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Uvod

Motivacia

V dnesnej dobe sa ¢asto vyuzivaju algoritmy na hladanie relevantného obsahu
k prave zobrazovanému textu. Maju naozaj Siroké vyuzitie, od zobrazovania re-
levantnej reklamy cielenej na uzivatela s konkrétnymi zaujmami, cez odhalovanie
plagiatorstva, az po prelinkovanie na dal$i podobny obsah s cielom udrzat si uzi-
vatela na svojom portéali ¢o najdlhsie. NajtrividlnejSie vyuzitie je vyhladavanie
v kolekcii dokumentov. Tu sa morfolégia takmer nevyuziva ani u najpopular-
nejsich vyhladévacoch webu. Na spravodajskych portaloch sa vic¢Sinou na konci
¢lanku zobrazi zoznam niekolkych relevantnych clankov. Avsak tieto ¢lanky s
zobrazené, lebo st z rovnakej rubriky, alebo s pridané manuélne. V internetove;j
reklame sa tocia velké peniaze, no stile sa tu dostatocne nevyuzivaji algorit-
my schopné pracovat s morfolégiou konkrétneho jazyka. Vyskum v lingvistike
neustale napreduje, no komercna sféra je pozadu. Vladne tu nazor, ze zapoje-
nie morfolégie do analyzy textu neprinasa vyrazne presnejsie vysledky. V mojej
praci budem mat za ciel preskiimat, ¢ sa takyto nazor zaklada na pravde, hlada-
nie relevantného textu plne zautomatizovat, zefektivnit, a prisposobit gramatike
a morfoldgii ¢eského jazyka.

Ciel prace

Cielom préce je hladanie relevantného textu s pouzitim a [sfemmerh,
pripadne iného morfologického néastroja. Program bude napisany vo forme kniz-
nice a optimalizovany tak, aby sa dal univerzalne vyuzivat najmé vo webovych
aplikidciach. Bude bezat na strane servera. Preto musi byt pripraveny na vel-
ky pocet dotazov a tym padom pracovat efektivne. Bude pracovat s databazou
dokumentov, v ktorej bude vyhladavat relevantné dokumenty k dokumentu da-
nému na vstupe. Kazdému najdenému priradi skore relevantnosti. Program bude
napisany vo forme kniznice, aby bol Tahko implementovatelny do Iubovolnej we-
bovej aplikicie. Program bude mozné jednoducho rozsirit o dalsiu funkcionalitu,
¢o zabezpeci jeho univerzalitu.



1. Prehlad technologii

Pre zaciatok sa rozhliadneme po uz pouzivanych rieseniach nasho problému. In-
ternet sa da nazvat obrovskou kolekciou kolekcii dokumentov, ktoré je nutné
organizovat. To je samozrejme velmi pracné a preto existuje vela automatickych
nastrojov, ktoré s schopné dokumenty kategorizovat, prehladévat, pripadne po-
rovnavat. Samozrejme viicSina spolo¢nosti si efektivne metédy a algoritmy chréni,
preto nie je jednoduché (prakticky ani mozné) detailne popisat napriklad algo-
ritmus vyhladavaca Google. Pre naSe tucely ale postaci len povrchova analyza,
z ktorej sa d&a odhadnit, ako priblizne dany algoritmus pracuje.

1.1 Prehlad webovych aplikacii

V préaci sa chceme zamerat na webové aplikacie. V tejto casti si teda predstavime
existujuce aplikacie, ktoré rieseniu nasho problému celili, postavili sa proti nemu,
pripadne sa proti nemu postavit mali. Vzdy sa budeme podla moZnosti snazit

......

nielen povzbudenie.

1.1.1 Vyhladavanie podla dotazu

Dotazom sa mysli mala skupina slov, na zdklade ktorej chceme najst dokument
relevantny k danému dotazu. Tu sa treba zamysliet, ¢o presne znamené slovo
relevantny. Obecne moze byt dotazom aj otézka, ku ktorej je kazda odpoved re-
levantna. My sa ale v praci nebudeme snazit odpovedat na otazky, pretoze by
sme museli pouzivat umela inteligenciu. Pre nase ucely si teda definujme rele-
vantnost ako vyznamovi podobnost. V tomto ponimani budeme pouzivat pojem
relevantnost vo zvysku prace. VSimnime si, Ze sa jednd o podobnost vyznamu,
nie o zhodu slov, pripadne korenov slov. Dévodom je, aby pod nasu definiciu
relevantnosti spadali aj synonyma.

Najviacsim reprezentantom vyhladdvania podla dotazu je jednoznac¢ne Goog-
le. Internet si moézeme predstavit ako obrovski kolekciu dokumentov, v ktorej
Google vyhladdva. Dostaneme tak prave problém, ktory riesime. Sktsme si teda
strucne rozobrat ako funguje Google. Na indexovanie pouziva takzvany invertova-
ny index. Znamena to, ze index stavia nad slovami obsiahnutymi v dokumentoch.
Vezme kazdé slovo z dotazu, ndjde v ktorych dokumentoch sa nachadza, a vrati
zoznam dokumentov, v ktorych sa nachadzaju vsetky slova z dotazu. Vzhladom
k obrovskej kolekcii dokumentov sa toto samozrejme deje paralelne na niekolko
sto serveroch. Takto sa ziska mnozina relevantnych dokumentov, ktoru je ale po-
trebné zoradit. To Google robi na zéklade cca 200 roznych vstupov (PageRank,
vek domény, lokalita servera, Strukturovanost HTML dokumentu, atd.), ale to
uZ je mimo nésho zaujmu. Za zmienku tu stoji aj obmedzenie dlzky dotazu. By-
valo to 10 slov, no dnes uz nie je také prisne s 32 slovami. Do obmedzenia sa
nerataju [stopwordsl Vyznam obmedzenia suvisi so zlozitostou algoritmu, ktora
priamo zavisi na pocte slov v dotaze, ¢im sa budeme podrobnejsie zaoberat v ka-
pitole o implementéacii. My urcite pouzijeme invertovany index, pretoze budeme
dokumenty analyzovat a vyhladavat v nich na trovni slov.



Kam dal?

Bourky a prehanky ustanou o vikendu, pak prijde mirné ochlazeni

Silné bourky zatopily Klatovsko, hasici museli evakuovat desitky lidi

vrow

Dalsi élanky k tématu: Poéasi

Vstup do diskuse, zpét na hlavni stranu: Zpravy

Obr. 1.1: Manualna kategorizacia ¢lankov na idnes.cz

Tu ale stoji zato si v§imnut, ako sa Google stavia a staval k morfologickému
spracovaniu slov. Zo zaciatku sa pomerne ostro postavil proti stemmovaniu, ke-
dy tvrdil, Ze stemmer nepouziva pre ¢o najpresnejsie vysledky k uzivatelskému
vstupu [I]. Neskor v roku 2003 ale zacal stemmovat zédkladné anglické koncovky
a robi tak dodnes [2]. Co sa tyka tie Google pouziva takmer vzdy

s vynimkou slovnych spojeni ako napriklad ,the matrix“ (nézov filmu).

1.1.2 Vyhladavanie podla dokumentu

Tento typ vyhladévania sa prili§ nelisi od predchadzajiceho. V podstate jedi-
nym rozdielom je, Ze tu sa ako dotaz pouZije cely text hladaného dokumentu.
Google takto vyhladdvat neumoziiuje kvoli spominanému hornému obmedzeniu
poctu slov v dotaze. Skusime teda najst iny priklad. Ako prvé nas urcite napadni
anti-plagiatorske systémy. My sa ale chceme venovat internetu, kde s iné pod-
mienky a poziadavky. Urcite nas napadnu spravodajské portaly, kde casto byvaja
na konci ¢lanku odporicania relevantnych ¢lankov. Ideou je oslovit uzivatela té-
mou, o ktort uz prejavil zadujem precitanim clanku. Budeme sa zaujimat najméi
o Cesky jazyk, tak sa pozrime, ako to funguje napriklad v idnes.cz. Z obréazku [L1]
je zjavné, ze ¢lanky su kategorizované manualne. Povazujem to nielen za neefek-
tivne, ale mozu takto lahko ujst aj velmi relevantné ¢lanky. Podobne je tomu aj
na inych ¢eskych spravodajskych portaloch. V mojej praci sa budeme snaZit tento
problém riesit automaticky.

1.1.3 Vyber relevantnej reklamy

Drviva vdcsina obsahu internetu je vo forme textu. Samotny text webovej stran-
ky ndm dokéZe poskytnit urcité predpoklady o navstevnikovi. UZzivatel ¢ita len
¢o ho zaujima, preto je rozumné cielit reklamu podla obsahu okolo ktorého sa
zobrazuje. Prave tu sa d4 vyuzif nas program. Stac¢i aby nzerentl k reklame pri-
dal kratky text alebo skupinu slov a mozeme si kolekciu reklam predstavit ako
kolekciu dokumentov. Tieto dokumenty by mali predstavovat zaujmy zakaznikov,
ktorych chceme reklamou oslovit. Na§ algoritmus potom dokaze k danému doku-
mentu priradif najrelevantnejsiu reklamu. Toto samozrejme uz dlho pouziva vela
spolo¢nosti na ¢eskom aj celosvetovom trhu s internetovou reklamou. My chceme
vylepsit algoritmus pre vyber dokumentov tak, aby boli viac relevantné.



1.2 Prehlad pouzZivanych metéd

Povrchne sme si popisali, pripadne odhadli, ako funguju existujice webové apli-
kacie. Doteraz sme ale nepriniesli ziadne exaktné a podrobné popisanie problému
a jeho riesenia. V tejto casti si opisSme a zadefinujme ako presne funguju naj-
CastejSie pouzivané metddy na vyhladavanie textu. Na rozdiel od predoslej casti,
tu st postupy Tahko dostupné a podrobne popisané vo forme vedeckych ¢lankov.
Umozni nam to vybrat si pre nds najvyhodnejsie postupy, vhodne ich skombino-
vat a pripadne vylepsit ich o vlastné riesenia.

t1 t1 ... tm
di wi Wo ... Wy
dy wiz Wiz ... Wpye
dn Win Wop ... Wmn

Obr. 1.2: Reprezentacia kolekcie dokumentov maticou.

1.2.1 Vektorovy model

Vektorovy model je pomerne Casta algebraicka reprezentacia textovych dokumen-
tov ako vektorov. Kazdy rozmer vektora odpoveda prave jednému slovu zo slov-
nika a jeho velkost je vdhou tohto slova. Slova, ktoré sa v dokumente nachadzaju,
majai nenulovi vahu. Ostatné vahy st nulové, ¢o nam pomdze algoritmus na pra-
cu s vektormi podstatne zefektivnit. Kolekcia dokumentov je tak reprezentovana
maticou na obrazku V literattire sa nazyva ,term—by—document matica,
kde d; je dokument, ¢; slovo a wj; védha slova ¢; v dokumente d;. Existuje nie-
kolko metdd na presné urcovanie vah. Pri takejto reprezentacii sa vyhladavanie
v kolekcii implementuje jednoduchym porovnavanim vektorov. Daji sa tu vyuzit
rozne metriky, z ktorych niektoré ako si ukazeme budu viac vyhovujice ako iné.
Pri vyhladévani podla dokumentu pouzijeme jeho vektor, ku ktorému budeme
hladat najbliz§ie vektory podla zvolenej metriky. Ilustracia je na obrazku [L.3l Pri
vyhladdvani podla dotazu urobime z dotazu dokument, z neho vyrobime vektor
a budeme dalej postupovat rovnako ako pri hladani podla dokumentu.

1.2.2 Metdda tf-idf

Téato metdda sa snazi kazdému slovu priradit vahu podla jeho délezitosti v danom
dokumente. Vyuziva pritom statistiku z celej kolekcie. Vaha slova stiipa priamo
umerne s vyskytom slova v dokumente, ale pritom vyrazne klesa s vysokou frek-
venciou slova v celej kolekcii. Vdaka tomu je mozné pomerne jednoducho urcit
kltcové slova pre kazdy dokument. Cela kolekcia je reprezentovand vektorovym
modelom popisanym v sekcii [L2.1l Je to zrejme najpopularnejsia metéda urco-
vania vah slov. Podme si detailne zadefinovat ako funguje.

Majme slovnik terminov D = {ti,ts,...,t,} a kolekciu dokumentov C' =
{d1,ds,...,d,}. Potom pre dokument d; € C majme vektor v; = (wy, ws, ..., W),



lo
Obr. 1.3: Ukazka vektoru dokumentov a dotazu pri slovniku o velkosti 3

kde komponenty vektora st dané nejakou funkciou ¢if_iqr(d;, t;) = w; vo vekto-
re v;. Pred zadefinovanim funkcie ¢ sa zamyslime, ¢o k nej budeme potrebovat.
Dolezité slova byvaji v dokumente spomenuté viackrat, ¢o naim moéze dopomdct
pri ich urcovani. Definujme si preto:

fij = pocet vyskytov ¢; v dokumente d; (1.1)

Samotna frekvencia terminu v dokumente ale ako miera jeho dolezitosti nestaci.
Predstavme si dokument d, a d,, kde d, je dvakrat konkatenovany d,. Takto by d,
ziskal dvojnasobné vahy, pricom jeho vyznam by bol rovnaky. Tomuto problému
predideme normalizovanim frekvencie terminu nasledovnym spdsobom:

fij
max(U0<k<n{fik}) ’

kde max(Uyp<,{fir}) je najvyssia frekvencia terminu ¢; v ramci celej kolekcie
C. Takto ziskané normalizované vahy terminov buda v intervale (0, 1).

Vypoctom tf;; ziskame Statistiku o slovach v dokumentoch. Avsak hodilo by
sa nam zahrnat aj Statistiku vypovedajicu o slovach v celej kolekcii. Zavedme si
nasledovné oznacenie.

tfi; = (1.2)

df; = pocet dokumentov, v ktorych sa nachddza termin ¢, (1.3)

Po kréatkej tivahe zistime, Ze df; velmi nevyhovuje naSim potrebam. V prvom
rade je nutné do vypocétu zakomponovat velkost kolekcie. Dostaneme tak %, no
stale ndm nevyhovuje nepriama timera. Pri stipajicom df; klesa dolezitost ¢;.
To vyriesime jednoducho, staci ndm invertovat na %. Dalej pre prisposobenie
rozsiahlym kolekcidm dokumentov (velkému n) zlogaritmujeme a dostavame tzv.

inverzn( frekvenciu terminu ¢; v dokumentoch.

idf; = logy(—) (14)

n
df;
Zostava nam vypocet vahy slova, ktory dostaneme skombinovanim predoslych

Statistik slov v dokumentoch a v celej kolekcii. Chceme mat pritom pre dolezi-
té slova vysokd véahu. S dolezitostou slova sttpa tf;; aj idf;, z ¢oho dostaneme
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vhodny vztah pre vdhu slova jednoduchym vynasobenim (I.2)) a (T.4)).

fz‘j n
lo ol 757 ) = Wiy .
e Usen D) 2ar) (15)

Orp—igr(dj, t;) = tfijidfi =

Mame definované vahy, z nich vyplyvajuci vektorovy priestor, zostava sa za-
mysliet nad vhodnym spésobom urcovania podobnosti vektorov. Intuitivne skis-
me pouzit euklidovski metriku (Ls). Vzdialenost dvoch vektorov by v tomto
pripade bola definovana nasledovne.

m

Lo(diydj) = | D lwgj — wyl (1.6)

k=1

Zamyslime sa nad pripadom, ked mame dokumenty d;, ds a d3, kde d3 je dvakrat
konkatenovany ds. V tomto pripade bude mat dz kazdy rozmer dvojnasobny. Ako
je znézornené na obrazku [[.4], velmi Tahko sa moze stat, Zze vzdialenost medzi dy
a ds je podla euklidovskej metriky viicsia ako medzi d; a dy. Pritom d; moze mat
uplne odlisny text, zatialco dy moze byt zhrnuty dsz. Z tohto dévodu euklidovska
metrika nie je prili§ vhodné pre urcovanie relevantnosti. Je namieste poznamenat,
Ze tento nedostatok sa dé odstrant normalizovanim vektorov. To by ale prinieslo
implementac¢ny problém, ktory este vysvetlime.

t3

ds

23

Obr. 1.4: Ukazka nevhodnosti euklidovskej metriky pri urc¢ovani podobnosti do-
kumentov

KedZe vzdialenosti sa ukazali ako neidealne, skiisme porovnéavat vektory podla
uhlov, ktoré zvieraji. Nato mozeme vyuzit skalarny sucin. Definujme si teda
podobnost vektorov.

sim(d;,d;) =d; - d; = Z Wi W (L.7)

k=1

Skalarny sucin je pouzitelny, ale bolo by praktickejsie mat podobnost vyjadrent
v pevnom intervale, napr. (0, 1). To docielime pocitanim kosinusu pre uhol medzi
vektormi. Uvedomme si, ze hodnota kosinusu nebude nikdy zaporné, pretoze vset-
ky véhy slov st kladné a tympadom kazdy vektor bude v kladnom [hyperoktantk.
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Dostavame tak definiciu kosinusovej podobnosti, kde viicsia hodnota znamena
mensi uhol a teda relevantnejsi dokument.

d: - d. m AU
CosSim(d;, d;) = ——9 — 2=t kit (1.8)

N |d;| - |dj| B ZZ; wi; Z;nzl wl%‘j

1.2.3 Lingvistické nastroje

Vieme ako reprezentovat dokumenty a slovd, ale ¢o s vlastnostami konkrétnych
jazykov? Samozrejme, tie sa daju ignorovat. Kazda kombinaciu pismen moézeme
povazovat za iné slovo. AvSak zrejme lepsie rieSenie by bolo za ,slovo“ povazovat
mnozinu vSetkych slov utvorenych zo slovotvorného zakladu pomocou grama-
tickych pravidiel daného jazyka. Este lepsSie, mdZeme ho povazovat za mnozinu
kombindcii pismen, ktoré nest rovnaky vyznam. Aby sme v dalSom texte mali
jasno o ¢om hovorime, zadefinujme si par pojmov.

Definicia. Slovo je kombindcia znakov z abecedy nejakého jazyka, ktord neobsa-
huje medzeru.

Definicia. Morfém je v jazyku najmensia jednotka nesica vyznam.

Definicia. Lexém je zdkladnd jednotka slovnej zasoby. Je to mnozina vsetkych
tvarov urcitého slova alebo slovného spojenia.

Definicia. Lemma je kanonicky (slovnikovy) tvar slova. V prirodzenom jazyku
je lexém identifikovany prdve pomocou lemma jeho slov.

Pre automatické spracovanie textu by bolo idedlne pracovaf s lexémami. Avsak
prirodzené jazyky maj ¢asto bohatti morfolégiu a preto je zlozité priradit slovo
ku lexému. Existuji rozne néastroje, ktoré si urcovanie lexémov klada za ciel,
no ziadny to nedokédZze so stopercentnou tuspesnostou. Niektoré st k tomu ale
dostatocne blizko. Obecne sa delia na glemmerly a lemmatizérly. Strucne si kazdy
predstavime.

Stemmery pracuju pomerne trividlne, ale zato na rozdiel od inych metéd nie
s vypocetne naro¢né. Obsahuju vopred pevne dani mnozinu pravidiel, ktorymi
dané slovo transformuji. Vysledkom tychto transformaécii by malo byt lemma.
Vicsina takychto pravidiel len orezava prefixy alebo suffixy slov, pripadne ich na-
hradza za iné. Délezité je poznamenat, Ze vysledné lemma tak nemusi byt platné
slovo jazyka. AvSak pre potreby zachytenia vyznamu to vobec nie je problém. Ide
len o priradenie slova do spravneho lexému, a teda nejakej mnoziny. Cim tito
mnozinu identifikujeme je nepodstatné. So stemmermi si uspokojivo vystacime
pri morfologicky chudobnych jazykoch, akym je napriklad angli¢tina. Tu sa stem-
mery aj najviac pouzivaju. Najznamejsi a ¢asto povazovany za standard je Porter
Stemmer [3].

[Cemmatizér je uz podstatne zlozitejsi nastroj. Je vytvoreny pre konkrétny ja-
zyk. Vystupom je znovu lemma, avsak vicsSina lemmatizérov k nemu vracia aj
mnozinu morfologickych znaciek. Znacka obsahuje informaciu o gramatickych ka-
tegoériach slova. Lemmatizér dalej obsahuje bohaty slovnik, v ktorom mé ku slov-
nym tvarom ulozené aj mozné znacky. Slovnik samozrejme nie je kompletny, co ale
nemusi byt na Skodu. Pri rozsiahlom slovniku sa totiz pridavanim okrajovych slov
jazyka zvy$uje homonymita, ktora potom sposobuje dalsie problémy [4]. Casto ma
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slovo viacero moznych znaciek, niekedy dokonca viacero lemma. V takych pripa-
doch je mozné vyuzit morfologicky tagger, ktory podla kontextu uréi (pripadne
skusi uhddnut) spravnu znacku. Tagger funguje na zdklade analyzy susednych
slov a ich gramatickych kategérii. Ak sa ani tymto spésobom nevylucia vsetky
znacky az na jednu, tagger pouzije Statistické metody a jednu vyberie. Lemma-
tizér by mal byt v kazdom pripade tspesnejsi v urcovani lemma ako stemmer.
Pri jazykoch s jednoduchou gramatikou je vSak tento rozdiel vzhladom na jeho
zlozitost zanedbatelny. Naopak pri jazykoch s bohatou morfolégiou je spravidla
podstatne uspesnejsi [5].



2. Analyza navrhu

Pred zacatim implementécie si rozoberme, ¢o vlastne budeme robif a ako to
budeme robif. Chceme napisat univerzalnu kniZznicu zamerani najméi na webové
aplikdcie. Budeme potrebovat databazu, v ktorej budeme vyhladévat dokumenty.
Tato databaza bude pomerne velké, kedZe bude pracovaft s rozsiahlymi kolekciami
dokumentov. Cela kniznica bude mat dva hlavné moduly. Jeden bude spracovavat
kolekciu a bude spustany bud v pravidelnych intervaloch, alebo vzdy po zmene
v kolekcii. Druhy bude v spracovanych datach vyhladavat. Ten bude spustany
velmi ¢asto a preto sa budeme snazit o optimalizaciu najmi na tejto strane.

2.1 Programovaci jazyk

Chceme mat univerzalnu kniZnicu pre weby. V tejto oblasti je jednoznaéne naj-
popularnejsi jazyk PHP. Je najpouzivanejsi na strane developerov a takisto ho
podporuje drviva vicsina web serverov. Je stale aktivne vyvijany a mé okolo seba
obrovskt komunitu. Od verzie 5.3.1 mé velmi rozvinuté napriklad objekty, inter-
facy, namespacy a anonymné funkcie. To ndm umozni napisat kvalitni kniznicu,
ktord bude prehladne rozdelend do casti, kde kazda cast bude nezavizne riesit
svoj problém. Takisto bude kniznica Tahko rozsiritelnd, naco nebudeme zabudat
pocas vyvoja. Nevyhodou PHP je, Ze sa jedna o dynamicky skriptovaci jazyk. Tie
st obecne menej efektivne ako kompilované jazyky. Napriek tomu si myslim, Ze
pozitiva prevysuju a teda programovaci jazyk sme si vybrali.

2.2 Databazovy systém

Kniznica bude pracovat s rozsiahlou databazou. Najpopulérnejsie dostupné data-
bazy st Oracle, MS SQL Server, PostreSQL a MySQL. Okrem nich st este obcas
vyuzivané micro-databazy ako SQLLite. Tymi sa ale nebudeme zaoberaf, pre-
toze st velmi obmedzené, neefektivne a tympadom nevhodné pre nasu robustni
databazu. Oracle je vikonna databaza, ktora je ale dost drah4. Jej cena je pre ma-
jitelov webov ¢asto nevyhovujtca a tak volia iné varianty. U MS SQL Server je
problém najmé platforma, kde je podporovany len OS od Microsoftu. Dalsim
problémom podobne ako u Oracle je cena. PostgreSQL je sama sebou oznacova-
né ako najviac pokrocila open-source databaza. S tymto tvrdenim sa da sthlasit.
Vela webovych vyvojarov siaha po PostgreSQL, no stale je u nich popularnej-
sia databaza MySQL. Ta je taktiez vydana pod open-source licenciou a taktiez
je multi-platformova. My budeme testovat na databaze MySQL, ale budeme sa
kniznicu snazit napisat tak, aby prechod na inti databdzu nebol problém.

KedZe nechceme byt zatazovani programovanim vrstvy na komunikaciu s da-
tabazou, vyuzijeme jednu z mnohych dostupnych kniznic v PHP. Rozhodol som
sa pre ¢esku dibi [6]. Tato kniznica ndm poskytne moznost menit pouzivant da-
tabazu zmenou jediného riadku v konfiguracii. Je to umoznené vdaka driverom,
ktoré dibi obsahuje pre vSetky rozsirené databazové servery. V pripade chybaju-
ceho drivera je samozrejme mozné ho dopisat a vSetko ostatné by malo fungovat.
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2.3 Pouzité metody

Méame vybrané prostriedky, podme si rozmyslief, ktoré z metdd predstavenych
v sekcii vyuzijeme. N&S ciel je vytvorif kniZnicu pracujiucu nad kolekciou
dokumentov v konkrétnom jazyku. Multijazy¢né kolekcie nebudeme podporovat.
Preto je pre ns vyhodné pracovat na trovni slov. Tu sa javi ako vhodné pouzit
vektorovy model. Jeho vyhodou pre nas bude aj jeho vysoka parametrizovatelnost
cez vahy slov. Budeme tak mat moZnost posiuvat vahu slova napriklad na zaklade
nasich znalosti o jeho morfoldgii.

V zadani prace sme si stanovili aj vyuzitie Ked sa zamyslime
nad metédou tf-idf, uvedomime si, zZe je vlastne zobecnenim zoznamu stopwords.
Zatial¢o zvycéajne ho tvoria slovd, ktoré su tuplne ignorované, tf-idf im priradi
extrémne nizku vahu. Nemusime si pritom vytvarat ziadny zoznam. Ako je vy-
svetlené v sekcii [L2.2] doleZitost slov je mozné vypocitat automaticky na zaklade
statistik ziskanych z kolekcie.

Pre zaradenie slov do lexémov si vytvorime ¢esky stemmer. Ten bude pracovat
pomerne rychlo, avSak pri pestrosti ¢eského jazyka bude ¢asto robif chyby. Preto
nam pride vhod éesky [emmatizér] MORFO, ktory ma vo svojom slovniku drvi-
v vésinu Ceskych lemma spolu s ich roznymi tvarmi [7]. MORFO tak nahradi
stemmer za cenu nizSej efektivity. To ale nie je problém. MdZeme nechat autora
webovej aplikicie, ktory bude naSu kniZznicu pouzivat, nech sa rozhodne ktora
varianta mu najviac vyhovuje.

Okrem lemma slova ziskame aj jeho znacky, ktoré vyuzijeme na ziskanie slov-
nych spojeni. Pojde o vlastny experiment tejto prace. Budeme hladat vzdy spo-
jenia dvoch slov a spojenie nasledne pridame do slovnika. Dalej s nim pracujeme
akoby to bolo jedno slovo. Aby sme dve slova povaZovali za spojenie, musia splnat
vSetky podmienky jednej z nasledujtcich skupin, kde L je Tavé slovo spojenia, R
je pravé slovo spojenia:

(
(b

(¢) L a R st v rovnakom péade alebo R je v 2. pade (genitiv)

medzi L a R nie je ziadne iné slovo okrem predlozky

1. (a) L je pridavné meno alebo ¢islovka, R je podstatné meno
(b) medzi L a R nie je ziadne podstatné meno ani sloveso
(¢) L a R maji zhodné gramatické kategdrie
(d) medzi L a R nie je interpunkéné znamienko
2. (a) L a R st podstatné mena
)
)
)

(d) medzi L a R nie je interpunkéné znamieko

Pri kombinécii s metddou tf-idf by mali vzhladom k malému vyskytu v kolekeii
dostat vysokt vahu. Spojenia by tak podstatnou mierou do vyhladavania zapojili
kontext. Je to hypotéza, ktori sa este pokisime v dalsom texte overit.

2.4 ER model

Najvicsie naroky pri vyhladévani relevantnych dokumentov buda kladené na da-
tabazu. Podme preto hned na zaciatku navrhntf entitno-relaény model 2.1
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Obr. 2.1: Entitno-rela¢ny diagram.

Zékladnymi entitami bude lexém a dokument. Klic¢ovou tabulkou pri vyhla-
ddvani bude tabulka bows, ktord bude spajaf tieto entity. Dokument bude re-
prezentovany ako lexémov. Anglicky sa pojem ¢asto oznacuje ako
,bag of words* — odtial nazov tabulky. Bude obsahovat odkaz na lexém, odkaz
na dokument, pocet vyskytov lexému v dokumente a vahu lexému v dokumente.
Dolezité je spravne tu nadefinovat indexy, pretoze tabulka bude robustna. Buda
sa v nej velmi ¢asto vyhladdvat lexémy a nasledne bude pre kazdy dokument spo-
¢itand ich vaha podla vzorca[L.8 Aby sme po néjdeni lexémov v indexe nemuseli
z HDD este nacitavat vahy, urobime si pre slova zloZeny index spolu s vahami.
MySQL ich potom vie vyuzit, o ndm ako sa ukézalo pri optimalizovani dotazu
na vyhladdvanie uSetrilo polovicu ¢asu. Pre tplnost nasleduje definicia tabulky.

CREATE TABLE "bows " (
"id" int(11) unsigned NOT NULL AUTO_INCREMENT ,
“id_word' int(11) unsigned NOT NULL,
‘freq' tinyint (3) unsigned NOT NULL DEFAULT 'I ',
"weight® float unsigned DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY (" id’, id_word'),
KEY ‘word_weight ' ('id_word', weight '),
CONSTRAINT " bows_ibfk_1' FOREIGN KEY (' id_word ")
REFERENCES ‘dictionary’ ('id")
ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

Tabulka dictionary obsahuje zoznam lexémov. Kazdy lexém mé umelé 1D,
na ktoré sa odkazuje tabulka bows, aby sme minimalizovali velkost domény indexu
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pre lexémy. Okrem ID uZ obsahuje jediny stipec pre lexém samotny — zakladny
tvar slova. Pri vyhladdvani podla dokumentu z kolekcie nam konkrétne slova
budi zbytocné, pretoze nam postaci pracovat s ich umelym ID. AvSak pri hladani
podla uzivatelom zadaného dotazu budeme potrebovat prave tuto tabulku, aby
sme zo zadanych slov vytvorili vektor.

CREATE TABLE ‘dictionary’ (
“id" int (11) unsigned NOT NULL AUTO_INCREMENT ,
‘word® varchar (45)
CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_bin NOT NULL,
PRIMARY KEY ('id"),
UNIQUE KEY ‘word® (' word')
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

Tabulka raw_words obsahuje vlastné umelé ID, slovo, ako bolo uvedené v po-
vodnom texte, a dedi lexém od tabulky dictionary, kde sa odkazuje cudzim
klicom. Nie je velmi dolezita a svoje vyuzitie méa najmé pri hladani chyb v kéde.
Umoziuje vyvojarovi vidiet aké slovo bolo priradéne k akému lexému.

CREATE TABIE ‘raw_words |
"id"® int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT ,
"id_word' int(11) unsigned NOT NULL,
“word' varchar (45) DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY ("id"),
KEY "id_word' (' id_word'),
OONSTRAINT "raw_words_ibfk_1"
FOREIGN KEY (' id_word ")
REFERENCES ‘dictionary’ ('id")
ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

Tabulka mapping slizi na mapovanie externého identifikdtora dokumentu
na interny identifikdtor kniznice. Umoziuje tak odkazovat sa na dokumenty v ap-
likdcii navonok ITubovolnym refazcom a pritom interne pouzivat efektivnejsie iden-
tifikatory s malou doménou.

CREATE TABLE ‘mapping’ (
‘id_internal’ int(11) unsigned NOT NULL,
"id_external’ int(11) unsigned DEFAULT NULL,
‘string_external " varchar(55) DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY (' id_internal '),
UNIQUE KEY °string_external ' ( string_external '),
UNIQUE KEY "id_external’ (' id_external ')

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;
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Tabulka cache_vector obsahuje predpocitané velkosti vektorov. Tie vyuzZije-

me vo VZOrci (CosSim(d;, d;) = %) pri pocitani kosinusovej podobnosti.
g J

Staci predpocitané velkosti porovnavanych vektorov vynésobif a mame hotovy
menovatel. Citatel zlomku sa uz ale musi poc¢itat pri kazdom hladani, pretoze tu
st komponenty vektorov nasobené navzajom vo vnutri sumy. Pri ich cachovani
by sme sa museli uspokojit s kvadratickou naro¢nostou vzhladom k celkovému
po¢tu dokumentov, ¢omu sa chceme vyvarovat.

CREATE TABLE " cache_vector ' (
"bow_id"' int(11) unsigned NOT NULL,
"size’ float unsigned NOT NULL,
PRIMARY KEY (' bow_id "),
OONSTRAINT " cache_vector_ibfk_1°
FOREIGN KEY (" bow_id )
REFERENCES ‘mapping ' (' id_internal ")
ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

Tabulka cache_relevant sliuzi ako cache pre vyhladévenie podla dokumentu
z kolekcie. Dotaz na vyhladdvanie je dobre optimalizovany, ale pri obrovskych
kolekcidch dokumentov je vyhladat relevantné stale zlozita operacia. Pritom vel-
k& cast dokumentov z kolekcie nie je pouzivand napriklad kvoli neaktudlnosti.
Naopak populéarne dokumenty sa prezeraji velmi ¢asto. Ked uz nejaké relevant-
né dokumenty najdeme, je rozumné si vysledok ulozit. Pri dalSom prezreti inym
uzivatelom tak budeme schopny nacitat vysledky hladania z tejto tabulky takmer
okamzite.

CREATE TABLE ' cache_relevant ' (
"bow_id_1' int(10) unsigned NOT NULL,
"bow_id_2"' int (10) unsigned NOT NULL,
“score’ float unsigned DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY ('bow_id_1", bow_id_2"),
KEY “bow_id_2° ( bow_id_2'),
OONSTRAINT " cache_relevant_ibfk_1°"
FOREIGN KEY (" bow_id_2")
REFERENCES 'mapping ' (' id_internal ")
ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE,
COONSTRAINT' " cache_relevant_ibfk_2°
FOREIGN KEY (" bow_id_1")
REFERENCES 'mapping’ (' id_internal ')
ON DELETE CASCADE ON UPDATE CASCADE
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

2.5 Objektovy model

Vytvarame univerzalnu a rozsiritelni kniznicu, preto si potrebujeme dobre pre-
mysliet objektovy model. Celt tlohu si rozdelime na podproblémy a tie budeme
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riesit v jednotlivych objektoch. Umozni to jednoducht tpravu kédu, kde kazda
vlastnost kniznice bude mozné upravit na jednom mieste bez potreby refakto-
rovania existujuceho kédu. Toto je minimalne nas ideal, ku ktorému sa budeme
snazit priblizif rozumnym navrhom objektového modelu. Vyjasnime si, aké prob-
lémy bude nasa kniZnica rieSit.

e Reprezentacia dokumentov kolekcie

e Nacitanie dokumentov z externych zdrojov
e Spracovanie dokumentu procesormi

e Vyhladéavanie relevantnych dokumentov

e Sprava cache

Vsimnime si, Ze v zozname sa nenachadza zmienka o ukladani entit do da-
tabazy. Toto si totiz bude riesit kazda entita sama. Pouzitim by sme sice
dosiahli lepSej enkapsulacie a prehladnosti kédu, avSak znizilo by to efektivitu.
Ked sa kazd4 entita bude sama staraf o svoju perzistenciu v databéze, bude mozné
tento proces optimalizovat na pomerne nizkej tirovni. Kompletny [UMI] diagram
objektového modelu sa nachadza na prilozenom disku.

2.5.1 Reprezentacia dokumentov kolekcie

Lexémy bude reprezentovat objekt Word. Od neho bude dedit objekt RawWord
a bude reprezentovat slovo. Okrem poévodného tvaru slova z dokumentu bu-
de teda obsahovaf aj jeho lemma. Dokument bude reprezentovany objektom
WordCollection, ktory predstavuje multimnozinu slov. Pre efektivnejsiu pracu
si WordCollection stavia index. V nom si po pridani slova do kolekcie zaindexuje
jeho lemma a ulozi si tu objekt ScoredWord, ktory obsahuje odkaz na Word spolu
s jeho skére (frekvenciou vyskytu v dokumente).

2.5.2 Nacitanie dokumentov z externych zdrojov

Tento problém riesia implementécie interfacu IDataConverter, ktory konver-
tuje dokumenty z externého tlozista na WordCollection. My si ich pre demo
ukézky naimplementujeme hned niekolko. DatabaseDataConverter na nacita-
nie dat z databéazy, FileDataConvertor na nacitanie dat zo siborov ulozenych
na disku, ResourceConverter na nacitanie dat z ITubovolného PHP resourcu
a StringDataConverter pre nacitanie dat z refazca ulozeného v premennej. UZi-
vatel nasej kniznice si takto méze jednoducho doimplementovat ITubovolny zdroj
dat, ¢o je velmi flexibilné. Ukazky pouzitia napriklad DatabaseDataConverteru
najdeme v kapitole Bl dalsie ukdzky v prilozenom disku.

2.5.3 Spracovanie dokumentu procesormi

V kontexte prace s dokumentami budeme procesorom nazyvat nastroj, ktory do-
kéze nejako spracovat slovo. Nasim cielom bude spracovat slovo na jeho lemma.
Budeme mat dva typy procesorov. Prvy bude spracovavat slova a implementovat
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interface IWordProcessor. Druhy bude implementovat ICollectionProcessor
a bude spracovavat WordCollection. Napriklad Sftemmer] bude pracovat vzdy
len na tirovni slov, preto patri do prvej skupiny. [Lemmatizér éasto pracuje s kon-
textom, a preto bude pracovat s celou multimnoZinou slov a spracovavat slovi,
ktoré obsahuje. My si naimplementujeme [stemmerly CzechStemmer inspirovany
od prof. Savoya [§] a SlovakSimpleStemmer. Dalej naimplementujeme lemmatizér]
MorfoProcessor, ktory bude pracovat s morfologickou analyzou programu MOR-
FO [7] a bude navyse obsahovat nas experiment so slovnymi spojeniami, popisa-
nymi v sekcii

2.5.4 Vyhladavanie relevantnych dokumentov

Vyhladévanie relevantnych dokumentov mé na starosti objekt SearchEngine. Je-
ho metéda getRelevant (mixed $idExternal) slizi na vyhladévanie podla ex-
terného ID dokumentu, ktoré je prvym argumentom. Druhé metéda searchByBow
(WordCollection $coll) vyhladdva podla mnozZiny slov, zadanej ako argument.
Vyuzitie najde napriklad pri hladani vysledkov na zéklade uzivatelského dotazu.
SearchEngine mé dalej setter setCache (boolean $cache), ktorym sa dé prepi-
nat pouzitie cache. M4 v sebe implementované aj strankovanie, ¢o zarudi efektivne
vyhladavanie len potrebného poc¢tu vysledkov. Poznamenajme, Ze SearchEngine
je optimalizovany pre databazu MySQL. Preto pri pouziti inej databazy by prav-
depodobne bolo potrebné upravit niektoré SQL dotazy, ktoré pouziva.

2.5.5 Sprava cache

Sprava cache je implementovana v objekte WeightCalculator. Pouziva dve rozne
cache. Jedna je uréend na predpocitavanie velkosti vektorov, ¢o je popisané v sek-
cii 24 pri tabulke cache_vector. Tato cache sa aktualizuje spustenim metddy
updateWeights (). Druhé cache slizi na cachovanie vysledkov hladania podla ID
dokumentu. Obsahuje pary dokumentov spolu s ich skére vzajomnej relevantnos-
ti. Kvoli kvadratickej naroc¢nosti je cache implementovana ako lazy a vytvarana
,on demand® pocas behu aplikacie. Vymaze sa metédou clearCache (), ktora by
mala byt spustanéd po aktualizacii kolekcie.

2.6 Minimalne poziadavky

Kniznica podporuje Iubovolnt platformu, na ktorej bezi PHP >= 5.3.1 a My-
SQL >=4.1. Program MORFO oficidlne podporuje len platformu Linux, preto ak
budeme chcief pouzivat MorfoProcessor, budeme musiet zvolit tito platformu.
Hardwarové poziadavky zavisia na velkosti kolekcie a miere trpezlivosti uzivatela.
Minimun st poziadavky MySQL (ktoré nie st prakticky Ziadne), pripadne inej
pouzitej databazy. V pripade vzdialeného databazového serveru odpada i tato
poziadavka.
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3. API

Predstavime si [API] nasej kniznice. Uvedieme zékladné vlastnosti a predvedieme
ich na praktickych prikladoch. Kompletné [AP]] sa nachédza na priloZenom disku.
Zacneme nacitanim kniznice dibi [6], ktora ndm ulahéi komunikéciu s databazou.
Dalej nacitame nasu kniznicu RelevantText.

require_once dirmame(__FILE__) . ”/libs/dibi/dibi.php”;
require_once dirmame(__FILE__) . 7 /libs/reltext/
RelevantText . php”;

Bude uzitocné, ak si na jednom mieste definujeme konfiguraciu pripojenia
k databaze. Tu bude uloZena celda ER schéma nasej kniznice, ako je nakreslena
v sekcii 24l Detailny popis konfiguracie najdeme v dokumentécii dibi [6], no
z ukdzkového kédu by malo byt vSetko zrejmé. Tento kéd je nutny pred kazdou
nasledujticou ukazkou v tejto kapitole.

// define database config
Environment :: setDbLogin(array (
'user ' => 'root',

'password' => 'heslo ',

"driver ' => 'mysql',

'host ' => 'localhost ',

'"database ' => 'reltext ',

'charset ' => 'utf8"',

'lazy' => '1', // connect upon first query

));

3.1 Modul pre spracovanie kolekcie

Zacneme modulom pre spracovanie externej kolekcie do vlastnych datovych struk-
tar, v ktorych bude jednoduché vyhladavat. Obecny postup je logicky:

1. pripojime sa k databaze

2. nadefinujeme si procesory

3. nadefinujeme si externi zdroj kolekcie
4. spracujeme a ulozime dokumenty

V nasledujicej ukazke pouzijeme MorfoProcessor pre urcenie lemma slova.
Ako externy zdroj kolekcie pouzijeme databazu ,zpravy“. Tu sa nam hodi uz spo-
minany DatabaseDataConverter. Preddme mu konfiguraciu pripojenia a nazov
tabulky a stipcov, z ktorych nacita data. Tie skonvertuje na WordCollection,
ktory preddme MorfoProcessoru na spracovanie a nasledne ulozime.
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// setup processor
$processor = new MorfoProcessor();

// define collection source
$db = array(

'user ' => 'root',

'password' => 'heslo ',
"driver ' => 'mysql',
'host' => 'localhost ',
'"database ' => 'zpravy',
'charset ' => 'utf8"',

);

$convertor = new DatabaseDataConverter();
$convertor—>setDbLogin($db)
—>setIdColumn( 'id ")
—>setDataColumn( 'text ')
—>setTable ( 'clanky ');

// process and save BOWs

while ($bow = $convertor—>getBow (true)) {
$processor—>process ($bow) ;
$bow—>save () ;

Uzivatel si tu samozrejme moéze nadefinovat Tubovolny zdroj dat s pouZitim
iného IDataConverteru. Takisto méze zvolit Tubovolny, pripadne Ziadny, pro-
cesor pre spracovanie textu. Procesorry sa dokonca daji kombinovat pomocou
ProcessorCollection a celd skupina procesorov sa pritom sprava ako jeden.
Ukazeme si jednoduchy priklad.

// define collection of processors
$processors = new ProcessorCollection();
$processors

—>append (new CzechStemmer ())

—>append (new RemoveAccentsProcessor())

—>append (new LowerCaseProcessor());

// process BOW
$bow—>process ($processors) ;

Tu sme pouzili ako procesor ¢esky stemmer, skombinovali sme ho s procesorom
na odstranenie diakritiky a procesorom, ktory zmeni vSetky pismena na malé.
Takto spracované slova budu pri vyhladdvani povazované za rovnaké bez ohladu
na diakritiku ¢ velkost pismen. Poznamenajme este, Ze poradie v ktorom priddme
procesory do kolekcie je dblezité, pretoze v tomto poradi bude slovo spracovavané.
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Vsimnime si, ako sa lisi spracovavanie pri pouziti CzechStemmera a v predoslej
ukazke MorfoProcessoru. Je to preto, ze jeden implementuje IWordProcessor
a druhy ICollectionProcessor.

// define processor
$wordproc = new CzechStemmer();
$colproc = new MorfoProcessor();

// process BOW
$bow—>process ($wordproc) ;
$colproc—>process ($bow) ;

3.2 Vyhladavaci modul

Vyhladévanie podla ID dokumentu je jednoduché, pretoze okrem tohto externého
ID nepotrebujeme Ziadny iny vstup. KedZe sa predpokladé rozsiahla kolekcia, je
praktické pouzit strankovanie vysledkov. To ndm SearchEngine umoziuje. V na-
sledujicej ukazke vyhladavame 16. az 20. najrelevantnej$i dokument. Vysledok
v premennej $relevant tak bude obsahovat pole o velkosti 5, kde kazdy prvok
bude pole s ID nadjdeného dokumentu a jeho skére. Dokumenty vo vysledku buda
samozrejme zoradené zostupne podla skére.

$engine = new SearchEngine();

$relevant = $engine—>set0ffset(15)
—>setLimit (5)
—>getRelevant ($extId) ;

Teraz si ukdzeme vyhladavanie podla uZivatelom zadaného dotazu. Bude to
trochu zlozZitejsie, pretoze uzivatelom zadany refazec musime spracovat. Vyraz-
ne nam to vsak ulahc¢ia pripravené néstroje. Najprv vytvorime WordCollection
z refazca zadaného uzivatelom pomocou StringDataConverteru. Dalej si na-
definujeme procesory. Tu je dolezité nadefinovaf ich rovnako ako pri vytvarani
kolekcie. Inak by sa rovnaké slovd mohli spracovat rozne a neboli by povazované
za identické. Je teda vhodné mat procesory nadefinované niekde bokom na jed-
nom mieste a potom ich includovat kde je potreba. V dalSom kroku spracujeme
kolekciu slov. Teraz méame vSetko pripravené a mozeme hladat pomocou metddy
searchByBow (), kde ddme ako argument spracovani kolekciu slov od uZivatela.
Rovnako ako v predoslom priklade mozeme vyuzit strankovanie. Pri pouziti limi-
tu na strankovanie by sme lahko mohli stratit prehlad o pocte celkovo najdenych
relevantnych dokumentov. K tomu sltzi metéda totalBows (), ktorda nam tento
pocet vrati.
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// build word collection
$convertor = new StringDataConverter ($search);

// build processors
$processor = new MorfoProcessor();

// process collection
$bow = $convertor—>getBow () ;
$processor—>process ($bow);

// search

$engine = new SearchEngine();

$result = $engine
—>set0ffset ($page)
—>setLimit ($max)
—>searchByBow ($bow) ;

// total number of results
$total = $engine—>totalBows () ;

3.3 Aktualizacia kolekcie

Na webovych portaloch s rozsiahlou kolekciou dokumentov sa pravidelne prida-
vaji nové dokumenty, pripadne aktualizuju staré. Nato musime mysliet a preto
si ukdzeme, ako aktualizovat databdzu naSej kniZnice tak, aby odpovedala stavu
v externom tlozisti. Nové dokumenty je potrebné najprv spracovat procesormi.
Nato nam slizi rovnaky kod ako pri vytvarani novej kolekcie v sekcii 3.1l VSimni-
me si v nom metédu getBows, kde je nepovinny argument typu boolean.Pomocou
neho sa nastavuje, ¢ sa maju naimportovat vSetky dokumenty, alebo len nové.
Pri aktualizacii teda musi byt nastaveny na true ako je tomu v ukazke.

Uvedomme si, ze metéda tf-idf nie je prili§ vhodna pri casto aktualizovanej
kolekcii. Pridanim novych dokumentov sa totiz zmenia aj vahy slov v starych
dokumentoch. Z tohto dovodu by sme mali vSetky vahy prepocitat, ¢o je pomerne
naro¢na operacia. AvSak drviva viicsina aktualizacii je vyrazne mensinova. Oproti
celkovému poctu dokumentov zvycajne pridavame len zlomkovy pocet novych.
Je nepravdepodobné, Ze tychto par novych dokumentov vyrazne zmeni vahy slov,
a preto nie je nutné po kazdej aktualizacii prepocitavat vSetko. Nasledovna ukézka
kédu len doplni chybajtce vahy.

$wc = new WeightCalculator();
$wc—>completeWeights () ;

Po velkej aktualizacii, je ale vhodné prepocitat vSetky vahy. Malo by sa tak
robit aj po niekolkych malych aktualizaciach, ktoré spolu pridavaju do kolek-
cie podstatny pocet novych dokumentov. Takisto je vhodné prepocitat vsetko

20



pri zmene starych dokumentov, pretoze s nimi predosla ukazka nijak nemani-
puluje. Nésledne po prepocitanych véhach je vhodné vymazat cache vysledkov
hladania, aby sme nepouzivali staré vysledky. Nasleduje ukéazka.

$wc = new WeightCalculator();
$wc—>updateWeights ()
—>clearCache () ;
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4. Vysledky

Vyhodnocovat algoritmus na hladanie relevantného dokumentu je velmi proble-
matické kvoli zlozitosti ludského jazyka. Skutoény vyznam textu moze byt skryty
aj ,medzi riadkami“ a d4 sa zachytif len inteligenciou ¢itatela. Vyhodnocovat au-
tomatizované vyhladavanie objektivne je az nemozné, pretoze nikdy nepreverime
vSetky mozné kombinécie slov jazyka, ktoré davaju zmysel. Preto sa tspesnost
automatizovaného vyhladévania ¢asto meria subjektivne na ndhodne vybranych
dotazoch v obmedzenom pocte a vyhodnocuje sa manualne. My sa predsalen
pokusime utvorit nejaké zavery s pouzitim rozsiahlej kolekcie ¢lankov v ceskom
jazyku so sirokym zaberom tém.

4.1 Testovacie data

Chceme sa zamerat na testovanie nasho algoritmu na textoch v ¢eskom jazyku.
Existuje niekolko pomerne rozsiahlych ¢eskych [korpuspv, ktoré by sme mohli
vyuzit. Problém je, Ze nie st volne dostupné. AvSak tu nam pridu vhod zdroje
z Ceského internetu. Na prilozenom disku sa nachadza program napisany v Jave
pre potreby tejto préace, ktory dokdze prechddzaf spravodajsky portal idnes.cz
a stahovaf z neho ¢lanky. Pomocou tohto programu sa mi podarilo ziskat kolekciu
o velkosti 23 922 ¢lankov so Sirokym zaberom tém. Niektoré ¢lanky boli prilis
kréatke, preto som pouzil len ¢lanky s dlzkou minimalne 1000 znakov. Mame tak
k dispozicii slusna kolekciu na testovanie.

4.2 Metodika merania

Budeme sa snazit vyvodit zavery o tspes$nosti nasho experimentu so slovnymi
spojeniami, ktory je popisany v sekcii 2.3 Experiment pomocou morfologicke;j
analyzy najde slovné spojenia a tie by mali do vyhladdvania pridat kontext.
Ako merat uspesnost? Urobime zékladny predpoklad, Zze vzdy ked slovné spoje-
nia ovplyvnia vysledok hladania, ovplyvnia ho pozitivne. To je zrejmé, pretoze
pritomnost spojenia v dotaze aj v hladanom ¢lanku logicky zvysi ich vzéjomni
relevantnost. Naopak, ak sa spojenie v ¢lanku nenachédza, nijak neovplyvni jeho
skére relevantnosti. Po uvedomenti si tejto suvislosti je uz problém vyhodnotenia
uspesnosti jednoduchy. Staci vysledky hladania bez pouzitia spojeni porovnat
s vysledkami hladania s pouzitim spojeni. Dostaneme tak pocet hladani, v kto-
rych ndm slovné spojenia vylepsili vysledok.

Postup bude nasledovny. Zoberieme si 50 000 nédhodnych slovnjch spojeni
z kolekcie a pouzijeme ich v dvoch druhoch dotazov. Prvy bude hladat kazdé
slovo spojenia osobitne. Druhy dotaz bude hladaf tieto slovd osobitne a navyse
bude hladaf aj celé spojenie. Pre jednoduchost vyberieme pre kazdy dotaz jeden
dokument s najlep$im skdre relevantnosti. Zakazdym, ked dostaneme pre dota-
zy rozne dokumenty, budeme to povazovat za vyrazné zlepSenie vysledku vdaka
experimentu so slovnymi spojeniami.
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4.3 Vyhodnotenie a diskusia

Vysledky ukazali, Ze na vzorke 50 000 ndhodne vyhladdvanych spojeni nas experi-
ment vylepsil vysledok pri 38 175 dotazoch. Dosiahli sme tak zlepSenie az u 76.35%
dotazoch. Moze sa to zdat az podozrivo pozitivny vysledok, no v skutoénosti sme
pouzili dotazy, u ktorych sme predpokladali potencionalne zlepsenie. Vysledok
samozrejme takisto zavisi od konkrétnej kolekcie ako aj vyberu vzorky spojeni.
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Obr. 4.1: Distribucia slovnych spojeni podla frekvencie vyskytu v kolekcii (graf
je pre prehladnost orezany zprava)

Ked si prestudujeme graf 1] vSimneme si, Ze frekvencia vyskytu slovnych
spojeni hyperbolicky klesa. Napriklad az 75.3% slovnych spojeni sa vyskytuje len
v jednom dokumente. Mohli by sme namietat, Ze slovné spojenia maji obecne
extrémne nizku frekvenciu v ramci kolekcie. Preto dostant vysoka vahu a ,,zatie-
nia“ ostatné slova. Podme sa teda pozriet ako je tspes$nost distribuovana medzi
roznymi frekvenciami. Rozdistribuovanie nahodne vybranej kolekcie s celkovou
uspesnostou 76.35% je znézornené na obrazku L2l Z grafu je zrejmé, Ze tspes-
nost je vysokd pri nizkych ako aj pri vysokych frekvenciach.

Avsak spojenia boli vyberané ndhodne a vysoké frekvencie na obrazku nie
su reprezentované dostato¢ne na utvorenie zaverov. Preto sa podme eSte pozriet
na distribiiciu tspesnosti u 50 000 najviac frekventovanych slovnych spojeni, ¢o
vidime na obrazku A3 Vidime tu zhruba 60-80% zlepSenie u kazdej frekvencii.
Vdaka tomu moZzeme uzavriet, Ze nas experiment so slovnymi spojeniami vyrazne
zlepSuje vysledky bez ohladu na frekvenciu slovného spojenia v kolekeii.
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Obr. 4.2: Vysledky hladania ovplyvnené experimentom so slovnymi spojeniami
pri vybere nédhodnych spojeni (graf je pre prehladnost zlava orezany a pocet
dokumentov s vyskytom spojenia je kumulovany po 20)

100 | ——celkovy pocet hladani |
—— vylepSené hladania

N 807 |
s
o
T 60F 1
=
S 40 :
@}
o)
20| :
O, |

200 400 600 800 1,000 1,200
pocet dokumentov s vyskytom spojenia

Obr. 4.3: Vysledky hladania ovplyvnené experimentom so slovnymi spojeniami

pri vybere najfrekventovanejsich spojeni (graf je pre prehladnost orezany a pocet
dokumentov s vyskytom spojenia je kumulovany po 20)
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Zaver

Podarilo sa mi navrhntf a naimplementovat kniznicu RelevantText, ktord je uni-
verzalnym néastrojom pre spracovanie rozsiahlych kolekcii textovych dokumnetov.
V navrhu som vsadil na silne objektovy model, ¢o sa neskor ukazalo ako vyhod-
né volba. Umoznilo to efektne oddelit jednotlivé logické celky kniznice. Kazda
Cast tak rieSi svoj problém a je jednoducho rozsiritelnd. To mi umoznilo naim-
plementovat rozne nastroje s rovnakym cielom, z ktorjch pocas vyvoja niektoré
nahradili svojich predchodcov.

Pracu som zacal na reprezentacii dokumentov pomocou vektorového mode-
lu. Po naimplementovani som si v§imol, Ze vahy slov neodrazaju ich dolezitost.
Pri studovani odbornych ¢lankov ma zaujala metdda tf-idf, ktora je peknym zo-
becnenim dolezitosti slova v rdmci konkrétnej kolekcie. Rozhodol som sa ju pouzit,
¢o sa pozitivne odrazilo na vysledkoch.

Dalej som chcel vyhladévanie textu prisposobit konkrétnemu jazyku, ¢o ma
velky zmysel pri jazykoch s bohatou morfolégiou. Inspiroval som sa existuji-
cim [stemmerlom pre cesky jazyk, ktory som prepisal do PHP. VSimol som si, ze
orezévanie koncoviek a predpon je prilis primitivny nastroj. Objavil som skvely
program MORFO na morfologickti analjzu cestiny, ktory som sa hned rozhodol
pouzit. Vdaka nemu som dokézal urc¢it lemma slova s vysokou tspesnostou, ¢o
plne nahradilo stemmer.

Uvedomil som si, ze vektorovy model nezohladnuje vzéjomnu vzdialenost slov
v texte dokumentu. Rozmyslal som ako to zmenif. Neskor prisla myslienka pri-
davat do vektoru dalSie rozmery, ktoré budu reprezentovat slovné spojenie. Tu
mi posluzili morfologické znacky, ktoré som ziskaval pri analyze slova programom
MORFO. Vedel som urdit, ¢i slovd mozu utvorit gramaticky spréavne spojenie.
V testoch sa to ukézalo ako spréavna volba, ¢o som prezentoval grafom (.2

Potreboval som testovaciu kolekciu ¢eskych dokumentov, no ako som zistil, tie
nie s ako celok volne dostupné. Rozhodol som sa preto napisat si vlastny crawler,
ktory mi z ¢eského spravodajského portéalu stiahol dostatocne velkt kolekciu. To
mi umoznilo lepSie preverit pozitivne vysledky mojej préace.
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Zoznam pouzitych terminov

API Application Programming Interface, Specifikacia rozhrania pouzivaného soft-
warovymi komponentami na vzajomnu komunikéciu. [I7]

hyperoktant d-hyperoktant je jedna z 2¢ sekcii d-rozmerného staradnicového
priestoru rozdelenych podTla d osi tohto priestoru, kazd4 sekcia je jednoznac-
ne definované jednou z 2¢ réznych kombinécii znamienok (4, 4,. .., £), 1-
hyperoktant je znamy ako priamka, 2-hyperoktant ako kvadrant, 3-hyperoktant
ako oktant. [7]

inzerent zadavatel reklamy, v naSom pripade fyzickd osoba zadéavajica reklamu
do reklamného systému. @l

korpus obvykle rozsiahly subor textov v urc¢itom jazyku, ktoré st v roznej miere
opatrené metajazykovymi znackami a slovami zaradenymi do gramatickych
kategdrii.

lemmatizér nastroj na urcenie zakladného tvaru slova, k ¢omu vyuziva morfo-

logickt analyzu. [§, [T

multimnoZina mnozina, ktorej prvky sa mozu neobmedzene vela krat opakovat.
12

ORM object-relational mapping — nastroj alebo technika mapovania objektov na
jednoduché skaldrne hodnoty, ktoré mozu byt trvalo uloZené (perzistované)
v databaze.

stemmer nastroj na urcenie zakladného tvaru slova, ktory funguje na princi-
pe orezavania suffixov alebo prefixov podla pevnych pravidiel $pecifickych
pre konkrétny jazyk. 2], 8] [16],

stopwords slova, ktoré nevypovedajui o vyzname vety, nie st dolezité pre kon-

text. 2H4L 11

UML Unified Modeling Language, standardizovany obecny modelovaci jazyk,
pouzivany pri objektovo orientovanom vyvoji softvéru.
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Prilohy

Prilozeny DVD disk obsahuje:
1. kniznicu RelevantText so zdrojovymi kédmi
2. API dokumentéaciu ku kniznici RelevantText
3. kniznicu dibi vo verzii 1.2
4. demo ukézky portalov s implementaciou kniznice RelevantText

5. tento text prace vo formate PDF
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