zosta¢ poddane
procesowi grupowania lub klasyfikacji, wygodnie jest przedstawi¢ je w postaci pew-
nych obiektow, ktorych poréwnywanie ze soba jest proste i szybkie. W modelu VSM
stosuje si¢ tym celu reprezentacj¢ dokumentéw w postaci wektorow liczb rzeczywi-
stych. Wektory reprezentujace dokumenty moga juz stosunkowo prosto zosta¢ zgru-

powane z uzyciem jednej z powszechnie stosowanych metod.

3.1. Przestrzenie metryczne

Najczesciej celem reprezentacji dokumentéw w przestrzeniach wektorowych jest
porownywanie ich mi¢dzy soba oraz ich grupowanie. Metryki pozwalaja na obliczanie
wykorzystywanych w celu porownywania dokumentoéw odleglo$ci migdzy odpowiada-

jacymi im wektorami.

Pojgcie przestrzeni metrycznej nie jest zwiazane w zaden sposob z pojgciem prze-
strzeni wektorowej, jednak w VSM niemal zawsze mamy do czynienia ze zbiorami
punktow, ktore stanowia zarowno przestrzen wektorowa jak 1 metryczna. Niektore
przedstawione ponizej metryki (np. metryk¢ Hamminga) mozna uogolni¢ tak, by
mozna je bylo stosowa¢ w przestrzeniach, ktorych punkty nie stanowia ciagow liczb,
lecz dowolnych symboli (np. znakéw). Znajduja one zastosowanie przy poréwnywaniu
nie tylko catych dokumentow (reprezentowanych przez wektory), lecz takze pojedyn-
czych stéw 1 sa czasem wykorzystywane w algorytmach wstepnego przetwarzania tek-
stow. Przykladowo, metryka Levenshteina jest wykorzystywana w pewnych algoryt-
mach poprawy btedow ortograficznych oraz w stemmerze Egothor podczas procesu

uczenia ([ Bialecki]).

3.1.1. Definicja

Przestrzenia metryczng (X,d) nazywamy zbior X wyposazony w funkcje

d: XXX —IR spehiajaca dla dowolnych x,y,z€X warunki:
 d(x,y)=0

© d(x,y)=0 ex=y
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* d(x,y)=d(y.,x)
* d(x,z)<d(x,y)+d(y,z) (nierbwnos¢ trojkata)

Elementy zbioru X nazywamy punktami, za$§ funkcj¢ d metryka przestrzeni. Metry-
ka interpretowana jest jako rozszerzenie intuicyjnego pojgcia odleglosci migdzy punk-

tami.

3.1.2. Przeglad metryk

Dokumenty tekstowe najczgsciej reprezentowane sa jako wektory w przestrzeniach
liniowych IR", zatem wtasnie metryki zdefiniowane w tego rodzaju przestrzeniach sa z
punktu widzenia niniejszej pracy najbardziej interesujace. W podanych wzorach n
oznacza wymiar przestrzeni, za$§ X=(X,,...,X,) i ¥=(¥,,...,¥,) sa nalezacymi do niej
wektorami. Ponizej przedstawiono niektore metryki stosowane w zagadnieniach zwia-

zanych z przetwarzaniem dokumentow tekstowych.

e Metryka euklidesowa, zgodna z potocznym rozumieniem stowa ,,odlegto$¢”, okre-

$lona jest wzorem

n

d(x,y)= Z (Xi_Yi)z

i=1
Poniewaz obliczanie pierwiastka kwadratowego jest operacja stosunkowo powol-
na, w praktyce czesto stosuje si¢ roznego rodzaju przyblizone metody obliczania
wartos$ci tej funkcji.

* Metryka Mahattan:

d(X,Y):Z ‘Xi_Yi‘
i=1

* Metryka maksimum:
d(x,y)= max [x;—y;
1 n

i=1,...,

e Metryka Minkowskiego stanowi jednoparametrowa rodzing metryk okreslonych

wzorem
n 1
d,(x,y)=2 [xi—y)"
i=1

Metryki: Manhattan i euklidesowa stanowia szczegdlne przypadki metryki Min-
kowskiego, z parametrem p rownym odpowiednio 1 i 2. Metryka maksimum stano-

wi przypadek graniczny dla p— oo .
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Metryka Hamminga zdefiniowana jest jako

n

d(x’y):; (1-6,,), gdzie 5 oznacza delte Kroneckera: 6;;= (1): gg:ﬁj
Metryka ta najczesciej stosowana jest w przestrzeniach, w ktorych wspotrzedne
wektorow naleza do dyskretnego zbioru wartosci. W przypadku, gdy wspotrzedne
wektoréw przyjmuja wartosci nalezace do zbioru nieprzeliczalnego, w szczegodlno-
$ci gdy sa liczbami rzeczywistymi, metryka ta rzadko znajduje zastosowanie, gdyz
prawdopodobienstwo przyjecia przez pewna wspotrzedna dwoch wektorow do-
ktadnie tej samej wartosci jest bliskie zeru. Mozna jednak wprowadzi¢ warianty
metryki Hamminga nadajace si¢ do praktycznego zastosowania dla tego rodzaju
danych. Jednym z rozwigzan moze by¢ kwantyzacja warto$ci przyjmowanych
przez wspotrzedne a nastepnie zastosowanie do nich zwyktej metryki Hamminga.
Sposob przeprowadzenia kwantyzacji powinien by¢ dopasowany do oczekiwanego
rozktadu wartosci poszczegolnych wspotrzednych wektorow. Przy pewnych rodza-
jach danych uzyteczna moze si¢ okaza¢ odmiana metryki Hamminga, w ktorej
.kwantyzacje” przeprowadzamy w taki sposéb, ze warto$¢ 0 pozostawiamy bez

zmian, za$§ kazda inna warto$¢ zastepujemy przez 1.

Metryka Levenshteina (zwana takze metryka redakcyjna) najczgsciej stosowana
jest do tancuchow, cho¢ mozna oczywiscie stosowaé ja rowniez do wektorow
liczb, traktujac wektory jak tancuchy, a liczby jak znaki. Odlegtos¢ Levenshteina
migdzy dwoma tancuchami jest zdefiniowana jako minimalna liczba operacji po-
trzebnych do zamiany jednego tancucha na drugi, przy czym pojedyncza operacja
moze by¢ wstawienie znaku, usunig¢cie znaku oraz zamiana znaku na inny. Istnieja
warlanty przypisujace rézne wagi poszczegolnym operacjom, badZ uwzgledniajace

dodatkowe operacje, np. przestawienie liter.

Metryka kosinusowa zdefiniowana jest wzorem:
Xy _ Z?:] X;Yi

___1 ==l -
Ix|ly] Yy

1 jest wykorzystywana szczegélnie czgsto. Zwigzana jest ona z kosinusem kata

d(x,y)=1

Xy
|x[ly!

miedzy wektorami x iy, okre$lonym wzorem cos(<(x, y))= 1 stanowigcym

miarg podobienstwa dokumentéw przez te wektory reprezentowanych.

W praktyce czasem wykorzystuje si¢ rowniez miary odlegtosci nie bgdace metry-

kami (np. nie spetniajace nieréwnosci trojkata), ale dobrze oddajace podobienstwa i
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roznice dokumentoéw reprezentowanych przez wektory. ,,Metryki” takie mozna two-
rzy¢ na przyktad w oparciu o r6zne miary podobienstwa wykorzystywane w metodach

znajdowania dokumentow pasujacych do podanych stéw kluczowych.

* Metryka oparta na wspoOlczynniku Jacquarda okreslona jest dla wektorow o
wspolrzegdnych nieujemnych przez wyrazenie:
. X'y -1 — Z?:lXiYi
|X|2 -i_|Y|2 -Xy z::] X12+Z:1:|yi2_z:‘:1xiYi

d(x,y)=1

Wspdtezynnik Jacquarda iy

—, Stanowi miarg¢ podobiefistwa dokumentow

reprezentowanych przez wektory x 1y ([Salton]).

3.2. Wybor bazy przestrzeni cech

Przestrzenie cech, w ktorych reprezentowane sa dokumenty tekstowe w modelu
VSM, sa przestrzeniami liniowymi, a zatem mozna moéwi¢ o bazach w tych prze-
strzeniach. Nazwa przestrzen cech pochodzi stad, ze zwykle jako wektory bazowe wy-
bierane sa wektory zwane wektorami cech, zwiazane z pewnymi elementami sktado-
wymi dokumentdéw (cechami), np. z poszczeg6dlnymi stowami lub n-gramami. Wybor
ten jest w duzej mierze arbitralny 1 w zwiazku z tym trudno jest interpretowac w takich
przestrzeniach pojgcia takie jak liniowa niezalezno$¢ czy tez ortogonalno$¢. Oczywi-
Scie, pojecia te mozna wprowadzi¢ formalnie tak samo jak w ,,zwyklych” prze-
strzeniach IR", ale ich interpretacja w odniesieniu do dokumentéw nie jest catkiem
jasna. Co na przyktad dokladnie mialaby oznaczaé ortogonalnos¢ dwoch dokumen-
tow? W wigkszosci przypadkow, a zwlaszcza jesli do poréwnywania dokumentow
korzystamy z metryki kosinusowej, logiczna interpretacja wydaje si¢ taka, ze dwom
dokumentom powinny odpowiada¢ wektory ortogonalne, jezeli dokumenty ,,dotycza
catkowicie réznych tematéw”. Nie jest to jednak definicja Scista i stwierdzenie, czy
pewne dokumenty dotycza tego samego tematu, czy nie, nawet dla cztowieka moze nie
by¢ zadaniem ani tatwym, ani posiadajacym tylko jedno poprawne rozwiazanie. ROw-
niez to, co rozumiemy pod pojgciem ,,poprawnosci”’ rozwigzania, w duzej mierze za-

lezy od konkretnego zastosowania technik analizy dokumentow.

Zwykle wybor bazy jest przeprowadzany na podstawie pewnej heurystyki zwiaza-
nej z interpretacja wektoréw jako dokumentow, ale same przeksztalcenia wektorow
wykonywane sa w sposob formalny, bez wnikania w szczeg6ty interpretacji tych prze-

ksztalcen. Czesto przyjmuje si¢ przy tym dla wygody pewne zalozenia, ktére nie-
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koniecznie musza by¢ prawdziwe. Przyktadowo, wystapienia niektorych stow zwykle
bywaja ze soba skorelowane, w zwiazku z czym odpowiadajace im wektory sa, w pew-
nym sensie, liniowo zalezne, a pomimo to zbidér wektoroéw zawierajacy takie elementy

czesto traktujemy jak baze.

3.2.1. Baza stow

Najprostsza 1 czgsto stosowana reprezentacj¢ dokumentow stanowia wektory w
przestrzeni, ktérej wektory bazowe sa zwigzane z pewnymi stowami. Warto$ciami
wspotrzednych dla konkretnego dokumentu moga by¢ na przyktad liczby wystapien

stow w dokumencie lub inne miary istotnosci poszczegolnych stow dla jego tresci.

Rozwiazanie takie jest proste w implementacji, ale posiada tez wady. Nawet po od-
filtrowaniu z tekstu stow ze stop-listy, pewne wyrazy majq tendencj¢ do wystepowania
w wielu znacznie si¢ miedzy soba rozniacych dokumentach. Obecnos¢ wektorow od-
powiadajacych takim stowom w bazie przestrzeni moze zatem prowadzi¢ w pewnych
sytuacjach do zwigkszenia odlegtosci miedzy podobnymi dokumentami, a w innych do
zmniejszenia odleglo$ci migdzy dokumentami niepodobnymi. Nasilenie tych trudnosci

zalezy w duzym stopniu od wyboru sposobu wazenia cech (patrz punkt 3.3).

Inny problem stanowi fakt wspolnego wystgpowania niektoérych wyrazow w cha-
rakterystycznych zwiazkach frazeologicznych. Rozpatrywanie takich stow z osobna
moze prowadzi¢ do wykrycia fatszywych podobienstw migdzy rézniacymi si¢ znacz-
nie dokumentami, gdyz ich znaczenie moze by¢ rozne w zaleznosci od kontekstu. Dos¢
dobrym sposobem uniknigcia tego zjawiska jest wykorzystanie jako bazy zbioru wek-

torow skojarzonych nie z pojedynczymi stowami, a z n-gramami.

3.2.2. Baza n-gramoéw

Nazwa n-gram okreslamy ciag (lub zbiér z powtdérzeniami) n wystepujacych w do-
kumencie kolejno po sobie wyrazéw. W pierwszym przypadku méwimy o n-gramach
uporzadkowanych, w drugim — o nieuporzadkowanych. Przewaga n-gramow nad poje-
dynczymi slowami, czyli unigramami, polega na tym, ze tworza one pewien kontekst
dla stow wchodzacych w ich sktad. Dzigki temu mozliwe jest np. wykrycie réznego
rodzaju zwiazkow frazeologicznych 1 traktowanie ich jako catosci zamiast rozbijania

ich na poszczegdlne stowa, rozpatrywane oddzielnie.
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Decyzja o stosowaniu n-graméw uporzadkowanych lub nieuporzadkowanych
moze zaleze¢ od gramatyki jezyka dokumentu oraz w pewnym stopniu od stylu tekstu.
N-gramy nieuporzadkowane mozna uzna¢ za bardziej elastyczne, gdyz za ten sam n-
gram nieuporzadkowany uchodzi¢ moga rézne wyrazenia zawierajace te same slowa,
ale w innej kolejnosci. W praktyce nawet w jezykach o swobodnym szyku, takich jak
polski, uzycie n-graméw uporzadkowanych 1 nieuporzadkowanych zwykle prowadzi

do zblizonych wynikow.

Dobor odpowiedniej dlugosci n-graméw ma kluczowe znaczenie dla poprawnej
reprezentacji dokumentow w przestrzeni liniowej. Unigramy, czyli pojedyncze stowa,
posiadaja jako wektory bazowe liczne wady wymienione w poprzednim podpunkcie. Z
kolei zbyt duza warto$¢ n prowadzi do tego, ze n-gramy niemal nie powtarzaja si¢ w
tekscie, a zatem ich uzytecznos$¢ dla rozrézniania dokumentéw jest znikoma. Naj-
czesciej uzywane sa bi- 1 trigramy, czyli n-gramy o n rownym odpowiednio 2 1 3. Taka
dhugos¢ nie powoduje jeszcze omdwionych wyzej probleméw zwiazanych ze zbyt
duzymi warto$ciami n, a rownocze$nie zapewnia znacznie wigcej kontekstu dla stow

niz unigramy.

Typowe dlugosci n-gramoéw: 2 1 3 odpowiadaja liczbie wyrazow wchodzacych w
sktad wigkszo$ci zwiazkow frazeologicznych. Dwuwyrazowymi zwiazkami frazeolo-
gicznymi sg czgsto pary przymiotnik-rzeczownik (przelotne opady, drukarka laserowa,
quantum mechanics, reverse engineering). Trojwyrazowe zwiazki frazeologiczne obej-
muja wiele nazw wlasnych organizacji 1 instytucji (np. Narodowy Bank Polski, Inter-
national Monetary Fund) oraz inne czgsto stosowane kombinacje rzeczownika i dwdch
przymiotnikéw (dyskretna transformata kosinusowa, computational linear algebra)
badz przymiotnika i dwoch rzeczownikéw (obiektowy jezyk programowania, public-
key cryptography).

Czasem stosowanie bi- lub trigramoéw moze prowadzi¢ do pominigcia stow istot-
nych dla rozrézniania dokumentow. Sytuacja taka zachodzi wtedy, gdy pewne stowo
jest charakterystyczne dla dokumentu, ale wystepuje w bardzo wielu réznych zwiaz-
kach frazeologicznych. Wowczas pewna grupa dokumentéw moze zawiera¢ to stowo,
ale za kazdym razem w innym n-gramie, w zwiazku z czym podobienstwo takich do-
kumentow nie jest wykrywane. Dla dlugich dokumentéw prawdopodobienstwo zajs$cia

takiego zdarzenia jest raczej niewielkie. Powazne trudno$ci moze natomiast wywotacé
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korzystanie z bi- lub trigramow przy analizie zbiorow dokumentow krotkich. W takiej
sytuacji moze doj$¢ do bardzo rzadkiego powtarzania si¢ n-gramow 1 w efekcie do nie-

wykrycia wigkszosci podobienstw migdzy dokumentami.

Sposéb zliczania wystapien poszczegolnych n-graméw w dokumencie powinien
by¢ zgodny z zalozeniem, Zze maja one reprezentowac ciagi badz zbiory wyrazow wy-
stgpujacych w dokumencie wspoélnie, a wigc w jakis sposdb zwiazanych ze soba lo-
gicznie. Oznacza to mi¢dzy innymi, ze przy traktowaniu n-gramu jako n-wyrazowego
okna przesuwajacego si¢ wzdluz tekstu, nie nalezy uwzglgdnia¢ n-gramoéw sklada-
jacych si¢ z ciagu stow, z ktorych niektore stanowia koniec jednego zdania, a pozostate
poczatek drugiego. Bardziej wyrafinowane metody moga uwzglednia¢ réwniez we-
wnatrzzdaniowe znaki interpunkcyjne i np. traktowac tekst zawarty w nawiasach jako

wtracenie, w ktérym n-gramy sa zliczane oddzielnie od reszty zdania.

3.2.3. Inne mozliwosci wyboru bazy

Pomimo, ze bazy oparte o stowa lub n-gramy naleza do najczesciej stosowanych,
mozliwe jest rOwniez wykorzystanie w tej roli innych elementow tekstu. Przyktadowo,
system poréwnujacy dokumenty pod katem ich stylu, a nie tematu, mogiby korzysta¢ z

bazy o wektorach odpowiadajacych r6znym czgsciom mowy.

Wybor bazy przestrzeni cech odpowiadajacej stowom lub n-gramom jest intuicyjny
dla cztowieka. Mozliwe jest jednak wykonanie pewnych formalnych przeksztalcen na
wektorach w celu przejscia do innej bazy, ktorej wektory stanowia kombinacje liniowe
wektorow bazy poczatkowej. Pomimo, ze znaczenie wspolrzednych w takiej prze-
strzeni jest trudniejsze do zrozumienia, transformacje tego rodzaju stosuje si¢ czasem
w praktyce. Przyktadem moze by¢ redukcja wymiaru przestrzeni cech z uzyciem tech-
niki PCA opisana w punkcie 3.4.2.

3.3. Wazenie cech w dokumentach

Po wyznaczeniu bazy przestrzeni cech mozliwe jest wygenerowanie wektorow od-
powiadajacych poszczegdlnym dokumentom. Poniewaz baza jest juz ustalona, jedy-
nym problemem do rozwiazania pozostaje znalezienie wtasciwej wartosci dla kazdej
wspotrzednej wektora reprezentujacego konkretny tekst, czyli wagi odpowiedniej ce-
chy dla tego dokumentu. Dla poprawnego dziatania algorytmow operujacych na wek-

torach dokumentow, np. grupowania, wazne jest, aby wartosci odpowiednich wspot-
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rzednych byly podobne dla podobnych (w sensie tematyki) dokumentdw, a rdznity si¢

dla dokumentéw o odmienne;j tresci.

3.3.1. Obecnos¢

Najprostsza metoda przypisania wartosci poszczeg6lnym wspotrzednym wektorow
reprezentujacych dokumenty polega na sprawdzaniu, czy skojarzone ze wspotrzedna
stowo lub n-gram wystgpuje w dokumencie, czy nie, 1 nadaniu jej odpowiednio war-
tosci 1 lub 0. W przypadku stosowania takich wektoréw o wspotrzednych bedacych
zmiennymi logicznymi, mowimy o boolowskim modelu wyszukiwania informacji.
Niewatpliwa zaleta tego podejscia jest jego prostota oraz fakt, ze niektore metryki
moga dla wektoréw zerojedynkowych by¢ obliczane w uproszczony, a wigc i bardziej

wydajny sposob.

Wada binarnego podejscia do generacji warto$ci wspotrzednych polega przede
wszystkim na nadmiernym uproszczeniu modelu dokumentu. Fakt obecno$ci pewnego
stowa w tek$cie sam w sobie nie implikuje, aby tekst ten byt zwiazany tematycznie z
owym stowem. Model binarny przypisuje identyczna wage pojedynczemu wystapieniu
pewnego stowa w dtugim dokumencie 1 wielokrotnemu wystapieniu tego samego sto-
wa w dokumencie krotkim. Przypadkowe wystapienia pewnych stow, np. w zwiazkach
frazeologicznych lub w nie zwiazanych z tre$cia dokumentu odnosnikach na stronie
WWW moga w tym modelu bardzo silnie wptywac¢ na posta¢ generowanych wek-
torow. Problemom tym mozna czg$ciowo zaradzi¢ przypisujac wartos¢ 1 tylko tym
wspotrzednym, ktorych cecha wystepuje w dokumencie przynajmniej pewna ustalona,

wigksza od jednosci, liczbe razy.

3.3.2. Czestosé

Czestoscia stowa lub innego elementu tekstu nazywamy liczbe jego wystapien w
tym tekscie. Czgsto$¢ wzgledna to stosunek czestosci do tacznej liczby obiektéw dane-
go rodzaju w dokumencie. Mozna rowniez rozpatrywac czgstos$¢ liczong wzgledem
liczby roznych obiektow danego rodzaju pojawiajacych si¢ w dokumencie, a nie
wszystkich obiektow tego rodzaju w nim wystgpujacych. Uzycie czestosci cech jako
warto$ci odpowiadajacych im wspotrzednych wektora reprezentujacego dokument sta-

nowi jedno z intuicyjnie najbardziej oczywistych rozwigzan.
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Obliczenie czgstosci cech w dokumencie wymaga przejrzenia jedynie tego jednego
dokumentu. Nie sa wykorzystywane zadne informacje dotyczace innych dokumentow
ani nawet globalne statystyki. Dzigki temu mozliwe jest przetwarzanie dowolnej liczby
tekstow w ograniczonej ilo$ci pamigci operacyjnej, o ile tylko kazdy dokument z osob-
na moze si¢ w niej pomiescic. Prostota oraz znaczna szybko$¢ takiego sposobu genera-

cji wspotrzednych stanowia jego niewatpliwa zalete.

Uzycie czgstosci bezwzglednych powoduje, ze dokumenty dtuzsze sa reprezen-
towane przez zupehie inne wektory niz dokumenty krétsze dotyczace tego samego
tematu. Zaradzi¢ temu moze normalizacja wektorow albo korzystanie z metryki kosi-
nusowej, ktora jest czuta jedynie na proporcje migdzy poszczegdlnymi wspoirzedny-
mi, a nie na ich bezwzgledne wartosci. Zamiast przeprowadzania normalizacji wek-
torow mozna jako warto$ci wspolrzednych wykorzysta¢ czestosci wzgledne. Tak
otrzymane wektory nie sa znormalizowane 1 przez to nie leza wszystkie na powierzchni
jednej sfery. Moze to pozwoli¢ klasteryzatorowi na tatwiejsze znalezienie grup doku-
mentdw, o ile stosowana metryka uwzglednia odlegtosci punktow od $rodka uktadu

wspotrzednych.

Glowna wade stosowania czestosci jako warto$ci wspotrzednych stanowi fakt, ze
znaczna liczba wystapien stowa lub n-gramu w dokumencie nie zawsze oznacza, ze to
stowo lub n-gram rzeczywiscie jest istotne dla jego tresci. Pomimo wstgpnego prze-
twarzania dokumentow, w ramach ktorego usuwane sa stowa ze stop-listy, wiele tek-
stow zawiera liczne wystapienia stow malo istotnych dla porownywania tresci r6znych
dokumentéw migdzy soba. W skrajnym przypadku moze si¢ zdarzy¢, ze stowo wy-
stgpuje we wszystkich dokumentach rozpatrywanego zbioru. W takiej sytuacji co
prawda w réznych dokumentach moze zosta¢ mu przypisana rézna waga, ale jest wat-
pliwym, czy zliczanie wystapien takiego stlowa rzeczywiscie pozwala na oceng jego
znaczenia dla tresci poszczegdlnych tekstow. Jest dos¢ prawdopodobne, ze stowo to
pelni jedynie rolg¢ pomocnicza, nie zwiazana z tematyka dokumentow, a rézne liczby
jego wystapien w poszczegdlnych tekstach wynikaja tylko z przypadkowych odchylen
statystycznych. Wowczas warto$¢ odpowiadajacej temu stowu wspoétrzednej nie tylko
nie utatwia poréwnywania dokumentéw, ale wrecz je utrudnia, gdyz wprowadza nie-
mal losowe zaburzenia do wektorow 1 moze doprowadzi¢ do oddalenia si¢ od siebie
wektorow dokumentéw podobnych lub do przypadkowego zblizenia wektorow od-

powiadajacych zupelnie réznym dokumentom.
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3.3.3. TFIDF
Wspotczynnik TFIDF zdefiniowany jest jako iloczyn: TFIDF=TF-IDF , gdzie TF

oznacza text frequency, za$ IDF — inverse document frequency. Wspotczynniki te dla

cechy x zdefiniowane sa nastgpujaco:
N‘(

* TF=v

« IDF=log|+],

przy czym Ny oznacza liczbg¢ wystapien cechy x w dokumencie, N taczng liczbe cech
odpowiedniego rodzaju w dokumencie, Py liczbe dokumentéw zawierajacych x, zas P

— liczbg wszystkich dokumentow w zbiorze.

Glownym zatozeniem TFIDF jest obserwacja, ze wptyw na to, jak dane stowo (lub
inna cecha) jest istotne dla odréznienia pewnego dokumentu od innych, ma nie tylko
czesto$¢ stowa w tym dokumencie, ale takze to, czy wystepuje ono w innych doku-
mentach, czy nie. Stowo wystepujace we wszystkich dokumentach pozwala tylko w
bardzo niewielkim stopniu na wykrycie r6éznic migdzy nimi. Stowu takiemu od-
powiada wspoélczynnik TFIDF rowny 0, co jest wynikiem lepiej oddajacym jego
rzeczywista wage, niz uzycie w tym miejscu samej tylko czestosci stowa w dokumen-

cie.

Poniewaz obnizanie do zera wag cech wystgpujacych we wszystkich dokumentach
nie zawsze jest pozadane, czesto stosuje sie czton IDF o postaci IDF=1 +10g(1%). Taka
posta¢ IDF przedstawia m.in. [Salton]. Spotyka si¢ rowniez warianty wspotczynnika
TFIDF korzystajace ze zmienionych definicji TF, na przyktad: TF:% lub
TF:;—Jr;—NL (Nmax 0znacza liczbe wystapien w dokumencie najczgstszej] w nim cechy
danego rodzaju). Mozna takze w oryginalnym wzorze w miejscu N uzy¢ liczby
roznych cech w dokumencie zamiast liczby wszystkich cech. Bez wzgledu na roznice,
wszystkie warianty TFIDF taczy jednak to, ze wysoki wspotczynnik TFIDF otrzymuje
si¢ dla stow badz n-graméw wystepujacych licznie w dokumencie, ale nie wystgpu-
jacych zbyt czegsto w innych dokumentach. Takie wtasnie cechy najlepiej pozwalaja na

wykrycie roznic 1 podobienstw migdzy tekstami.

TFIDF jest bardzo popularnym sposobem generacji wspotrzednych, gdyz taczy
wzgledna prostote ze znacznie lepsza jakoscia wynikéw niz wazenie cech za pomoca

czgsto$ci. Pewna wadg stanowi fakt, ze algorytm ten korzysta w obliczeniach z war-
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tosci tacznej liczby dokumentow zawierajacych wybrana ceche, a wigc czyni koniecz-
nym przechowywanie licznikoéw dla wszystkich cech wystepujacych w ktorymkolwiek
z dokumentéw. W przypadku duzych zbioréw danych, liczba réznych stow (a tym bar-

dziej n-gramdéw), a co za tym idzie réwniez zaj¢to$¢ pamigci, moze by¢ zatem znaczna.

3.3.4. Normalizacja wektoréw

W pewnych sytuacjach wektory reprezentujace dokumenty poddaje si¢ normaliza-
cji, czyli przeksztatceniu sprowadzajacemu ich dtugos$¢ (w sensie metryki euklideso-
wej) do wartosci 1 przy réwnoczesnym zachowaniu kierunku. Zabieg ten wykonywany
jest gtownie w przypadku stosowania metryki kosinusowej, gdyz nie zmienia on od-
leglosci miedzy wektorami w tej metryce, natomiast pozwala zmniejszy¢ ilos¢ obli-

czen (wystarczy oblicza¢ iloczyny skalarne, gdyz dtugos$ci z zatozenia wynosza 1).

W przypadku innych metryk, zwtaszcza metryk Minkowskiego, normalizacja wek-
toréw bardzo znaczaco wplywa na wzajemne odleglosci migdzy nimi. Jej stosowanie
moze jednak by¢ uzasadnione, jesli wartosci wspotrzednych wektoréw nie sa wyskalo-
wane w stosunku do innych (np. reprezentuja bezwzgledne liczby wystapien stow w
dokumencie). W takim przypadku normalizacja moze mie¢ pozytywny skutek, gdyz
sprowadza wspotrzedne wektoréw do warto$ci wzglednych, ktdrych poréwnywanie

jest bardziej miarodajne.

3.4. Redukcja wymiaru przestrzeni cech

Nawet dla stosunkowo niewielkich zbiorow dokumentow, liczba roznych wystepu-
jacych w nich n-gramow czg¢sto osiaga wysokie wartosci, rzedu dziesiatek tysiecy, a
nawet wigcej. Generowanie i pozniejsze przetwarzanie tak dlugich wektoréw czgsto
okazuje si¢ ktopotliwe i powolne. Z tego powodu stosowane sa rézne metody redukcji
wymiaru przestrzeni cech, ktorych celem jest reprezentacja dokumentow tekstowych w

przestrzeniach o mniejszym wymiarze.

3.4.1. Uporzadkowanie wedtug czestosci

Prosta metod¢ zmniejszenia wymiaru przestrzeni cech stanowi uporzadkowanie
wektorow bazy wedlug globalnej czestosci odpowiadajacych wektorom bazowym
obiektow, a nastgpnie pozostawienie w bazie jedynie pewnej liczby poczatkowych
wektorow. Jako kryterium porzadkowania mozna takze przyja¢ maksimum wzgled-

nych czgstosci cechy we wszystkich dokumentach lub sumg jej czgstosci wzglednych
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we wszystkich tekstach. Opisane metody pozwalaja na odrzucenie wspotrzednych
zwiazanych ze stowami badz n-gramami prawdopodobnie mato przydatnymi do roz-

rozniania dokumentéw migdzy soba.

Do wad tego podejscia naleza trudno$ci omoéwione w punkcie 3.3.2: z jednej
strony wysoka czgsto$¢ stowa wcale nie musi oznaczaé, ze moze ono by¢ skutecznie
uzyte do rozrézniania dokumentoéw, a z drugiej niektére stowa o niskiej czestosci glo-
balnej moga tg cechg posiadac (na przyktad gdy wszystkie wystapienia znajduja si¢ w
jednym tylko dokumencie). Ponadto, wymaga ono znalezienia i przechowywania w
pamigci przez czas dziatania algorytmu globalnych czesto$ci stow, a wigc neutralizuje
,lokalno$¢” stanowiaca jedna z gtownych zalet wykorzystywania czgstosci stow jako

wspotrzednych.

3.4.2. PCA
Principal Component Analysis (PCA) jest technika pozwalajaca na redukcje wy-

miaru przestrzeni zawierajacej pewien zbidr danych, w taki sposdb, by zachowaé jak
najwigkszy rozrzut migdzy punktami w zredukowanej przestrzeni ([Mirkin]). Podsta-
wowa transformacja danych wykonywana w ramach PCA stanowi odpowiednio dobra-
ne przeksztatcenie liniowe, ktdre pozwala na pdzniejsze rzutowanie punktoOw na prze-
strzen o mniejszym wymiarze przy roéwnoczesnym zachowaniu jak najwigkszej ilosci
informac;ji.

Aby zachowaé jak najwigksza ilo$¢ informacji 1 umozliwi¢ pdzniej tatwe od-
roznienie poszczegdlnych punktow, jako pierwsza o§ nowego ukladu wspotrzednych
wybierany jest w metodzie PCA kierunek, wzdtuz ktorego wystepuje najwigksza wa-
riancja danych. Kierunek ten nosi nazwe pierwszej sktadowej gtownej (principal com-
ponent). Kolejna sktadowa gtowna zdefiniowana jest jako pierwsza sktadowa gtowna
otrzymana po odjeciu od wszystkich danych ich rzutu na pierwsza sktadowa gtowna.
Analogicznie, w sposob rekurencyjny definiuje si¢ kolejne sktadowe gtowne. Po obli-
czeniu sktadowych gtownych w liczbie odpowiadajacej liczbie wymiarow, do ktérych
zredukowana ma by¢ przestrzen danych, wykonywane jest rzutowanie danych na pod-

przestrzen rozpinana przez te sktadowe gtowne.

Praktyczna metoda znajdowania sktadowych gtownych, przedstawiona w [PCA],
wykorzystuje macierz D, ktorej kolumnami sa wektory nalezace do zbioru danych.

Znajdowany jest wektor wartosci Srednich M, ktory w nastgpnym kroku odejmowany
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jest od kazdej z kolumn macierzy D. Nastgpnie obliczana jest macierz kowariancji
C=D-D" i znajdowane sa jej wektory wiasne. Wybrana liczba wektorow wiasnych o
najwigkszych warto$ciach wtasnych tworzy baze zredukowanej przestrzeni. Niech P
oznacza macierz, ktérej kolumny odpowiadaja kolejnym wektorom tej bazy. Wowczas
wektor danych V po przeniesieniu do przestrzeni zredukowanej przyjmuje postac
V'=P"-(V-M).

Liczba wymiaréw zredukowanej przestrzeni moze by¢ ustalona z géry lub do-
pasowana do zbioru danych. Czgsto liczbg t¢ wyznacza si¢ w taki sposob, by uzyskac
ustalony stosunek sumy wariancji wzdtuz wszystkich wymiaréw do analogicznej war-
tosci otrzymanej dla przestrzeni poczatkowej. Dla niektérych zbioréw danych redukcja
tej wielkosci o zaledwie 5% lub 10% umozliwia kilkukrotne zmniejszenie liczby wy-

miarow.

PCA stosowane jest w wielu dziedzinach, w ktérych zachodzi konieczno$¢ obrobki
danych o znacznej liczbie wymiaréw, migdzy innymi w analizie i rozpoznawaniu ob-
razoéw, gdzie czgsto stosowane sa tez inne zblizone techniki, np. dyskretna transformata
kosinusowa, oraz w wizualizacji wielowymiarowych zbiorow danych w astronomii,
geografii 1 szeroko rozumianej statystyce, gdzie zachodzi konieczno$¢ ich prezentacji

w przestrzeni dwu- lub trojwymiarowe;.

Wadg PCA stanowi fakt, ze metoda ta optymalizuje bazg zredukowanej przestrzeni
pod katem rozrdéznialno$ci pojedynczych punktow, a nie catych klastrow. Pojedynczy
punkt lezacy z dala od wszystkich innych 1 nie wchodzacy w skiad zadnego klastra
moze powodowac, ze wariancja wzdtuz pewnej osi jest bardzo duza, a pomimo to rzu-
towanie na t¢ o$ nie sprzyja pdzniejszemu odtworzeniu klastrow w postaci zblizonej

do oryginalne;j.

Réwniez w przypadku istnienia klastrow o ksztatcie silnie wydtuzonym w jednym
z kierunkow, metoda PCA moze znajdowac przestrzen zredukowana, w ktorej odtwo-
rzenie klastrow jest trudne lub niemozliwe pomimo istnienia lepszej redukcji do tej
samej liczby wymiarow. Przyktadowo, w sytuacji istnienia na plaszczyznie dwoch kla-
strow skfadajacych si¢ z punktow roztozonych rownomiernie wzdtuz dwoch réwno-
legltych odcinkow o tej samej dlugosci, metoda PCA jako sktadowa giéwna wybierze
kierunek rownolegly do tych odcinkow, co w przestrzeni zredukowanej do jednego

wymiaru spowoduje zlanie si¢ obu klastréw. Rozwigzaniem optymalnym jest w tym
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przyktadzie wybor kierunku gtownego prostopadtego do owych odcinkow. Powoduje
on wprawdzie zlewanie si¢ wielu punktoéw w jeden, ale za to umozliwia poprawne od-
roznienie klastrow w przestrzeni o zredukowanym wymiarze. Niekorzystne dla klaste-
ryzacji zachowanie PCA wynika ze wspomnianego wyzej faktu, ze metoda ta

optymalizuje rozroznianie poszczego6lnych punktdéw, a nie klastrow.

W zwiazku z wymienionymi wadami, zaproponowane zostaly pewne rozszerzenia
metody, m.in. wazone PCA 1 znormalizowane PCA (wprowadzone w [Koren]), ktore
umozliwiaja uzyskanie lepszego rozdzielenia klastrow w przestrzeni o zredukowanym
wymiarze. PCA stanowi takze pierwszy etap w metodzie ICA (Independent Compo-
nents Analysis), stuzacej do znajdowania statystycznie niezaleznych skladowych
sygnatu i znajdujacej zastosowanie réwniez w przetwarzaniu jezyka naturalnego (por.

uwagi o liniowej niezaleznosci wektorow cech w punkcie 3.2).

3.4.3. SAl (uproszczone PCA)

Proponowana w niniejszym punkcie metoda SAI (SD AF IDF) stanowi potaczenie
metod PCA 1 TFIDF, umozliwiajace redukcje wymiaru przestrzeni cech. Metoda ta jest
specyficzna dla przestrzeni cech, nie nadaje si¢ wiec bezposrednio do wykorzystania
dla dowolnych danych jak metoda PCA.

Gltowny cel metody SAI stanowi redukcja wymiaru przestrzeni cech w ten sposob,
aby w przestrzeni zredukowanej zachowane zostaty w miar¢ mozliwosci klastry, 1 aby
mozliwe byto ich rozdzielenie. Dla kazdej cechy x stanowiacej wektor bazy przestrzeni

cech (np. stowa lub n-gramu), obliczany jest wspotczynnik SAI okre§lony wzorami:
« SAI=SD-AF-(1 +IDF)

. SD= SD',gdySD'#0
AF?,gdySD'=0

. ,_ N.(d) 2
SD'= - Ty, it~ AF|
)

_1 N, (d
i AF_P_X.szDX N(d)

« IDF=y,

gdzie Dy oznacza zbidér dokumentoéw zawierajacych ceche x, Py moc tego zbioru, P
liczbe wszystkich dokumentow, Ny(d) liczbge wystapien x w dokumencie d, a N(d) licz-

be wszystkich cech odpowiedniego rodzaju w dokumencie d.
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Baza przestrzeni o zredukowanym wymiarze jest tworzona z ustalonej liczby wek-
torow bazy poczatkowej o najwyzszym wspoétczynniku SAI. W odrdznieniu od metody
PCA, SAI nie przeksztalca zatem wektorow bazy, a jedynie znajduje te, ktore nalezy
uzna¢ za najbardziej istotne. Podobiefistwo do PCA polega na wykorzystaniu odchy-
lenia standardowego do przypisania wag poszczegdlnym wektorom bazy, z tym, ze za-
rowno odchylenie standardowe jak 1 warto$¢ srednia czgstosci wzglednej sa liczone je-
dynie dla dokumentéw zawierajacych x. W przypadku gdy obliczona warto$¢ odchy-
lenia standardowego wynosi 0, zamiast niej stosowana jest warto$¢ AF?. Umozliwia to
przypisanie niezerowego SAI stowom wystgpujacym tylko w pojedynczym dokumen-

cie lub wystepujacym z identyczna czgstoscia w kilku dokumentach.

Wspoétezynnik IDF zapobiega uzyskaniu zbyt wysokiego SAI przez slowa wy-
stgpujace we wszystkich lub prawie wszystkich dokumentach. Wykorzystanie tego
czynnika o postaci podobnej do odpowiedniego cztonu wchodzacego w sktad TFIDF
powoduje, ze metoda SAI przypisuje wysokie wagi stowom, ktére w niektorych doku-
mentach moga osiaga¢ wysokie wartosci TFIDF, a wigc dobrze nadawac si¢ do od-
dzielenia tych dokumentow w procesie grupowania od innych, niepodobnych. SAI jest
wigc metoda w pewnym sensie ,,dopasowana” do stosowania TFIDF jako wagi przy
generacji wspotrzednych — chociaz oczywiscie mozna ja stosowac réwniez gdy uzywa-

na jest inna funkcja wazaca.

Nieznaczna poprawe¢ wynikow algorytmu mozna czasem osiagnac stosujac zmody-

fikowana wersj¢ SAI, wzbogacona o dodatkowy czton:
e SAI'=SAI-(1+VGF),

gdzie GF jest globalna czgstoscia wzgledna cechy x. Rozszerzony wzdér wymaga nieco
wigkszej ilosci obliczen oraz przechowywania w pamigci warto$ci GF dla poszczegodl-

nych cech, zatem charakteryzuje si¢ gorsza wydajnoscia od podstawowej wersji SAI.

Redukcja wymiaru przestrzeni cech za pomoca metody SAI pozwala w wigkszosci
przypadkdw na znaczne zmniejszenie wymiaru tej przestrzeni przy rownoczesnym za-
chowaniu stosunkowo duzej liczby niezmienionych klastréw. Wadg tej metody stanowi
jednak fakt, ze jest ona mniej elastyczna od PCA, gdyz nie jest mozliwe jej bezposred-

nie wykorzystanie do redukcji wymiaru dowolnych zbioréw danych.
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4. Grupowanie

Zagadnienie grupowania (klasteryzacji) polega na podziale zadanego zbioru doku-
mentdéw tekstowych na pewna liczbe grup (klastrow), w ramach ktorych dokumenty
charakteryzuja si¢ podobna trescia. Podobienstwo rozumiane jest najczgsciej jako po-
dobienstwo tematyki dokumentow, ale mozliwe jest takze grupowanie wedlug innych
kryteriow, np. wedlug pewnych cech stylu. Pozadane jest, aby dokumenty przydzielo-
ne do tej samej grupy byly do siebie wzajemnie jak najbardziej podobne, za§ doku-

menty przydzielone do rdznych grup powinny si¢ mi¢dzy soba jak najbardziej r6znié.

Zastosowania praktyczne algorytmow grupowania dokumentow obejmuja gidéwnie
wspotprace z roznego rodzaju wyszukiwarkami informacji. Liczba znalezionych doku-
mentow pasujacych do poszukiwanego hasta moze by¢ bardzo duza, ale odpowiednie
uporzadkowanie wynikdw pozwala na tatwiejsze znalezienie w$rdd nich dokumentow
rzeczywiscie interesujacych uzytkownika. Szczegélnie duze znaczenie moze mieé
grupowanie w sytuacji, gdy hasto posiada w zaleznos$ci od kontekstu rézne znaczenia i
ustalenie, ktére z nich uzytkownik mial na mysli nie jest mozliwe na podstawie same-
go tylko zapytania. W takiej sytuacji wyniki sa prezentowane w postaci pogrupowane;j,
co pozwala od razu odrzuci¢ cz¢$¢ z nich jako dotyczacych innego tematu, niz intere-
sujacy uzytkownika. Grupowanie moze pomoc w znalezieniu wlasciwych dokumen-
tow réwniez wtedy, gdy zapytanie ma jednoznaczny sens, gdyz grupy wprowadzaja
dodatkowy porzadek w wynikach 1 utatwiaja wybodr bardziej szczegdtowej kategorii
dokumentéw do przeszukania. Przyktadem wykorzystania algorytmow grupowania do
dokumentéw wyszukiwanych w siecit WWW za pomoca wyszukiwarek internetowych

jest projekt Carrot2, ktorego podstawe stanowi algorytm LINGO, opisany w [LINGO].

Algorytmy grupowania znajduja takze wiele zastosowan w odniesieniu do danych
innych niz wektory reprezentujace dokumenty tekstowe. Szczegolnie wazna role od-
grywaja w biologii, gdzie sa wykorzystywane do analizy gendéw oraz tworzacych je
nukleotydow. Do najczgstszych zastosowan praktycznych klasteryzacji nalezy prze-
twarzanie informacji znajdujacych si¢ w réznego rodzajach bazach danych, m.in. w
katalogach bibliotecznych, geologicznych bazach danych wykorzystywanych przy po-
szukiwaniu zt6z ropy naftowej oraz w bazach danych zawierajacych informacje o

klientach, ktore sa stosowane w systemach CRM.
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4.1. Algorytmy dzielace i hierarchiczne

Wyréznia si¢ dwie gtowne klasy algorytméw grupowania: dzielace 1 hierarchiczne
([Jain]). Algorytmy dzielace zwracaja w wyniku swojego dziatania pojedynczy po-
dzial, zwykle stanowiacy lokalne ekstremum pewnej funkcji celu. Poniewaz ustalenie z
gory wilasciwej liczby grup moze by¢ zadaniem trudnym, w wielu przypadkach al-

gorytmy takie wymagaja podania jej jako jednego z parametrow.

Problem wyboru liczby grup w pewnym stopniu rozwiazujq algorytmy hierarchicz-
ne. Jako wynik zwracaja one cate drzewo grup, w ktorym grupy wigksze podzielone sa
stopniowo na coraz mniejsze podgrupy. Pozwala to na wybor najlepszego podziatu, a
wigc 1 przypisanej do niego liczby grup, sposrod pewnej liczby podzialow reprezen-
towanych przez drzewo. Wybor moze nastapi¢ juz po zakonczeniu dziatania algoryt-
mu, co jest szczegodlnie uzyteczne wtedy, gdy kryteria oceny jakosci podzialéw moga
ulega¢ czestym zmianom (na przyktad w wyniku interakcji z uzytkownikiem). Kazdy
hierarchiczny algorytm grupowania moze zatem tatwo zosta¢ wykorzystany do stwo-
rzenia opartego na nim algorytmu dzielacego: wystarczy znalez¢ kryterium okresla-
jace, na ktorym poziomie drzewa podziatow nalezy algorytm zatrzymac 1 zwroci¢ od-

powiedni podzial jako rozwigzanie ,,optymalne”.

4.2. Algorytmy oparte o centroidy i oparte o gestos¢ danych

Inne kryterium podziatu algorytmoéw grupowania stanowi sposob przydziatu punk-
tow do poszczegdlnych klastréw. Wigkszo$¢ klasycznych algorytméw, np. k-means,
reprezentuje klaster przez jego centroid, czyli punkt wyznaczany jako geometryczny
srodek punktow nalezacych do klastra. Punkt ten stuzy nastepnie jako ,,centrum” przy-
ciagajace pozostale punkty klastra. Wadg tego podejscia stanowi fakt, ze zwykle znaj-
dowane moga by¢ jedynie klastry o ksztattach w przyblizeniu kulistych i dobrze od

siebie oddzielone.

Niektore algorytmy nie postuguja si¢ pojgciem centroidow, a zamiast tego operuja
pojeciem gestosci danych. Gestos¢ danych wokot punktu p definiuje si¢ jako liczbe
punktow lezacych od niego w odlegtosci nie wigkszej niz €. Zbior takich punktow
oznaczany jest Ng(p). Punkt p, dla ktéorego moc tego zbioru (czyli ggstos¢ danych
wokol niego) jest nie mniejsza od pewnej warto$ci granicznej m nazywamy punktem
wewngtrznym. Punkty inne niz wewngtrzne nazywamy punktami brzegowymi. Punkt q

nazywamy bezposrednio osiagalnym z punktu p jezeli nalezy on do Ni(p) 1 p jest
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punktem wewngtrznym. Punkt q nazywamy osiagalnym z punktu p jezeli istnieje taki
ciag punktow, ktoérego pierwszym elementem jest p, ostatnim ¢, a kazdy kolejny punkt
jest bezposrednio osiagalny z poprzedniego. Punkty p i q nazywamy polaczonymi je-
zeli istnieje punkt r, z ktérego zarowno p jak 1 q sa osiagalne. Klastrem nazywamy
kazdy maksymalny zbidr punktow potaczonych. Kazdy punkt wewngtrzny jednoznacz-
nie wyznacza klaster, do ktorego nalezy. Metody grupowania oparte na gestosci
danych czesto pozwalaja na wykrycie grup o skomplikowanym ksztalcie, co czgsto nie

jest mozliwe przy wykorzystaniu metod opartych na centrach klastrow.
4.3. Przyktady algorytmow

4.3.1. K-means

K-means stanowi klasyczny 1 bardzo popularny algorytm grupowania oparty o cen-
troidy, opisany m.in. w [Spéth] i [Mirkin]. Poczatkowo tworzona jest pewna liczba kla-
strow, ustalana na podstawie heurystyki lub podawana przez uzytkownika jako para-
metr. Potozenia ich centroidow ustalane sa losowo. W kolejnych iteracjach kazdy
punkt przypisywany jest do tego klastra, ktorego centroid jest mu najblizszy w pewne;j
ustalonej wczesniej metryce, a po przypisaniu punktow do klastréw obliczane jest
nowe potozenie kazdego centroidu (jego wspotrzedne sa obliczane jako $rednie aryt-
metyczne wspolrzednych punktow nalezacych do klastra lub jako ich srodek cigzkos-
ci). Warunkiem stopu jest brak zmiany przypisania punktow do klastrow w kolejnych

iteracjach. Zwykle klastry puste sa usuwane pod koniec dziatania algorytmu.

Prostota algorytmu 1 jego duza wydajnos$¢ uczynity go popularnym pomimo licz-
nych wad. Losowe ustalenie potozen centroidow klastrow w pierwszej iteracji skutkuje
brakiem powtarzalnosci wynikow dzialania algorytmu dla tych samych danych
wejsciowych. Konieczne jest tez ustalenie z gory maksymalnej liczby klastrow. Podob-
nie jak inne metody oparte o centra klastrow, rowniez k-means jest w stanie znajdowac

jedynie klastry o ksztatcie zblizonym do kulistego.

4.3.2. HWH

Klasteryzator HWH autorstwa Grzegorza Kolendo znajduje klastry symulujac za-
chowanie oddziatujacych ze soba czastek. Grupowanym wektorom odpowiadaja nieru-
chome czastki, do ktérych w symulacji przyciagane sa centroidy klastrow. Aby za-

pobiec nachodzeniu na siebie klastrow, centroidy oddzialuja na siebie nawzajem sitami
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odpychajacymi. Po ustabilizowaniu si¢ pozycji centroidow, kazdy wektor jest przypi-

sywany do centroidu lezacego najblize;.

Dostgpna w czasie pisania niniejszej pracy wersja algorytmu odbiegata od wersji
ostatecznej i charakteryzowala si¢ gorsza od niej jakos$cia klasteryzacji oraz wydajno-
$cig. Planowane jest poréwnanie wynikow uzyskanych z uzyciem obu wersji w poz-

niejszym terminie.
4.3.3. DBSCAN
Algorytm DBSCAN zaproponowany w [Ester] znajduje klastry w oparciu o

gestos¢ danych. Rozpoczyna on dziatanie od losowo wybranego punktu p. Jezeli punkt
ten jest punktem wewngtrznym, tworzony jest sktadajacy si¢ tylko z tego punktu kla-
ster, a nastepnie dotaczane sa do niego wszystkie punkty osiagalne z p. Po wyczer-
paniu wszystkich takich punktow, wybierany jest losowo pewien nieodwiedzony jesz-
cze punkt i rozpoczynana jest kolejna iteracja. Jezeli p jest punktem brzegowym, nie
jest on dotaczany do zadnego klastra. W odroznieniu od wigkszo$ci algorytmow opar-
tych o centroidy, DBSCAN traktuje niektore punkty jako szum, ktory nie powinien
zosta¢ przypisany do zadnej ze znajdowanych grup. Algorytm konczy dziatanie gdy

wszystkie punkty zostaty juz odwiedzone.

Parametrami wptywajacymi na sposob dziatania DBSCAN sa: promien sasiedztwa
uwzglednianego przy obliczaniu gestosci danych oraz minimalna ggsto$¢ danych po-
trzebna do uznania punktu za punkt wewngtrzny. Parametry te moga by¢ ustalone z
gbry lub mie¢ przypisane pewne warto$ci dopasowywane automatycznie do grupowa-
nego zbioru punktéw. Moga one réwniez zosta¢ dobrane na podstawie pewnych cech
klastrow znalezionych we wstepnym przebiegu algorytmu DBSCAN, po ktérym do-
piero jest wykonywany przebieg wlasciwy, korzystajacy juz z dopasowanych parame-

trow.

4.4. Nadawanie klastrom nazw

W celu zwigkszenia przejrzysto$ci wygenerowanego podzialu zbioru dokumentow
na klastry, klastrom tym nadaje si¢ czesto etykiety charakteryzujace zawarte w nich do-
kumenty. Nadawanie grupom dokumentéw nazw czytelnych dla czlowieka jest
szczegllnie wazne wtedy, gdy grupowanie wykorzystywane jest do porzadkowania

wynikow wyszukiwania, np. w wyszukiwarkach internetowych. Trafny dobor ozna-
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czen poszczegolnych grup pozwala uzytkownikowi na zaoszczedzenie czasu i szybka

oceng przydatnosci dla jego celow poszczegdlnych zestawow wynikow.

Gdy uzywane sa algorytmy grupowania oparte o centroidy, zwykle centroid stano-
wi wektor charakteryzujacy caty klaster 1 tylko jego wspotrzedne sa wykorzystywane
w celu uzyskania tekstowego opisu grupy dokumentéow. Innym podej$ciem, dziata-
jacym takze w przypadku uzycia algorytmow grupowania opartych o gestos¢ danych,
moze by¢ wybor pewnego wektora nalezacego do klastra jako reprezentanta calej
grupy. Wybor ten zwykle odbywa si¢ na podstawie pewnej heurystyki, np. wybierany
moze by¢ wektor lezacy najblizej geometrycznego $rodka klastra (medoid). W przy-
padku algorytmow typu DBSCAN, zdolnych do znajdowania klastrow o skompli-
kowanym ksztalcie, takie rozwiazanie moze nie by¢ satysfakcjonujace, gdyz geome-
tryczny $rodek klastra wcale nie musi leze¢ blisko punktoéw do tego klastra przypisa-
nych ([Jain]). Mozna woéwczas postuzy¢ si¢ metodami korzystajacymi z pojecia ge-
stosci danych i np. za reprezentanta klastra uzna¢ dokument, wokot ktorego gestosé ta

jest najwigksza.

Po znalezieniu wektora reprezentujacego klaster, znajdowane sa wyrdzniajace go
sposrod innych wspotrzedne. Najprostsza metode stanowi wybor jednej lub wigcej
wspolrzednych, ktorych warto$¢ jest najwigksza i utworzenie nazwy grupy na podsta-
wie cech, ktorym w przestrzeni cech odpowiadaja te wspotrzedne. W innym podejsciu,
znajdowany jest geometryczny $rodek zbioru punktow odpowiadajacych wszystkim
klastrom poza aktualnie rozpatrywanym 1 obliczana jest roznica tego wektora oraz
wektora reprezentujacego biezacy klaster. Dopiero na podstawie maksymalnych
wspotrzednych tej roznicy wybierana jest nazwa. Rozwiazanie to posiada istotna prze-
wage nad opisanym wczesniej prostszym modelem, gdyz jako sktadowe nazwy wy-
biera przede wszystkim cechy, ktorych obecno$¢ w dokumentach klastra zdecydowanie
rozni si¢ od ich zawarto$ci w pozostatych dokumentach. W ten sposob zmniejsza si¢
prawdopodobienstwo zaj$cia sytuacji, w ktorej wiele klastrow otrzymatoby podobne

lub wrecz identyczne nazwy.

Bardziej zlozone metody nie tworza nazw grup bezposrednio przez sklejenie ze
soba nazw wybranych cech, lecz generuja nazwy bardziej przypominajace zwykte zda-
nia lub ich fragmenty. Interesujace podejscie wykorzystywane jest w algorytmie LIN-

GO ([LINGO]), w ktorym najpierw znajdowane sa ,,dobre”, opisowe nazwy grup, a
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dopiero pdzniej na ich podstawie wykonywana jest klasteryzacja. Znajdowanie etykiet
grup wykonywane jest poprzez znalezienie za pomoca LSA ,,abstrakcyjnych idei” wy-
razonych w dokumentach, a nast¢pnie dopasowanie do nich czesto wystepujacych fraz
oraz wyeliminowanie z tak utworzonej listy powtarzajacych si¢ wyrazen. Na podsta-
wie znalezionego zbioru charakterystycznych fraz, stanowiacych etykiety grup, wy-
konywana jest klasyfikacja dokumentdéw 1 przypisanie ich do grup zwiazanych z po-
szczegllnymi opisami. Znalezione etykiety definiuja z gory potozenie klastrow, dzigki
czemu mozliwe jest sprowadzenie zagadnienia klasteryzacji do zagadnienia kla-

syfikacji.
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5. Implementacja

Niniejszy rozdzial przedstawia zaimplementowane w programie algorytmy, spo-
soby wspodlpracy poszczegdlnych modutdéw oraz informacje o plikach odczytywanych
1 zapisywanych przez aplikacje. Szczegoty takie jak nazwy metod zawartych w po-
szczegOlnych klasach sa doktadnie opisane bezposrednio w kodzie (komentarze Java-

Doc) 1 poza uzasadnionymi wyjatkami nie zostaty tutaj zamieszczone.

5.1. Srodowisko programistyczne

Do implementacji algorytmow wybrano jezyk Java oraz srodowisko programis-
tyczne Eclipse. Program tworzono i testowano na maszynie wirtualnej Javy zawartej w
Sun JDK 1.4.2 04, dziatajacej w systemie operacyjnym GNU/Linux. Jezyk Java zostat
wybrany ze wzgledu na jego przenosnos¢ oraz na latwos$¢ zarzadzania pamigcia w

programie.

Do tworzenia zestawoéw danych testowych i analizy wynikéw testow wykorzystano

skrypty powtoki sh oraz skrypty w jezykach awk 1 sed.

5.2. Baza danych konfiguracyjnych

Opcje konfiguracyjne programu sa dostgpne za posrednictwem singletonowego
obiektu klasy config. Maja one posta¢ par klucz-wartos¢, przy czym klucz jest an-
cuchem klasy string, natomiast warto§¢ moze by¢ obiektem dowolnego typu. Klasa
Config posiada metody automatycznie opakowujace typy proste w ich obiektowe od-
powiedniki, dzigki czemu mozliwy jest bezposredni odczyt i zapis zmiennych tych

typow.

Stan bazy danych konfiguracyjnych jest pomig¢dzy uruchomieniami programu prze-
chowywany w pliku tekstowym mgr.conf (kodowanie UTF-8). Aby wartos$ci niestan-
dardowych typow obiektowych mogly by¢ zapisywane do pliku i z niego odczytywa-
ne, odpowiednie klasy musza implementowac interfejs Config.Configsavable oraz

posiada¢ konstruktor bezparametrowy.

Mozliwe jest zdefiniowanie niektérych kluczy jako ulotnych, co powoduje, ze od-

powiadajace im warto$ci nie sa przechowywane pomigdzy uruchomieniami programu.

Format pliku konfiguracyjnego jest nastepujacy:

tancuch
tancuchEsc

dowolny ciag znakdw zakonczony znakiem nowego wiersza
jak tancuch, ale wszystkie wystapienia
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"\\n" odczytujemy jako znak nowego wiersza, za$
"\\x" gdzie x oznacza dowolny znak rbézny od 'n'
traktujemy jako literalny znak 'x'

klucz := lancuchEsc

nazwa klasy := lancuch

wartosé := tancuchEsc

pusty wiersz := '\n'

caty plik := (pusty wiersz* klucz pusty wiersz*

nazwa klasy wartosc)*

5.3. Formaty danych wejsciowych

Opisana w punkcie 5.5.1.4 klasa TextDocument, reprezentujaca zawarto§¢ doku-
mentu tekstowego, moze odczytywa¢ dokumenty w trzech formatach: tekstowym,
HTML oraz XML. Funkcje realizujace wezytywanie tych danych obstuguja nie tylko
pliki znajdujace si¢ na lokalnych dyskach, lecz potrafig odczytywa¢ dane z dowolnego
strumienia dostgpnego za posrednictwem klas implementujacych interfejs reader lub
(w przypadku formatu XML) InputSource. Dzigki temu dodanie w razie potrzeby
mozliwosci pobierania dokumentéw bezposrednio z sieci WWW lub innego nie obstu-

giwanego obecnie zrddta jest bardzo proste.

5.3.1. Zwykly tekst

Zwykly tekst stanowi najprostszy z mozliwych sposobdw reprezentacji dokumen-
tow tekstowych. Poza sama treSciag dokumentu — zdaniami 1 wyrazami — format ten nie
dostarcza zadnych dodatkowych informacji mogacych utatwi¢ proces grupowania.
Wcezytywany tekst jest w programie interpretowany zgodnie z kodowaniem okreslo-

nym zmienng konfiguracyjna files.text.charset.

5.3.2. HTML
W programie wykorzystano parser jgzyka HTML wbudowany w bibliotekg Swing.

Wybranym znacznikom HTML przypisano wagi wyrazajace istotno$¢ tekstu w nich za-
wartego. Wagi poszczegolnych slow sa obliczane jako iloczyn wag znacznikow, we-
wnatrz ktorych te stowa si¢ znajduja. Dotyczy to zard6wno znacznikow wystepujacych
w ciele dokumentu jak 1 w nagléwku. Pewne znaczniki (np. P) powoduja, ze tekst w
nich zawarty jest traktowany jako osobne zdanie nawet wtedy, gdy znaki interpunkcyj-
ne na to nie wskazuja (taka interpretacja wynika jednak jednoznacznie ze sposobu

stosowania tych znacznikow).
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Program potrafi wydoby¢ liste stow kluczowych z tresci znacznika META KEYWORDS
oraz opis dokumentu ze znacznika META DESCRIPTION i jego tytut z TITLE. Stowa wy-
dobyte z nagtowka sa wstawiane na poczatek wewnetrznej reprezentacji tresci doku-
mentu w programie. Do tresci dokumentu sg réwniez wlaczane opisy plikow graficz-
nych umieszczonych w dokumencie (atrybuty ALT i TITLE znacznika IMG). Program
honoruje kodowanie znakéw podane w znaczniku META HTTP-EQUIV oraz j¢zyk doku-

mentu wpisany w znaczniku META LANGUAGE.

5.3.3. XML z rozbiorem gramatycznym dokumentu

Informacje o budowie gramatycznej tekstu moga w istotny sposéb utatwi¢ pordw-
nywanie go z innymi dokumentami. Program nie posiada mozliwosci analizy tekstu
pod katem jego gramatyki, ale moze takie informacje wykorzysta¢, gdy otrzyma je z

zewnetrznego zrodta. Do przekazywania tych informacji stuzy specjalny format XML.

Przyktadowy plik XML reprezentujacy dokument o tresci Ala ma kota. przedsta-
wiono ponizej:
<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<dokument jezyk="pl">
<zdanie nr="1" rodzaj="oznajmujace" zlozone="nie">
<token id="1" lemat="Ala" czescmowy="rzeczownik"
liczba="pojedyncza" czesczdania="podmiot"
slowo="Ala"/>
<token id="2" lemat="miec¢" czescmowy="czasownik"
liczba="pojedyncza" czesczdania="orzeczenie"
slowo="ma"/>
<token id="3" lemat="kot" czescmowy="rzeczownik"
przypadek="dopelniacz" rodzaj="meski"
liczba="pojedyncza" czesczdania="dopelnienie"
slowo="kota" waga="2.0"/>
</zdanie>
</dokument>

Znacznikiem zawierajacym w sobie cata tre§¢ dokumentu jest znacznik dokument,
posiadajacy jeden opcjonalny atrybut jezyk umozliwiajacy podanie informacji o jgzy-
ku tekstu. We wnetrzu tego znacznika moze znajdowac si¢ dowolna liczba znacznikow
typu zdanie, posiadajacych opcjonalne atrybuty: nr (identyfikator; obecnie jest on
ignorovvany), rodzaj (oznajmujace, pytajace, rozkazujace, inne) oraz zlozone

(czy zdanie jest zdaniem zlozonym: tak, nie).

Wewnatrz znacznikoéw reprezentujacych zdania znajduja si¢ znaczniki token

reprezentujace stowa wchodzace w sklad zdania. Bardziej ogolng nazwe token wybra-
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no zamiast narzucajacej si¢ nazwy slowo, aby byla ona nadal aktualna w razie roz-
szerzenia formatu o obstuge innych elementow, np. istotnych znakow przestankowych,
wyroznionych symboli matematycznych itd. Atrybuty znacznika token obejmuja m.in.:
id (identyfikator; obecnie ignorowany), lemat, czescmowy (rzeczownik, czasownik,
przymiotnik, przyslowek, spojnik, inna), czesczdania (podmiot, orzeczenie,
przydawka, okolicznik, dopelnienie, inna), liczba (poj edyncza, mnoga), slowo,
waga. Atrybut slowo jest obowiazkowy, za$ wszystkie pozostale sa opcjonalne.
Znaczenie tych atrybutow pokrywa si¢ ze znaczeniem odpowiednich pdl klasy word,

opisanej w punkcie 5.5.1.1.

Zaréwno w przypadku znacznika zdanie jak 1 token, atrybuty nie wykorzystywa-
ne przez program (w powyzszym przykladzie: przypadek 1 rodzaj w stowie o id row-

nym 3) sg ignorowane.

Analiza dokumentu XML jest dokonywana przy pomocy niewalidujacego parsera z
pakietu javax.xml.parsers, ktory na podstawie strumienia danych XML tworzy
obiektowy model dokumentu (Document Object Model, DOM). Z reprezentacji DOM
odczytywane sa znaczniki 1 zwiazane z nimi wartosci atrybutow, ktore sa nastgpnie

zamieniane na odpowiednie struktury w klasie TextDocument.

5.4. Zarzadzanie pamiecia

Poniewaz przetwarzane zbiory dokumentow tekstowych moga zawiera¢ znaczna
ich liczbe, aplikacja korzysta z klas, ktorych celem jest umozliwienie przechowywania
1 przetwarzania danych, ktorych rozmiar przekracza rozmiar dostgpnej pamigci wirtual-
nej.

Klasa piskbumpMap implementuje interfejs Mmap. Stuzy ona do przechowywania od-
wzorowan (map), ktore posiadaja stosunkowo nieliczny zbidr kluczy, ale za to zbidr
warto$ci bedacych obiektami o potencjalnie znacznych wymaganiach pamigciowych.
Klasa korzysta z weakHashMap — mapy, ktorej klucze sa przechowywane w stabych
referencjach (weak references) jezyka Java. Réwnoczesnie, obiekty sa za posrednic-
twem serializacji sktadowane w plikach tymczasowych na dysku. Obiekty, do ktorych
odwotluja si¢ jedynie stabe referencje, moga zosta¢ sfinalizowane przez od$miecacz
pamigci, a przypisana im pami¢¢ — przeznaczona dla innych obiektow. Obiekt typu
DiskDumpMap obstuguje zadanie zwrocenia wartosci przypisanej do pewnego klucza

sprawdzajac najpierw, czy odpowiednia warto$¢ znajduje si¢ W WeakHashMap. Jezeli
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obiekt byl niedawno wykorzystywany, to ma spora szans¢ wciaz znajdowacé si¢ w
pamieci, skad moze zosta¢ pobrany natychmiast. Jezeli obiekt nie posiada odwzorowa-
nia w WeakHashMap, warto$¢ odpowiadajaca kluczowi tadowana jest z dysku. Zbior
kluczy przechowywany jest w pamigci przez caly czas, tak wigc klasa ta nie chroni
catkowicie przed wyczerpaniem dostgpnej pamigci, lecz jedynie opdznia moment jego

wystapienia.

Druga klasa umozliwiajaca przechowywanie znacznych ilosci danych jest
BufferedCounterMap. Stuzy ona do zliczania wystapien obiektow, w sytuacji gdy
kluczy moze by¢ bardzo wiele. W pamigci przechowywana jest zwykla mapa typu
HashMap, W ktorej kazdemu kluczowi przypisany jest licznik (obiekt typu counter).
Mapa zapetiana jest az do osiagnigcia ustalonego z gory rozmiaru (wyrazonego przez
liczbe przechowywanych odwzorowan). Po zapetieniu mapy, zawarte w niej odwzo-
rowania sa zapisywane w pliku tymczasowym (za pomoca serializacji), za§ sama mapa
jest oprozniana i wykorzystywana ponownie. Klasa udostgpnia metod¢ increase-
Counter (), pozwalajaca na stworzenie nowego licznika w sytuacji gdy mapa nie za-
wiera podanego klucza lub zwigkszenie licznika gdy klucz istnieje. Jezeli ten sam licz-
nik jest zwigkszany kilkukrotnie, a w migdzyczasie zawarto$¢ mapy zostaje zapisana
na dysku, to kolejne warto$ci licznika (oznaczajace w rzeczywisto$ci przyrosty) sa za-
pisywane w pliku jako niezalezne obiekty. Odzyskiwanie danych z mapy odbywa si¢
za pomoca metody getMaxvalues (). Metoda ta postuguje si¢ algorytmem sortowania
zewngtrznego przez scalanie opisanym w [Knuth], aby na poczatku posortowaé we-
dhug kluczy wszystkie dane, przechowywane zar6wno w pamigci jak i na dysku, co po-
zwala na dodanie do siebie wartosci roznych licznikow nalezacych do tego samego
klucza. W nastgpnym kroku dane sa sortowane wedlug warto$ci zsumowanych licz-
nikow (rowniez metoda sortowania zewngtrznego), dzigki czemu mozliwe jest
znalezienie kluczy, do ktorych przypisane sa liczniki o najwigkszych warto$ciach. Me-
toda zwraca podana jako parametr liczbg par klucz-licznik, dla ktérych licznik jest naj-
wigkszy. Zuzycie pamigci podczas catej operacji nie przekracza nigdy w istotny spo-
sob limitu ustalonego podczas konstrukcji obiektu.

Wymienione klasy wykorzystywane sa przede wszystkim w klasach generatorow
wspotrzednych, ktore zbieraja informacje statystyczne o wielu dokumentach i czgsto

generuja znaczne ilo$ci danych tymczasowych uzywanych podczas obliczen. Poniewaz

klasy te korzystaja z dysku jako pamigci zewngtrznej, ich dziatanie jest dla zbiorow
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danych, ktore moga by¢ przetworzone w catosci z uzyciem tylko pamigci operacyjnej
znacznie wolniejsze niz klas implementujacych te same algorytmy, ale korzystajacych

ze zwyktych map przechowywanych caty czas w RAM.

5.5. Struktura programu

Z wyjatkiem kilku klas pomocniczych z projektow Egothor 1 Stempel, umieszczo-
nych w pakiecie org, wszystkie klasy nalezace do programu zostaty zgrupowane w
pakiecie edu.mgr. Bezposrednio w nim umieszczono klasy zwiazane z obstuga inter-
fejsu uzytkownika. Klasy realizujace zadania obliczeniowe rozdzielono pomigdzy pigc
podpakietéw: base (podstawowe struktury danych), clusterizer (klasteryzatory i
klasy z nimi $cis$le zwiazane), converter (generatory wspolrzednych), filter (filtry
wstepnego przetwarzania tekstu) 1 util (klasy pomocnicze). Katalogi edu oraz org, za-
wierajace wszystkie pliki z kodem zrodtowym w Javie (kodowanie UTF-8) 1 skompilo-

wane pliki .class, znajduja si¢ w gtlbwnym katalogu projektu.

Dla klas i zmiennych uzyte zostalty w kodzie nazwy angielskie (wyjatek stanowiag
nazwy odnoszace si¢ do gramatyki jezyka polskiego), natomiast komentarze i interfejs

uzytkownika napisane sa w jezyku polskim.

Wszelkie pliki pomocnicze wykorzystywane przez filtry, np. pliki zawierajace
stop-listy dla roznych jezykow, znajduja si¢ w odpowiadajacych nazwom klas je wy-
korzystujacych podkatalogach katalogu data. Pliki zawierajace dane dla poszczegol-
nych jezykow nosza nazwy odpowiadajace dwuliterowym kodom ISO tych jezykéw
(np. p1 dla jezyka polskiego). Pliki wykorzystywane przez Eclipse oraz plik konfigura-
cyjny programu umieszczone zostaly w katalogu gtownym. Tam znajduja si¢ takze
skrypty utatwiajace uruchamianie programu oraz skrypty uzywane do generacji danych

testowych i testowania programu.

5.5.1. Podstawowe struktury danych

Podstawowe struktury danych uzywane do reprezentacji dokumentéw zgromadzo-
ne zostaly w pakiecie edu.mgr.base. Pomimo ze wszystkie wykorzystane w progra-
mie algorytmy wykorzystuja podejsScie bag of words, struktury danych zostaty za-
projektowane z mysla o elastycznos$ci 1 zachowuja informacje o porzadku zdan i stow
w dokumencie. Informacje te moga z tatwoscia by¢ wykorzystane przez nowe klasy

dodawane do aplikacji.
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5.5.1.1. Word

Klasa word przechowuje informacje o pojedynczym stowie wchodzacym w sktad
dokumentu. Obejmuja one: tres¢ stowa w brzmieniu w jakim wystepuje ono w doku-

mencie, lemat, cz¢§¢ mowy 1 zdania, liczbg oraz wagg.

Zarowno stowo jak i lemat sa przechowywane w zmiennych typu string co au-
tomatycznie powoduje, ze obstugiwany jest podzestaw BMP znakéw Unicode. Dzigki
temu mozliwe jest przechowywanie znakoéw diakrytycznych wigkszos$ci jezykow oraz

znakow alfabetoOw innych niz tacinski.

Waga jest liczba typu double wyrazajaca wzgledne znaczenie konkretnego wy-
stapienia stowa w danym dokumencie. Wynosi ona domyslnie 1.0 1 moze by¢ zwigk-
szona lub zmniejszona poprzez podanie innej wartosci w pliku XML, zastosowanie od-
powiednich znacznikéw w pliku HTML lub poprzez dziatanie filtrow. W przypadku
stosowania podejscia bag of words, wykorzystanie wagi podczas poréwnywania doku-
mentOw polega na zwigkszaniu licznika wystapien napotkanego slowa o t¢ wlasnie
liczb¢ zamiast o 1 podczas zliczania stow, co skutkuje przypisaniem wigkszego

znaczenia stowom o wigkszej wadze.

5.5.1.2. NGram

Do reprezentacji w programie n-gramow stuzy klasa NGram. Nie jest ona wykorzy-
stywana do przechowywania tre$ci dokumentu, lecz korzystaja z niej rozne algorytmy

tworzace jej instancje jako zmienne tymczasowe.

Konstruktor pozwala wybra¢ rodzaj n-gramu (uporzadkowany badz nieuporzad-
kowany) oraz przewidywana warto$¢ n. N-gramy uporzadkowane przechowuja wcho-
dzace w ich sklad stowa w liscie, za§ n-gramy nieuporzadkowane wykorzystuja w tym
celu zbiér z powtérzeniami (reprezentowany przez mape stowo — liczba wystapien).
Liczba stow wchodzacych w sktad n-gramu moze ulega¢ zmianie, ale ze wzgledu na
wydajno$¢ najbardziej wskazane jest nieprzekraczanie rozmiaru podanego w konstruk-

torze.

Stowa reprezentowane s przez zwykle tancuchy — dodatkowe informacje przecho-
wywane w klasie word nie sa zachowywane. N-gramowi przypisana moze by¢ waga
(przechowywana poza obiektem), ktérej znaczenie jest podobne do znaczenia wagi

pojedynczego stlowa. Sposob obliczania wagi n-gramu na podstawie wagi wcho-
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dzacych w jego sktad stéw nie jest zdefiniowany w samej klasie NGram i1 zalezy od spo-
sobu jej wykorzystania przez poszczegdlne algorytmy. W algorytmach wykorzystywa-
nych w programie przyjeto konwencjg, ze waga n-gramu jest iloczyn wag stow wcho-

dzacych w jego sktad.

Zliczanie n-graméw w dokumencie wykonywane jest w taki sposob, ze w skiad

tego samego n-gramu wchodzi¢ moga jedynie stowa nalezace do tego samego zdania.

5.5.1.3. Sentence

Klasa sentence reprezentuje w programie zdania, z ktorych sktadaja si¢ dokumen-
ty tekstowe. Zawiera ona pola z informacjami o rodzaju zdania (czy jest ono zdaniem
oznajmujacym, pytajacym, rozkazujacym czy innym (nieznanym)) oraz o tym, czy
zdanie jest zdaniem ztozonym, czy prostym. Stowa wchodzace w sklad zdania (obiek-

ty typu word) sa przechowywane w liscie odzwierciedlajacej ich kolejno$¢ w zdaniu.

Oprécz metod umozliwiajacych dostep do danych obiektu, klasa sentence posiada
metody pozwalajace na utworzenie swojej listy stow na podstawie tancucha tek-
stowego. W klasie zawarta jest rozbudowana lista znakoéw uznawanych za separatory
stow, obejmujaca oprocz znakoéw ASCII takze liczne unikodowe znaki interpunkcyjne,

coraz czgsciej spotykane w dokumentach tekstowych dostgpnych w internecie.

5.5.1.4. TextDocument

TextDocument to klasa reprezentujaca dokument tekstowy. Tres¢ dokumentu jest
reprezentowana przez list¢ zdan (obiektéw typu sentence) wchodzacych w jego skiad
oraz tancuch identyfikujacy jezyk dokumentu. Kazdy obiekt klasy TextDocument po-
siada unikatowy dla danej instancji programu identyfikator, ktory jest generowany au-
tomatycznie podczas tworzenia instancji klasy. Identyfikator ten jest wykorzystywany
do pdzniejszego skojarzenia z dokumentem wektora wspotrzednych reprezentujacego

ten dokument.

Metody klasy pozwalaja m.in. na dostgp do zdan wchodzacych w sktad dokumentu
oraz na przegladanie za pomoca specjalnego iteratora kolejno wszystkich jego stow

bez uwzgledniania granicy zdan.

Klasa TextDocument zawiera metody pozwalajace na wczytywanie tresci doku-
mentow z plikoéw dyskowych lub innych strumieni danych. Obstugiwane formaty

(zwykly tekst, HTML i XML) opisane zostaty szczegétowo w punkcie 5.3. Klasa za-
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wiera takze zbidr znakow separatoréw zdan analogiczny do zawartego w klasie

Sentence zbioru separatorow stow.

Przechowywanie tresci dokumentu w postaci listy zdan zwigksza elastycznos¢ kla-
sy, ale odbywa si¢ to kosztem wydajnosci w sytuacji, gdy wykorzystywane jest po-
dejscie bag of words. W przypadku jego stosowania, bardziej wydajne byloby wy-
konywanie wstgpnego przetwarzania tekstu juz na etapie jego wczytywania z pliku, a
nastgpnie przechowywanie dokumentu w postaci mapy odwzorowujacej stowa lub n-
gramy na liczbg ich wystapien w tekscie. Przy wykorzystaniu bardziej elastycznego,
ale nie zoptymalizowanego dla przypadku bag of words rozwiazania, obliczenie liczby
wystapien poszczegodlnych stow wymaga przejrzenia catej listy stow przechowywa-

nych w obiekcie i dopiero na ich podstawie wygenerowania mapy opisanej powyze;j.

5.5.1.5. Vector

Klasa vector stuzy do przechowywania 1 manipulowania dowolnie dlugich wek-
torow liczb typu double. Sposéb przechowywania danych umozliwia efektywne ope-
rowanie wektorami rzadkimi, to znaczy takimi, ktorych wigkszo$¢ wspotrzednych ma

warto$¢ zero.

Publiczne pole id stuzy do przechowywania identyfikatora dokumentu, ktorego
reprezentacja jest dany wektor. Taki sposob kojarzenia wektoréw z dokumentami
zostal wybrany zamiast bardziej obiektowo zorientowanego przechowywania referen-
cji do odpowiedniego obiektu typu TextDocument z tego wzgledu, ze umozliwia on
usunig¢cie z pamigci obiektu dokumentu bez utraty informacji o tym, ktéremu doku-
mentowi odpowiada ktory wektor, a co za tym idzie, ogranicza zapotrzebowanie
programu na pami¢¢ RAM. Przed utworzeniem wektorOw program zapamigtuje mape
odwzorowujaca identyfikatory dokumentéw na nazwy plikéw, zas same obiekty za-
wierajace tres¢ tych dokumentdw moga zosta¢ usunigte z pamigci zaraz po utworzeniu

wektorow.

5.5.1.6. Cluster

cluster to klasa reprezentujaca klaster punktow, wykorzystywana w procesie
grupowania. Przechowuje ona zbior wektoréw nalezacych do klastra oraz wyrdzniony

wektor stanowiacy jego $rodek.
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5.5.2. System wtyczek

Poniewaz elastyczno$¢ stanowita jedno z gléwnych =zatozen rozwijanego
programu, stato si¢ konieczne stworzenie architektury umozliwiajacej dodawanie no-
wych algorytmow do juz obstugiwanych oraz pozwalajacej na swobodny wybdr do-
wolnego algorytmu dla kazdego zadania realizowanego podczas procesu grupowania
dokumentoéw. Zatozenia te zostaty zrealizowane za posrednictwem systemu wtyczek

dynamicznie tadowanych podczas dziatania aplikacji.

Wtyczki dostarczaja funkcji pozwalajacych okresli¢ dla nich liczbg, nazwy 1 typy
parametrow wplywajacych na sposob ich dziatania. Na podstawie informacji o dostgp-

nych wtyczkach automatycznie tworzony jest interfejs uzytkownika.

Klasy wtyczek zostaty podzielone na cztery kategorie, w zaleznosci od wykonywa-
nych przez nie zadan. Kategoriami tymi sa: filtry, realizujace r6zne metody wstepnego
przetwarzania dokumentu, generatory wspoOtrzednych (konwertery), generujace
reprezentacje dokumentow w przestrzeniach cech, metryki, realizujace funkcje oblicza-
nia odlegtosci w przestrzeniach liniowych oraz klasteryzatory, realizujace proces

grupowania wektorow.

Wynajdowanie dostgpnych wtyczek poszczegolnych kategorii odbywa si¢ poprzez
przejrzenie katalogow dyskowych przeznaczonych dla kazdej z nich w poszukiwaniu
plikow klas Javy (*.class). Za wtyczki sa uznawane klasy implementujace jeden z
opisanych ponizej interfejsow, odpowiadajacych czterem ich kategoriom, oraz interfejs
ConstructorInfo umozliwiajacy pobieranie informacji o klasach i tworzenie interfej-

su uzytkownika pozwalajacego na ich konfiguracje.

5.5.2.1. Interfejs Constructorinfo

Bazg systemu wtyczek stanowi interfejs ConstructorInfo. Jest to interfejs znacz-
nikowy, tzn. nie zawierajacy zadnych metod, a uzywany jedynie do grupowania klas
spetniajacych pewne wymagania. W interfejsie zdefiniowana jest klasa zagniezdzona
Info wykorzystywana do opisywania klas oraz parametrow ich konstruktoréw. Za-
wiera ona jedynie pola publiczne, przechowujace krotki opis klasy oraz nazwy, opisy i

typy parametréw przyjmowanych przez wybrany konstruktor klasy.

Klasa implementujaca interfejs ConstructorInfo powinna zawieral statyczne

pole o nazwie info typu ConstructorInfo.Info, wypelnione danymi tej klasy. Po-

61



Struktura programu

winna ona takze posiada¢ publiczny konstruktor przyjmujacy jako jedyny parametr
tablicg tancuchow typu string. Powinien on interpretowac kolejne elementy tej tabli-
cy w sposéb zgodny z opisami i typami zawartymi w polu info. Jako konwencj¢
przyjmuje sig, ze podanie tancucha pustego jako warto$ci pewnego parametru powinno
oznacza¢ przyjecie dla niego wartosci domys$lnej. Odniesienia do ,,parametrow kon-
struktora” w opisach poszczego6lnych klas w podpunktach punktu 5.6 dotycza tego

wilasnie konstruktora.

Informacje zawarte w polu info sa wykorzystywane w interfejsie uzytkownika
przez klas¢ ClassConstructorPanel, ktdra na ich podstawie automatycznie tworzy
opisane pola tekstowe do wprowadzania parametréw. Z wykorzystaniem wprowadzo-
nych w nich danych i przy uzyciu wspomnianego wyzej konstruktora przyjmujacego

jako parametr tablicg tancuchow moze pdzniej zosta¢ stworzona instancja klasy.

5.5.2.2. Interfejs Filter

Interfejs Filter implementowany jest przez klasy realizujace rézne funkcje wstep-
nego przetwarzania dokumentéw tekstowych. Jedyna metoda interfejsu jest metoda
void filter (TextDocument doc) powodujaca przetworzenie dokumentu doc. Filtry
dziatajac na dokument moga zmienia¢ zawarte w nim stlowa, przy czym pozostawiaja
pole word bez zmian a modyfikuja jedynie pole 1emma. Moga one takze usuwac stowa

z dokumentu, modyfikowa¢ ich wagi oraz zmienia¢ wszelkie inne cechy dokumentu,

np. jego jezyk.
5.5.2.3. Interfejs CoordinateGenerator

Klasy implementujace interfejs CoordinateGenerator stuza do generowania
zbiorow wektorow reprezentujacych zbiory dokumentow tekstowych. Najwazniejsza
metoda jest Map toCoords (Iterator docs,Filter[] filters) powodujqca prze-

tworzenie zbioru dokumentow, ktérego przegladanie umozliwia iterator docs.

Parametr filters stanowi tablice filtrow, jakie w ramach wstgpnego przetwarzania
powinny zosta¢ zastosowane na kazdym z dokumentéw. Uruchomienie filtrow dopiero
w tej metodzie ma na celu zmniejszenie zuzycia pamigci przez program. Dzigki temu,
ze wstepne przetwarzanie jest wykonywane dopiero tuz przed utworzeniem wek-
torowej reprezentacji dokumentu, znika konieczno$¢ przechowywania przetworzonych

dokumentéw w pamigci przez dtugi czas.
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Zwykle jako iteratora docs uzywa si¢ obiektow specjalnej klasy DocumentsFrom-
FilesIterator. Iterator tej klasy tworzy odpowiednie obiekty typu TextDocument na
podstawie zawartosci plikoéw dyskowych dopiero w momencie, gdy uzytkownik zada
referencji do nich za pomoca metody next (). W typowych implementacjach metody
toCoords () tak utworzony dokument jest poddawany dziataniu filtréw, nastepnie jest
przegladany 1 w zmiennych lokalnych zapisywane sa pewne informacje statystyczne,
po czym obiekt moze zosta¢ zwolniony i fadowany jest nastgpny dokument z dysku. W

ten sposob dokumenty przechowywane sa w pamigci jedynie przez krétki okres czasu.

Interfejs zawiera rowniez metody: featureNames (), Zwracajaca liste opisow cech
stanowiacych baz¢ wykorzystywanej przestrzeni cech oraz filteringTime () Zwra-

cajaca taczny czas wykonania wszystkich uzytych filtrow w milisekundach.

5.5.2.4. Interfejs StatCollector

Zbieranie roznego rodzaju statystyk z dokumentow (np. zliczanie czgstosci stow),
stanowiace czgsto jeden z etapow tworzenia reprezentacji dokumentéw w prze-
strzeniach wektorowych, jest zwykle wykonywane nie bezposrednio w metodzie
toCoords () klas implementujacych interfejs CoordinateGenerator, lecz w specjal-
nych klasach implementujacych interfejs statCollector. Interfejs ten zawiera tylko
jedna metodg, Map getStats (TextDocument doc). Znaczenie zwracanej mapy za-

lezne jest od rodzaju zbieranych statystyk.

5.5.2.5. Interfejs Metric

Klasy implementujace ten interfejs reprezentuja w programie metryki przestrzeni
liniowych i umozliwiaja obliczanie odleglosci pomigdzy punktami tych przestrzeni. Je-
dyna metoda interfejsu jest metoda double distance (Vector vl,Vector v2) obli-

czajaca odlegtos$¢ pomiedzy dwoma wektorami.

5.5.2.6. Interfejs Clusterizer

Interfejs clusterizer implementowany jest przez klasy realizujace zadanie
grupowania wektorow. Definiuje on metody pozwalajace na przypisanie klasteryza-
torowi zbioru wektorow do grupowania, wybor metryki (obiektu typu zgodnego z
Metric), w ktdrej grupowanie ma przebiega¢ oraz na uruchomienie obliczen 1 odczyt

wynikow.
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5.6. Zaimplementowane algorytmy

5.6.1. Filtry

Do wstgpnego przetwarzania tekstu stuza filtry — klasy zgrupowane w pakiecie
edu.mgr.filter implementujace interfejs Filter oraz interfejs ConstructorInfo.
Wszystkie filtry operujace na lematach stow (z wyjatkiem ToLowercase) zakladaja, ze
lematy stéw wchodzacych w sktad dokumentu zostaty juz sprowadzone do samych

matych liter.

5.6.1.1. DetectLanguage

DetectLanguage to filtr rozpoznajacy jezyk dokumentu za pomoca stop-listy. Aby
da¢ priorytet informacji o jezyku zawartej w metadanych dokumentu, nie robi on nic,
jezeli jezyk dokumentu jest juz znany. W sytuacji, gdy jezyk nie jest jeszcze znany,
klasa wykorzystuje zatadowane do pamigci stop-listy (patrz opis klasy StopList W
punkcie 5.6.1.6) i porownuje liczby wystapien w tekscie stow z poszczegolnych list.
Kryterium wyboru jezyka dokumentu stanowi wystgpowanie w tekscie stop-stow pew-
nego jezyka wigksza liczbe razy niz stop-stow pozostatych jezykow. W przypadku,
gdy rozpoznanie j¢zyka nie powiodto si¢ (np. dokument nie zawiera zadnego stowa ze
stop-listy ktoregokolwiek jezyka), pole okreslajace jezyk dokumentu pozostawiane jest

W stanie oznaczajacym jezyk nieznany.

Parametr konstruktora pozwala zdefiniowac inny od domyslnego kod jezyka przy-

pisywany dokumentom, dla ktérych wykrycie jezyka nie byto mozliwe.
5.6.1.2. EgothorStemmer

Filtr Egothorstemmer zamienia lemat kazdego stowa w dokumencie na wynik
dziatania na niego stemmera Egothor. Wykorzystano oryginalna implementacj¢ au-
toréw tego projektu oraz zestawy danych dla réznych jezykéw pochodzace z projek-
tow Stempel (jezyk polski) oraz Egothor (pozostate jezyki). Sposrod dostgpnych w
bezptatnej wersji projektu Stempel tablic dla jgzyka polskiego wybrano zbidr

stemmer 2000.out, wygenerowany na podstawie najwigkszego zbioru uczacego.

Jako rozszerzenie dodano mozliwo$¢ pracy algorytmu w trybie rekurencyjnym.
Przeprowadzone dla jezyka polskiego testy (patrz punkt 6.3.2.2.2) wskazuja na to, ze
w tym trybie co prawda rdzenie produkowane przez stemmer znacznie czgsciej sa nie-

podobne do lematow stow, natomiast rzadziej zdarza si¢ generowanie réznych rdzeni
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dla ré6znych form gramatycznych tego samego stowa. Na przyktad stowo obledu jest w
algorytmie nierekurencyjnym sprowadzane do postaci obled, ale samo stowo obled
przeksztatcane jest w obleda. Uzycie algorytmu rekurencyjnego pozwala sprowadzic¢
obie formy do tej samej postaci. Niestety, w odréznieniu od prostych stemmerdw obci-
najacych koncowki, jak np. stemmer Lovins, stemmer Egothor nie gwarantuje skra-
cania rdzenia w kazdej iteracji, a co za tym idzie, istnieje mozliwo$¢ powstania nie-
skonczonej petli jesli jedynym warunkiem stopu jest brak zmian rdzenia podczas
dwoéch kolejnych iteracji. Dlatego tez w stworzonej implementacji wprowadzono

sztywny limit maksymalnie dziesigciu iteracji stemmera dla kazdego stowa.

Aby zaoszczgdzi¢ czas zwiazany z tadowaniem z dysku danych stemmera,
wprowadzono mechanizm pozwalajacy na wielokrotne wykorzystanie tych samych
obiektow typu Egothorstemmer. W klasie zdefiniowano statyczng i finalna mape,
ktora tancuchom stanowiacym kody jezykéw przypisuje obiekty stemmera dopasowa-
ne do tych jezykow. Struktura ta jest inicjalizowana przy tworzeniu pierwszej instancji
klasy, za§ pozniejsze odwolania korzystaja z zatadowanych juz do pamigci struktur
danych. W sytuacji, gdy jezyk przetwarzanego dokumentu nie jest obslugiwany ze
wzgledu na brak odpowiedniego pliku regul, stemmer nie dokonuje zadnych zmian w

dokumencie.

Konstruktor klasy pozwala poda¢ nazwg pliku zawierajacego reguly wykorzy-
stywane przez stemmer. W przypadku takiej konstrukcji obiektu, zamiast z informacji
o jezyku zawartej w obiekcie dokumentu 1 zatadowanych juz do pamigci zestawow
regul, instancja korzysta ze swojego wtasnego ich zestawu, tadowanego z pliku. W
katalogu data/Egothorstemmer umieszczono pliki regut dla jezykoéw: polskiego, an-
gielskiego i1 niemieckiego, a dodanie dalszych jezykow jest mozliwe przez pobranie z
internetowej strony projektu Egothor i skompilowanie dodatkowych plikow regutl.
Konstruktor pozwala takze wybra¢ rekurencyjny lub nierekurencyjny tryb pracy stem-
mera, przy czym dla kazdej instancji klasy, nawet korzystajacej z zatadowanych

uprzednio do pamigci danych, mozliwy jest niezalezny wybor trybu pracy.
5.6.1.3. FixApostrophes

FixApostrophes to prosty filtr, ktorego zadaniem jest wykrycie apostroféw uzy-
wanych jako cudzystowy 1 usunigcie ich z tekstu. Cudzystowy bywaja uzywane zarow-

no jako czesci stow (np. w stowie can't) jak rowniez zamiast cudzystowow. Dlatego
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tez nie sa one traktowane jak zwykle separatory stow i musza by¢ obstuzone oddziel-
nie. Filtr usuwa ze wszystkich stéw apostrofy wystepujace w nich jako pierwszy lub
ostatni znak, natomiast pozostawia apostrofy znajdujace si¢ w srodku stowa. W pew-
nych sytuacjach apostrofy moga wystgpowaé na poczatku lub koncu stéw jako znaki
wchodzace w ich sklad, a nie jako cudzystowy (np. na poczatku stowa w pewnych
dialektach j. niemieckiego lub na koncu dopehiacza liczby mnogiej w jezyku angiel-

skim).
5.6.1.4. LovinsStemmer

Filtr LovinsStemmer zamienia lemat kazdego stowa w dokumencie na wynik
dziatania na niego stemmera Lovins. Zaimplementowana odmiana algorytmu Lovins
poprawia btad literowy w oryginalnej pracy zawarty w opisie 30. zasady transfor-
macyjnej (koncéwke ent zamienia na ens, a nie end), wskazany w [Porter, The Lovins
stemmer]. Lista koncéwek 1 zwigzanych z nimi warunkéw zaimplementowana zostata
za pomoca tablic mieszajacych, co pozytywnie wptywa na szybkos$¢ dziatania algoryt-

mu.

Konstruktor klasy pozwala wybra¢ rekurencyjny lub nierekurencyjny tryb pracy

stemmera.

5.6.1.5. Soundex

Dziatanie filtru soundex polega na zastapieniu lematu kazdego stowa przez jego
kod Soundex lub SoundexPL. Implementowany wariant algorytmu Soundex rdzni sig
nieco od jego podstawowej wersji: pierwsze litery stow sa przetwarzane w identyczny
sposob jak pozostale, zamieniono rowniez kolejnos¢ drugiego i trzeciego kroku, tzn.
najpierw usuwane sa podwojne gloski, a dopiero potem gloski o kodzie 0. Apostrof,
pojawiajacy si¢ w stowach typu can't, zostal dodany do grupy numer 0. Wprowadzono

takze dodatkowa grupe (kod 9) dla znakéw nie wystepujacych w alfabecie angielskim.

Dziatanie algorytmu SoundexPL jest zgodne z jego opisem zawartym w punkcie
2.5.4.2, z tym, ze znaki nie wystgpujace w jezyku polskim sa przypisywane do grupy
numer 9.

Wybdr wersji Soundex lub SoundexPL nastgpuje poprzez podanie odpowiednio

wartosci false lub true jako parametru konstruktora klasy.
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5.6.1.6. StopList

Klasa stopList implementuje algorytm stop-listy — filtr ten usuwa z dokumentu
wszystkie wystapienia stow zawartych w liscie wezytywanej z pliku tekstowego. Plik
taki korzysta z kodowania UTF-8 i zawiera po jednym stowie ze stop-listy w wierszu,
z tym, ze wiersze puste oraz rozpoczynajace si¢ od znaku # sg ignorowane. Nie sg roz-
rozniane mate 1 wielkie litery. W pliku dopuszczalne sa powtoérzenia. Katalog
data/stopList zawiera listy dla jezykow: polskiego, angielskiego, niemieckiego 1 ta-
cinskiego, pochodzace z roznych zrodet (projekt WordNet, projekt Snowball, wersja
demo korpusu PWN, Perseus Digital Library?) i krytycznie poprawione oraz rozszerzo-

ne przez autora.

Za pomoca stop-listy mozliwe jest takze rozpoznawanie jezyka dokumentu. Sam
algorytm rozpoznawania zaimplementowany zostal w klasie DetectLanguage
(5.6.1.1), ale to klasa stopList dostarcza informacji o liczbie wystapien stow z po-

szczegOlnych list w dokumencie.

Zarzadzanie pamigcia, metody konstrukcji klasy oraz sposéb wykorzystania zawar-
tych w obiekcie dokumentu informacji o jezyku zorganizowane sa podobnie jak w kla-

sie EgothorStemmer (szczegodtowy opis w punkcie 5.6.1.2).

5.6.1.7. StripUmlauts

StripUmlauts to trywialny filtr, ktorego celem jest dostosowanie dokumentu do
sposobu dziatania niemieckoj¢zycznej wersji stemmera Egothor (5.6.1.2), ktéra wy-
maga, by zastapi¢ niemieckie znaki diakrytyczne d, d, i, /5 ich odpowiednikami a, o, u,

A

5.6.1.8. Thesaurus

Celem filtru Thesaurus jest poprawienie jakos$ci grupowania dokumentéw poprzez
zastapienie wszystkich wystapien stow nalezacych do pewnego zbioru wyrazéw bli-
skoznacznych wystapieniami pojedynczego stowa stanowiacego reprezentacje tego

zbioru.

Klasa odczytuje zawarto$¢ stownika z pliku o formacie wykorzystywanym przez
edytor tekstu KWord, z ta roéznica, ze plik powinien korzysta¢ z kodowania znakow

UTF-8, a nie z domyslnego kodowania znakow ustalonego w systemie operacyjnym.

3 http://www.perseus.tufts.edu/
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Plik sktada si¢ z pewnej liczby wierszy. Wiersze zaczynajace si¢ od znaku # lub od
dwoch spacji stanowia komentarz 1 sa ignorowane. Kazdy z pozostatych wierszy
definiuje jedna grupe wyrazow bliskoznacznych. Wiersz taki sktada si¢ z dwoch czesci
oddzielonych od siebie znakiem #. Kazda czg$¢ stanowi list¢ oddzielonych od siebie
srednikami wyrazen, ktore moga zawiera¢ spacje; biezaca implementacja klasy
Thesaurus ignoruje jednak wyrazenia sktadajace si¢ z wigcej niz jednego wyrazu.
Druga lista moze by¢ pusta, natomiast pierwsza musi zawiera¢ przynajmniej jedno wy-
razenie. Pierwsze wyrazenie pierwszej listy stanowi hasto, ktorego dotyczy dany wier-
sz, za$§ pozostate jej elementy stanowia synonimy tego hasta. Druga lista obejmuje sto-
wa 0 znaczeniu szerszym niz hasto (ang. hypernyms). Nie sa rozrézniane mate 1 wielkie
litery. Przyktadowy wiersz sktadajacy si¢ z dwoch czesci wyglada nastepujaco:
;car;auto;automobile;machine;motorcar; #;motor vehicle;automotive vehicle;
Zarzadzanie pamigcia, metody konstrukcji klasy oraz sposdéb wykorzystania zawar-
tych w obiekcie dokumentu informacji o jezyku zorganizowane sa podobnie jak w kla-

sie EgothorStemmer (patrz opis w punkcie 5.6.1.2).

Oprocz wyboru nazwy pliku zawierajacego tre$¢ stownika (gdy nie korzystamy ze
stownikéw zatadowanych juz do pamigci), konstruktor pozwala na ustalenie, czy stowa
zawarte w drugiej czesci kazdego wiersza powinny by¢ traktowane na réwni z
synonimami, czy tez powinny by¢ ignorowane. T¢ ostatniag wtasno$¢ mozna zmienic¢

réwniez po konstrukcji obiektu.

Oprécz typowego zastosowania polegajacego na sprowadzaniu do wspolnej posta-
ci wyrazow bliskoznacznych, klasa moze by¢ wykorzystana jako prosta forma stow-
nikowego lematyzatora. W zasadzie wykorzystywane struktury danych nie sa optymal-
ne dla przechowywania typowych dla lematyzatorow stlownikow liczacych setki
tysiecy pozycji. Pomimo to, uzycie nawet uproszczonego stownika, np. zawierajacego
tylko stowa o nieregularnej odmianie, ktorych obsluga przez stemmer algorytmiczny
jest niepoprawna, moze znacznie poprawi¢ jako$¢ dzialania catego procesu przetwa-

rzania tekstu.

Poniewaz kazde stowo (w sensie ciagu znakow) moze posiada¢ wiele rdéznych
znaczen (homonimow), moze istnie¢ kilka niezaleznych grup synonimow, z ktorych
kazda zawiera to stowo, ale w innym jego znaczeniu. Przykladowo, w stowniku

moglyby si¢ rGwnoczesnie znalez¢ grupy synonimow (zamek, forteca, twierdza) 1 (za-
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mek, blokada drzwi). Bez przeprowadzenia dogtebnej analizy tekstu stwierdzenie, czy
pewne wystapienie stowa zamek w tek$cie nalezy interpretowac jako nalezace do
pierwszej czy do drugiej grupy, nie jest mozliwe. Dlatego tez klasa Thesaurus podczas
budowy swoich wewngtrznych struktur danych na podstawie struktury stownika zapi-
sanej w pliku przyjmuje zalozenie, ze sytuacja taka, jak opisana powyzej nigdy nie ma
miejsca. Jezeli wigcej niz jedna grupa synonimoéw zawiera to samo stowo, stowa z obu
grup moga, ale nie musza zosta¢ zaliczone do tej samej grupy i1 by¢ zastapione w

tek$cie przez to samo stowo ja reprezentujace.

Wykorzystywane w praktyce stowniki wyrazéw bliskoznacznych, np. wspotpra-
cujace z edytorami tekstu, zwykle zawieraja homonimy nalezace do réznych grup
synoniméw. Wigkszos$¢ jezykow naturalnych posiada znaczng liczbe homonimow, a
najpopularniejszy w internecie jezyk angielski ma ich szczegdlnie wiele. Mozna zatem
przy korzystaniu z klasy Thesaurus wybra¢ jedna z dwoch opcji: albo korzystaé z
gotowych slownikéw, co wiaze si¢ z potencjalnie przypadkowym uznawaniem
synoniméw stow stanowiacych homonimy za wzajemne synonimy lub nie, albo przy-
gotowa¢ odpowiednio sformatowane stowniki, w ktérych grupy synoniméw zostaty

dobrane tak, aby unikna¢ tego rodzaju watpliwosci.

Ze wzgledu na tatwa dostgpnos$¢é w internecie gotowych stownikow wyrazow bli-
skoznacznych, wybrano pierwsze z przedstawionych rozwigzan, cho¢ oczywiscie nic
nie stoi na przeszkodzie, by rowniez utworzy¢ w osobnych plikach uproszczone stow-
niki nie zawierajace homonimow. W projekcie zawarto stowniki wyrazoéw bliskoznacz-
nych dla jezykéw angielskiego oraz polskiego wykorzystywane przez edytor tekstu
KWord.

5.6.1.9. ToLowercase

ToLowercase to filtr zamieniajacy wszystkie lematy stow wchodzacych w sktad
dokumentu na same mate litery. Zamiana jest wykonywana zgodnie z ustawieniami
jezykowymi systemu operacyjnego (w przypadku systemow uniksowych ustawienia te
sq okreSlone przez zmienne Srodowiskowe LC cTYPE 1 LC ALL). Filtr ten powinien
zwykle by¢ pierwszym filtrem stosowanym na kazdym dokumencie, gdyz do popraw-
nego dzialania wigkszos$ci pozostatych filtrow konieczne jest, by stowa skladaty si¢

wylacznie z matych liter.
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5.6.1.10. WeighPartsOfSpeech

Filtr ten stanowi prosty przyklad wykorzystania informacji o budowie gramatycz-
nej dokumentu. Zmienia on wagi stéw mnozac je przez czynniki zalezne od tego, jaka
czeScia mowy jest dane stowo. Waga spojnikOw zmniejsza sig, natomiast waga
rzeczownikow i czasownikOw mnozona jest przez liczbe wigksza od jednosci celem
podkreslenia ich znaczenia w dokumencie. Jesli czgs¢ mowy nie jest okreslona (war-
to$¢ cM_INNA pola czescMowy), waga stowa nie ulega zmianie. W szczegdlnosci, taka
sytuacja ma miejsce gdy dokument zostat wczytany ze zwyktego pliku tekstowego 1

informacje o gramatyce nie sa w ogoéle dostegpne.

5.6.2. Generatory wspotrzednych

Generatory wspotrzednych (konwertery) to klasy implementujace interfejsy
CoordinateGenerator 1 ConstructorInfo, uzywane do zamiany zbiorow dokumen-
tow tekstowych przechowywanych w obiektach typu TextDocument na ich reprezenta-

cje w postaci wektorow. Zostalty one zgrupowane w pakiecie edu.mgr.converter.

5.6.2.1. Null

Null to generator wspotrzednych, ktory dla kazdego dokumentu generuje wektor
zerowy jako odpowiadajacy mu wektor. Celem uzycia klasy moze by¢ skrocenie

oczekiwania na wyniki w testach mierzacych jedynie czas wykonania filtrow.

5.6.2.2. TopFrequency i RAMTopFrequency

Klasa TopFrequency bada czgsto§¢ wystepowania w dokumentach poszczegolnych
n-gramow 1 jako wspotrzedne dokumentdéw zwraca czgsto$ci wzgledne wystgpowania
w nich pewnej ustalonej liczby n-graméw o najwigkszej sumie czestosci wzglednych

we wszystkich dokumentach.

Warto$¢ n (rozmiar n-graméw), to czy maja by¢ rozpatrywane n-gramy uporzad-
kowane czy nie, oraz dlugos¢ generowanych wektorow moga by¢ ustalone przy kon-
strukcji obiektu. Jako parametr konstruktora mozna takze podac¢ sposdb obliczania
czgstosci: albo wzgledem liczby wszystkich wystgpujacych n-gramow, albo wzgledem

liczby r6znych n-gramow.

Klasa raMTopFrequency jest niemal identyczna z klasa TopFrequency poza tym,

ze przechowuje wszystkie dane w pamigci operacyjnej, w zwiazku z czym dziata szyb-
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ciej dla matych zbioréw danych, natomiast szybciej tez wyczerpuje dostepna pamigc.
Dodatkowo umozliwia ona rowniez rezygnacj¢ z redukcji wymiaru przestrzeni cech i
znalezienie wektorow w przestrzeni o niezredukowanym wymiarze. W tym celu nalezy

parametrowi length nada¢ warto$¢ 0.

5.6.2.3. TopSAl i RAMTopSAI

Konwerter Topsat wiaze wspoOtrzedne przestrzeni, w ktdrej reprezentowane sa do-
kumenty z n-gramami o najwigkszym wspotczynniku SAI (opisanym w punkcie 3.3.3).
Warto$¢ poszczegolnych wspotrzednych dla konkretnego dokumentu jest obliczana

jako wspoéteczynnik TFIDF odpowiadajacych tym wspotrzgdnym n-gramow.

Konstruktor klasy pozwala na podanie maksymalnej dlugosci generowanych wek-
torow, rozmiaru n-gramoéw oraz czy maja by¢ zliczane n-gramy uporzadkowane, czy
nie. Parametr useGr okre$la, czy ma by¢ stosowana rozszerzona wersja algorytmu SAI,

czy wersja podstawowa.

Klasa raMTopsSAT jest niemal identyczna z klasa TopSAT poza tym, ze przechowuje
wszystkie dane w pamigci operacyjnej, w zwiazku z czym dziata szybciej dla matych
zbiorow danych, natomiast szybciej tez wyczerpuje dostgpna pamigé. Dodatkowo
umozliwia ona roOwniez rezygnacj¢ z uzywania algorytmu SAI i znalezienie wektorow
w przestrzeni o niezredukowanym wymiarze. W tym celu nalezy parametrowi length

nada¢ wartos¢ 0.

5.6.3. Metryki

Klasy reprezentujace metryki znajduja si¢ w pakiecie edu.mgr.clusterizer 1 im-
plementuja interfejsy Metric oraz ConstructorInfo. Dost¢pne sa nastepujace klasy

metryk:

* metryka kosinusowa (klasa cosine)

* metryka euklidesowa (klasa Euclidean)
* ,,metryka” Jacquarda (klasa gacquard)

* metryka Manhattan (klasa Manhattan)

* metryka maksimum (klasa Max)

* metryka wzorowana na metryce Hamminga (klasa QuasiHamming).
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5.6.4. Klasteryzatory

Klasteryzatory zgrupowane zostaly w pakiecie edu.mgr.clusterizer. Sq to im-
plementujace interfejsy Clusterizer oraz ConstructorInfo klasy stuzace do grupo-

wania wektorow reprezentujacych dokumenty tekstowe.

5.6.4.1. HwhKMeans

Klasa HwhkMeans implementuje dwa rozne algorytmy grupowania: metode HWH
(patrz punkt 4.3.2) oraz zmodyfikowana metod¢ k-means (patrz punkt 4.3.1). Autorem
klasy jest Grzegorz Kolendo. Klasa stanowi jedna z pierwszych wersji opracowanego
przez niego klasteryzatora, odmienna od opisanej w ostatecznej redakcji jego pracy

magisterskie;j.

Pierwszy z dwoch parametrow konstruktora pozwala wskaza¢, ktéry ze wspo-
mnianych dwoch algorytméw ma zosta¢ uzyty (domyslnym jest HWH), za§ drugi

okresla liczbg iteracji algorytmu.

5.6.4.2. Null

Klasteryzator Nul1 nie wykonuje zadnych obliczen — jako wynik dziatania zwraca
on zawsze pusty zbidr klastréw. Jest on wykorzystywany w celu skrocenia czasu ocze-

kiwania na wyniki w testach mierzacych jedynie czas wykonania filtréw.

5.6.5. Nadawanie klastrom nazw

Nadawanie klastrom nazw realizowane jest przez klas¢ clusterNamer. Poniewaz
zaimplementowano tylko jeden algorytm, nie zostal stworzony osobny interfejs.
Nadawanie nazw odbywa si¢ poprzez pordwnanie centroidu rozpatrywanego klastra z
wektorem stanowiacym $rednia arytmetyczna polozen wszystkich pozostalych
znalezionych klastrow. Z wektora stanowiacego ich roznice wybierana jest wspotrzed-
na o najwigkszej warto$ci 1 nazwa cechy jej odpowiadajacej jest zwracana jako nazwa
klastra. Klasa zawiera dwie metody, z ktérych jedna stuzy do znajdowania nazwy poje-
dynczego klastra, za$ druga pozwala na znalezienie nazw wszystkich klastrow w pew-

nym zbiorze w sposob bardziej wydajny niz wielokrotne wywotywanie pierwsze;.
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5.7. Instrukcja obstugi
5.7.1. Kompilacja

Projekt jest automatycznie kompilowany po otwarciu go w $rodowisku Eclipse.
Mozliwa jest takze kompilacja w trybie wsadowym za pomoca narzedzia Ant (nalezy
wyda¢ polecenie ant w glownym katalogu projektu). Plik projektu dla Anta
(build.xml) zostal wygenerowany automatycznie za pomoca wtyczki eclipse2ant® z
odpowiednich plikéw uzywanych przez Eclipse 1 musi by¢ odtwarzany za kazdym ra-

zem, gdy wprowadzane sa zmiany w opcjach kompilacji projektu w Eclipse.

5.7.2. Uruchamianie

Uruchomienie programu nast¢puje poprzez wywotanie metody main () zawartej w
klasie cur, co moze nastapi¢ w wyniku wykonania polecenia java edu.mgr.GUI W
gléwnym katalogu programu lub przez uruchomienie skryptu startowego (run dla

Linux/Unix, run.bat dla Windows).

Uruchomienie programu w trybie interaktywnym nast¢puje w wyniku urucho-
mienia go bez zadnych parametrow. Jezeli jako parametr programu podana zostanie
opcja —-run N, program uruchomiony zostanie w trybie wsadowym. W trybie tym nie
jest wyswietlany interfejs uzytkownika, a program automatycznie wykonuje N razy ob-
liczenia dla parametrow zapisanych w pliku konfiguracyjnym, po czym konczy pracg.

W przypadku niepodania wartosci N, obliczenia wykonywane sa jeden raz.

Réwniez niektore inne klasy posiadaja metody main (), ktére stuza do testowania
poprawnosci ich dziatania. W wigkszosci przypadkow pozwalaja one na podanie
danych testowych na standardowym wejsciu 1 wypisuja wynik dziatania implemen-

towanego algorytmu na standardowym wyjsciu.

5.7.3. Korzystanie z programu

W gornej czgsci okna programu znajduja si¢ pola pozwalajace wybraé katalog z
danymi wejsciowymi, typ plikow, ktore maja zosta¢ zgrupowane (wszystkie pliki, pliki
tekstowe, pliki HTML lub pliki XML) oraz kodowanie znakdw uzywane przy odczycie
plikéw tekstowych. Kodowanie dla plikéw HTML i XML jest ustalane na podstawie
odpowiednich znacznikow w ich tredci, a w razie braku tych znacznikdw uzywane jest

domyslne kodowanie znakow ustalone w systemie operacyjnym. Pole Rozmiar bufora

4  http://www.geocities.com/richard hoefter/eclipse2ant/
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licznikow pozwala okresli¢ maksymalna liczbg obiektéw przechowywanych rowno-
czeSnie w pamigci przez obiekty typu BufferedCounterMap (patrz punkt 5.4).
Wiaczenie opcji Wypisz baze przestrzeni cech i generowane wektory powoduje za-
mieszczenie odpowiednich informacji w wynikach dziatania programu. Jezeli nie jest
stosowana redukcja wymiaru przestrzeni cech (parametr length wybranego generatora
wspotrzegdnych ma wartos¢ 0), objetos¢ wynikéw moze w wyniku uzycia tej opcji

wzrosna¢ o wiele megabajtow.

Ponizej znajduja si¢ przyciski: Filtry... sowanie dokumentow tekstowych =] £
. . , Katalog danych: | fhome/michal/szkolafpraca-magrftests ftest03
Othera_] qcy Okl’lO WybOI'u ﬁltI'OW OI'aZ Stcll’t Lhzgledniai pliki typu: | Wszystkie pliki b
.. . . Kodowanie znakdww plikach tekstowych: | UTF-5 e
umChamlaj acy obliczenia. Rozmiar bufora licznikow (liczba obiektén: 10000 [=
|:| Wiypisz baze przestrzeni cech i generowane wekiory
W gléwnej czesci okna znajduja si¢ panele e

Cenerator wspotrzednych

pozwalajace na wybor klas realizujacych zada-

Klasa: |edumgr.converter.RAMTopFrequency

nia generacji wspotrzednych i klasteryzacji oraz

Wipdtrzedne odpowiadajg czestoiciom najczestszych n-gram duy

klasy metryki uzywanej przez klasteryzator. fength: [100] ot [opis.|
Wybér klasy do kazdego z tych celow nastgpu- e -
. b . d . d .. kl no|2 (int)

je przez wybranie odpowiedniej nazwy klasy z e e oo
rozwijanej listy. W wyniku wybrania w liScie relToAlWoras: wootean [Opis..]

peWIlej klasy, Wyglqd panelu Zmienia SiQ tak’ Metryka dla klasteryzatora

. . . . . Klasa: |edu.magr.clusterizer.Cosine
by umozliwié wpisanic parametrow PYZY]- ||metryka kosinusona
Klasteryzator

mowanych przez konstruktor tej klasy 1 wptly-

Klasa: |edumagr.clusterizer. HuhkMeans

wajacych na sposob dziatania zwigzanego z niq ||«ssterzatar k-means b

algorytmu. Dla kazdego parametru jest wy- rmskmeans: | sl [Chle]
iterations: fint)

Swietlana jego nazwa 1 typ, a po kliknigciu na

przycisk Opis... pojawia si¢ okno z krotkim opisem wyjasniajacym jego znaczenie. Po-
zostawienie pewnych pél pustych powoduje przyjecie dla odpowiednich parametrow

warto$ci domysinych.

Okno wyboru filtrow posiada rozwijang liste wszystkich dostepnych klas filtrow.
Wybor pewnej klasy a nastepnie kliknigcie przycisku Dodaj powoduje dodanie do
okna nowego panelu wyboru parametréw klasy (podobnego do opisanych w poprzed-
nim paragrafie). Panele te posiadaja przyciski pozwalajace na przesuwanie ich

wzgledem siebie w gore 1 w dot oraz na usuwanie ich z okna. Ustalona w oknie kolej-
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nOéé paneli Od géry ku dOlOWi oznacza kOICj_ W tym oknie moz2na modyfikowad liste filtrdwm, ktére.zostanqzastosoh\m'ane

do tekstu przed jego whascing analizg.

nos¢, w jakiej filtry beda stosowane do analizo- asa: [edumgr fiter Detecttanguage | ] [Dod]
Wanych dokumentéw' Klaza: edu.mgrfilter ToLowercase

Filtr zamieniajacy wszystkie wielkie litery na mate.

Aby uruchomié proces gmpowania doku_ Klaza: edu.mgr.filter.DetectLanguage

Filtr wykrpnajacy jezyk pray uZyciu stop-list.

unknownlLanguageMame: {java.lang.5tring)
Klasa: edu.mgr.filter.StopList

Filtr implementujacy stop-liste.

WYjéCiu i Standard()wym Stl'umiel’liu ledu, CO stopliztFilename: (ja\ra.lang.String)

’xﬁmry HEE

mentow, nalezy klikna¢ przycisk Start. Wyniki
oraz informacje o ewentualnych btedach sa wy-

pisywane odpowiednio na standardowym

umozliwia proste ich przekierowanie do pliku Kass edu mar fiver.tripumiauts [Usun | [ gare) [waer]

Filtr zamieniajgcy niemieckie umlauty na odpowiednie litery facinskie,

Klaza: edu.magrfilter EqothorStemmer

Filtr implementujacy stemmer Eqothor.

lub na wejscie innego programu za pomoca

standardowych mechanizméw powtoki.

Aplikacja sygnalizuje fakt wykonywania | """ Gakt o [owl
recUrsive: {hoolean)

obliczen przez zmiang kursora myszy. Obli-

czenia wykonywane sa w gtownym watku aplikacji, bez wydzielania osobnych wat-
kéw roboczych i watkéw interfejsu uzytkownika. Skutkuje to brakiem ods$wiezania

GUI podczas trwania obliczen.

5.7.4. Modyfikacja pliku konfiguracyjnego

Stan interfejsu uzytkownika jest zapisywany do pliku konfiguracyjnego opisanego
w punkcie 5.2. Reczna modyfikacja tego pliku nie jest nigdy konieczna podczas nor-
malnego uzytkowania programu, ale moze si¢ okaza¢ niezbgdna jesli podczas mody-
fikacji programu nastapi zmiana katalogow, w ktorych sa przechowywane pliki klas
wtyczek, lub jezeli ten sam plik konfiguracyjny jest wykorzystywany podczas urucha-
miania programu w systemach operacyjnych stosujacych rézne znaki do oddzielania
elementow $ciezki pliku (np. Linux i Windows). W takim wypadku aplikacja po od-
czytaniu niepoprawnych danych konfiguracyjnych nie jest w stanie poprawnie utwo-
rzy¢ paneli. Nalezy wtedy za pomoca edytora tekstowego usuna¢ z pliku konfiguracyj-
nego wiersze przechowujace konfiguracje paneli (kazdy wiersz zawierajacy klucz za-
czynajacy si¢ od panel oraz dwa nastgpujace po nim) i ponownie uruchomic program.

Zostana wtedy utworzone panele znajdujace si¢ w domyslnym stanie.
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5.7.5. Skrypty pomocnicze

W tabeli 4 przedstawiono liste skryptoéw wykorzystywanych do tworzenia i analizy
danych testowych. Skrypty te znajduja si¢ w gtownym katalogu aplikacji.

Nazwa Opis

file-stats Skrypt wypisuje liczbe plikdbw znajdujacych sie w biezacym kata-
logu, ich sredni rozmiar oraz odchylenie standardowe rozmiaru.
Podkatalogi sg pomijane.

generate-text-samples Skrypt przyjmuje nastepujace parametry (opcjonalne w na-
wiasach kwadratowych):
plik wejsciowy.rozsz
[liczba fragmentow]

[rozmiar fragmentow]

Z pliku plik wejsciowy.rozsz wczytywany jest tekst, z
ktérego jest wybieranych losowo 1liczba fragmentoéw frag-
mentéw o] dtugosci rownej w przyblizeniu
rozmiar fragmentéw. Granice fragmentow sg wybierane
tak, by znalazly sie w nich tylko cate stowa. Znalezione frag-
menty  zapisywane sg do plikbw o  nazwach
plik wejsciowy-NNNN.rozsz Ww biezacym Kkatalogu,
gdzie NNNN oznacza numer kolejny.

list-nontrivial-clusters Traktujac standardowe wejscie jako wynik dziatania gtownej
aplikacji, skrypt wypisuje na standardowym wyjsciu znalezione
klastry sktadajace sie z wiecej niz jednego dokumentu.

remove-vectors-and-base Traktujac standardowe wejscie jako wynik dziatania gtownej
aplikacji, skrypt usuwa z niego liste wektoréw bazy przestrzeni
cech oraz liste wektoréw wygenerowanych dla poszczegdlnych
dokumentdw. Wynik wypisywany na standardowym wyijsciu jest
sformatowany tak samo, jak gdyby gtéwna aplikacja zostata od
razu uruchomiona z wytaczong opcjg wypisywania bazy i wek-
toréw. Skrypt zaklada, ze systemowym kodowaniem znakéw
jest UTF-8.

Tabela 4: Skrypty pomocnicze
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6. Testy

W niniejszym rozdziale omdéwione zostaty testy programu przeprowadzone w celu
poréwnania wynikdw uzyskiwanych przy uzyciu réznych algorytmoéw. Szczegdlny na-
cisk potozono na zbadanie przydatno$ci zaproponowanych w niniejszej pracy algoryt-

mow SoundexPL oraz SAI.

6.1. Zestawy danych testowych

Jako zestawy danych testowych wykorzystane zostaty gléwnie dokumenty lub ich
fragmenty publicznie dostepne, znajdujace si¢ w domenie publicznej lub podlegajace
otwartym licencjom dokumentacji. Wsrod tekstow tych znalazty sig przede wszystkim
dzieta literatury §wiatowej roznych okreséw oraz dokumentacja techniczna. Wykorzy-
stane zostaty takze przyktadowe teksty polskich ustaw oraz stenogramy posiedzen sej-
mowych komisji §ledczych. Ponadto wykorzystano korpus 20 Newsgroups sktadajacy
si¢ z 20000 artykutow pochodzacych z 20 réznych internetowych grup dyskusyjnych.
Uzyto wersji oznaczonej kodem 20news-18828, pozbawionej duplikatow wiadomosci

oraz nagtowkow innych niz temat i1 adres nadawcy.

Fragmenty dokumentéw generowane byly w dwojaki sposob. Czg$¢ z nich zostata
wybrana przypadkowo, ale z uwzglednieniem granic paragrafow, tak aby w kazdym
fragmencie znalazly si¢ jedynie pelne paragrafy. Takie fragmenty zostaly wydzielone z
tekstow recznie. Inne fragmenty zostaly wygenerowane automatycznie za pomoca
skryptu generate-text-samples (patrz opis w punkcie 5.7.5). Do testow uzyto za-
rowno zbioréw dokumentow o zblizonej dtugosci jak 1 zbiorow zawierajacych doku-
menty o zréznicowanych rozmiarach. Wszystkie przygotowane do testéw dokumenty i
ich fragmenty zostaty przekonwertowane do kodowania znakéw UTF-8. Dokumenty
pobrane ze strony projektu Gutenberg® pozbawiono znajdujacych sie na poczatku i na

koncu informacji o tym projekcie, mogacych wptyna¢ na proces grupowania.

W tabeli 5 przedstawiono charakterystyke poszczegélnych zestawoéw danych
testowych. Dokumenty wchodzace w sktad kazdego z nich znajduja si¢ w podkatalogu
tests/<nazwa zestawu>. Statystyki dotyczace rozmiaréw plikow obliczono za po-

moca skryptu file-stats.

5 http://promo.net/pg/
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Nazwa Liczba Sredni Odch. std.  Jezyki Opis
plikéw  rozmiar [kB] | rozmiaru [kB]

testO0 6 0,49 0,29 PL Nonsensowne teksty na temat zdania
Ala ma kota. Zestaw stuzy do testowania
poprawnosci wczytywania dokumentow
w formatach HTML i XML, a nie do
testowania algorytmaéw.

test01 26 20,0 39,1 EN, PL 6 duzych (od kilkunastu do ponad stu
kilobajtéw) dokumentéw technicznych
typu HOWTO oraz krotkie (kilka kB) frag-
menty utwordw literackich.

test02 |9 4,65 1,44 EN, LA Fragmenty tekstow literackich i doku-
mentéw prawnych w j. angielskim oraz
Wojny galijskiej Juliusza Cezara.

testO3 | 14 4,68 1,99 DE, LA Fragmenty utwordw literackich.

test0O4 10 3,54 1,37 PL Fragmenty utworéw literackich.

test05 56 50,7 65,0 EN Dokumenty typu HOWTO.

test06 12 50,8 47,3 EN Dokumenty typu RFC.

test07 40 4,00 0,00 EN Fragmenty utworéw literackich.

test08 20 4,88 0,00 PL Fragmenty Wesela Stanistawa Wys-
pianskiego.

test09 14 107 78,9 PL Teksty prawne: ustawy i ordynacje wy-
borcze.

test10 38 12,9 7,24 EN Fragmenty tekstéw literackich oraz doku-
mentéw prawnych.

test11 8 232 211 EN Wybdr tekstéw literackich oraz dokumen-
téw prawnych.

test12 9 299 275 EN Wybor tekstéw literackich oraz dokumen-
téw prawnych identyczny z test11 z do-
danym tekstem Drakuli Brama Stokera.

test13 990 1,27 1,41 EN Korpus 20news-18828, wiadomosci z
grupy rec.autos.

test14 3949 1,72 3,31 EN Korpus 20news-18828, wiadomosci z
grup sci.*.

test15° 18828 1,76 3,88 EN Korpus 20news-18828, catosc.

test16 19 220 175 PL Protokoty posiedzen sejmowych komisji

Sledczych.

6 Nie udalo si¢ przeprowadzi¢ zadnych testéw dla tego zestawu danych. Z dwoch dostgpnych maszyn testowych
jedna dysponowata zbyt mata iloScia pamigci operacyjnej i ze wzgledu na ciagle korzystanie z partycji wy-
miany obliczenia odbywaty si¢ w tak powolnym tempie, Ze ostatecznie zostaly przerwane, za$ na drugiej kazda
proba uruchomienia programu z zestawem danych wejsciowych test15 konczyta si¢ po kilku minutach kry-
tycznym btedem JVM i prosba o wystanie zgtoszenia biedu do firmy Sun (zaréwno dla JVM w wersji 1.4 jak i
1.5), pomimo Ze inne zestawy danych nie powodowaty takich btedow.
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Nazwa Liczba Sredni Odch. std.  Jezyki Opis
plikéw  rozmiar [kB] | rozmiaru [kB]
test17 552 0,254 0,153 EN Opisy pakietéw wchodzacych w skfad

dystrybucji Slackware Linux 10.0. Z opi-
sOw usunieto znajdujace sie na poczatku
kazdego wiersza nazwy pakietu.

test18 154 6,30 13,5 PL Bajki Jana Brzechwy i Ignacego Krasic-
kiego w formacie HTML.
test19 154 4,67 12,4 PL Pliki z test18 przekonwertowane do

formatu tekstowego.

Tabela 5: Zbiory danych testowych
6.2. Nazewnictwo plikdow z wynikami testow

Wyniki wybranych testow wykonanych na poszczegdlnych zbiorach danych
umieszczone zostaty w katalogach tests-results/<nazwa zestawu>. Testy inne niz
testy wydajnosci przeprowadzane byly w zroznicowanych warunkach, zatem zapisane

w ich wynikach czasy wykonania nie sa miarodajne.

Nazwa kazdego z plikdw zawierajacych wyniki przedstawia opis uzytych algoryt-
mow. Nazwy plikéw zawierajacych wyniki odpowiednio wykonanych testow wydaj-
nosci (patrz punkt 6.4.1) zaczynaja si¢ dla odréznienia od pozostatych od przedrostka
perf . Wlasciwa nazwa wystgpujaca po ewentualnym przedrostku sktada sig¢ z
czterech oddzielonych od siebie znakami podkreslenia () czg$ci odpowiadajacych
kolejno: uzytemu zestawowi filtréw, generatorowi wspoirzegdnych, metryce i klastery-
zatorowi. Zestaw filtrow stanowi list¢ oddzielonych znakami minus (-) opisow klas,
ktora moze by¢ pusta. Kazda z pozostatych trzech cze$ci nazwy sktada si¢ z pojedyn-
czego opisu klasy. Opis klasy sktada si¢ ze skrétu nazwy klasy, po ktorym moze na-
stgpowac umieszczona w nawiasach okraglych lista oddzielonych przecinkami trojek:
nazwa parametru, znak @, warto$¢ parametru. Parametry o warto$ciach domys$inych
moga zosta¢ pominigte. Znaki separatorOw zostaly dobrane tak, by pliki wynikow
mogly by¢ przechowywane na partycjach z systemem plikow VFAT. Stosowane skroty
nazw klas przedstawiono w tabeli 6. Nazwa pliku moze konczy¢ si¢ znakiem podkre-
Slenia 1 liczba pozwalajaca odrézni¢ poszczegdlne testy wykonane z identycznymi

parametrami.
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Nazewnictwo plikow z wynikami testow

Skrét Klasa Skrét Klasa
Filtry rtsai RAMTopSAI

detl DetectLanguage tf TopFrequency

egothor | EgothorStemmer tsai TopSAT

fixa FixApostrophes Metryki

lovins LovinsStemmer cos Cosine

soundex Soundex eucl Euclidean

stopl StopList jacq Jacquard

stripu StripUmlauts manh Manhattan

thes Thesaurus max Max

lowc ToLowercase hamm QuasiHamming

weigh WeighPartsOfSpeech Klasteryzatory
Generatory wspoirzednych hwh HwhKMeans

null Null null Null

rtf RAMTopFrequency Tabela 6: Skréty nazw klas

Przyktad: perf lowc-detl-stopl-lovins rtsai(length@100,n@2) cos hwh Ozna-
cza test wydajnos$ci, w ktorym wykorzystano filtry: ToLowercase, DetectLanguage,
StopList, LovinsStemmer, konwerter RAMTopSAT z parametrem length rownym 100 1
parametrem n réwnym 2, metryke kosinusowa oraz klasteryzator HwhKMeans z domysl-

nymi parametrami.

6.3. Subiektywna ocena wynikow dziatania

Celem testow opisanych w tym punkcie byto zbadanie wptywu wyboru réznych al-
gorytmow 1 ich parametrow na poszczegdlnych etapach obliczen na koncowy wynik

dziatania programu.

6.3.1. Sposéb testowania

Przy ocenie wynikéw dziatania brany byt pod uwage jedynie wynik koncowy, czyli
zbi6r znalezionych klastrow, gdyz ocena ,,poprawnosci” wygenerowanych wektorow
w wielowymiarowe] przestrzeni jest w wigkszosci wypadkow niemozliwa do prze-
prowadzenia przez cztowieka. Pewne ograniczenie metody polegajacej na ocenie jedy-
nie klastréw stanowi fakt, ze zaklada ona catkowicie ,,poprawne” dzialanie klasteryza-

tora.

Fakt wykorzystania gotowej klasy klasteryzatora z jednej strony uproscit tworzenie

aplikacji, ale z drugiej wptynal negatywnie na jej elastycznos$¢. Wszystkie wykorzysta-
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ne algorytmy klasteryzacji to algorytmy dzielace, a wigc w przypadku, gdy znajdowa-
ny zbior klastréw odbiegat od oczekiwan, nie bylo mozliwe przesledzenie drzewa kla-
strow w celu wykrycia przyczyny wykonania grupowania w dany sposob. Réwniez
brak mozliwosci zmiany domyslnej sily klasteryzacji w wykorzystanej implementacji
klasteryzatoréw nalezy uzna¢ za jej powazna wadg. Wykorzystuje ona ponadto pewna
liczbe stalych o wymiarze dtugosci. Por6wnywanie odlegtosci migdzy wektorami z
tymi stalymi moze by¢ zasadne w przypadku stosowania metryki kosinusowej lub in-
nej metryki przyjmujacej ograniczony od gory zbidr warto$ci. W przypadku metryk
takich, jak euklidesowa, mogacych osiaga¢ dowolne nieujemne warto$ci, porownywa-
nie odlegtosci ze stala niezalezna od wymiaru 1 rozmiard6w zbioru danych nie jest do-
bra metoda sprawdzania przynaleznosci do klastra. Wykorzystanie owych statych skut-
kuje bardzo niewielka przydatnoscia obu klasteryzatorow do grupowania punktéw w
metrykach przyjmujacych nieograniczone wartosci oraz spadkiem sily grupowania
przy wzroscie wymiaru przestrzeni cech nawet w przypadku metryki kosinusowe;j.
Problem probowano obej$¢ przez dopasowanie zbioru wektorow do wymagan klaste-
ryzatora: normalizacj¢ wektorow w przypadku klasteryzatora HWH 1 przeskalowanie
wszystkich wektoréw tak, by miescity si¢ w hiperszescianie o boku 1 w przypadku
zmodyfikowanego klasteryzatora k-means. Poniewaz jednak w przypadku np. metryki
euklidesowej normalizacja wektoréw bardzo silnie wptywa na odleglo$ci migdzy nimi,
omowione rozwigzanie nie bylo w stanie skutecznie przezwycigzy¢ wymienionych
wad zaimplementowanych klasteryzatorow. Prawdopodobnie wykorzystanie ich osta-
tecznej wersji zamiast wersji roboczej pozwoli w przysztosci uniknaé¢ wigkszosci wy-

mienionych problemow.

Zaréwno klasteryzator HWH jak i k-means przeprowadzaja grupowanie w sposob
niedeterministyczny, zalezny od wybieranych losowo poczatkowych potozen cen-
troidow klastrow. W wigkszosci przypadkoéw roznice migedzy poszczegdlnymi wy-
konaniami tego samego zadania byly na tyle mate, ze znajdowany byl zawsze lub
prawie zawsze ten sam zbior klastrow. Poniewaz wykorzystywane liczby pseudolo-
sowe sa generowane za pomoca deterministycznego generatora, identyczne ciagi
wynikéw kolejnych obliczen otrzymuje si¢ w kazdym kolejnym uruchomieniu

programu.

Oba klasteryzatory w wykorzystanej wersji testowej wykonuja ustalong z gory

liczbe iteracji zamiast sprawdzania, czy miedzy kolejnymi iteracjami dochodzi do
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przenoszenia punktow z klastra do klastra. Taki sposob dziatania wptynat zaro6wno na
wyniki (brak dopasowania liczby iteracji do charakterystyki danych wej$ciowych), jak
1 na wydajnos¢ (wykonywanie w wielu sytuacjach zbyt duzej lub zbyt matej w stosun-

ku do potrzeb liczby iteracji).

Z przedstawionych w dalszej czg$ci rozdziatu przyktadowych wynikéw dziatania
programu usuni¢to klastry sktadajace si¢ z pojedynczych dokumentow. Wykorzystano
w tym celu skrypt 1ist-nontrivial-clusters. Wszystkie wyniki, w tym rowniez te,
ktorych nie omawiano szczegoétowo w pracy, znajduja si¢ na ptycie CD dotaczonej do
pracy. Ze wzgledu na oszczedno$¢ miejsca nie zawieraja one baz przestrzeni cech ani
wektoréw odpowiadajacych poszczegdlnym dokumentom (moga one tatwo zosta¢ wy-

generowane w razie potrzeby).

6.3.2. Filtry

Testy pokazaly, ze stosowany zestaw filtrow ma duzy wptyw na wspotrzedne gene-
rowanych wektorow, przy czym wplyw ten jest zwykle silniejszy w przypadku waze-

nia cech za pomoca cz¢stosci niz wtedy gdy uzywany jest TFIDF.

6.3.2.1. Zamiana na mate litery i stop-lista

Poréwnanie wynikéw grupowania przeprowadzonego dla tych samych danych
wejsciowych z uzyciem podstawowych filtrow tekstu i1 bez nich prowadzi do wniosku,
ze grupowanie przeprowadzone na tekstach nie poddanych filtrowaniu czesto skutkuje
umieszczeniem w jednej grupie dokumentow znacznie si¢ réznigcych. Zjawisko to jest
szczegodlnie widoczne w przypadku stosowania czestosci jako wag. Uzycie wag opar-
tych na TFIDF tagodzi problem, gdyz w pewnym stopniu zastepuje wykorzystanie
stop-listy: wigkszo$¢ stow znajdujacych si¢ na stop-liscie wystepuje w prawie
wszystkich dokumentach (o ile sa one dostatecznie dtugie i wszystkie napisane w jed-
nym jezyku) i tym samym otrzymuje w niemal kazdym tekscie wartos¢ TFIDF bliska
zeru.

Przyktadowy klaster znaleziony w tescie rtf (length@0) cos hwh dla danych

test01 jest typowy dla sytuacji nie stosowania stop-listy i wykorzystania czgsto$ci

jako wag stow:

—————— Klaster: UnorderedNGram[the] lord jim-1.txt
heart of darkness-1.txt CrimeAndPunishment-3.txt
Kernel-HOWTO Apache-Overview-HOWTO
lord jim-4.txt Unicode-HOWTO
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heart of darkness-4.txt heart of darkness-3.txt
CrimeAndPunishment-1.txt Apache-Compile-HOWTO
Bzip2 lord jim-3.txt
CrimeAndPunishment-2.txt Kernel-README

lord jim-2.txt heart of darkness-2.txt

CrimeAndPunishment-4.txt

W klastrze tym znalazty si¢ wszystkie dokumenty w jezyku angielskim nalezace do
zbioru. Prawie wszystkie pozostate dokumenty, napisane w jezyku polskim, rowniez
znalazty si¢ w pojedynczym klastrze. Wykorzystanie TFIDF jako wag przy identycz-
nych pozostatych parametrach doprowadzito do wykrycia nastgpujacych klastréw o

wigcej niz jednym elemencie:

—————— Klaster: UnorderedNGram[kernel] ------ Klaster: UnorderedNGram[Apache]
Kernel-HOWTO Apache-Overview-HOWTO
Kernel-README Unicode-HOWTO

. Apache-Compile-HOWTO
—————— Klaster: UnorderedNGram[his]

lord jim-4.txt  —————= Klaster: UnorderedNGram[Kurtz]
lord jim-1.txt heart of darkness-4.txt

, lord jim-2.txt
—————— Klaster: UnorderedNGram[Sonia] -

CrimeAndPunishment-3.txt
CrimeAndPunishment-4.txt

Dla poréwnania, po zastosowaniu podstawowych filtrow (zamiana na male litery,
usunigcie apostrofow pelniacych rolg cudzystowdw, stop-lista), wyniki otrzymane przy
wykorzystaniu czgstosci jako wag przedstawialy si¢ nastepujaco:

—————— Klaster: UnorderedNGram[kernel] Apache-Compile-HOWTO
Kernel-HOWTO Kernel -README
Apache-Overview-HOWTO
Unicode-HOWTO

Bzip2

—————— Klaster: UnorderedNGram[sonia]
CrimeAndPunishment-3.txt
CrimeAndPunishment-2.txt

Wyniki uzyskane przy wykorzystaniu TFIDF:

—————— Klaster: UnorderedNGram[kernel] —-———-—-- Klaster: UnorderedNGram[apache]
Kernel-HOWTO Apache-Overview-HOWTO
Kernel-README Unicode-HOWTO

Apache-Compile-HOWTO

Wykorzystane w tescie fragmenty dziet literackich sa jedynie krotkimi ich wycin-
kami, zatem powtdrzenia stoéw badz catych fraz w roznych fragmentach jednego utwo-
ru zdarzaja si¢ rzadko i1 zakwalifikowanie takich fragmentow do wspolnego klastra sta-
nowi bardziej wynik przypadku niz faktycznego podobienstwa. Wykryte podobienstwo
wybranych dokumentéw typu HOWTO ma natomiast pokrycie w ich tematyce i jest

zgodne z oczekiwaniami.
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6.3.2.2. Stemming

W celu okreslenia wptywu uzytych algorytmow stemmingu na proces grupowania
dokumentéw, porownane zostaty grupy klastréw utworzone dla zestawu filtréw 1owc-
fixa-dl-stopl oraz tego samego zestawu wzbogaconego dodatkowo o stemmer. Za-
rowno w przypadku jezyka angielskiego jak 1 jezyka polskiego zaobserwowano wzrost
liczby poprawnie zgrupowanych dokumentéw po dodaniu stemmera do listy filtrow.
W przypadku jezyka polskiego poprawa byta w wigkszosci testow bardzo znaczna i

wigksza niz w przypadku jezyka angielskiego.

Przyktad wzrostu liczby poprawnych klastréw oraz pordwnanie wynikow dzialania
stemmera Lovins 1 stemmera Egothor dla jezyka angielskiego przedstawiono ponizej

na przyktadzie wynikow testu test05.

Brak filtrow (_rtsai (length@0,n@l) cos_ hwh):

—————— Klaster: UnorderedNGram[NT] —--———- Klaster: UnorderedNGram[Terminal]
Linux+NT-Loader Xterminals

Linux+WinNT XDM-Xterm

—————— Klaster: UnorderedNGram[LDAP] —-—--—-—-- Klaster: UnorderedNGram[cvsd]
LDAP-HOWTO Secure-CVS-Pserver
LDAP-Implementation-HOWTO XFree86-R200

Po dodaniu podstawowych filtrow (1owc-fixa-dl-stopl rtsai (length@0,n@1l)

_cos_hwh) uzyskano identyczna klasteryzacjg jak przy ich braku.

Ze stemmerem Lovins (lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@1)

_cos_hwh):
—————— Klaster: UnorderedNGram[bootsect] ------ Klaster: UnorderedNGram[ldap]
Linux+NT-Loader LDAP-HOWTO
Linux+WinNT LDAP-Implementation-HOWTO
LILO
—————— Klaster: UnorderedNGram[158]
—————— Klaster: UnorderedNGram[modem] Xterminals
Leased-Line XDM-Xterm

Linux-Modem-Sharin
T Klaster: UnorderedNGram[uucp]

Sendmail+UUCP
Sendmail-Address-Rewrite

Ze stemmerem Egothor (lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai (length@0,n@1)

_cos_hwh):

—————— Klaster: UnorderedNGram[bootsect] —-—-———-- Klaster: UnorderedNGram[modem]
Linux+NT-Loader Leased-Line

Linux+WinNT Linux-Modem-Sharing

—————— Klaster: UnorderedNGram[geometry] —-—-——-—- Klaster: UnorderedNGram[ldap]
Large-Disk-HOWTO LDAP-HOWTO

LILO LDAP-Implementation-HOWTO
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—————— Klaster: UnorderedNGram|[terminal] —-—-——-—-- Klaster: UnorderedNGram[uucp]
Xterminals Sendmail+UUCP
XDM-Xterm Sendmail-Address-Rewrite

W przypadku innych zestawow dokumentow w jezyku angielskim zauwazono po-
dobny, umiarkowany wzrost liczby poprawnie znalezionych klastréw po dodaniu do li-
sty filtrow jednego ze stemmerow. Stemmer Lovins i stemmer Egothor wydaja si¢

dziata¢ w przyblizeniu rownie dobrze.

Testy potwierdzity duze znaczenie stemmingu przy przetwarzaniu dokumentow w
jezyku polskim. Poprawa wynikdéw grupowania szczegdlnie mocno zauwazalna byla
przy stosowaniu n-gramow o n wigkszym od 1. Jest to zgodne z przewidywaniami:
dzigki stemmingowi, niektore kombinacje stow, ktore bez niego potraktowane bylyby
jak rézne n-gramy, sa uznawane za n-gramy identyczne. Liczba réznych n-gramow
sprowadzanych w ten sposob do jednej postaci ro$nie wraz z n, gdyz kazde stowo
wchodzace w sktad n-gramu moze podlega¢ odmianie, zwigkszajac taczna liczbe jego

wariantow.

Ponizej przedstawiono przyktady wptywu uzycia stemmera na grupowanie doku-

mentow w jezyku polskim (zestaw test09) przy wykorzystaniu TFIDF jako wagi.

Brak stemmera (lowc-fixa-dl-stopl rtsai(length@0,n@l) cos hwh):

—————— Klaster: UnorderedNGram|[powiatu]
ust sam pow 1998 06 05 dzu 2001 142 1592 na 1 XII 2004.txt
ust sam gminny 1990 03 08 dzu 2001 142 1591 na 2004 12 01.txt

—————— Klaster: UnorderedNGram[wyborczej]

ord PE na 2005 12 01.txt

ordynacja do sejmu senatu dzu 12 iv 2001 nr 46 poz 499.html
ordynacja PUE dzu 23 I 2004 nr 25 poz 219.htm

ord Prez na 2004 12 01l.txt

Ze stemmerem Egothor (lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai (length@0,n@1)
_cos_hwh):

—————— Klaster: UnorderedNGram|[powiatac]

ust sam pow 1998 06 05 dzu 2001 142 1592 na 1 XII 2004.txt

ust sam gminny 1990 03 08 dzu 2001 142 1591 na 2004 12 0l1.txt
ust sam woj na 2005 01 11.txt

—————— Klaster: UnorderedNGram[wyborczniy]

ord PE na 2005 12 01.txt

ordynacja do sejmu senatu dzu 12 iv 2001 nr 46 poz 499.html
ordynacja PUE dzu 23 I 2004 nr 25 poz 219.htm

ord Prez na 2004 12 01l.txt

ust partie pol dzu2001 79 857 na 1 XII 2004.txt
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Ze stemmerem SoundexPL (lowc-fixa-dl-stopl-soundex(pl@true) rtsai
(length@0,n@l) cos hwh):
—————— Klaster: UnorderedNGram[1300]
ust sam pow 1998 06 05 dzu 2001 142 1592 na 1 XII 2004.txt

ust sam gminny 1990 03 08 dzu 2001 142 1591 na 2004 12 0l.txt
ust sam woj na 2005 01 11.txt

—————— Klaster: UnorderedNGram[6122]

ord PE na 2005 12 01.txt

ordynacja do sejmu senatu dzu 12 iv 2001 nr 46 poz 499.html
ordynacja PUE dzu 23 I 2004 nr 25 poz 219.htm

ord Prez na 2004 12 0l.txt

—————— Klaster: UnorderedNGram[4592]
przep wprow KK.txt
kk na 2004 12 0l.txt

Przyktady pokazuja, ze uzycie kazdego ze stemmerow poprawito jakos¢ grupowa-
nia. W wigkszosci testow poprawa wynikoéw po wprowadzeniu stemmingu byla jesz-
cze silniejsza niz w przytoczonym powyzej przykladzie (np. w test18). Wystapily jed-
nak rowniez przypadki gdy wprowadzenie stemmingu nie zmienito w Zzaden sposob
znajdowanego zbioru klastrow (np. uzycie stemmera Egothor dla test16 (bigramy)).
W powyzszym przyktadzie wykonania dla test09 uzycie SoundexPL zaskutkowato
znalezieniem wigkszej liczby poprawnych klastrow niz uzycie stemmera Egothor. Po-
dobnie byto takze m.in. dla bigramoéw w test16. W wigkszosci przypadkow wyniki
uzyskiwane za pomoca obu stemmerow byly zblizone i zdecydowanie lepsze niz gdy

nie byl wykorzystany zaden stemmer (patrz punkt 6.3.2.2.1).

Przy wykorzystaniu czgstosci jako wag 1 przestrzeni cech opartej o unigramy,
wszystkie dokumenty zestawu test09 zostaty przypisane do jednego klastra — zardw-
no wtedy gdy nie byly stosowane zadne filtry jak 1 wtedy, gdy stosowany byt zestaw
filtrow lowc-fixa-dl-stopl, a nawet po dodaniu stemmingu. Przy analogicznej kon-
figuracji w innych testach dla j¢zyka polskiego uzyskiwano zwykle grupowanie
wszystkich lub prawie wszystkich dokumentéw razem jedynie przy braku wykorzysta-
nia stemmera. Wyjatek stanowia zestawy zawierajace wiele dokumentow stanowia-
cych fragmenty dramatdéw lub zapisy rozmow (np. test08, w pewnym stopniu rowniez
test16) — w tych tekstach pojawiajace si¢ co kilka wierszy imiona méwiacych osob
prowadzitly do wygenerowania podziatow opartych o te wilasnie imiona. W innych
testach dopiero uzycie stemmera pozwolito uzyska¢ w miar¢ dobre wyniki. Gdy wy-
korzystywane byto wazenie cech algorytmem TFIDF, obserwowano znacznie mniej-

sze, aczkolwiek wciaz istotne rdéznice migedzy wynikami generowanymi z uzyciem
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stemmera i bez jego pomocy. Stosowanie stemmingu dla dokumentéw w jezyku pol-

skim wydaje si¢ zatem niezbg¢dne bez wzgledu na sposéb wazenia cech.

6.3.2.2.1. Poréwnanie stemmeréw Egothor i SoundexPL

Gdy wykorzystywane sa unigramy, stemmer Egothor wydaje si¢ mie¢ pewna prze-
wage nad SoundexPL, gdyz wykorzystanie SoundexPL prowadzi zwykle do
znalezienia pewnej liczby poprawnych klastrow nie wykrytych gdy wykorzystywany
jest stemmer Egothor, ale rowniez do wzrostu liczby dokumentoéw przypisanych do
klastrow w sposob niewtasciwy. W niektérych testach dawata si¢ obserwowacl
szczegoOlnie silna tendencja SoundexPL do sprowadzania do identycznego kodu stow
niepodobnych. Obserwowano wowczas powstawanie klastrow zawierajacych zupelnie
rozne dokumenty. Klaster taki jest obecny np. w wynikach lowc-fixa-dl-stopl-
soundex (pl@true) rtsai (length@0,n@l) cos hwh dla test18, ale znajduja si¢ tam
takze klastry poprawne, znalezione z uzyciem SoundexPL, a nie znajdowane z uzyciem

stemmera Egothor.

Zdecydowany spadek liczby dokumentdéw niepoprawnie przypisanych do klastrow
zaobserwowano w przypadku SoundexPL przy przej$ciu od unigraméw do bi- i tri-
gramow. Juz przy stosowaniu bigraméw mozna na podstawie testow uzna¢ algorytm
SoundexPL za réwnie dobry jak Egothor (przynajmniej w zastosowaniu do grupowa-
nia dokumentow; przydatnos¢ w innych zastosowaniach, np. do wyszukiwania doku-
mentdéw pasujacych do zadanych haset prawdopodobnie jest mniejsza). Testy pozwala-

Ja zatem sadzi¢, ze SoundexPL moze nadawac si¢ do zastosowan praktycznych.

Nasilenie trudno$ci zwiazanych z tworzeniem niepoprawnych klastrow przez al-
gorytm SoundexPL okazato si¢ w praktyce mniejsze od przewidywanego. Mozna przy-
puszczaé, ze algorytm ten wypada catkiem dobrze w pordéwnaniu ze stemmerem
Egothor dla jezyka polskiego poniewaz ten ostatni zawiera reguty wygenerowane na
podstawie zbioru lematdw, a nie rdzeni. W odrdznieniu zatem od np. stemmera Lovins
czesto nie sprowadza on do identycznej postaci réznych stow o tym samym rdzeniu, a
jedynie rézne formy tego samego stowa. SoundexPL posiada wprawdzie ograniczona
zdolno$¢ obcinania dtugich przyrostkow, ale prawdopodobnie nadrabia ten brak zdol-
noscia do sprowadzania do jednego kodu réznych stow pochodzacych od tego samego

rdzenia gdy przyrostki sa krotkie.
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6.3.2.2.2. Stemmer Egothor w trybie iteracyjnym i nieiteracyjnym

W przypadku jezyka angielskiego, oba tryby pracy stemmera Egothor prowadzity
w wykonanych testach do identycznych wynikéw grupowania (np. test01, test05).
W przypadku jezyka polskiego, wytaczenie iteracyjnego trybu pracy stemmera powo-
dowato niemal zawsze zauwazalne pogorszenie wynikoOw grupowania. Przyktadowo, w
test18 otrzymano w przebiegu lowc-fixa-dl-stopl-egothor (recursive@false)
_rtsai(length@0,n@l) cos hwh przedstawione ponizej klastry. Porownanie z przed-
stawionymi w punkcie 6.3.3.1 wynikami dla test18/lowc-fixa-dl-stopl-
egothor rtsai (length@0,n@l) cos hwh pozwala stwierdzi¢ znacznie gorsze dziala-

nie stemmera w wersji nieiteracyjnej niz iteracyjne;j:

—————— Klaster: UnorderedNGram[lis] —-—-—-—-—-- Klaster: UnorderedNGram[soczazk]
lis i jaskolka.htm pan_soczewka na ksiezycu.htm
szelmostwa lisa witalisa.htm pan_soczewka na dnie oceanu.htm

pan soczewka w puszczy.htm
—————— Klaster: UnorderedNGram[lew] - - -

lew i zwierzeta.htm  ———-—- Klaster: UnorderedNGram[kaczal
lew pokorny.htm kaczki.htm

kaczka dziwaczka.htm
—————— Klaster: UnorderedNGram[rak]

rak.htm
ryby zaby raki.htm

Mozna przypuszczaé, ze stabo$¢ stemmera Egothor dla jezyka polskiego, zwtasz-
cza W wersjl nieiteracyjnej, zwigzana jest w znacznej mierze z wykorzystaniem jego
wersji niekomercyjnej, wygenerowanej na podstawie stosunkowo matego zbioru

uczacego.

6.3.3. Przestrzen cech

Rodzaj przestrzeni cech, w ktorej reprezentowane sa dokumenty tekstowe bardzo
mocno wptywa na wyniki ich grupowania. Zaréwno wybor cech jak i1 ewentualna
redukcja wymiaru ich przestrzeni pozwalaja na kontrolowanie ziarnistosci podziatu

zbioru dokumentow na grupy.

6.3.3.1. Dlugosé i rodzaj n-gramow

Wplyw dhugosci wykorzystanych n-gramow na wyniki grupowania zalezy w duzej
mierze od charakteru grupowanych dokumentow. W przypadku dokumentow krotkich
(kilka kB), wykorzystanie unigramow dawato w testach prawie zawsze lepsze wyniki
niz wykorzystanie dluzszych n-graméw. W przypadku krotkich dokumentéw HTML
zjawisko to byto dodatkowo wzmocnione przez fakt nadania wysokich wag n-gramom

zawartym w tytule strony: krétka tre$¢ dokumentu nie byta w stanie zrownowazy¢
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wplywu tytulu. Poniewaz tytuty zwykle sa krotkie, szansa powtorzenia si¢ w roznych
tytutach bi- lub trigramu jest mniejsza niz unigramu. Z drugiej strony, poréwnanie
wynikéw otrzymanych dla krotkich dokumentéw zawierajacych znaczniki HTML
okreslajace ich tytuly (test18) oraz tych samych dokumentoéw pozbawionych owych
znacznikdw (test19) §wiadczy o tym, ze korzystanie ze znacznikow HTML moze bar-

dzo utatwi¢ znajdowanie poprawnych grup.

testl8/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[lis] —-—-—-—-—-- Klaster: UnorderedNGram[kacza]
lis i jaskolka.htm kaczki.htm

szelmostwa lisa witalisa.htm kaczka dziwaczka.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram[lew] —-————- Klaster: UnorderedNGram[chrzac]
lew i zwierzeta.htm chrzan.htm

lew pokorny.htm cwikla.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram[rak] ------ Klaster: UnorderedNGram[ojcie]
rak.htm monachomachia.htm

ryby zaby raki.htm antymonachomachia.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram[soczac] —-——-——- Klaster: UnorderedNGram[sic¢]
pan_soczewka na ksiezycu.htm szpak i sowa.htm

pan_soczewka na dnie oceanu.htm sowa.htm

pan soczewka w puszczy.htm
- - — T e Klaster: UnorderedNGram[ptas]

ptasi mozg.htm
ptaszki w klatce.htm

testl8/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@2) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram|[opowiadaé¢,drastyczny]
samotnosc.htm
opowiadania drastyczne.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram|[soczac,pan]
pan_soczewka na ksiezycu.htm
pan_soczewka na dnie oceanu.htm
pan_soczewka w puszczy.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram|[ignae, krasickal]
dewotka.htm
malarze.htm
filozof.htm
krasicki.htm

testl8/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@3) cos hwh:
—————— Klaster: UnorderedNGram[ojczyzna,mitos¢i,hy]

hymn do milosci ojczyzny.htm
krasicki.htm

testl9/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[mul] -—-—-—-—— Klaster: UnorderedNGram[soczac]
mul.txt pan_soczewka w_puszczy.txt
chory mul.txt pan_soczewka na ksiezycu.txt

, pan soczewka na dnie oceanu.txt
—————— Klaster: UnorderedNGram[honoratnia] - - - -

antymonachomachia.txt  —————— Klaster: UnorderedNGram|[rak]
monachomachia.txt rak.txt
ryby zaby raki.txt
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testl9/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@2) cos hwh:

Nie znaleziono zadnych nietrywialnych klastroéw.

testl9/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@3) cos hwh:

Nie znaleziono zadnych nietrywialnych klastroéw.

Podobne wnioski dla krotkich dokumentéw w jezyku angielskim mozna wyciagnaé
na podstawie test17: wyniki uzyskane dla unigraméw sa niemal idealnie zgodne z
oczekiwanym podzialem na grupy, za$ uzyskane z uzyciem bigramow sa nieco gorsze,
aczkolwiek rdznica nie jest tak znaczna jak w test19. Generalnie zauwazono znacznie
lepsze dzialanie bigramow dla dokumentow w jezyku angielskim niz dla dokumentow

w jezyku polskim (co moze wynika¢ ze swobodnego szyku jezyka polskiego).

Wyniki uzyskiwane dla bigraméw oraz trigraméw okazaty si¢ bardzo czule na to,
czy wykorzystywana byta petna przestrzen cech, czy jej wymiar poddawany byt reduk-
cji. W pierwszym przypadku uzyskiwano zwykle niezbyt dobre wyniki, przedstawione
ponizej. W drugim okazato sig, ze stosowanie poligramoéw korzystnie wplywa na
proces grupowania (szczegdly przedstawiono w punkcie 6.3.3.3). Nalezy sadzi¢, ze ta
roznica wynika ze sposobu dziatania wykorzystanego klasteryzatora. Ponizej przedsta-

wiono wyniki uzyskane dla przestrzeni cech nie poddanych redukcji wymiaru.

W przypadku dokumentéw dtuzszych niz kilka kilobajtow, wykorzystanie n-
gramow dtuzszych od jednos$ci niekiedy prowadzito do poprawy wynikow grupowa-
nia. Zjawisko to miato miejsce glownie dla zbioréw zawierajacych dokumenty do$¢
podobne. W przypadku zbioréw dokumentéw znacznie si¢ rézniacych przejscie od uni-
do bigraméw zwykle powodowalo pogorszenie jakosci grupowania nawet gdy
wszystkie dokumenty byly stosunkowo dlugie (np. test06, test09). Bardzo czgsto juz
uzycie bigraméw powodowalo przypisanie kazdego dokumentu do oddzielnego kla-
stra. Wykrywanie grup przez klasteryzator wyltacznie w oparciu o wejsciowy zbior
punktéw, bez korzystania ze z gory ustalonych wartos$ci progowych mogloby zapewne
w wielu przypadkach poprawi¢ wyniki uzyskiwane dla bigramoéw w stosunku do
wynikéw dla unigramow. Niestety wykorzystane klasteryzatory nie posiadaty takiej
mozliwosci.

Sam wybor dlugosci n-graméw mozna potraktowac jako jeden ze sposobdw okre-
Slenia czutosci klasteryzacji (kréotsze n-gramy powoduja powstawanie wigkszych, bar-

dziej og6lnych klastrow, dluzsze zas powoduja podziat na wezsze kategorie). Wy-
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korzystanie bigraméw miato najbardziej zauwazalny wpltyw na zmniejszenie czulo$ci
grupowania przede wszystkim wtedy, gdy nie byt wykonywany stemming oraz gdy
wykorzystywane byty rozne metody redukcji wymiaru przestrzeni cech. Przyktadu do-
starcza np. pordwnanie uzyskanych dla test10 wynikOW lowc-fixa-dl-stopl-
egothor rtsai (length@100,n@l) cos hwh 1 lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai

(length@100,n@2) cos hwh.

Stosowanie trigramow 1 dluzszych n-graméw oraz przestrzeni cech o niezreduko-
wanym wymiarze niemal zawsze prowadzito do umieszczenia kazdego dokumentu w
osobnym klastrze albo do stworzenia bardzo niewielkiej liczby klastrow o wigcej niz
jednym elemencie. Po wykonaniu redukcji wymiaru przestrzeni cech w niektorych wy-
padkach uzyskiwano rozsadne (aczkolwiek bardzo drobnoziarniste) podziaty przy uzy-

ciu trigramow (np. test03, test18). Dluzsze n-gramy okazaly si¢ raczej bezuzyteczne.

Zarowno w przypadku jezyka polskiego jak i1 angielskiego roznice w wynikach
grupowania wykonywanego za pomoca bigraméw uporzadkowanych i nieuporzad-

kowanych byty bardzo nieznaczne (przyktady m.in. w wynikach dla test10, test16).

6.3.3.2. Sposéb wazenia cech

W niemal wszystkich testach wazenie cech za pomoca TFIDF okazalo swoja
wyzszo$¢ nad wazeniem ich za pomoca czgstosci wzglednych. W wielu przypadkach,
m.in. w przykladzie przytoczonym w punkcie 6.3.2.1, uzycie TFIDF pozwolito
osiagna¢ catkiem dobre wyniki grupowania nawet bez korzystania ze skomplikowa-
nych filtréw tekstu, podczas gdy wyniki osiagane w identycznej konfiguracji z uzy-
ciem czgstosci jako wag byly niepoprawne. Redukcja wymiaru przestrzeni cech poz-
wolita w pewnych wypadkach uzyskiwa¢ dos¢ dobre wyniki rowniez w sytuacji waze-

nia cech za pomoca czestosci wzglednych (patrz punkt 6.3.3.3).

6.3.3.3. Wymiar

Okazato sig, ze redukcja wymiaru przestrzeni cech bardzo pozytywnie wptywa na
wynik grupowania, powodujac znajdowanie sensownych grup tam, gdzie wykorzysta-
nie wszystkich wymiardw oryginalnej przestrzeni cech powodowalo umieszczenie
kazdego dokumentu w osobnym klastrze. Trudno stwierdzi¢ jednoznacznie, na ile po-
prawa ta wynika z zalet uzytych algorytméw redukcji wymiaru przestrzeni cech, a na

ile z wad wykorzystanych algorytmoéw klasteryzacji. Istnieja powazne podstawy by
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sadzi¢, ze wykorzystane klasteryzatory grupuja dokumenty coraz stabiej wraz ze
wzrostem wymiaru przestrzeni cech (patrz dyskusja w punkcie 6.3.1) 1 ze wiasnie dla-

tego redukcja wymiaru tej przestrzeni znacznie poprawia wyniki.

W wigkszos$ci testow, w ktorych grupowanie umieszczato prawie kazdy dokument
w oddzielnym klastrze gdy wykorzystywana byla pelna przestrzen cech, po zre-
dukowaniu liczby wymiaré6w do pomiedzy 100 a 1000 otrzymywano bardzo rozsadny
podziat na grupy. W wigkszosci testow dopiero redukcja wymiaru przestrzeni cech po-
zwalala uzyskiwa¢ sensowne wyniki przy uzyciu bigramdéw a czasem nawet tri-

gramow.

Ponizej przedstawiono przyktadowe wyniki uzyskane dla danych test18 po reduk-
cji wymiaru przestrzeni cech do 1000. Porownanie z przytoczonymi w punkcie 6.3.3.1
wynikami uzyskanymi bez redukcji wymiaru przestrzeni cech, wynoszacego 17175 w
przypadku unigraméw, 50136 w przypadku bigraméw 1 44462 w przypadku tri-
gramow, pokazuje znaczny wzrost liczby znajdowanych poprawnych klastrow. Wzrost
ten jest szczegolnie silny w przypadku bigramoéw i trigramow. W wielu innych testach
(np. test19) dopiero redukcja wymiaru przestrzeni cech pozwolita w ogole uzyskac
jakiekolwiek nietrywialne klastry dla trigramow. Podobnie jak w przestrzeni o niezre-
dukowanym wymiarze, klastry znalezione przy uzyciu poligraméw wyznaczaja wgzsze

grupy tematyczne niz klastry znalezione przy uzyciu unigramow.

lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai (length@l000,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[dziura] lew pokorny.htm
dziura w _moscie.htm krasicki.htm

wrona 1 ser.htm
— e Klaster: UnorderedNGram[pan]

—————— Klaster: UnorderedNGram[zditw] schizofrenia.htm
zolw.htm samotnosc.htm

zolwie i krokodyle.htm
- - T e Klaster: UnorderedNGram[rak]

—————— Klaster: UnorderedNGram[mitos$¢] rak.htm
quasi una fantasia.htm ryby zaby raki.htm

opowiadania drastyczne.htm )
- T e Klaster: UnorderedNGram[wc¢]

—————— Klaster: UnorderedNGram[much] wino i woda.htm
za_krola jelonka.htm do krola.htm

pajak i muchy.htm L
- — T e Klaster: UnorderedNGram[krdlezc]

—————— Klaster: UnorderedNGram[lis] basn o korsarzu palemonie.htm
lis i jaskolka.htm kopciuszek.htm

szelmostwa lisa witalisa.htm ,
- - mme e Klaster: UnorderedNGram[balladac¢]

—————— Klaster: UnorderedNGram[wyspa] ballada.htm
na wyspach bergamuta.htm druga ballada o malej ksiezniczce.htm

trzy wesole krasnoludki.htm ,
- - e Klaster: UnorderedNGram[soczac]

—————— Klaster: UnorderedNGram[lew] pan soczewka na ksiezycu.htm
lew i zwierzeta.htm
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pan_soczewka na dnie oceanu.htm = ------ Klaster: UnorderedNGram
pan soczewka w puszczy.htm [monachomachia]
monachomachia.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram[kacza] antymonachomachia.htm

kaczki.htm

kaczka dziwaczka.htm —————— Klaster: UnorderedNGram|[sic]
szpak i1 sowa.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram[kot] .
sowa.htm

kot w butach.htm

panieneczka z pudeleczka.htm = —---—-- Klaster: UnorderedNGram[chory]

1 . h , chory mul.htm
—————— Klaster: UnorderedNGram[chrzac] mul.htm

chrzan.htm

cwikla.htm}  —————— Klaster: UnorderedNGram[ptas]
ptasi mozg.htm
ptaszki w klatce.htm

lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@1000,n@2) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram|[opowiadac¢,drastyczny]
quasi una fantasia.htm

zazdrosc.htm

schizofrenia.htm

samotnosc.htm

opowiadania drastyczne.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram|[ignae, krasickal]
pijanstwo.htm

do krola.htm

dewotka.htm

malarze.htm

monachomachia.htm

antymonachomachia.htm

filozof.htm

krasicki.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram|[soczaé,pan]
pan_soczewka na ksiezycu.htm
pan_soczewka na dnie oceanu.htm
pan_soczewka w puszczy.htm

lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@1000,n@3) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[fantasy,quas,unal
quasi una fantasia.htm
opowiadania drastyczne.htm

—————— Klaster: UnorderedNGram[ojczyzna,mitos¢i,hy]
hymn do milosci ojczyzny.htm
krasicki.htm

Po wykonaniu testow w takiej samej konfiguracji ale z uzyciem rozszerzonej wer-
sji algorytmu SAI, uzyskano identyczne wyniki jak z uzyciem wersji podstawowe]
tego algorytmu, z wyjatkiem unigraméw, dla ktorych otrzymano o jeden klaster mnie;j.
W innych testach (np. test01) obie odmiany algorytmu rowniez dawaty praktycznie

takie same wyniki.

W innych testach (m.in. test05, test06, test13, test16) uzyskano przy wy-
korzystaniu redukcji wymiaru przestrzeni cech podobne wyniki. Poprawa znajdowane;j

klasteryzacji byta znaczna zar6wno po wykorzystaniu metody SAI 1 wazeniu cech za
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pomoca TFIDF jak i po wykorzystaniu redukcji wymiaru w oparciu o czgstosci
wzgledne 1 wykorzystaniu tych czestosci jako wag. Dla wigkszosci zbiorow danych
optymalne wyniki otrzymywano przy uzyciu TFIDF 1 redukcji wymiaru przestrzeni
cech za pomoca SAI do okoto 1000. W przypadku wigkszych zbiorow danych (np.
test14) lepsze wyniki osiagano gdy wymiar zredukowanej przestrzeni byl nieco

WYZSZYy.

Po redukcji wymiaru przestrzeni cech uzyskiwano czasem dos¢ dobre wyniki przy
wykorzystaniu czgstosci jako wag (np. w test01). Trzeba zauwazy¢, ze sam algorytm
redukcji wymiaru przestrzeni cech odgrywat tu znaczna rolg, gdyz wybierane sa w nim
cechy charakteryzujace si¢ w pewnych dokumentach bardzo wysoka czgstoscia, a wigc

dajace wigksza niz inne szans¢ na odréznienie dokumentéw migdzy soba.

6.3.4. Klasteryzacja

Testy pokazaly, ze oba zaimplementowane algorytmy klasteryzacji znajduja dla
przebadanych zestawow dokumentéw identyczne zbiory klastréw. Ze wzgledu na spo-
sob dziatania tych algorytmdéw, wykorzystanie metryk innych niz kosinusowa napo-

tkato na wiele trudnosci.

6.3.4.1. Metryka

Ze wzgledu na wymienione w punkcie 6.3.1 wady klasteryzatora, przystosowanego
w zasadzie tylko do korzystania z metryki kosinusowej, testy w innych metrykach
(zwlaszcza przyjmujacych nieograniczony zbior wartosci) zwykle prowadzily do
znalezienia nieprawidtowego podziatu zbioru dokumentéw na grupy. W przypadku
metryki maksimum, zwykle bardzo znaczna cz¢$¢ wszystkich dokumentow umieszcza-

na byta w pojedynczym klastrze (np. test06, test18).

Okazalo sig, ze ,,metryka” Jacquarda dziata nieco podobnie do metryki kosinu-
sowej, ale z mniejsza sita grupowania: zwykle dla unigramow znajdowany przez nia
zbior nietrywialnych klastrow stanowit podzbidr zbioru znajdowanego przy uzyciu
metryki kosinusowej (np. test05), za$ dla bigraméw kazdy dokument umieszczany
byl w oddzielnym klastrze. Po redukcji wymiaru przestrzeni cech do okoto 100-1000,
wyniki grupowania stawaty si¢ catkiem dobre 1 zblizone do wynikow uzyskiwanych

dla metryki kosinusowej (np. w test06).
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Pozostate metryki niemal zawsze powodowaty umieszczenie kazdego dokumentu
w oddzielnym klastrze bez wzgledu na dtugo$¢ n-graméw. Redukcja wymiaru prze-

strzeni cech nie zmieniata tego stanu rzeczy.

6.3.4.2. Klasteryzator

W punkcie 6.3.1 wymienione zostaly niektdre ograniczenia wykorzystanych w
projekcie klasteryzatoréw. Dla poréwnania klasteryzatora HWH 1 zmodyfikowanego
k-means wykonano testy jedynie w metryce kosinusowej. We wszystkich przeprowa-
dzonych testach wyniki grupowania przez te klasteryzatory byty identyczne, zar6wno
w przypadku przestrzeni cech o wymiarze zredukowanym, jak 1 niezredukowanym (np.

test06, test07, testll).

Poréwnujac wyniki otrzymywane dla dwoch zbiorow dokumentéw zawierajacych
w wigkszosci te same dokumenty, mozna doj$¢ do wniosku, ze dodanie nawet jednego
dokumentu do zbioru moze silnie wptyna¢ na znajdowany zbidr klastrow. Od-
powiedzialne sa za to zar6wno generowane wektory (dodatkowy dokument wptywa na
wybor przestrzeni cech) jak i klasteryzator. Zestawy dokumentow test1l i testl2
r6znia si¢ jedynie obecnos$cia pliku Dracula.txt w drugim z nich. Dodanie tego pliku
wptyneto jednak na przydziat do klastrow rowniez innych plikéw (Gullivers

Travels.txt)

testll/lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[gerd]
Andersen Fairy Tales.txt
Grimm Fairy Tales.txt

testl2/lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[said]
Grimm Fairy Tales.txt

Andersen Fairy Tales.txt

Gullivers Travels.txt

Dracula.txt

6.3.5. Nadawanie klastrom nazw

W wigkszos$ci przypadkow nazwy nadawane klastrom, zaréwno sktadajacym si¢ z
wielu dokumentow jak 1 sktadajacym si¢ z pojedynczego dokumentu, mozna uznaé za
dobre opisy wchodzacych w ich sktad tekstoéw. Wybrane przyktady poprawnie nazwa-
nych klastrow znalezionych w réznych testach przedstawiono ponizej (znieksztalcenie

stow wchodzacych w skiad nazw stanowi skutek uzycia stemmera). Wiele innych
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mozna wskaza¢ w wynikach przytoczonych w pozostatych punktach niniejszego roz-

dziatu.

test05/lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[ldap]
LDAP-HOWTO
LDAP-Implementation-HOWTO

testl7/lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@2) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[og,vorb]
libvorbis-1.0.1-1486-1.txt
vorbis-tools-1.0.1-1486-2.txt

test09/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@2) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram|[wyborczniy, komisjac]

ord PE na 2005 12 01l.txt

ordynacja do sejmu senatu dzu 12 iv 2001 nr 46 poz 499.html
ordynacja PUE dzu 23 I 2004 nr 25 poz 219.htm

ord Prez na 2004 12 01l.txt

testl8/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[lis]
lis i jaskolka.htm
szelmostwa lisa witalisa.htm

Generalnie stosowanie dtuzszych n-graméw prowadzito do wygenerowania lep-
szych nazw klastrow nawet wtedy, gdy rownocze$nie powodowalo pogorszenie jakosci
grupowania. Za przyklad moze postuzy¢ opis grupy zawierajacej dokument
rfcl952.txt z zestawu test06 generowany dla réznych diugosci n-gramow. Dla
wszystkich n wigkszych od 1 grupowanie umieszczalo kazdy dokument w osobnym
klastrze, a wigc zwigkszenie dtugosci n-graméw powodowato pogorszenie wynikow
grupowania. Réwnoczesnie grupom (czgsto jednoelementowym) nadawane byty coraz

lepsze nazwy. Wymieniony dokument stanowi definicj¢ standardu kompresji gzip.

lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@l) cos hwh:
—————— Klaster: UnorderedNGram|[compres]
rfcl951.txt
rfcl952.txt
lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@2) cos hwh:
—————— Klaster: UnorderedNGram|[gzip,fil]
rfcl952.txt
lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@3) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[fil,gzip, format]
rfcl952.txt
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lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@4) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram|[specif,fil,gzip, format]
rfcl952.txt

lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@5) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram|[specif,fil,gzip,1996, format]
rfcl952.txt

Nazwy poprawnie utworzonych klastrow niekiedy okazywaty si¢ mylace, np. wte-
dy gdy jako nazwa klastra wybierany byt n-gram nie wystepujacy w niektoérych na-
lezacych do niego dokumentach. Jest to mozliwe gdyz proces nadawania nazw jest w
niniejszej implementacji niezalezny od samego grupowania. Ewidentnie mylace nazwy

klastrow pojawiaja si¢ w wynikach raczej rzadko. Przyktady:

test05/lowc-fixa-dl-stopl-lovins rtsai (length@0,n@l) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[158]
Xterminals
XDM-Xterm

test01l/lowc-fixa-dl-stopl-egothor rtsai(length@0,n@2) cos hwh:

—————— Klaster: UnorderedNGram[xx (2) ]
Kernel-README

Z rzadka dochodzito tez do sytuacji, gdy rézne klastry otrzymywaly t¢ sama na-
zwe. Sytuacja taka moze $wiadczy¢ o slabosci klasteryzatora, ktory powinien byt
polaczy¢ je w jeden. Przyktadowo, wyniki test02/lowc-fixa-dl-stopl rtsai

(length@0,n@2) cos hwh zawieraja nastgpujace dwa klastry:

—————— Klaster: UnorderedNGram|[states,united]
constitution-1.txt

—————— Klaster: UnorderedNGram|[states,united]
constitution-2.txt

6.4. Wydajnos¢

Wydajnos¢ algorytméw wydaje si¢ by¢ istotnym kryterium oceny ich przydatnosci
w zastosowaniach praktycznych. Stworzona w ramach pracy aplikacja nie byla
optymalizowana pod katem predkos$ci dziatania, ale zmierzone czasy wykonania po-
szczegOlnych testow pozwalaja oceni¢ wzgledna wydajnos¢ réznych algorytmoéw oraz

skalowalnos¢ catego systemu.
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6.4.1. Sposéb testowania

6.4.1.1. Platforma i sposéb uruchamiania programu

Testy wydajnosci wykonane zostaly na maszynie z procesorem Athlon XP 1700+
wyposazonej w 256 MB pamigci operacyjnej. Program uruchamiano na maszynie wir-
tualnej Javy (JVM) zawartej w Sun JDK 1.4.2 04 dziatajacej pod kontrola systemu
operacyjnego GNU/Linux z jadrem z rodziny 2.6.

Aby ograniczy¢ wptyw czynnikow zewngtrznych na czas wykonania obliczen, na
czas testow zamknig¢to zbedne aplikacje. Zdezaktywowano takze partycj¢ wymiany.
Poprzez podanie parametrow -xms192m 1 -Xmx192m ha wierszu polecen programu java
wymuszono na JVM ustalenie rozmiaru pamigci dostgpnej dla programu na 192 MB.
Pozwolito to na przyspieszenie jego dziatania oraz na zmniejszenie roznic czasu wy-
konania obliczen migdzy poszczegdlnymi ich uruchomieniami poprzez zmniejszenie

znaczenia narzutdw zwiazanych z alokacja pamigci.

Maszyna wirtualna Javy firmy Sun korzysta z technologii HotSpot. Polega ona na
analizie wykonywanego bytecode'u Javy i kompilacji pewnych jego fragmentow do
kodu wykonywalnego konkretnej maszyny w celu przyspieszenia dziatania programu
([HotSpot]). Skutkiem takiego rozwiazania jest stopniowy wzrost predkosci dzialania
programu w miar¢ wykonywania wielokrotnie tych samych fragmentéw kodu. Pierw-
sze wykonanie pewnej sekcji kodu jest w calo$ci interpretowane, a wigc bardzo powol-
ne, za$ kolejne iteracje skutkuja wygenerowaniem skompilowanego kodu natywnego i

jego coraz lepsza optymalizacja w nastepnych przebiegach.

Sun Java SDK zawiera dwie maszyny wirtualne Javy z technologia HotSpot. No-
sza one nazwy Client VM oraz Server VM 1 korzystaja z nieco innych algorytméw
optymalizacji kodu. Pierwsza z nich jest uzywana domyslnie i zostata dostosowana do
programow uruchamianych z rzadka, nie wymagajacych duzej mocy obliczeniowe;].
Optymalizuje ona kod pod katem szybkiego startu aplikacji 1 matych narzutow w po-
czatkowej fazie jej dzialania. Server VM przeznaczona jest dla zadan intensywnych
obliczeniowo 1 dzialajacych przez dtugi czas. Uruchamianie aplikacji i jej dzialanie za-
raz po starcie sa znacznie wolniejsze niz w przypadku Client VM, ale za to stosowane
sa bardziej zlozone algorytmy optymalizacji kodu, ktére powoduja ze po pewnym
czasie predkos¢ dziatania programu zdecydowanie przekracza jego predkos¢ osiagana

przy uzyciu pierwszej z wymienionych JVM.
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Omoéwione wyzej cechy maszyny wirtualnej Sun JVM zostaly uwzglednione w
procedurze testowej. Przede wszystkim, aby pomiary czasu mozna byto uznaé za
wiarygodne 1 powtarzalne, po uruchomieniu programu procedura obliczeniowa urucha-
miana byla kilkukrotnie w celu ,,rozgrzania” JVM i pozwolenia technologii HotSpot na
zoptymalizowanie odpowiednich fragmentéw kodu. Doswiadczalnie stwierdzono, ze
czasy kolejnych uruchomien algorytmu w przyblizeniu wyroéwnuja si¢ po okoto trzech
do pieciu uruchomieniach w przypadku Client VM 1 po okoto dziesigciu urucho-
mieniach w przypadku Server VM 1 sa znacznie krotsze od czasu pierwszego przebiegu
algorytmu po uruchomieniu programu. Ustabilizowany czas wykonania byl w pierw-
szym przypadku krétszy o okoto 20%, zas w drugim nawet do prawie czterech razy

krotszy od czasu zmierzonego przy pierwszym wykonaniu obliczen.

Po przeprowadzeniu pewnej liczby wstepnych prob, do testow wybrano maszyne
wirtualng Client VM (ze wzgledu na mniejsza liczbg iteracji programu potrzebnych do
jej ,rozgrzania). W przypadku obu maszyn istnieje mozliwos¢ wylaczenia w ogole
technologii HotSpot i1 korzystania wylacznie z interpretera bytecode'u, bez kompilacji
do kodu wykonywalnego. Pomiary wykazaty, ze uruchamianie programu wtasnie w ten
sposob daje najmniejsze roznice czasow poszczegdlnych przebiegdw, ale czasy te sa
okoto 10 razy dtuzsze niz przy wlaczonym HotSpot. Z tego wzgledu zrezygnowano z

uzycia tego trybu wykonania do celow testowych.

Dla ,,rozgrzania” JVM, po uruchomieniu programu wykonywano obliczenia w za-
planowanej konfiguracji dziesig¢ razy po kolei. Usrednione czasy przebiegow 6-10 po-
stuzyly do stworzenia wykreséw przedstawionych w dalszej czgsci rozdziatu. Do wy-
dobycia mierzonych czasow z plikéw z wynikami 1 obliczenia warto$ci srednich wy-

korzystano polecenia powtoki oraz awk.

Wielokrotne wykonywanie tych samych obliczen oprocz optymalizacji kodu przez
technologi¢ HotSpot powoduje rowniez zapamigtanie w buforach systemu operacyjne-
go zawarto$ci plikow dyskowych wykorzystywanych przez program, a wigc zmniejsza
opoznienia zwiazane z dostgpem do dysku, zaktocajace pomiar czasu wtasciwych obli-

czen.

Po uwzglednieniu wymienionych wyzej czynnikow, do testow wydajnosci urucha-
miano program nastepujacym wierszem polecen:

java -Xmsl92m -Xmx192m edu/mgr/GUI —--run 10 > ../tests-results/x/y
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6.4.1.2. Pomiar czasu

Czas wykonania mierzony jest wewnatrz aplikacji przy pomocy klasy StopWatch,
wykorzystujacej standardowe metody pomiaru czasu w Javie: klas¢ pate 1 metode
currentTimeMillis () klasy system. W ten sposob mierzony moze by¢ tylko czas
rzeczywisty, a nie czas procesora zuzyty przez pewien fragment kodu. Pomiar czasow
procesora spedzonych w trybie uzytkownika i1 systemu jest mozliwy za pomoca ze-
wnetrznych narzedzi (np. polecenia time), ale ich uzycie w przypadku aplikacji Javy
moze prowadzi¢ do mylnych wynikow, gdyz czas startu JVM jest znaczny 1 wplywa w
istotny sposob na mierzony calkowity czas dzialania programu. Profiler hprof
wspolpracujacy z maszyng wirtualng Javy umozliwia pomiar stosunku czaséw spedzo-
nych przez program w roznych partiach kodu, ale nie udostgpnia bezwzglednych dhu-

gosci zmierzonych odcinkow czasu.

Znaczenie poszczegolnych mierzonych odcinkow czasu, ktorych dtugosci sa wypi-

sywane wraz z wynikami dzialania programu, jest nastepujace:
» Filtry: taczny czas zuzyty przez wszystkie filtry.

* Konwerter: taczny czas dziatania filtréw, znalezienia przestrzeni cech i redukc;ji jej
wymiaru oraz generacji wspotrzednych. Zawiera w sobie czas tadowania doku-
mentow z dysku 1 tworzenia struktur danych reprezentujacych je w pamigci oraz

czas wymieniony w rubryce Filtry.
* Klasteryzator: czas dzialania klasteryzatora.

Mierzone czasy obejmuja jedynie obliczenia 1 nie uwzgledniaja czynno$ci pomoc-

niczych jak wypisywanie wynikow itp.
6.4.2. Stemming

Celem niniejszego testu bylo zbadanie zaleznosci czasu wykonania poszczegol-
nych algorytméw stemmingu od rozmiaru danych wejsciowych. Pomiary wykonano
dla zestawow dokumentow w jezykach angielskim (test13) 1 polskim (test19).
Procedura testowa wygladata w obu przypadkach identycznie: utworzono kopie od-
powiednich katalogow z danymi 1 po wykonaniu testow dla wszystkich plikéw wy-
konywano seri¢ krokéw polegajacych na usunigciu pewnej ustalonej liczby plikow 1
powtorzeniu pomiarow. Pliki usuwano w kolejnosci alfabetycznej nazw. Wyniki uzy-

skane w kazdym kroku zawarte sa w plikach o nazwach perf * nnNn, gdzie NNN
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oznacza liczbg plikow uzyskana w danym kroku. Wyniki dzialania skryptu file-

stats na zestaw danych uzyskany w kazdym kroku zapisano odpowiednio w plikach o

nazwie NNN.
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Wykres 1: Porownanie wydajnosci stemmerow dla  Wykres 2: Porownanie wydajnosci stemmerow dla
Jjezyka angielskiego Jezvka polskiego

Na wykresach pokazano czasy wykonania typowych stemmerdow dla jezykéw an-
gielskiego 1 polskiego oraz laczny czas dziatania podstawowych filtréw wykonywa-
nych przed stemmingiem: zamiany liter na matle, usunigcia apostrofow pehniacych
funkcje cudzystowodw, wykrycia jezyka 1 zastosowania stop-listy. Czasy przedstawione
sa w funkcji rozmiaru surowych danych wejsciowych. Ze wzgledu na r6zna ilo$¢ stow
usuwanych przez algorytm stop-listy, rozmiar danych ostatecznie pojawiajacych si¢ na
wejsciu stemmerow mogt si¢ rozni¢ w zaleznosci od jezyka. Poniewaz jednak stem-
ming wykonuje si¢ prawie zawsze juz na dokumentach przetworzonych przez stop-li-
stg, pokazanie czasu obliczen wiasnie w funkcji rozmiaru poczatkowych danych, a nie
danych juz cze$Sciowo przetworzonych uznano za najbardziej witasciwe z punktu

widzenia zastosowan praktycznych.

Wyniki pozwalaja stwierdzi¢, ze dla jgzyka angielskiego stemmer Egothor w trybie
nieiteracyjnym jest réwnie szybki jak stemmer Lovins, za$ jego wersja iteracyjna jest
niewiele wolniejsza. Inaczej jest w przypadku jezyka polskiego. Wersja iteracyjna wy-
konuje si¢ okoto 2,5 raza dluzej niz nieiteracyjna, ponadto nawet wersja nieiteracyjna
jest zdecydowanie wolniejsza niz dla jezyka angielskiego. Stanowi to zapewne wynik
bardziej ztozonych regul stemmingu koniecznych do odtworzenia zasad polskiej
gramatyki oraz faktu, ze w jezyku polskim znacznie wigcej stow niz w jezyku angiel-
skim wymaga wigcej niz jednej iteracji. Algorytm SoundexPL okazat si¢ zgodnie z

przewidywaniami zdecydowanie szybszy od obu trybow dziatania stemmera Egothor.
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6.4.3. Generacja wspoirzednych

Czasy wykonania algorytméw generacji wspotrzednych zaimplementowanych w
klasach RAMTopSAT 1 RAMTopFrequency przy braku redukcji wymiaru przestrzeni cech
przedstawiono na wykresach 3 i 4. Dla poréwnania zamieszczono na nich réwniez czas
dziatania filtrow (typowy zestaw: zamiana liter na male, usunigcie apostrofow
pelniacych funkcje cudzystowdw, wykrycie jezyka (nie bylo w zasadzie konieczne),
zastosowanie stop-listy 1 stemming algorytmem Lovins w przypadku test13 i algoryt-
mem Egothor w przypadku test19). Sposob generacji zbioréw danych do testow z
wyjsciowych zbioréw danych byt identyczny jak opisany w punkcie 6.4.2.
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Wykres 3: Wydajnosé generacji wspotrzednych bez ~ Wykres 4: Wydajnos¢ generacji wspotrzednych bez
redukcji wymiaru przestrzeni cech (test13) redukcji wymiaru przestrzeni cech (test19)

Przyktady ilustruja dwie gléwne klasy zestawow danych testowych. Odroznia je
stosunek czasow dzialania algorytméw implementowanych przez RAMTopSAT 1 RAM-
TopFrequency. ROzZnica migdzy tymi czasami jest duza dla testow, w ktorych wysoki
jest stosunek wymiaru przestrzeni cech d do rozmiaru danych s, np. dla standardowych
filtrow 1 przestrzeni unigramow: test19 (d/s = 21,8 [1/kB]), test17 (d/s = 22,1
[1/kB])), za§ mata dla zbiorow danych, dla ktérych stosunek ten jest niski (np. test13
(d/s = 8,64 [1/kB]), test09 (d/s = 3,8 [1/kB]). Zwiazek rdznicy tych czaséw ze stosun-
kiem d/s prawdopodobnie wynika z koniecznosci zliczania dokumentéw zawierajacych
kazde stowo w celu obliczenia wspdtczynnika TFIDF. Oczywiscie w kazdym przypad-
ku czas obliczen dla wazenia cech za pomoca TFIDF jest dtuzszy niz dla ich wazenia
za pomoca czestosci, ale dla zestawdw takich jak test13 rdznica jest prawie nie-
zauwazalna. W sytuacji wysokiego stosunku d/s obserwowa¢ mozna duzo szybszy
wzrost czasu obliczen wraz ze wzrostem rozmiaru danych niz gdy stosunek ten jest

niski.
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6.4.4. Redukcja wymiaru przestrzeni cech

W tescie porownano czas generacji wspotrzednych w przypadku stosowania petne;j
przestrzeni cech oraz w przypadku redukcji jej wymiaru. Testy przeprowadzono dla
przestrzeni cech opartych o unigramy, jako zbidr danych testowych wykorzystujac
test13. Wykorzystano identyczny zestaw filtréw jak w punkcie 6.4.3. Niezredukowa-
ny wymiar przestrzeni cech wyniost 10899.
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Wykres 5: Wydajnos¢ generacji wspotrzednych z redukcjq wymiaru przestrzeni cech
Czasy generacji wspotrzednych bez redukcji wymiaru cech nie we wszystkich
testach byty tak zblizone dla wazenia czgstoSciami 1 TFIDF jak na przedstawionym

wykresie. Zagadnienie to omOowione zostato w punkcie 6.4.3.

Poréwnanie czasow generacji wspotrzednych z redukcja wymiaru przestrzeni cech
i bez niej (poziome linie) pokazuje, ze nawet dla stosunkowo stabej redukcji wymiaru,
jej przeprowadzenie skraca laczny czas obliczen. W przypadku metody SAI (klasa
RAMTopSAT) do skrocenia czasu w stosunku do obliczen bez redukcji wymiaru prze-
strzeni cech konieczna jest silniejsza redukcja wymiaru niz w przypadku redukcji wy-
konywanej przez klas¢ RAMTopFrequency. Narzut zwigzany z wykorzystaniem roz-
szerzonej wersji algorytmu SAI (useGF = true) jest tak znikomy, ze na wykresie 5 li-

nie odpowiadajace obu wersjom pokrywaja sig.

Prawdopodobnie nieznaczne przyspieszenie podstawowej wersji SAI (a przez to
zwigkszenie roznicy mi¢dzy nig a wersja rozszerzonga) mozna by uzyskac poprzez uzy-
cie w implementacji jedynie zbioru przechowujacego wszystkie cechy wystepujace w
zbiorze dokumentow zamiast odwzorowania przechowujacego rowniez liczbg wy-

stapien kazdego z nich jak ma to miejsce w stworzonej implementacji. W ten sposob
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Wydajnosé
dla kazdego stowa dokumentu mozna by unikna¢ jednej operacji zwigkszenia licznika i

by¢ moze kilku operacji dereferencji wskaznika.

Subiektywna ocena wynikéw grupowania przedstawiona w punkcie 6.3.3.3 wy-
kazata, ze jako$¢ wynikow uzyskanych dla przestrzeni o nawet do$¢ silnie zredukowa-
nym wymiarze jest catkiem dobra, a ze wzgledu na wykorzystany algorytm klasteryza-
cji, czesto wreez lepsza niz dla przestrzeni cech o wymiarze nie zredukowanym.
Redukcja wymiaru przestrzeni cech pozwala zatem uzyskiwaé dostatecznie dobre

wyniki przy jednoczesnym skrdceniu czasu obliczen.

6.4.5. Klasteryzacja

Test wydajnosci klasteryzatoréw wykonano w celu porownania dwoch algorytmow
zaimplementowanych w klasie HwhkMeans oraz zestawienia czasoOw ich dzialania z
czasami dziatania filtrow oraz generatorow wspotrzednych. Wykorzystano zestaw da-
nych test13, postepujac z nim w identyczny sposob jak w punkcie 6.4.2. Ze wzgledu
na niezwykle dlugi czas obliczen klasteryzatora w wersji k-means, pomiary czasu jego

dziatania wykonano tylko dla kilku najmniejszych zbiorow danych.
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Wykres 6: Porownanie wydajnosci klasteryzatora — Wykres 7: Porownanie wydajnosci klasteryzatorow
HWH i generacji wspolrzednych oraz filtrowania HWH i k-means

Jak wida¢, czas zuzywany przez algorytm HWH ros$nie wraz z rozmiarem danych
znacznie szybciej niz czas zuzywany na filtrowanie tekstu 1 generacj¢ wspotrzednych.
W przypadku algorytmu k-means czasy wykonania sa o dwa rzedy wielkosci dtuzsze
niz czasy zuzywane przez metode HWH, co czyni t¢ implementacj¢ k-means praktycz-
nie bezuzyteczna. Wykorzystane testowe wersje klasteryzatorow okazaty si¢ zatem naj-

wolniejszym elementem systemu.
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6.5. Podsumowanie testow

Testy, w ktérych oceniana byta jako$¢ grupowania dokumentow, pozwolity na zba-
danie wptywu poszczegolnych algorytméw na konicowy wynik dziatania programu.
Potwierdzona w nich zostata konieczno$¢ stosowania wstgpnego przetwarzania tekstu,
w szczegolnosci stop-listy oraz stemmingu. Zaobserwowano znacznie wigkszy wptyw
stemmingu na wyniki grupowania dokumentéw w jezyku polskim niz dokumentow w
jezyku angielskim. Algorytm SoundexPL okazat si¢ skuteczny i1 poréwnywalny z wer-
sja niekomercyjna stemmera Egothor w przypadku stosowania przestrzeni cech oparte;
o bigramy 1 trigramy, lecz ustgpuje temu stemmerowi w przypadku stosowania unigra-

mow.

Eksperymentalnie stwierdzono, ze stosowanie warto$ci TFIDF jako wag niemal za-
wsze skutkuje lepszymi wynikami niz stosowanie w roli wag cz¢stosci n-gramow. Ze
wzgledu na problemy zwiazane z wykorzystaniem eksperymentalnej i nieprzetestowa-
nej wersji klasteryzatora, nie bylo mozliwe przeprowadzenie w petni miarodajnych
testow badajacych wplyw redukcji wymiaru przestrzeni cech na jako$¢ generowanych
wektoréow. W przeprowadzonych testach redukcja wymiaru przestrzeni cech do okoto
100-1000 niemal zawsze powodowata popraweg wynikéw. Jest mato prawdopodobne,
aby podobne wyniki zostaty uzyskane rowniez przy wykorzystaniu innych klasteryza-

torow.

Przeprowadzone testy pokazaly, ze w przypadku stemmera Egothor, stemming dla
jezyka polskiego wymaga znacznie wigkszego naktadu obliczen niz dla jezyka angiel-
skiego. W przypadku jezyka polskiego obserwowane byty rowniez znacznie wigksze
niz w przypadku jezyka angielskiego roznice w wydajnosci miedzy wersja iteracyjng i
nieiteracyjng tego stemmera. Algorytm SoundexPL okazat si¢ znacznie szybszy od obu

wymienionych trybow dziatania stemmera Egothor.

Pomiary wydajnosci redukcji wymiaru przestrzeni cech prowadza do wniosku, ze
dla metody SAI i wazenia cech za pomoca TFIDF juz redukcja wymiaru tej przestrzeni
o okoto 60% powoduje skrécenie tacznego czasu obliczen. Przy wazeniu cech za po-
moca czgstosci wzglednych 1 redukcji wymiaru przez porzadkowanie wedlug maksi-
mum sumy czg¢stosci wzglednych, wystarczajaca jest redukcja wymiaru o zaledwie
okoto 20%. Dalsza redukcja umozliwia znaczne (w przypadku wazenia cech za po-

moca czgstosci — nawet kilkukrotne) skrdcenie czasu obliczan. W testach oceny jakosci
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grupowania wyniki uzyskiwane nawet przy dziesigciokrotnym zmniejszeniu wymiaru
przestrzeni cech byly do$¢ dobre. Redukcje wymiaru przestrzeni cech mozna zatem
uzna¢ za skuteczna metod¢ zwigkszajaca efektywnos¢ obliczen przy niewielkim tylko
pogorszeniu koncowych wynikéw. Czgsto obserwowano wrgcz poprawe wynikow po
redukcji wymiaru, by¢ moze w pewnym stopniu wynikajaca z ograniczen klasteryza-

torow 1 ich stabego dziatania w przestrzeniach o wysokiej liczbie wymiaréw.

Zmierzona wydajno$¢ klasteryzatorow potwierdzita ich testowy status. Zwlaszcza
implementacja metody k-means charakteryzuje si¢ bardzo powolnym dzialaniem, wy-
kluczajacym ja w zasadzie z zastosowan praktycznych. Wbrew oczekiwaniom okazata
si¢ ona znacznie wolniejsza od metody HWH. Oba klasteryzatory wykazywaly szybki
i silnie nieliniowy wzrost czasu obliczen wraz ze wzrostem rozmiaru danych wejscio-

wych.

Podsumowujac, mozna stwierdzi¢ ze zaimplementowane algorytmy pozwalaja na
uzyskiwanie zadowalajacych wynikow grupowania. Poprzez dobdr odpowiednich pa-
rametréw algorytmow mozliwe jest kontrolowanie ziarnisto$ci znajdowanych po-
dziatow zbioru dokumentow. Interesujacym rozwinigciem przeprowadzonych testow
mogtoby by¢ ponowne ich przeprowadzenie z wykorzystaniem innych klasteryzatorow
1 porownanie wynikow. Testy wydajnosci pokazaty, ze wstgpne przetwarzanie doku-
mentdw stanowi najkrdcej trwajaca czg$¢ calego procesu grupowania, za§ najwigcej
czasu zuzywane jest na generacj¢ wspotrzednych 1 klasteryzacje. Te dwa etapy powin-
ny zatem zosta¢ rozpatrzone w pierwszej kolejnosci w celu znalezienia mozliwych

optymalizacji.
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7. Podsumowanie

Stworzona w ramach niniejszej pracy aplikacja pozwolita potwierdzi¢ w praktyce
skuteczno$¢ rozpatrywanych metod tworzenia reprezentacji dokumentow tekstowych
w przestrzeni wektorowej i ich grupowania. Zbadane zostaty migdzy innymi: wplyw
stosowanych metod wstgpnego przetwarzania dokumentdéw, a zwlaszcza stemmingu,
na przebieg procesu klasteryzacji oraz znaczenie wlasciwego wyboru przestrzeni cech
dla poprawnej reprezentacji dokumentoéw. W testach potwierdzono takze skutecznos$¢
metody SAI redukcji wymiaru przestrzeni cech. Modularna budowa opartego o system
wtyczek programu pozwala na jego wykorzystanie w celu porownywania ze soba za-
rowno algorytmoéw juz zaimplementowanych jak i na dodanie obstugi nowych, by¢

moze jeszcze nie znanych w chwili jego pisania algorytmow.

Testy potwierdzilty mozliwos¢ wykorzystania w praktyce algorytmu SoundexPL
jako metody stemmingu dla jezyka polskiego. Przedstawiona w pracy wersja tego al-
gorytmu posiada kilka stabych punktow, ktore obecnie utrudniaja skuteczne jego wy-
korzystanie w potaczeniu z przestrzenia cech o bazie unigramoéw. Mozna oczekiwac, ze
dalsze badania pozwola na przezwycig¢zenie tych trudnosci i stworzenie wersji Soun-

dexPL mogacej konkurowaé z innymi dotychczas uzywanymi algorytmami.

Réwnoczesnie z niniejsza pracq rozwijane byly prace magisterskie Michata Paw-
luczuka 1 Grzegorza Kolendo. Polaczenie ostatecznych wersji modutow rozwijanych w
ramach kazdej z nich powinno pozwoli¢ na stworzenie systemu grupujacego dokumen-
ty tekstowe pobierane bezposrednio z internetu, np. na podstawie wpisanego hasta
przekazywanego do wyszukiwarek internetowych. Wykorzystanie finalnej wersji kla-
steryzatoré6w zamiast dost¢pnej w momencie pisania niniejszej pracy wersji testowej
powinno zdecydowanie poprawi¢ uzyskiwane wyniki grupowania i doprowadzi¢ sys-

tem do pelnej uzytecznosci.
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Dodatkowe uwagi

Stownik wyrazéw bliskoznacznych j¢zyka angielskiego (data/Thesaurus/en)
podlega nastg¢pujacej licencji:

This software and database is being provided to you, the LICENSEE, by
Princeton University under the following license. By obtaining, using
and/or copying this software and database, you agree that you have
read, understood, and will comply with these terms and conditions.:

Permission to use, copy, modify and distribute this software and
database and its documentation for any purpose and without fee or
royalty is hereby granted, provided that you agree to comply with

the following copyright notice and statements, including the disclaimer,
and that the same appear on ALL copies of the software, database and
documentation, including modifications that you make for internal

use or for distribution.

WordNet 1.7 Copyright 2001 by Princeton University. All rights reserved.
THIS SOFTWARE AND DATABASE IS PROVIDED "AS IS" AND PRINCETON

UNIVERSITY MAKES NO REPRESENTATIONS OR WARRANTIES, EXPRESS OR

IMPLIED. BY WAY OF EXAMPLE, BUT NOT LIMITATION, PRINCETON

UNIVERSITY MAKES NO REPRESENTATIONS OR WARRANTIES OF MERCHANT-

ABILITY OR FITNESS FOR ANY PARTICULAR PURPOSE OR THAT THE USE

OF THE LICENSED SOFTWARE, DATABASE OR DOCUMENTATION WILL NOT

INFRINGE ANY THIRD PARTY PATENTS, COPYRIGHTS, TRADEMARKS OR

OTHER RIGHTS.

The name of Princeton University or Princeton may not be used in
advertising or publicity pertaining to distribution of the software
and/or database. Title to copyright in this software, database and
any associated documentation shall at all times remain with
Princeton University and LICENSEE agrees to preserve same.

Stownik wyrazéw bliskoznacznych jezyka polskiego (data/Thesaurus/pl) pod-
lega licencji GNU GPL.

Niniejsze oprogramowanie wykorzystuje kod stworzony w ramach Projektu

Egothor (http://www.egothor.org/).

Autorem korpusu 20 Newsgroups jest Tom Mitchell, ze School of Computer

Science, Carnegie Mellon University.
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Zawartosc¢ ptyty
Dotaczona ptyta CD zawiera:
* Kod zrédtowy i skompilowang wersj¢ aplikacji (katalog src)
» Tres$¢ pracy magisterskiej w formatach OpenOffice.org oraz PDF (dokumentacja)

* Dane wykorzystane w testach (tests); Zestawy danych zawierajace wigcej niz 500
plikow zostaty umieszczone w archiwach .tar.gz, gdyz przegladanie znaj-
dujacych sig na ptycie CD katalogéw zawierajacych tak wiele plikéw mogtoby by¢

zbyt powolne.

e Wyniki testow (tests-results)
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