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1. Uvod

1.1. Motivacia

Slovo ,,plagiatorstvo” pochadza z latinského ,,plagiarus®, v doslovhom preklade
znamena toto slovo ,,unosca‘. Prvykrat ho pouzil rimsky basnik Martial, ked” obvinil
svojho rivala, Fidentinusa, z kradeze svojich verSov [1]. Plagiatorstvo, ako
prisvojovanie si cudzich myslienok, teda urcite existuje uz niekol’ko tisicroci, ale az
V osemnastom storo¢i zacalo byt pomaly povazované za problém, a zacalo sa

operovat’ s pojmami ako originalita a dusevné vlastnictvo [1].

Rozmach plagiatorstva potom priniesla druhé polovica dvadsiateho storocia,
kedy osobné pocitace a moznost’ prevedenia jednotlivych diel do elektronickej
podoby plagiatorom vyrazne ulah¢ili pracu. Definitivny zlom nastal s rozmachom
internetu, kde jednoducha dostupnost’ obrovského mnozstva zdrojov umoziuje
jednoducho vytvorit' plagiat pomocou metédy Copy&Paste. A pokial’ plagiator
vkladd cudzi text medzi vlastny a pripadne mierne meni slovosled ¢i pouziva
synonyma, je pravdepodobnost’ ,ru¢né¢ho* odhalenia takéhoto plagiatu pomerne

mala.

Najm4, i ked’ nielen, v Slovenskej a Ceskej republike sa v poslednom obdobi
dostavaju na verejnost’ zavazné pripady plagiatorstva, pre Slovensku republiku su to
napriklad pripady popisané v [2], [3], [4], pre Cesku republiku napriklad kauzy
popisané v [5], [6], [7]. Vo vSetkych pripadoch sa jedna o zname osobnosti
verejného €1 akademického Zivota, a bez ohl'adu na pravne dosledky pre spomenuté
osoby je jasné, Ze v nasej spolo¢nosti je plagiatorstvo stile vyznamnym fenoménom,
proti ktorému je treba bojovat. Zda sa totiz, Ze spolocnost’ sa stale riadi cititom: ,,Co

je to originalita? Neodhalené plagiatorstvo.* od Williama Ralpha Ingeho.

Jednym z problémov plagiatorstva je aj fakt, Ze duSevné vlastnictvo,
respektive vlastnictvo nejakej myslienky je pre mnohych l'udi tazko uchopitelny
koncept, navySe v mnohych pripadoch neexistuje platnd legislativa, ktord by
dokazala jednozna¢ne odpovedat na mnohé otazky s plagidtorstvom spojené —

napriklad ako nakladat s prepisom mySlienky vlastnymi slovami, ¢i moZno



necitovanie myslienok z vlastnej predchadzajtcej prace povazovat’ za plagiatorstvo,
ako postihovat’ tzv. ,,ghostwriting (vytvorenie prace, ktor dand osoba vydava za
svoje dielo, inym c¢lovekom) a dal$ie. Tieto problémy sa realne nedaju vyriesit
inak, ako zmenou postoja celej spolocnosti k plagiatorom a plagiatorstvu, ¢o je
najlepSiec  mozné neustdlym zdoraziiovanim  Skodlivosti  a nebezpecnosti
plagiatorstva, spolu s vytvaranim ¢o najvacSich bariér pre plagiatorov. Jednou
z takychto bariér je urcite aj maximalizovanie pravdepodobnosti, ze plagidtorstvo
bude zistené, na ¢o je potrebné mat efektivny Systém ako plagiaty odhalovat’, a

prave vytvorenie takéhoto systému je hlavnym ciel'om tejto prace.

Plagiatorstvo je v slovnikoch definované ako ,,neopravnené privlastnenie,
imitacia alebo odcudzenie myslienok, napadov, ¢i celkového prejavu iného autora
a vydavanie tohto za vlastné dielo [8]. Z tohto pohl'adu méze byt plagiatom takmer
cokol'vek, ¢i uz sa jednd o akékol'vek umelecké dielo, pocitacovy software,
technické rieSenie nejakého problému, a podobne. V tejto praci sa ale budeme
zaoberat’ iba takym typom plagiatorstva, ktoré postihuje oblasti, kde maju vysledné

diela textova podobu.

1.2. Struktira prace

Kapitola 2 obsahuje vymedzenie pojmov a ciele tejto prace, ako aj kritéria, podla
ktorych budeme hodnotit’ splnenie jednotlivych cielov. Kapitola 3 obsahuje prehl’ad
pouzivanych metéd aich rozdelenie podla niektorych relevantnych kritérii.
V kapitole 4 popiSeme pouzité prostredie pre implementaciu systému na detekciu
plagiatov, v kapitole 5 sa budeme zaoberat’” vyberom najvhodnejSicho algoritmu
ajeho prisposobenim pre on-line detekciu plagiatov. Kapitola 6 pojednava
0 implementacii systému V prostredi internetového vyhl'adavaca Egothor. Obsahom
siedmej kapitoly bude experimentalne overenie vlastnosti pouzitého systému,
v osmej kapitole potom pouZity systétm porovname suz existujucimi

implementaciami. Zaverecna kapitola prinaSa zhrnutie vysledkov tejto prace.



2. Vymedzenie problémov a ciel’ov
prace

2.1. Typy plagiatorstva

Ako bolo spomenuté v ivode, cielom tejto prace je zaoberat’ sa iba plagiatmi diel,
ktoré st vo svojej vyslednej podobe z vicsSej Casti tvorené textom. Je to jednak
z toho dovodu, ze koncept plagiatorstva je napriklad pre umelecké diela, ako su
obrazy ¢i sochy, eSte ovela tazsie uchopitelny, jednak preto, Ze najzavaznejSie
pripady sa vicSinou tykaju prac v textovej podobe, a to najmé na akademickej pode,
kde sa podvody objavuju pri semestralnych, ale aj bakalarskych, zavere¢nych, ¢i
dokonca rigoréznych pracach. Podla studie [9], plagiatorstvo ,,vzrastlo medzi rokmi
1994 az 1997 o neuveritelnych 744%*“. V tejto istej Studii sa takisto objavuje fakt,
ze ,,54% Studentov priznalo (do istej miery) Ze sa dopustili plagiatorstva z Internetu,
a 74% Studentov priznalo ze sa aspoil raz pocas Stidia dopustili ,,zavazného

podvodu*.

Na strankach plagiarism.org je uvedené nasledovné rozdelenie plagiatorstva

na jednotlivé typy [10]:

a. Plagiatorstvo bez uvedenych zdrojov

1) Kopirovanie celej prace od slova do slova.

2) Kopirovanie znacnej Casti (Casti) zjedného zdroja, bez akychkol'vek
zmien v texte.

3) Kopirovanie z viacerych rdéznych zdrojov, s pripadnymi zmenami
robenymi tak, aby na seba jednotlivé ¢asti nadvizovali.

4) Jemné zmeny v texte, jednd sa najmid o pozmenenie klucovych slov
a fraz.

5) Zasadné zmeny v pouzitych slovach a frazach. V tomto pripade si dal
plagidtor znacnli pracu s pouZitim synonym, zmenou slovosledu ¢&i
poradia jednotlivych viet.

6) Kopirovanie vlastnej predchadzajicej prace bez uvedenia zdroja.

b. Plagiatorstvo s uvedenymi zdrojmi



1) Uvedenie Ze text je citovany, ale neuvedenie presného zdroja, kde sa
povodna praca da najst’.

2) Nespravne uvedenie zdroja, ¢o spoOsobi dohladanie pdévodnej prace
nemoznym.

3) Uvedenie zdroja, ale neumiestnenic presne citovaného textu do
uvodzoviek. Plagiator tymto sice priznava originalnu myslienku
povodnej praci, ale prisvojuje si interpretaciu danej myslienky.

4) Spravne uvedenie vSetkych zdrojov, ale praca neobsahuje takmer Ziaden
originalny text.

5) ,,Perfektny zlo¢in“ — plagiator vo vac¢Sine pripadov spravne cituje zdroje,
ale v niekol’ko malo pripadoch zdroje necituje a prisvojuje si tak povod

necitovanych myslienok.

Tato praca si kladie za ciel odhalovat’ najmé typy plagiatov z Casti a.,

posudenie spravnosti citacie zdrojov nechéva na pouzivatelovi.

2.2. Definicia pojmu plagiat

V mnohych pripadoch je vel'mi tazké zadefinovat’ pojem ,,plagiat®. Pre automaticka
detekciu plagiatov je vSak nutné takuto definiciu zaviest, pricom végna definicia

Z Givodu prace rozhodne nie je dostacujuca.

Majme dokumenty P a @, oba dokumenty st rozdelené na cCasti p; agq;,
i=1..N,j=1..M, kde N, respektive M, je polet ¢asti dokumentu. Castou
dokumentu sa v tomto pripade mysli akakol'vek lingvisticka jednotka - slovo, veta,
odsek, respektive urCity pocet zretazenych lingvistickych jednotiek — tak, aby
platilo:

?=1pi =P (2.1)

Inymi slovami, dokument mdézZeme rozdelit’ na jednotlivé slova, alebo Casti

po 200 slov, respektive na jednotlivé vety, alebo Casti po 10 viet, a tak d’ale;.

Teraz, pre jednotlivé Casti dokumentov je potrebné spocitat’ ich vzajomnu
podobnost’. Majme tzv. podobnostnti funkciu sim(a,b), ktora pre dve Ccasti
dokumentu a a b spocita ich vzajomnu podobnost. Ozna¢me tito podobnost’ s. Pre

casti dokumentov P a Q teda plati:



sij = sim(p;,q;),i=1.nj=1.m (2.2)

Nasledne potrebujeme hodnotu, ktora bude oddelovat podobné casti
dokumentov od roznych, to znamena ze potrebujeme hodnotu, ozna¢me ju &, pre
ktora bude platit’, ze Cast p; je plagidtom gq;, pokial' sim(p;,q;) > &. Z toho

dostavame mnozinu podobnych dvojic S, pre ktoru plati:

s ={(pvaj)lsi; > &} (2.3)

Konecne, majme definovanu hodnotu t, ktord bude udavat’ minimalny pocet
podobnych jednotiek v mnozine S tak, aby mohol byt dokument P povazovany za
plagiat dokumentu Q (respektive vice versa). Inymi slovami, P a Q st si podobné

prave vtedy, ak |S| > t.

V tejto praci sa nebudeme snazit’ vyrazne obmedzovat hodnoty & at, ale
vydame sa skor cestou prezentovania vSetkych vysledkov uzivatel'ovi, zoradenych
podla &, respektive t, aby mohol sam posudit,, ¢i je dany dokument plagiatom alebo
nie. Tento pristup bol zvoleny najmé kvoli skutocnosti, Ze je niekedy vel'mi tazké
posudit, ¢i je dand cast’ textu citovand korektne, alebo sa jedna o plagiatorstvo,
a teda je vzdy nutna verifikicia Zivou osobou. Dalsim déovodom je aj skutoénost, Ze
ani velké mnozstvo rovnakého textu nemusi vzdy znamenat’, ze sa jednd o plagiat —
,v oblastiach ako je literatira ¢i pravo prace cCasto pozostavaju z hypotézy
nasledovanej stovkami citacii z r6znych zdrojov na jej potvrdenie alebo vyvratenie.
V inych oblastiach, napriklad v matematike, je nutné poskytnut’ Citatelovi odborny
zéklad k danej téme, takze vlastné vysledky a dokazy mozu zaberat’ dokonca mene;j

ako jednu tretinu prace [11].

2.3. Pravdepodobnost’ oznacenia plagiatu

Doélezitou vlastnostou systému na odhalovanie plagiatov je aj presnost’, s akou sa
danému systému dari plagidty oznaCovat. To znamend, ako Casto systém neoznaci
dokument, ktory je plagidtom iného dokumentu, a naopak, ako Casto oznaci ako

plagiat dokument, ktory nim nie je.

Na tento ucel boli zavedené pojmy ,,faloSné negativum®, €ize nespravne
neoznacenie plagiatu, a ,,faloSné pozitivum®, ¢ize nespravne oznacenie dokumentu,

ktory plagidtom nie je.



2.4. Dynamické zmeny nad mnoZinou referencnych

dokumentov

Mnozina referenénych dokumentov v systéme urenom na odhalovanie duplicit
moze mat znacni velkost — radovo az desattisice dokumentov v systéme
obsahujicom zavere¢né prace Studentov univerzity, pripadne stotisice dokumentov
pre velké on-line repozitdre. Mnozinou referenénych dokumentov sa v tomto
pripade mysli kolekcia dokumentov, vocCi ktorej systém kontroluje, ¢i zadany
dokument nie je plagiatom niektorého z dokumentov z referenénej mnoziny podla

definicie z kapitoly 2.2.

Predspracovanie takejto mnoziny pre systém na detekciu plagiatov si vyziada
urcity Cas, a vzhl'adom k velkosti mnoziny je jasné, ze tento ¢as bude signifikantny.
Preto by bolo vhodné, aby v pripade prirastku, respektive ubytku, dokumentov do
referenénej mnoziny nebolo nutné opitovne spracovavat vsetky dokumenty, ale

stacilo spracovat’ iba zmieneny prirastok ¢i tubytok.

2.5. O¢akavana doba odpovede

Efektivita systému na odhal'ovanie plagiatov nezdvisi iba od toho, s akou presnostou
st duplicity nachddzané. Vyznamnym faktorom sa totiz stdva aj ocakévand doba
odpovede systému, t.j. za aku dobu je systétm schopny poskytnit’ uzivatelovi
relevantné informécie. Tento faktor je obzvlast’ dolezity u webovych aplikécii, kde
ma uzivatel tendenciu jednoducho zatvéarat’ stranky, ktoré negeneruju Zziadnu
odpoved’ do uréitého ¢asu. Podl'a studie [12] je tento ¢as maximalne trinast’ sekund
Vv pripade, Ze uZzivatel’ nie je vobec upovedomeny o tom, Ze by sa stranka nacitala
a maximalne tridsatosem sekund v pripade, Ze stranka zobrazovala ,,progress bar*
(tento ,,progress bar* sa pohyboval obojsmerne — sprava dol'ava, zl'ava doprava, atd’.
— anemal vsebe zahrnuta informaciu o zostavajuicom ¢ase, respektive o uz

vykonanej Casti prace).

Nézory jednotlivych $tudii na akceptovatelnti dobu odpovede st pomerne
rozne. Jedna z prvych prac na tato tému, [20], uvadza ¢asové odhady 0,1 sekundy
pre interaktivnu pracu, 1 az 2 sekundy pre ,,zobrazenie d’alSej stranky z datami* a 15

sekiind na vyrieSenie komplexnej tilohy zadanej systému. DalSia praca z roku 1991



([13]), ¢i novsia z roku 2010 ([14]) uvadzaja ¢asy podobné predchadzajiucej Stadii,

konkrétne sa v Studii [14] uvadza:

- Cas 0,1 sekundy dava uzivatel'ovi pocit okamZitej odpovede — to znadi, ze
uzivatel’ ma pocit ze vysledok akcie zapri¢inil on a nie pocitac.

- Cas do 1 sekundy udrzuje myslienkové pochody uZivatel'a neprerusené.
Uzivatel’ mdze pocitovat’ urCité oneskorenie, a teda vie, ze vysledok akcie
vygeneroval pocitac, ale stale citi ze ma nad systémom kontrolu a nemusi na
systém Cakat’.

- Cas do 10 sektind udrzuje uzivatel'ovu pozornost’ — po desiatich sekundach
sa uzivatel’ zaCne sustredit’ na iné veci a ma problém sa opat’ preorientovat’

na povodny problém

Dalsie prace uvadzaju rézne iné limity, napriklad 12 sekund v $tadii [15] je
uvedenych ako doba, po ktorej vyrazne rastie nespokojnost uzivatela, niektoré
star§ie Studie stanovuju tento ¢as ovela vysSie, napriklad v [16] to je 41 sekund, po

ktorych uzivatel’ o stranku vyrazne straca zaujem.

V tejto praci sa budeme samozrejme snazit o ¢o najrychlejSiu dobu
odpovede. Vzhl'adom ktomu, ze v predchadzajucich Stadiach sa maximalna
akceptovatel'na doba odpovede pohybuje v intervale do 10 sektind, chceli by sme

tiez dosiahnut’ dobu odpovede maximalne 10 sekund.

Problematika oc¢akévanej doby odpovede je samozrejme omnoho zlozitejsia,
mnoh¢ Stadie sa venuju takzvanej ,,vnimanej* dobe odpovede, ktord sa mdze od tej
realnej znacne 1isit" ([17], [18], [19]), ako aj skiimaniu d’alSich faktorov, akymi st
vek, typ internetového pripojenia, skusenosti uzivatela, demografické a kultirne

hlradisko ([17], [21]) a podobne, toto v8ak presahuje ramec tejto prace.

2.6. Systém z uzivatel'ského hladiska

Cielom prace je vytvorit systém, ktory by bol dostupny co najSirSej vrstve
uzivatelov, ¢i uz Studentom, ktori si chct skontrolovat’ svoje prace, pedagdogom,
ktori potrebuju skontrolovat’ prace Studentov, alebo komukol'vek inému. Z tohto
hl'adiska sa iste javi najvhodnejSou stratégiou implementovat’ systém ako webovu
aplikaciu. Asi najvdcSou nevyhodou takéhoto rieSenia su urcité obmedzenia

vo funkcionalite uzivatel'ského rozhrania vzhl'adom napriklad k rieseniu klient —
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server, ale prihliadajuc ku skutoc¢nosti, Ze uzivatel’ potrebuje k ovladaniu systému na
detekciu plagiatov pomerne malo akcii, v zdsade iba akciu na vlozenie dokumentu
a par d’alSich akcii na prehliadanie vysledkov, nema toto znevyhodnenie vplyv na
implementovany systém. NavySe, vyvoj frameworkov pre webové aplikacie stale
napreduje a dnes existuje vel'mi malo pripadov, kedy sa necjaké rieSenie neda

v takychto aplikéaciach uskutocnit’.

Predpokladame, Ze nie vSetci uzivatelia systému budi skuseni v pouzivani
pocitaca, preto by bolo vhodné, aby systém bol ¢o najintuitivnej$i, a prezentoval
uzivatelovi vysledky v nejakej Standardnej forme, podobnej véacsSine dnesnych
vyhl'adavacov. Vhodné by tiez bolo, ak by mal uzivatel moznost’ priamo zobrazit’
podobné casti porovnavanych dokumentov. Ddlezitd je taktiez aj podpora aspoii
zékladnych formatov dokumentov, aby uzivatel nemusel zlozito manipulovat

s dokumentom iba kvoli tomu, aby ho do systému vobec mohol vlozit'.

2.7. Zhrnutie cielov prace

Ciele tejto diplomovej prace st nasledujuce:

1) Prestudovat’ a zhrnlit’ existujlice postupy pouzivané na detekciu plagiatov ¢i
duplicitnych dokumentov
2) Ztychto postupov vybrat' najvhodnejsi postup a upravit' ho tak, aby spiiial
nasledujuce poziadavky:
a. Detekcia ¢o najvicsiecho mnoZstva plagidtov bez uvedenych zdrojov
b. Minimalizovat’ mnozstvo falo$nych negativ a falosnych pozitiv
3) Implementovat’ tento postup a navrhnat’ systém na detekciu plagiatov tak,
aby:
a. Priemernd doba odpovede systému neprekrocila 10 sekind
b. Bolo mozné vykonavat dynamické zmeny nad mnoZinou
referencnych dokumentov
c. Systém bol uzivatel'sky privetivy, ¢o znaci predovSetkym poskytnat’
uzivatel'ovi vysledky v 'ahko CitateI'nej forme, a podporu zakladnych
formatov dokumentov
4) Otestovat’ systém na datach Co najviac sa priblizujucich redlnym datam

z akademického prostredia, medziinym:



a. Otestovat’ ako sa systém sprava pri zmenach najddlezitejSich
parametrov z hl'adiska casovej narocnosti
b. Zhodnotit’ ¢asové, priestorové a I/O naroky systému
5) Porovnat’ implementovany systém s inymi dostupnymi systémami rieSiacimi

podobnu tlohu



3. PrehPad existujucich metod na

odhalovanie duplicitnych dokumentov

Aj ked’ je ciel'om tejto prace najma detekcia plagiatorstva, mnohé existujuce metody
a postupy boli povodne vytvorené na mierne odlisné ulohy, pripadne sa z takychto
metdd vyvinuli. Preto niektoré tieto metddy a postupy povazujeme za vhodné uviest’

v nasledujicom prehlade.

Jednou z prvych metdéd bola metéoda na detekciu duplicit v zdrojovych
kédoch programov, zalozena na rozdeleni jednotlivych zdrojovych koédov do tried
podl'a Styroch parametrov — pocet jedinecnych operdtorov, pocet jedinecnych
operandov, pocet vSetkych vyskytov operatorov apocet vSetkych vyskytov
operandov [22]. Uz v tejto praci je ale spomenutych nieckol’ko problémov, ktoré
Vv detekcii duplicitnych dokumentov pretrvavaju dodnes, ako napriklad problém
s rozdielnou dizkou porovnavanych dokumentov, &i problémy suvisiace so zmenou

iba malej Casti dokumentu.

Dal§im smerom, ktorym sa niektoré prace vydali, je prevencia plagiatorstva
namiesto jeho detekcie. Toto zahffia pouZitie najroznejSich metdd na znemozZnenie
kopirovania textu, znaCkovanie dokumentov, ¢i uz viditelné, alebo neviditelné,
a podobne. Tymto metédam sa venuju napriklad prace [24], [25]. Nevyhodou
takychto postupov je vSak zvySenie zloZitosti pouZivania dokumentov uZivatel'mi,
ktori nechct plagiarizovat, anavySe stazenie ¢i znemoznenie elektronického

kopirovania neznamena, zZe sa text neda jednoducho odpisat’.

Narast vykonu pocitatov v devitdesiatych rokoch minulého storocia
umoznil detegovat duplicity nielen v zdrojovych kodoch, ale aj v dokumentoch
prirodzeného jazyka. Jednou z prvych prac na tuto tému bola detekcia podobnych
stborov v suborovom systéme od Udiho Manbera [23], ktora polozila zaklady pre

nasledujuci vyskum.

10



3.1. Zakladné rozdelenie metod
Rozdelenie podla ucelu metody

Utelom metod na detekciu duplicitnych dokumentov nemusi nutne byt iba detekcia
plagiatorstva. Jednym z problémov stcasného webu je existencia velkého poctu
duplicitnych, alebo takmer duplicitnych stranok, ktoré maju takmer totozny obsah
Tieto stranky sa ale liSia v pre uzivatel'a nepodstatnych detailoch, ako napriklad
metadata stranky, alebo reklamy. Je neziaduce, aby internetovy vyhladédvac v ramci
odpovede na dotaz vracal viacero de facto rovnakych stranok, preto je nutné takéto

duplicity eliminovat’.

Toto rozdelenie nie je samozrejme striktné, va¢sina vyvinutych algoritmov
sa s uspechom pouziva v oboch pripadoch, skor sa jedna o nastavenie a vyladenie

parametrov systému tak, aby ¢o najlepSie vyhovoval vybranej moznosti.
Rozdelenie podl’a sp6sobu pouzitia

Metody sa delia na metdédy typu 1:n ametddy typu n:n. Metédy typu 1:n sa
pouzivaju V pripade, ze je potrebné rozhodnut’, ¢i je konkrétny dokument podobny
niektorému dokumentu z danej kolekcie n dokumentov. Metody typu n:n sa
pouzivaju v pripade, Ze je potrebné v kolekcii n dokumentov najst’ vSetky dvojice

podobnych dokumentov.

Mohlo by sa zdat, ze kazdd metéoda 1:n sa mdze jednoduchou upravou
zmenit’ na metddu n: n, to vSak nie je celkom pravda, pretoze takto naivny pristup
by Castokrat znamenal zbytocne velku casovi zloZzitost. Priklad je mozné najst’

v stadii [29].
Rozdelenie podla jazykovej zavislosti

Metody delime podla jazykovej zavislosti na jazykovo zavislé, teda schopné
detegovat’ iba duplicity v jednom jazyku — takato je vdcsina d’alej popisovanych
metod. Jazykovo nezavislé metddy st schopné nachadzat” duplicity bez ohl'adu na
jazyk predloZzeného dokumentu — va¢Sinou pracuju iba so Statistickymi vlastnostami
textu ako priemerny pocet slov vo vete, resp. dokumente, priemerna dizka odsekov,

a podobne. Medzi takéto metody patri napriklad metdda popisana v [33]. Konecne
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viacjazy¢né metdody st schopné detegovat duplicity aj medzi dokumentmi

napisanymi v rdznych jazykoch, prikladom takejto metody je [34] alebo [52].

3.2. Metody zaloZené na SindPovani

Majme dokument D, ktory je postupnostou lingvistickych jednotiek — pismen, slov,
viet, atd’. Dalej majme kladné prirodzené ¢&islo k. Potom definujme $indel' ako
Tubovolni podpostupnost dokumentu D dizky k. Sindlovanie (z anglického
,shingling®), respektive k - Sindl'ovanie je definované ako mnozina vsetkych
unikatnych Sindl'ov dokumentu D. Napriklad, majme dokument (tato, rekurzia, je,
tato, rekurzia, je, tato, rekurzia). Potom 4-Sindl'ovanie tohto dokumentu je mnozina

{(tato, rekurzia, je, tato), (rekurzia, je, tato, rekurzia), (je, tato, rekurzia, je)}.

Najvyznamnej$imi parametrami Sindl'ovania st vyber lingvistickej jednotky,
vyber vhodného k a vyber vhodnej podmnoziny k — Sindl'ovania dokumentu, teda
vyber reprezentacie dokumentu. Vyber vhodného k je dolezity pre redukciu
falosnych pozitiv, respektive faloSnych negativ, kde s rastiicim ¢islom k rastie aj
pocet falosnych negativ, teda plagiatov, ktoré sa nepodarilo odhalit’. Na druht stranu
pre malé k moze dojst’ k prudkému nérastu falo$nych pozitiv, jednoducho preto, ze
niektoré ustalené slovné spojenia sa moézu nachadzat’ vo viacerych pracach a vobec
to nemusi znamenat Ze sa jedna o plagiat (Napr. ,,majme prirodzené ¢islo n*). Vyber
vhodnej podmnoZiny zasa ovplyviluje pomer presnost’ systému verzus rychlost

systému — ¢im vicsia podmnozina, tym bude systém presnejsi, ale 1 pomalsi.

Vybrana podmnoZina sa samozrejme z pochopitelnych doévodov neuklada
Vv origindlnej podobe, namiesto toho sa spocita odtlacok (hash) kazdého Sindla
pomocou niektorej z vhodnych hashovacich metdd, apre ucely jednotlivych
algoritmov sa pouZiva tento hash. Samozrejma je spravna volba hashovacej funkcie
tak, aby dochadzalo k ¢o najmenej koliziam, ateda aj k ¢o najmenej falosSnym

pozitivam.

Praca [26] pouziva ako lingvistické jednotky celé vety, skima 1 < k < 5
ardzne stratégie vyberu reprezentacie dokumentu. Experimenty vSak autori prace
vykonavaju na vel'mi obmedzenej kolekcii (92 dokumentov). V ramci prace vyvinuli
systétm nazyvany COPS — COpy Protection System. Heinze [27] pouziva ako

lingvistické jednotky jednotlivé pismena, a to najmi preto, ze podla jeho vysledkov
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je pri konverzii dokumentov v najrdznejSich formatoch do textovych suborov (OCR,
Postscript, atd’.) ¢lenenie na ostatné jednotky znacne nespolahlivé. Pouziva mensiu
podmnozinu k — Sindl'ovania pre indexované dokumenty, a va¢siu pre vyhl'adavanie.
Svoje vysledky ziskava na mnozine cca. 3000 dokumentov. Vyvinuty systém nazyva
Koala. Stadia [28] navrhuje premenliva dizku Sindlov stym, Ze najkratsie
anajdlhSie Sindle nebudu vyuzivané. V praci [31] je navrhnuty vyber
reprezentativnej podmnoziny tak, aby vzdialenost medzi dvomi Sindlami
nepresahovala (zvolenu) konStantu. Na vel'mi rozsiahlych datach (az 30 000 000
dokumentov) testoval sindl'ovaci algoritmus Broder [32], ktory definoval podobnost’
dvoch dokumentov na zdklade Jaccardovej miery podobnosti vybranych
reprezentacii danych dokumentov. Jeho algoritmus je vSak stavany na
n:n spracovanie celej mnoziny dokumentov. Vo svojej d’alSej praci ([29]) navrhuje
postup, ktory nazyva super — §indl'ovanie, teda vytvaranie Sindl'ov zo Sindl'ov. Praca
[30] takisto definuje podobnost dokumentov na zéklade Jaccardovej miery,
a ponuka rozdelenie algoritmu na inicializa¢nt fdzu a fazu vyhodnotenia dotazu, kde
faza vyhodnotenia dotazu je spracovanie 1:n So zlozitostou linedrnou k poctu
dokumentov v korpuse. Tato praca detekciu duplicitnych dokumentov realizuje
pomocou integracie s internetovym vyhladavacom Egothor. Tento vyhl'adava¢ bude

vyuzivat’ aj naSa praca, jeho bliZsi popis sa nachadza v kapitole 4.

3.3. Metody zaloZené na vektorovom modeli dokumentu

Vektorovy model dokumentu ([39], [40]) je pojem velmi dobre znamy z oblasti
ziskavania informacii (information retrieval). V zasade sa jedna o model, v ktorom
je kazdy dokument reprezentovany mnoZinou urcitych vlastnosti, tieto vlastnosti
nasledne tvoria vektor v euklidovskom priestore, kde kazdy rozmer zodpoveda
jednej z vlastnosti. V klasickom vektorovom modeli zodpoveda jeden rozmer
jednému slovu, respektive termu, na spocitanie jednotlivych siradnic dokumentu sa

pouziva najCastejSie schéma, tf — idf kde

de = tfea-idfq (3.1)

teda suradnica vektoru zodpovedajiica termu ¢ je vypocitana ako nasobok frekvencie

termu tvdokumente d, ainverznej frekvencie termu t vcelom Kkorpuse.
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Samozrejme st mozné aj iné spOsoby vypoctu suradnic, napr. sublinedrne tf

Skalovanie, kde

1+ logt , t >0
d, _{ 0gtfea, tha (3.2)

- X, tft,d <0

Toto odraza skuto¢nost’, ze dvadsat’ vyskytov termu t nemusi nutne znamenat
dvadsatnasobné zvySenie dolezitosti oproti jednému vyskytu [40]. Vektory pre

jednotlivé dokumenty maju samozrejme rovnaku dizku.

Vektory je navzajom mozné porovnavat’ za pomoci podobnostnych mier, napriklad:

iaib;

VialJIb]

Kosinusova miera: C(A4,B) =

Skalarny sucin: S(4, B) = ),; a;b;
¢i vzdialenosti, ako su euklidovskd, Hammingova ¢i edita¢na.

Stadia [41] zmiefiuje nevyhody kosinusovej miery a skalarneho stéinu, ako
si nezavislost’ na pocte vyskytov dané¢ho termu a mala pravdepodobnost’ odhalenia
situacie, pokial’ je jeden dokument obsiahnuty v inom, vd¢Som. Navrhuje vlastny
model nazyvany Relative Frequency Model, kde sa snazi brat’ do uvahy iba slova
pouzivané v oboch porovndvanych dokumentoch s priblizne rovnakou frekvenciou,
a nasledne pomocou asymetrickej metody ,,obsahuje® vybrat’ maximum z hodnot
A obsahuje B, B obsahuje A. Praca [42] navrhuje mnoho roznych stratégii vypoctu

d;, najlepsie vysledky dosahuje podl'a autorov vypocet

N

d, = 1 Z ft
E 7 1tlog(+|fa—fq) 2N 14| f g o~ fol

(3.4)

kde N je pocet dokumentov v kolekcii, f; je pocet dokumentov obsahujtcich term t,
fa je pocet termov v dokumente d, f; 4 je pocet vyskytov termu t v dokumente d,
aq ad oznacuju dva dokumenty. Dosiahnuté zavery porovnava s metodami
zaloZzenymi na Sindlovani, a vychddzaji mu priblizne rovnaké vysledky, mierne
favorizujuce vektorovy model. Praca [43] sa zaoberd spdsobom, ako co
najefektivnejSie vyhl'adavat podobné vektory. Vzhl'adom k tomu, Ze rozmer vektoru
je rovny poctu slov v korpuse, tato tloha méze byt vel'mi ¢asovo naro¢na. Autori

prace vyuzivaji na komprimdaciu vektorov Charikarovu metddu ,,simhash® [44],

14



zalozenl na principe tzv. locality sensitive hashing. Tato metoda, na rozdiel od
klasického hashovania, kde aj dva takmer totozné vektory mézu mat’ uplne odlisné
hashe, pracuje tak, ze podobnym vektorom prirad’'uje podobné hashe. Autori v praci
d’alej skimaju ¢o najefektivnejs$i sposob ako porovnavat vysledné hashe na zaklade
tzv. Hammingovej vzdialenosti, teda ako pre dané¢ k najst hashe, ktoré sa od
zadaného liSia maximalne na k poziciach. Postup autorov prace [45] je spocitat’
frekvencie pre kazdy term, odstranit’ termy s najvySSou a najnizSou frekvenciou,
zoradit’ ich podla urcitého kritéria a z vysledku spocitat’ hash, ktory sa bude
pouzivat na porovndvanie. Tato metdda je bohuzial velmi citlivdA na zmenu
niektorych slov, o je typicka obrana plagidtorov pred odhalenim, tento nedostatok

sa pokusila odstranit’ nadvazujuca Stadia [46].

3.4. Metody zaloZené na pouziti internetovych
vyhPadavacov

Motivacia k pouzitiu takychto metdéd je pomerne priamociara. Takmer kazdy
pedagdg uz dostal vybornu esej od podpriemerného Studenta a pokial’ mal urcité
podozrenie na plagiatorstvo, skusil zadat’” par vybranych frdz do internetového
vyhl'adavaca, takze sa sam stal akymsi systémom na vyhlad4vanie dokumentov.
Metody zalozené na pouziti internetovych vyhladavadov st vlastne iba

automatizaciou tohto postupu.

Tento pristup mad mnoho vyhod, asi najvyraznejSou je, Ze odpadd mnozstvo
prace spojenej s pripravou a inicializaciou korpusu ataktiez sjeho naslednym
udrziavanim. Daldou vyhodou je presun zataze (vypoétova kapacita, atd’.) priamo na
uzivatel'a. Nevyhodou je, ze v pripade korpusu dokumentov, ktoré by nemali byt,
alebo jednoducho nie su, verejne dostupné, tento pristup zlyhdva, pretoze

vyhl'addva¢ samozrejme moze pouzivat’ iba dokumenty, ktoré uZ ma indexované.

Praca [33] pouziva pohyblivé okno danej dizky apri rozhodovani
0 jednotlivych dotazoch pouziva ako kritérium priemerny pocet pismen v slove, na
zéklade tvahy Ze v ,ucenejSom* texte sa pouzivaju dlhSie slova, aje ovela
pravdepodobnejSie Ze takyto text bude aj predmetom plagidtorstva. Praca zmienuje
aj d’alSie obmedzenie, a to 1000 dotazov na den pri pouziti Google API. Toto uz

vSak neplati a nové Google AJAX Search API je mozné pouzit’ bez obmedzenia.
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Generovanim dotazov na zaklade prekryvajucich sa n- gramov sa zaoberaju autori
prace [35], k algoritmu pridavaja eSte jeden krok, ktorym je spocitanic podobnosti
najdenych vysledkov so zadanym dokumentom, ¢o samozrejme postup znacne
sprestiuje. Niektoré komercné ndstroje sa tiez vydavaju tymto smerom, napriklad

[36].

Dalsou moZnostou je nevyuzivat internetové vyhladdvade spdsobom
popisanym vyssie, ale integrovat detekciu duplicit priamo do konkrétneho
vyhl'adavaca, idealne v kombinacii s niektorou s vyssie spomenutych metod. Tym
padom ziskame vyhody spojené s pripravou a inicializaciou korpusu, a odstranime
nevyhodu nemoZnosti indexovat’ neverejné dokumenty. O tento pristup sa snazi

napriklad praca [30], ¢i mnohé komercné nastroje, napriklad [37] ¢i [38].

3.5. Ostatné metody

Praca [47] vyuziva na detekciu duplicitnych dokumentov algoritmus na
porovnavanie retazcov zaloZzeny mna sufixovych stromoch, vytvaranych
modifikovanym Ukkonenovym algoritmom. Svoje vysledky vSak prezentuje na
velmi malej kolekcii dokumentov. Stadia [48] sa poktisa zistit’ ,,ako ludia pisu® za
pomoci Stylu (Casté slovd v dokumente, pouzitie rovnakych funkénych slov, atd’.)
a slovniku (tf-idf model, atd’.) ana zéklade toho sa snazi urcit' plagiarizované
dokumenty. Ako testovaciu kolekciu dokumentov pouziva rézne preklady svetovej
literatury do anglického jazyka. Typickd zbran plagiatorov proti odhaleniu je
modifikacia Casti alebo Casti textu. Proti tomu bojuji autori prace [49], ktori
porovnavaju dokumenty na rdéznych urovniach (slové, vety, odstavce) za pomoci
Levenshteinovej vzdialenosti, ¢im dokazu efektivne odhalovat’ vsunutie, vymazanie,
¢i zmenu lingvistickej jednotky na danej urovni. Stidia [53] sa snazi o podobny
pristup, na urovni slov rieSi zdmenu, vsunutie a vymazanie, pripadne
preusporiadanie, na Urovni viet ich rozdelenie, ¢i spdjanie. Na zéklade poctu
podobnych viet potom stanovuje podobnost’ celych dokumentov. Zdmenu slov sa
snazi rieSit na vySSej Urovni ako je jednoduchd Levenshteinova vzdialenost.

Predstavme si nasledujtce tri vety:

(1) Jedlo pripravujeme pomaly
(2) Jedlo varime pomaly
(3) Jedlo jeme pomaly
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Pri pouziti Levenshteinovej vzdialenosti by vSetky pary viet mali rovnaké
ohodnotenie, pricom je ale jasné, ze vety (1) a (2) su si navzajom podobnejsie ako
vety (1) a (3). Preto sa zavadzaju tzv. korelacné faktory slov, ktoré sa spocitaju
dopredu, a priraduji réznym druhom podobnych slov (synonyma, hypernyma,
hyponyma, atd’.) adekvatne vahy. ESte d’alej ide praca [50], ktord sa snazi o ista
formu strojového chapania prirodzeného jazyka. Popisany algoritmus by sa dal
rozdelit’ do troch faz, prvou je zamena slov na zaklade korela¢nych faktorov slov
(napr. WordNet). Nasledne pouziva syntaktick(i analyzu na pochopenie syntaktickej
Struktary, a sémanticki analyzu na pochopenie vyznamu. Sami autori vSak
priznavaju, ze ich algoritmus je vel'mi pomaly a mal by byt pouzity iba v pripade

silného podozrenia na plagiatorstvo.

Stadia [51] porovnava dokumenty na zéklade viet, a navrhuje rozne modely
na zistovanie ich podobnosti (prekryv slov, tf-idf model, pravdepodobnostné
modely, atd’.). Na zdklade dosiahnutej podobnosti potom zostavuje celkové skore
pre podobnost dokumentov. Praca [52] navrhuje detegovat plagiaty za pomoci
metdédy nazvanej ,,Singular Value Decomposition” (SVD). Metoda extrahuje n -
gramy zvolenej dizky z dokumentu a odstrani prili§ ¢asté, respektive prili§ vzacne
hodnoty. Nasledne pouzije latentni sémantickli analyzu (LSA) na ziskanie
podobnosti medzi jednotlivymi n — gramami. Podobnost’ dokumentov je potom dana
poctom spolocnych n — gramov. Autori $tadie [53] vyvinuli hybridny algoritmus
zalozeny na kombinacii upraveného Levenshteinovho a Smith — Watermanovho
algoritmu. Ako lingvisticki jednotku pouzivaji slovd, najskor pomocou
Levenshteinovho algoritmu rozdelia maticu (vzniknutd pri behu algoritmu) na
mensie regiony, na ktoré nésledne pouziju zjednoduSeny Smith — Watermanov
algoritmus. Autori vSak sami uvadzaju, Ze metdda (zatial’) nie je vhodna pre velké
kolekcie dokumentov vzhladom na casovu naro¢nost Smith — Watermanovho

algoritmu.

3.6. Postupy pouzivané vo vicSine metod

Niektoré postupy pouzivané pri detekcii plagiatov sa pouzivaji vo vacSine vyssie
spomenutych metdod. Prevazne sa jednd o postupy pouzité v Uvodnej faze

algoritmov, pri priprave textu na d’alSie spracovanie. Patri sem:
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Odstranenie prili§ castych lingvistickych jednotiek. Ak uvazujeme
napriklad slova, tak prili§ casté slova, ako su spojky, predlozky, Cci
v anglickom jazyku cleny, nie st vzhladom k sémantickej informacii
obsiahnutej v dokumente vobec dolezité. Takéto slova sa nazyvaja ,,stop
words*, a samozrejme, mnozina tychto slov je jazykovo zavisla. Odstranenie
prili§ Castych lingvistickych jednotiek sa pouziva najmi v suvislosti so
slovami, ale ani vety ¢i odseky nie st vynimkou. Takymto odstranenim sa
znizia priestorové naroky a znizi ¢asova naroc¢nost’ algoritmu.

Odstranenie prili§ zriedkavych lingvistickych jednotiek. Pokial’ sa dana
lingvisticka jednotka nachadza v kolekcii prili§ maly pocet krat,
pravdepodobne nie je pre korpus prili§ podstatna (napr. preklepy, a pod. )
a je teda mozné ju vynechat. Odstranenim sa opét’ znizia priestorové naroky
a ¢asova naroc¢nost’ algoritmu.

Odstranenie termov so Specialnymi znakmi. Opét’ sa jednd o skuto¢nost’,
ze nie je pravdepodobné, aby term, ktory obsahuje nealfanumerické znaky,
niesol nejaku sémantickl informaciu (ak neberieme do uvahy dokumenty
matematického ¢i technického razu). Napriklad internetové stranky obsahuju
mnoho tagov a entit, a je urcite rozumné takéto termy neuvazovat'.
Odstranenie prili§ kratkych lingvistickych jednotiek. Uvazujme
nasledujtce vynatky:

,» Vravi sa, Ze Cas je nepriatelom lasky. Nie je to pravda!*

,»Iraduje sa, ze blond farba vlasov pochadza zo slova biely, bledy. Nie je to
pravda!*

Dané dva vynatky urCite pojednavaju o rozdielnych témach, napriek tomu
obsahuji rovnakil vetu. Takéto kratke vety, respektive iné lingvistické
jednotky, nenesuce Ziadnu sémantickd informéciu je dobré neuvazovat, aby
nedoslo k zbyto¢nému narastu falosnych pozitiv.

Odstranenie prili§ dlhych lingvistickych jednotiek. Stadia [45] zmiefiuje
odstranenie slov dlhsich ako 25 znakov, ktoré zredukovalo velkost’ slovnika
na cca. 60% a dokonca zvySilo presnost pri vyhladavani duplicitnych
dokumentov.

Prevod celého textu na malé (resp. vel’ké) pismena. Takyto prevod

pomdha znac¢ne zmensit' vel'kost’ slovniku, ako aj spresnit’ vysledky, ked’ze

18



jednou z Castych technik pouzivanou plagiatormi je rozdelenie, respektive
spajanie viet. Uvazujme nasledujiace fragmenty:
(1) ...acislo je delite'né n. Potom moézeme povedat’, Ze ...

(2) ...acislo je deliteI'né n — potom mdzeme povedat’, Ze...

Ak by sme text slepo previedli na postupnost’ termov, z ktorej dalej
vytvorime hash, bez prevodu textu by dané dva hashe neboli rovnaké,
pricom je jasné Ze dané dva fragmenty pojednavaju o tej istej veci

pouzivajic rovnaku terminolégiu.

Redukcia slov na korefovi formu (stemming). Dalou typickou zbraiiou
plagiatorov je zmena tvaru slova, ¢i uz sa jedna o zmenu ¢asu u slovies (,,...a
tym sme vypocitali, Ze...“ verzus ,,...a tym vypocCitame, Ze...”), pridanie
predpony ¢i koncovky, zmena padu a podobne. Napriklad v slovencine sa
vSetky slova ,,Zenba, oZenit’, Zensky, vyZenit* redukuju na koretiovli formu -
zen-. Vo vicsine vysSie uvedenych prac sa pouziva algoritmus, ktory vyvinul
M. Porter [55]. Tento algoritmus vSak funguje spravne iba pre texty
v anglickom jazyku, nakol'ko uloha redukcie slov na koreniovu formu je uz
70 svojej podstaty jazykovo zavisla.

Lematizacia. Vo svojej podstate sa jedna o proces podobny stemmingu, je
vSak znacne zlozitejsi. Kym stemming korefiovi formu slova vécSinou iba
aproximuje, lematizacia sa snazi vzdy ziskat skutocnu koretlovl (resp.
normalizovan®l) formu [56], snaZi sa napriklad o pochopenie kontextu slova.
Vysledky Stadie [56] naznacuju, Ze pre morfologicky jednoduché jazyky,
ako napriklad angli¢tina, dosahuje lepSie vysledky stemming, ale pre

morfologicky bohaté jazyky je vhodnejSie pouZit’ lematizaciu.
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4. Prostredie pre implementaciu

Ako prostredie pre implementéaciu bol zvoleny internetovy vyhladdva¢ Egothor 2,
ato najmi kvoli svojej variabilite, vykonu a moznosti transakéného spracovania.
V neposlednom rade hrala ulohu aj skuto¢nost’, ze zdrojovy kod tohto vyhl'adavaca
je volne k dispozicii, ¢o ho ¢ini velmi vhodnym na pouzitie v akademickom

prostredi. Egothor je vytvoreny v programovacom jazyku Java.

Ako takmer kazdy vyhladavac, aj Egothor je rozdeleny na dve viac — menej
samostatné Casti. Prvou je robot, uréeny na stahovanie navstivenych internetovych
stranok, a druhou je vyhladavaci index, ¢o je datova Struktira uréend na rychle
vyhodnocovanie zadanych dotazov. Oddelenie tychto dvoch c¢asti mimo iné
znamena, ze Egothor je mozné vyuzit’ ako klasicky internetovy vyhl'adavac, tak ako
aj vyhladava¢ pre uzavreti mnozinu dokumentov, Vv ktorej st pripadné zmeny
vykonavané ru¢ne. V d’alSom texte nds bude zaujimat’ iba vyhl'adavaci index, ked’ze
spdsob fungovania robota pre tuto pracu nie je dolezity. Podrobnejsi popis Egothoru
je kdispozicii v originalnej dokumentacii [57], popis vySSie spomenutého

transak¢ného spracovania potom v [58].

4.1. Tvorba vyhladavacieho indexu

Zakladnou stavebnou jednotkou vyhladavacieho indexu je rozhranie Barrel,
respektive triedy, ktoré toto rozhranie implementuju. Barrel je Vv zasade
plnohodnotnym vyhl'addvacim indexom sdm osebe, jeho obsahom je slovnik termov
nachadzajicich sa vdanom Barreli, invertovany zoznam ku kazdému termu
a metadata jednotlivych dokumentov. Hlavnou funkciou rozhrania Barrel je vratenie
vysledkov na dany dotaz. Rozhranie Barrel implementuji napriklad triedy
Document pre samostatny dokument, ThickBarrel pre barel ulozeny v externej
pamiti, MemoryBarrel pre barel ulozeny v hlavnej paméti a iné. Odteraz budeme
terminom Barrel (s velkym pismenom na zaciaku slova) oznaCovat rozhranie,
terminom barel (s malym pismenom na zaciatku slova ajednym r) oznacovat

I'ubovol'nu triedu implementujlicu toto rozhranie.

Samozrejme, jednotlivé barely je nutné nejakym spdsobom nacitat’,

respektive zapisovat’, ¢i uz do hlavnej alebo externej paméti. Na to sltizia rozhrania
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BarrelReader, respektive BarrelWriter aich implementacie. Rozhranie
BarrelReader implementuju medziinym triedy ThickFastln a ThickBarrelln, ktoré
slizia na nacitanie barelu z externej pamiti, trieda Merge, ktora slizi na spajanie
jednotlivych barelov, atriedy Document a MemoryBarrel, ktoré si zaroven
i implementaciami rozhrania Barrel. Z implementacii rozhrania BarrelWriter su
dolezit¢ najmad ThickBarrelOut a ThickFastOut, sltiziace na zapis do externej

pamate.

Jednotlivé barely su sice samostatné vyhladavacie indexy, je ale nutné
reprezentovat’ ich navonok ako jeden celistvy vyhl'addvaci index. Na to sluzi trieda
Group, ktora je jednoducho iba zoskupenim samostatnych barelov, tvariacich sa ako
jeden barel, a jej potomkovia Tanker, TankerImpl a TankerImplSecure. Trieda
Tanker mé oproti triede Group navyse schopnost’ pripojenia nového barelu, trieda
TankerImpl pridava jednotlivé rutiny potrebné pre pracu s vyhl'addvacim indexom
a konecne trieda TankerImplSecure pridava bezpecné spracovanie pri pouziti
viacerych vlakien. Odteraz budeme terminom Tanker (s velkym pismenom na
zaCiatku slova) oznaCovat' rozhranie, terminom tanker (s malym pismenom na
zaCiatku slova) oznacovat’ lubovolni triedu implementujlicu toto rozhranie.
(Neuplny) diagram znazoriujtci vztahy jednotlivych rozhrani a ich implementacii

znazoriiuje obrazok 4.1.

winterfacex winterfaces | = peeeeeeeeeeeeeee] winterfaces
BarrelWriter Barrel | BarrelReader
(from erg::egothor::core) (from org::egothor:core) | F 1 (frem org::egothor::core)
)
| H ThickFastin ThickBarrelin
ThickBarrelOut ThickFastOut (from org: egothor::robot::index) (from org::egothor: store)
(from org::egothor: store) (frem org::egothor::robot:index)
ThickBarrel Merge
(from org::egothor::store) (from org::egothor::merger)
MemoryBarrel Document
(from erg::egothor::core:: memory) (from org::egothor::core::memory)
TankerimplSecure Tankerimpl Tanker Group
(from org::egothor::diry (from org::egothor::dir} (from org::egothor::diry (from org: egothor::diry
1= {= [

Obr. 4.1- Vztahy rozhrani a ich implementdcii
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Algoritmus na tvorbu vyhladavacieho indexu z jednotlivych dokumentov je
V podstate velmi jednoduchy. Najprv si ukdzeme tvorbu barelu z dokumentov.

Majme kolekciu dokumentov D, potom:

1 for (Document d : D) {

2 pridaj d do MemoryBarrel m

33

4 Vytvor novl implementdciu triedy BarrelWriter bw

5 Zapis m do bw

Algoritmus 4.1 — Tvorba barelu z dokumentov

Takychto barelov je mozné vytvorit lubovolny pocet. Pokial uz su
z kolekcie dokumentov vytvorené barely, je tvorba celého vyhladévacieho indexu,

teda Tankeru, vel'mi priamociara. Majme kolekciu barelov B, potom:

1 Vytvor tanker t
2 For (Barrel b : B){

3 Pridaj b do t pomocou volania metddy
t.append()

4 3

5 Uloz zmeny vykonané na tankeri pomocou volania
metddy t.commit ()

Algoritmus 4.2- Tvorba indexu z barelov

Tymto sposobom sme teda vytvorili plnohodnotny vyhl'addvaci index.

4.2. Filtre

Egothor pontika podporu aj pre najroznejsie filtre. Uloha filtra je vlastne velmi
jednoduchd, zo vstupného prudu termov vytvori novy prud, nad ktorym boli
vykonané poZadované zmeny. Téato funkcionalita je vyhodnad napriklad pri
predspracovani textu, popisanom v kapitole 3.6. Ked’ze vstupom aj vystupom filtra
je prad termov, je mozné filtre navzajom retazit, a tym dosiahnut pozadovanu
urovenl spracovania textu pred zaradenim dokumentu do vyhladdvacieho indexu.

Medzi uz implementované filtre patri napriklad filter na prevod textu na malé
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pismend, filter na odstranenie prili§ castych (respektive nevyznamovych) slov,

a dalgie.
4.3. Dotazy nad vyhPadavacim indexom

Samozrejme, najdodlezitejSou funkciou internetového vyhladavaca je rieSenie
zadanych dotazov. Pokial’ vynechame analyzu dotazu, t.j. zistovanie, ¢o vSetko sa
ma vyhladavat’ a aké st zavislosti medzi jednotlivymi termami v dotaze, su pre
vyhl'addvanie najddlezitejSie objekty, nazyvané v stlade s terminoldgiou pouzitou v
[57], Jazdec a Bezec. Jazdec ma v sebe zabudovanu logiku, ktora mu umoznuje
prechadzat’ udaje spliujuce podmienku dotazu, teda tdaje ktoré st potencialnymi
kandidatmi na zasah, BeZec je objektom ktory je vlastne priamym spojenim
reprezentacie dotazu s Jazdcom. Bezec ziada Jazdca o kandidatov na zasah, a ked’
usudi, Ze dany zéasah je relevantny, poSle Jazdcovi tuto informdciu, a ten néasledne
zaradi dany zasah do vysledkovej listiny. Komunikécia medzi Jazdcom a BeZcom je

znazornena na obrazku 4.2, prevzatého z [57].

Vvsledkova listina

Mame zasah T

Index

v
Y

Bezec

- Next Jazdec

Mame kandidata \

Logika posunu

Ohodnocovacia funkcia po indexe

Obr. 4.2- Komunikacia medzi jazdcom a bezcom prevzatad z [57]

Pontka sa otdzka, preCo vlastne rozdelovat’ Jazdca a BeZca, ked by obe
funkcionality mohol zastavat’ jediny objekt. Dovodov pre to je mnoho, spomefime
napriklad situaciu, v ktorej st vyhladavaci index a vyhodnocovacia funkcia na
dvoch réznych pocitacoch, alebo situaciu, v ktorej je v systéme viac uzlov, ktoré
pontikaju Jazdca s réznymi typmi rozSirenia, takZe urcite nie je moZzné reprezentovat’
Jazdca iBezca ako jeden objekt. Viac modelovych situacii aj s diskusiou sa
nachadza v [57].
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4.4. Programové rozhranie dotazu

Dotaz v programovom rozhrani tvori stromova Struktura tzv. Query objektov.
Listom takéhoto stromu je typicky nejaka reprezenticia vyhladavaného slova,
vnutornym uzlom mézu byt napriklad logické operatory AND, OR, alebo NOT. Pre
nas bude (ako uvidime v d’alSom texte) najdolezitejSim uzlom tzv. uzol skupiny
(QGroup), ktory m6ze mat’ 'ubovol'ny pocet poduzlov. Uzlu skupiny sa daji zapnat
rozne priznaky, ktoré ur¢uji spésob vyhodnotenia vSetkych poduzlov, to znaci, ¢i su
tieto vyhodnocované v méde OR, AND alebo NOT. Z historickych dovodov musi
byt uzol skupiny taktiez korenovym uzlom kazdej stromovej Struktury
reprezentujucej dotaz v programovom rozhrani. Po pripraveni celej stromovej
Struktiry dotazu tito Strukturu predame rozhraniu Jazdec/Bezec, ktoré sa postara
0 jej spracovanie. Pre blizsiu $pecifikaciu programového rozhrania dotazu vid’ opat’

[57].
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5. Vyber vhodnej metody

Z kapitoly 3 zaoberajucej sa prehl'adom pouzivanych metod je jasné, Ze moznych
spdsobov ako postupovat pri hl'adani duplicitnych dokumentov je znacné mnozstvo,
do ivahy vsak pripadaju iba tie, ktoré spiiiaju, respektive maji potencial spiiat’ ciele
prace vymedzené v kapitole 2. Jedna sa najmé o minimalizaciu mnozstva faloSnych
pozitiv a faloSnych negativ, a 0 adekvatnu Casovi naro¢nost algoritmu, tak, aby

o¢akavana doba odpovede neprekrocila zvoleny cas.

5.1. Vyber typu metody

Metody zalozené na pouziti internetovych vyhl'adavacov mézeme zavrhnut hned’ na
zaCiatku, ato jednak preto, ze je nelogické aby detekcia plagiatov integrovana do
konkrétneho vyhl'addvaca pouzivala iné vyhl'addvace, jednak preto, Ze pre vyuzitie
inych internetovych vyhladavacov je nutnym predpokladom skutocnost, ze dany
vyhl'adava¢ ma zaindexované dokumenty, pre ktoré plati, ze zadany dokument moze
byt ich plagidtom. To vSak Casto nebyva, a ani nemdze byt pravda, ked’ze bohuzial
ani pre akademické prostredie stale neplati, ze vSetky prace st volne online

dostupné.

Dalej mozeme vylugit' vietky metody, ktorych Easova naroénost’ znemozituje
ciel’ o¢akavanej doby odpovede 10 sekund, takze sa v zdsade mozeme sustredit’ na
metddy zaloZené na Sindl'ovani a metddy zaloZené na vektorovom modeli. K zaveru,
ze z hladiska presnosti detekcie a ¢asovej naro¢nosti st v podstate najlepsie tieto
dve metody priSla napriklad aj Stadia [59] ¢i praca [30]. Praca [30] d’alej hodnoti
vhodnost’ oboch metdd, a konStatuje, ze aj ked” sa metddy zalozené na vektorovom
modeli javia ako vhodnejsie k preskiimaniu, ich hlavnym nedostatkom je nutnost’
komprimacie modelu kvoli dizke dokumentu. Zo snah o odstranenie tohto
nedostatku bolo zatial’ Gspesné iba vyuzitie Charikarovej metody simhash, ta ale je

uz v literatire dostatocne popisana.

Metddy zaloZzené na Sindlovani na druhej strane ovela viac vyhovuju
definicii plagiatorstva tak, ako ho chape tato praca ato tak neformalnej, ako aj
formalnej, z podkapitoly 2.2. Zjednodusene povedané, metdody zaloZené na

vektorovom modeli ignorujii poradie slov, ateda povazuji dva dokumenty za
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podobné V pripade, ze obsahuji vel'ké mnozstvo rovnakych slov, o ale nemusi
nutne znamenat’, ze su to plagiaty, ale skor skuto¢nost’, Ze pojednavaju o rovnakej
téme. To znamend, ze sa skor hodia na detekciu duplicitnych (internetovych)
stranok, pripadne na detekciu podobnych stranok (vid’ funkcia ,,Podobné stranky* vo
vyhl'adavaci Google), ale st uz menej vhodné na detekciu plagiatov. Vedecké prace,
ktoré st pisané na rovnaka tému, rozhodne nie st zriedkavym javom, publikacie od
jedného autora st pisané podobnym Stylom a slovnikom, a podobne. Dokonca aj vo
velmi jednoduchom pripade, akym je modelova situacia, kedy vyucujiaci zada
Studentom pracu na rovnakt tému, tak vzhladom ktomu, ze téma je rovnaka,
a Studenti navs$tevuju rovnaky predmet, je pravdepodobné, ze budii pouzivat aj
vel'mi podobny slovnik. Preto sa nam na detekciu plagiatov javia ako lepSie metody
zalozené na Sindl'ovani, ktoré reflektuju aj poradie slov. Pouzivanie rovnakych fraz,

viet, ¢i dokonca vacSich celkov totiz uz vyvoldva vazne podozrenie na plagiatorstvo.

5.2. Jaccardova miera podobnosti

Vel'mi zaujimavy postup je pouzity v publikacii [60], kde autor vhodne kombinuje
pouzitie Jaccardovej miery podobnosti so Sindlovanim. Majme dokument D,
aoznaéme T(D) mnozinu vsetkych termov z dokumentu D. Potom Jaccardova
miera podobnosti dokumentov D; a D, je definovana ako velkost’ prieniku mnozin

termov dokumentov, delena vel'kost'ou zjednotenia mnoZiny termov dokumentov.

J(Dy,Dy) = E07D,)I (5.1)

[T (D )UT(D2)|

Pocitat’ Jaccardove koeficienty takymto spdsobom, to jest naivnym
algoritmom, ktory vyuziva priamo definiciu Jaccardovej miery by vsSak bolo
zbyto€ne ¢asovo naro¢né a neefektivne, navyse, takyto naivny algoritmus by pocital

Jaccardove koeficienty presne, ¢o nie je nutné.

Preto publikécia [60] popisuje tzv. pravdepodobnostny algoritmus, ktorého
cielom je znizenie Casove] zlozitosti algoritmu za cenu ur€itej chyby pri vypocte
Jaccardovho koeficientu. Majme korpus dokumentov W, a nech vsetky termy z W
maju priradeny jednoznaény ¢iselny identifikator T = {1,2,.., M}, kde M je pocet
termov v korpuse. Dalej majme nahodne zvoleni permuticiu m:T — T, apre

mnoziny X,Y, ktoré st podmnozinou T ozna¢me m(X)cT,n(Y)cT mnozinu
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prvkov ziskanych pouzitim permutacie m na kazdy prvok mnoziny X, respektive Y.

Potom plati:

[XnY]|
|XuY|

Prn(min(n(X)) = min(n(Y))) = (5.2)

Dokaz tejto vety mozeme tiez najst v [60]. Pouzitie vety v algoritme na
detekciu duplicitnych dokumentov tkvie v tom, ze ak zvolime vac¢si pocet takychto
permutacii, tak Jaccardov koeficient spocitame ako pomer pocétu permutacii,
Vv ktorych sa dané dva dokumenty zhoduju k poc¢tu vSetkych permutacii. Mnozinu
tychto nahodne vybranych permutacii ozna¢me II. [60] potom uvadza aj konkrétny

algoritmus na vypocet podobnosti vsetkych dvojic dokumentov z korpusu W':

1 for (Permutécia m : II){

2 for (Dokument D : W) {

3 s = min(m(T(D)))

4 Zapis dvojicu (s,D) do suboru f;

S }

6 Zotried f; podla s - vysledkom su suavislé

bloky s pevnym s obsahujtice vsSetky D
7 for (s : fpo){

8 for ((D1,D;) : vSetky dvojice dokumentov
z jedného bloku) {

9 Zapis (D1,Dp) do gn
10 }

11 }

12 Zotried gy podla (Di,Dy)

13 1}

14 Merge vsetkych gp do g v poradi (D;,D;), spocitaj
pocet (D1,D2) zé&znamov, vydel tento pocet |II]

Algoritmus 5.1- Vypocet podobnosti vsetkych dvojic dokumentov z korpusu

Tento algoritmus je teraz potrebné prisposobit’ pre detekciu plagiatov.
Doteraz sme uvazovali, ze vSetky termy z korpusu W budd mat priradeny

jednoznaény cCiselny identifikator. Tuto uvahu vSak mézeme rozsirit, a priradit
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jednoznacny ¢iselny identifikator kazdému S$indl'u vzniknutému z korpusu W.
Potom, pokial budeme postupovat rovnako ako v predchadzajucom pripade,
dostaneme Jaccardovu mieru podobnosti dvoch dokumentov, ale uz so zohl'adnenim
poradia slov v dokumente. Takyto postup je takisto popisany v [60], a dalej
rozvinuty v praci [30], kde autorka este rozdel'uje dokument na mensie lingvistické
jednotky, konkrétne na odseky a vety, a pocita Jaccardove koeficienty medzi tymito
jednotkami, ¢im detekciu znacne spresnuje. (UrCité spresnenie by bolo mozné
dosiahnut’ aj zvySovanim poctu vybranych permuticii, tam ale neméme zarucenti
rovnomernu distribuciu vybranych minim, a mdze sa teoreticky stat’ Ze vSetky
minima pripadnu na jeden konkrétny, respektive maly pocet konkrétnych Sindlov).
Navyse je takyto pristup plne v stlade s definiciou plagiatu z podkapitoly 2.2. Praca

[30] prezentuje nasledujtci algoritmus:

1 for (Permutécia m : II){

2 for (Dokument D : W) {

3 for (Lingvisticka& jednotka d; : D) {

4 r = min(m(S(di, k)))

5 Zapis dvojicu (r,d;) do suboru f;

6 }

7 }

8 Zotried f; podla r, di

9 Agregu] zéznamy z f do (r,MJ,), kde MJ, Je
mnoZina jednotiek s reprezentantom r

10 for (Minimum r : £f;) {

11 for (Jednotka di, dy; : MJy) {

12 Zapis dvojicu (d;, d;) do suboru gp

13 }

14 }

15 Zotried subor gy podla (d;, dp)

16}

17 g = merge vSetkych suborov gj

18 Agreguj zéaznamy z g do (di, dz, J)
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19 return (di;, d, J / |IO])

Algoritmus 5.2- Vypocet podobnosti pre dvojice dokumentov rozdelené na jednotky

5.3. Prisposobenie pre detekciu 1:n

Predchadzajuce dva algoritmy (5.1 a 5.2) su typu n:n, to znamend Ze pocitaju
podobnost’ vSetkych dvojic dokumentov v korpuse medzi sebou. Vzhl'adom k tomu,
ze cielom tejto prace je detekcia plagiatov typu 1:n, je potrebné tieto algoritmy
upravit’ tak, aby toho boli schopné. To docielime tak, ze algoritmus rozdelime na
dve fazy, takzvanu inicializa¢nu, kde sa pokusime ,,predpocitat™ ¢o najviac udajov,
Cize vlastne vytvorit' si nejaky index, a vyhladavaciu, kde tieto udaje budeme
vyuzivat. Cielom je samozrejme minimalizicia Casovej zlozitosti vyhladévacej
fazy, respektive fazy vyhodnotenia dotazu. Praca [30], ako bolo spomenuté
Vv kapitole 3.2, taktieZ vyuziva internetovy vyhl'addvac¢ Egothor, a vzhl'adom k tomu,
Ze tento vyhladavac stavia index za pomoci barelov, ako bolo uvedené v kapitole
4.1, uvadza algoritmus pre inicializaéni fazu pre jeden barel, ktory budeme

oznacovat’ B:

1 for (Permutécia m : II){

2 for (Dokument D : B) {

3 for (Lingvisticka jednotka d; : D) {

4 r = min(m(S(di, k)))

5 Zapis dvojicu (r,d;i) do suboru pomfg
6 }

7 }

8 Zotried pomf, podla (r, dj)

9 f, = merge f; a pomfy,

10}

Algoritmus 5.3 — Inicializacna faza pre jeden barrel

Nasledujice odhady z prace [30] st uvedené preto, aby bolo jasné, z ¢oho
sme vychadzali a ako sme postupovali pri odhadovani ¢asovej zlozitosti v kapitole

5.4. Sekundarny dévod uvedenia algoritmov iodhadov je moznost porovnania,
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akym vyraznym prinosom z hl'adiska Casovej zlozitosti je pouzitic vhodnych

datovych struktir a skutocna integracia do vyhl'addvaca (opit’ vid'. kapitola 5.4).

Zlozitost’ inicializatnej fazy teda odhaduje praca [30] nasledovne:
,»Odhadnime zlozitost’ tejto fazy najprv pre priechod jednou pevnou permutaciou.
Zlozitost’ na riadkoch 2-7 je linearna vzhl'adom k poctu lingvistickych jednotiek vo
vSetkych b dokumentoch barelu B, ¢o mézeme zapisat ako O(bj;), kde ], je
priemerny pocet jednotiek v dokumente. Na riadku 8 triedime postupnost’ dizky by,
o dava zlozitost 0(bJ4log(bJp)). Na riadku 9 zatried’'ujeme postupnost’ dizky bJp,
do postupnosti dizky nJp, kde n je aktualny pocet dokumentov v korpuse, ¢o dava
zlozitost O((n+ b)Jp). Celkova zlozitost' je teda O(bJ;log(bjp) +njp). Pre
p = || permutacii je teda zlozitost O(pbJ,log(b/p) + pnjp). Zlozitost' celej
inicializacnej fazy pre vytvorenie indexu zo vSetkych dokumentov korpusu W
velkosti N odvodime nasledujicim postupom. Je potrebné vykonat % priechodov
zlozitosti O(pbJ,log(bJp) + pnJp), kde n=0,1,..,N —b. Prvy &len zlozitosti
nezavisi na n, aprispieva teda Kk celkovej zlozitosti hodnotou O(pN]J,log(bjp)).

Druhy ¢len na n zavisi, a da sa sCitat’ podl'a vzorca pre aritmeticku postupnost’, takze

2 2
dostavame 0(@). Celova zlozitost je teda O(pNJ4log(bjp) + —p]’;N ) =
2
0 (—p]zN ), pretoze p K N,b K N,Jp, & N. Apretoze p,b aJp moZzeme povazovat

za konStanty, je celkova zloZitost’ kvadraticka voc¢i poc¢tu dokumentov v korpuse.*
[30].

Faza vyhodnotenia dotazu prebieha nezavisle od inicializa¢nej fazy, praca
[30] popisuje algoritmus nasledovne: ,,Najskor st obvyklym sposobom vypocitani
reprezentanti pre lingvistické jednotky dokumentu z dotazu, d’alej sa v stbore f;
vyhladaji zdznamy s reprezentantmi zhodnymi s niektorymi reprezentantmi
dotazovaného dokumentu. Potom sa do stboru g, zapiSu vSetky dvojice jednotiek
so zhodnymi reprezentantmi tak, Ze prva jednotka z dvojice je z korpusu a druha je
z dotazovaného dokumentu. Na ziklade zlievania vSetkych suborov st potom
spocitané odhady Jaccardovych koeficientov.”. Ozna¢me dokument z dotazu Q,

pseudokod algoritmu vyzera potom takto:
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1 for (Permutécia m : II){

2 for (Lingvistickd jednotka d; : Q) {

3 r = min(mz(S(di, k)))

4 Zapis dvojicu (r,d;i) do suboru pomfg

5 }

6 Zotried subor pomf; podla (r,d;)

7 Zo suboru f; opis do suboru hy; dvojice (r,d;)

kde repomfj

8 Agregu] zéznamy z hp; do HMJ,, kde HMJ, je
mnoZzina jednotiek s reprezentantom r

9 Agregu]j zaznamy z pomf, do (r,MJ,), kde MJ, je
mnoZzina jednotiek s reprezentantom r

10 For (Minimum r : pomfy) ({

11 For (Jednotka d; : HMJ,) {

12 For (Jednotka d; : MJ.) {

13 Zapis dvojicu (d;, d,) do suboru

°F:

14 }

15 }

16 }

17 Usporiadaj suUbor gp podla (di;, dp)

18}

19 g = merge vSetkych suborov gj
20 Agregu]j zaznamy z g do (di, d, J)

21 return (d;, do, J / |II])

Algoritmus 5.4 — Algoritmus vyhodnotenia dotazu
Préaca [30] odhaduje ¢asov zlozitost’ tohto algoritmu nasledovne:

,Odhadnime casova zloZitost' najprv pre pevnll permutaciu. Zlozitost’ na
riadkoch 2-5 je linearna vzhl'adom k poctu lingvistickych jednotiek dotazovaného
dokumentu, ¢o sa da napisat’ ako O(J), kde J je pocet lingvistickych jednotiek

v dokumente. Na riadku 6 je potrebné zotriedit postupnost’ dizky J, ¢o dava
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zlozitost O(J log(J)). Na riadku 7 je potrebné prejst’ cely subor f;; velkosti O(N]Jp),
kde N je pocet dokumentov v korpuse, a Jp je priemerny pocet jednotick v
dokumente. Stibor h, iagregovanie suborov h, a pomf,, si v algoritme iba pre
nazornost’, a v skuto¢nej implementacii sa nenachadzaju, mézeme teda riadky 7-9

Z ivahy vynechat’.

Odhad zlozitosti riadkov 10-16 je problematicky, zlozitost' tejto Casti je
linearna voc¢i poc¢tu dvojic vypisanych do stiboru g, , a tento pocet je zavisly na tom,
kol’kym jednotkdm korpusu st jednotky z dotazovaného dokumentu podobné.
Trividlny, ale zna¢ne nadsadeny odhad by bol pocet moznosti pre prva zlozku krat
pocet moznosti pre druht zlozku, teda O(NJpJ). Pre druht zlozku tento odhad
ponechame (pre Uplni képiu bude tito hranica dosiahnutelnd), ale pre prvu ju
upravime pomocou odhadu R maximalneho pocétu duplikitov Tubovolnej
lingvistickej jednotky v korpuse (tento odhad ale bohuzial nepozname). Ziskame

teda odhad O(RJ). Na riadku 17 musime tito postupnost’ zotriedit’, o dava zlozitost’
O(R] log(R))).

Dohromady teda pre pevni permutaciu ziskavame zlozitost' O(J + log(J) +
NJp + R] + RJlog(R])) = O(NJp + R] log(R])). Pre p = |II| permutacii je potom
celkova zlozitost’ riadkov 1-18 O(pNJp + pRJlog(RJ)). Riadok 19 ma zlozZitost
jednopriechodového zlievania p suborov priemernej dizky O(R]), ¢o je O(pR)).
Riadky 20 a2l si vystadia s linearnym &asom voéi dizke suboru g, Go je opift
O(pR]J). Celkova zlozitost tejto fazy je teda O(pNJp + pRJlog(RJ])). Kedze p,R
a Jp mdzeme povazovat za konStanty, a polyndm v /] mo6Zeme zanedbat’, je zloZitost’

linearna voci poétu dokumentov v korpuse.* [30]

5.4. Integracia do internetového vyhPadavaca

Algoritmus z predchadzajicej prace ma podla nas dve zasadné nevyhody, ktoré
znemoziuju jeho nasadenie V redlnej aplikécii. Aj ked’ sa praca snazi o integraciu do
internetového vyhladavaca, v skutocnosti je Uroven tejto integracie vel'mi nizka.
Navrhované algoritmy vobec nevyuZivaju ziadnu zo Struktdr internetového
vyhladavaca, atym padom ani ziadnu zjeho vyhod — Vv zisade sa cely proces
integracie obmedzil na vytvorenie akéhosi d’alSicho ,,indexu (subor f;, z algoritmu

5.3), v ktorom sa vyhladavanie deje pomerne primitivnym sposobom, priechodom
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celého suiboru bez ohl'adu na skuto¢nost’, ze vel'ké Casti tohto suboru nas absolltne
nezaujimaji. Konkrétne sa jedna o riadok 7 algoritmu 5.4, kde sa pre kazdu
permutéciu prechadzajii vSetky zaznamy zo suboru, pricom nas ale zaujimaju iba
zaznamy, ktoré maji reprezentanta patriaceho do mnoziny reprezentantov
vytvorenych pri spracovani dotazovaného dokumentu. Druha nevyhoda potom uzko
suvisi s prvou, respektive je jej priamym dosledkom, a je to fakt, Ze Casova zlozitost’
algoritmu je jednoducho prili§ velka na realne pouzitie, a takisto spracovavanim

nepotrebnych dat zbytocne rast /O naroky systému.

Oba tieto problémy sa pokusime odstranit’ skutocnou integraciou zvolenej
metddy do internetového vyhladdvaca. Je potrebné si totiz uvedomit’, ze jednotlivé
Sindle m6zeme chapat’ ako klasické termy — Sindel” totiz reprezentujeme ako hash
zvolenej Casti textu, ¢o je celé Cislo, ¢o je postupnost’ znakov, a teda s nim mdzeme
nakladat’ ako s klasickym termom. Nuz a podpora pre pracu stermami je uz v
(takmer kazdom) internetovom vyhladévaci zabudovand v podobe invertované¢ho
indexu, ¢o je Struktira, kde su zaindexované jednotlivé termy, a kazdy term ma

asociovany zoznam identifikatorov dokumentov, v ktorych sa nachadza. Viac

0 invertovanych indexoch pojednéava napriklad [40] alebo [57].

Z povahy algoritmu vSak pre nds, ak chceme vyuzit' invertovany index,
vyplyva este jeden problém, ktory je nutné vyrieSit. Porovnavania totiz mdzeme
robit’ iba v ramci reprezentantov jednej permutacie, inymi slovami, ak sa aj dve
dvojice (r,d;) rovnaji, do vysledku ich mozeme zahrnuit iba v pripade, ze st
z jednej permutacie. Praca [30] to rieSi rozdelenim ,,indexu na p Casti (kde p je
pocet suborov) apre kazdi permutaciu prechadza iba index patriaci k danej
permutécii. Tento sposob sa nam nezda vhodny, nakol'ko so zvySovanim poctu
permutacii by sa vzdy zvysil aj podet potrebnych indexov. Dalsim faktorom je, Ze je
ziaduce, aby integracia ¢o najmenej naruSila povodné schémy vyhladavaca. Preto je
podla nas lepSim rieSenim pripojit’ identifikdtor permuticie k identifikatoru
dokumentu v invertovanom zozname, takze v pripade, Ze algoritmus narazi na term

ktory do danej permutécie nepatri, nebude ho brat’ do tvahy.

Poslednou vidcSou upravou algoritmu je  vnorenie cyklu cez vsetky
permutacie dovnutra ostatnych cyklov. V predchadzajucich algoritmoch to musel

byt vonkajsi cyklus kvoli tomu, Ze index bol rozdeleny na viacero casti za ucelom
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dosiahnutia porovnavania vybranych reprezentantov iba v ramci jednej permutacie,
toto rozdelenie sme vSak odstranili, aVvtakom pripade je programatorsky
prijemnejsie pracovat s cyklami v obratenom poradi. Algoritmus pre inicializaénu

Cast’ vyzera teda nasledovne:

1 for (Dokument D : B){

2 for (Lingvisticka jednotka d; : D) {

3 for (Permutécia p : 1) {

4 r = min(m(S(di, k)))

5 Uloz trojicu (r, di, p) do pamate

6 }

7 }

8 Postupnost g = Zotried (r, di, p) postupne
podla r, di, p

9 Zatried g do invertovaného indexu

10}

Algoritmus 5.5 — Upraveny algoritmus pre inicializacnu cast

Odhadnime teraz zlozitost' inicializacnej fazy. Zlozitost' na riadkoch 2-7 sa da
zapisat ako O(pJp), kde p je pocet permutacii aJ, je priemerny pocet
lingvistickych jednotiek v dokumente. Na riadku 8 triedime postupnost’ dizky pJp,
¢o dava zlozitost O(pJplog(pJp)). Odhad zlozitosti riadku 9 je velmi
problematicky, ked’Ze vel'mi zaleZi aj na konkrétnej implementécii invertovaného
indexu, ato najmid na implementacii slovniku termov. V pripade, Ze je vSak
invertovany index implementovany pomocou niektorého hashovacieho algoritmu,
odohrava sa ngjdenie prislusného termu v konStantnom cCase, a v tom pripade sa
jedna o zatriedenie kazdého z pJp zaznamov do uz zotriedeného zoznamu. Pokial
ozna¢ime R maximalny pocet duplicitnych jednotiek v dokumente, potom tento
zoznam moze mat’ dizku maximalne pR — to preto, Ze teoreticky sa nAm moze stat
ze jeden term bude vybrany ako reprezentant pre kazda jednu permutéciu. Zlozitost’
riadku 9 potom bude O(p%RJp). Zlozitost’ celého algoritmu teda moZeme napisat’
ako O(bpJp + bp®R]Jp).
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Zlozitost' celej inicializacnej fazy pre vytvorenie indexu zo vsSetkych

dokumentov korpusu W velkosti N odvodime podobne ako pre algoritmus 5.3. Je
potrebné vykonat’ % priechodov zlozitosti O(bpJp, + bp*RJp), a vzhladom k tomu,

ze ani jeden Clen zlozitosti nezdvisi na n, vysledna zlozitost bude mat tvar
O(NpJp + Np?RJp). No akedze p,R aJ, mdzeme povazovat za konitanty (vid
odhad zlozitosti predchadzajucich algoritmov), je celkova zlozitost’ linearna

vzhl'adom k po¢tu dokumentov v korpuse.

Algoritmus pre vyhl'adavaciu ¢ast’ bude vyzerat’ nasledovne:

1 for (Lingvisticka jednotka d;i : Q) {

2 for (Permutacia p : II) {

3 r = min(m(S(di, k)))

4 Uloz trojicu (r, di, p) do pamate

S }

6 }

7 Postupnost gq = Zotried (r, di, p) postupne podla r,
di, p

8 for (Reprezentant (r, di, p) : qg) {

9 Najdi term r v invertovanom indexe

10 Postupnost z = Prejdi cely zoznam
prisltchajtici danému termu a vyber relevantné
zadznamy

11}

12 Zotried z podla (d;, p)

Algoritmus 5.6 — Upraveny algoritmus vyhodnotenia dotazu

Odhadnime zlozitost vyhladavacej casti. Zlozitost na riadkoch 1-6 je
linedrna vzhl'adom k poétu lingvistickych jednotiek v dokumente a poctu
permutacii, takZze ju modzeme odhadnut’ ako O(pJp). Na riadku 7 triedime
postupnost’ dizky pJp, takze dostavame zlozZitost’ O (pJp log(p/py)- (Tento krok nie
je nutny, ale v pripade Ze sa stane, Ze sa na rovnakého reprezentanta namapuje viac
lingvistickych jednotiek, je vyhodnejSie mat’ tuto postupnost’ zotriedenu. Takisto je

to vyhodnejSie v pripade, Ze slovnik termov nemdme implementovany pomocou

35



niektorého hashovacieho algoritmu, ale napriklad pomocou index-sekvencného
algoritmu.) Riadok 9 ma v pripade, Ze je slovnik termov implementovany pomocou
hashovacieho algoritmu konStantni zlozitost’, a riadok 10 ma zlozitost’ linearnu
vzhl'adom k moznému poctu zdznamov v zozname prislichajucemu jednému termu,
ktory sme v odhade zlozitosti pre inicializacni fazu odhadli ako pR. Celkova
zlozitost riadkov 8-11 je teda O(p?RJp). Odhad zlozitosti riadku 12 je
komplikovanejsi, ale teoreticky mozeme predpokladat, ze postupnost’ z bude mat’
maximaélnu dizku pRJp, ¢ize maximélny podet duplicitnych jednotiek v korpuse krat
priemerny pocet lingvistickych jednotiek v dokumente (t.j. kazda lingvisticka
jednotka z dokumentu Q bude mat’ v korpuse maximalne R podobnych jednotiek)
krat poCet permutacii (pre kazdu permutaciu jeden zdznam) V tom pripade bude mat’
riadok 12 zlozitost O(pRJp log(pRJp)). Celkova zlozitost” algoritmu je O(p/p +
pJp log(pJp) + p*RJp + PRJp log(pR]p)). Vidime, Ze zlozitost vyhladavacej Casti
algoritmu vobec nezavisi na pocte dokumentov v korpuse, teda je konstantna

vzhl'adom k poé¢tu dokumentov v korpuse.

Toto je mozné demonStrovat’ na jednoduchom priklade. Majme kolekciu N
dokumentov, ktoré nebudi mat’ spolo¢ny ani jediny term. Z toho plynie, Ze nebudu
mat’ ani jeden spoloény indel’, teda kazdy invertovany zoznam bude mat’ dizku
prave jedna. Dalej, majme vstupny dokument D, ktory je rozdeleny na jednotky d;,
|dj| =j,a |lI| = p. To znamena, ze dokument nam vygeneroval pj Sindlov, pre
jednoduchost’ budeme predpokladat’, Ze su vSetky rézne. To znamend, Ze je treba
prehl'adat’ maximalne pj invertovanych zoznamov. Ked’Ze pristup k invertovanému
zoznamu ma konitantnu zloZitost, a kazdy invertovany zoznam mé dizku prave

jedna, bude zlozitost’ nezavisld na N.

Teraz, ak ku kolekcii priddme dalSich N dokumentov (tzn. bude mat’
velkost 2N), ktoré nebudii mat Ziadny spolo¢ny Sindel medzi sebou, ani
S povodnymi dokumentmi, ni¢ sa nezmeni, aopdt bude potrebné prehladat
maximalne pj invertovanych zoznamov dizky jedna, takze zloZitost' je aj v tomto

pripade nezavisla na N.

Samozrejme, takto jednoduchy priklad v redlnom nasadeni sotva niekedy
nastane, a budeme musiet’ prechadzat’ celé invertované zoznamy dizky vacsej ako

jedna, ale ked’ze predpokladame, ze R << N, nas odhad zostava v platnosti.
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5.5. Parametre metody

NajdolezitejSimi parametrami metody z hl'adiska vykonu st pouzité lingvistické

jednotky, dizka $indl'u (resp. n-gramu) a poéet permutacii.

Ako lingvistické jednotky budeme skimat’ vety, alebo casti dokumentu
rozdelené po kslovach, kde k > 0,kazda cast okrem poslednej obsahuje
minimalne k slov a kazda cast’ kon¢i celou vetou, t.j. pokial’ uz ma dana Cast’ k slov,
pockame na koniec vety a ¢ast’ ukonc¢ime. Tymto sposobom modelujeme odseky,
ato z dovodu, ze programatorsky delit’ na odseky wordovské dokumenty, alebo
dokumenty vo forméte pdf bohuzial’ nie je dost dobre mozné, ato najmi kvoli
zlozitému rozpoznavaniu konca odseku. Dokumenty ako lingvistické jednotky

nevhodné k detekcii plagiatov vylucila uz praca [30].

Stadia [61] sa venuje tejto téme, a podla jej vysledkov je najlepsie pouzit
sindle dizky dve alebo tri slova, s tym, Ze indle dizky tri slova su vyhodnejsie v
zmysle mnozstva faloSnych pozitiv a negativ, praca [30] odporuca pouzit' Sindle
prave s touto dizkou. Ako najvhodnejsie sa teda javi, aby jeden Sindel’ tvorili tri

slova.

Co sa tyka poétu pouzitych permutacii, autorka §tadie [30] uvadza, Ze
najvhodnejsi pocet permutacii pri pouZiti viet ako lingvistickych jednotiek je 5 alebo
10. Otéazkou je, ¢i vtakomto pripade nebude Casova ndrocnost algoritmu prili§
vel’ka, a ¢i by nebolo vhodné uvazovat’ v pripade viet mensiu hodnotu. Pre odseky
dokonca praca [30] vhodny odhad pocétu permutacii nepontika, preto sa v d’alsSom
texte budeme snazit’ o ndjdenie najvhodnejSieho poctu permutécii pre odseky 1 vety

tak, aby spiiiali poziadavky uvedené v kapitole 2.2.

Daldimi délezitymi parametrami st hodnota Jaccardovho koeficientu, pri
ktorej budeme dve lingvistické jednotky povazovat za podobné, a pocet
lingvistickych jednotiek, pre ktory budeme dva dokumenty uz povazovat za plagiat
jeden druhého. Ako je vSak uvedené v kapitole 2.2, tieto dva parametre sa nebudeme
snazit odhadnut, ale skor uZivatelovi ponukneme zoznam vysledkov zoradeny

podrla tychto dvoch parametrov.
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5.6. Pridavanie a mazanie dokumentov z indexu

Pouzitie invertovaného indexu v nasom algoritme ma esSte jednu vyhodu,
atou je, ze pridavanie a mazanie dokumentov zindexu je uz velmi dobre
preskimané, ateda si zname vhodné postupy, ako tato funkcionalitu vhodne
implementovat. Egothor implementuje metoédu znamu ako dynamické indexovanie
(dynamic indexing) [40], ktora je zalozena na mySlienke pomocného indexu,
respektive viacerych pomocnych indexov. Nové dokumenty st zaradované do tohto
pomocného indexu a vysledkova listina je potom spojenim vysledku dotazu nad
hlavnhym indexom a vysledkom dotazu nad pomocnym indexom. Zmazané
dokumenty st ozna¢ované pomocou bitového vektoru, tak, aby sa dali pred vratenim
vysledku vyfiltrovat. Aktualizacia dokumentu je potom realizovand ako zmazanie

a pridanie dokumentu do indexu.

Nevyhodou takéhoto pristupu je znaéna ¢asova zlozitost, ktora je O(T?/n),
kde T je celkovy pocet zaznamov v indexe an je poet zdznamov v pomocnom
indexe. Preto [40] uvadza postup nazyvany logaritmické zluCovanie (logarithmic
merging), ktory je zaloZzeny na myslienke ze mame log,(T/n) indexov velkosti
2%.n,2%.n,2%.n,... , kde ma celd konstrukcia indexu zlozitost O(T log(T /n)).
Samozrejme, v takomto pripade potrebujeme zlucovat’ vysledky dotazu nad kazdym

indexom.

Dal$ou nevyhodou je fakt, ze v pripade velkého poétu zmazanych zaznamov
takato Struktira prestdva fungovat’ efektivne, a Co je eSte vicsSia nevyhoda, takato
situaciu je pomerne zlozité detegovat’ [62]. Preto [62] prichadza s rieSenim, ktoré
vzdy zaru€uje minimalny pocet ,,zivych®, teda nezmazanych, dokumentov v jednom
indexe (bareli) v zavislosti na celkovom pocte dokumentov v tomto bareli. Pokial
pocet nezmazanych dokumentov klesne pod toto minimum, spusti sa reorganizacia
indexu, a po tejto operacii bude predchadzajiica podmienka opat’ v platnosti. Toto

rieSenie je taktieZ implementované vo vyhl'adavaci Egothor.

Vzhladom k tomu, ze neocakdvame, Ze V pripade systému postavené¢ho na
detekciu plagiatov bude dochddzat’ k vel'kému poctu operacii mazania, pouZivame

rieSenie vyuzivajuce jednoduch$i sposob logaritmického zluCovania. Pouzitie
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rieSenia s podmienkou miniméalneho poc¢tu nezmazanych dokumentov sa ale da

I'ahko nastavit’ pri vytvarani indexu zmenou inicializacného parametra.
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6. Popis implementacie

V tejto kapitole sa zameriame na zakladny popis implementacie zvolenej metddy
Vv prostredi internetového vyhladava¢a Egothor. Ako bolo spomenuté v kapitole 4,
Egothor je napisany v programovacom jazyku Java, a teda aj nasa implementacia je
vytvorena prave vtomto jazyku. Vzhladom ktomu, ze stupenn integracie
s vyhl'adavacom Egothor je pomerne vysoky, nepodarilo sa nam oddelit’
implementaciu detekcie plagiatov od vyhladavaca tak, aby sa mohla nachadzat
v samostatnych Javovskych balickoch. Budeme sa teda snazit popisovat’
implementéaciu po akychsi logickych celkoch. Podrobny popis jednotlivych tried

a metod sa potom nachddza v programatorskej dokumentacii k tejto praci.

Vzhl'adom k tomu, ze praca [30] bola takisto implementovana v prostredi
tohto internetového vyhladdvaca, vyuzivame v nasej implementécii niektoré jej
funkcionality. Konkrétne sa jednd o veci, ktoré nesuvisia priamo s pouzitym

algoritmom, ale skor s pripravou dat pre tento algoritmus. Su to:

- Prirad'ovanie ¢iselnych identifikdtorov jednotlivym termom, respektive
postupnosti termov za pouzitia hashovacej funkcie. V zasade sa jedna
0 vytvaranie konkrétnych Sindlov.

- Generovanie ndhodnych permutacii vyuzivanych v algoritme

- Filtre (vid kapitola 4.2) pre vytvaranie prekryvajucich sa postupnosti k slov

Blizsi popis tychto funkcionalit je popisany prave v [30].

6.1. Vytvaranie invertovaného indexu

Kvoli vytvoreniu invertovaného indexu schopného detekcie plagidtov bolo potrebné
roz$irit” Struktaru, ktord je prvkom invertovaného zoznamu patriaceho k jednému
termu. Klasickému invertovanému zoznamu by teoreticky stacilo drzat’ si vo svojich
prvkoch identifikator dokumentu. Ale vzhl'adom k tomu, Ze potrebujeme rozliSovat’
mensie lingvistické jednotky ako cely dokument, pridali sme k identifikatoru
dokumentu aj identifikator odseku (resp. casti, vid’ kapitola 5.5) v dokumente
a identifikator vety v odseku. Pokial’ ako lingvisticku jednotku pouzivame odsek,

identifikator vety je samozrejme nepritomny. Dalej, ako bolo spomenuté v kapitole
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5.4, potrebujeme vyriesit’ situdciu s porovnavanim jednotlivych reprezentantov iba
vramci jednej permutacie, ¢o tiez zvladneme pomocou pridania identifikatoru
permutdcie do invertovaného zoznamu. Implementicia tychto invertovanych
zoznamov  je realizovand za pomoci tried [DuplListMetadataRead
a IDuplListMetadataWrite nachadzajtcich sa v balicku org.egothor.store. Tieto
triedy su oproti poévodnym triedam IListMetadataRead a IListMetadataWrite
obohatené o moznost’ ¢itat, resp. zapisovat do invertovaného zoznamu aj

identifikatory permutacii, odsekov a viet.
Majme dva dokumenty s obsahom:

1) Ema melie mak. Mama melie mak.
2) Tato melie mak.

Ema melie mak.

Povedzme, Ze tieto dokumenty buda mat’ identifika¢né ¢islo 1 a 2. Klasicka
implementécia invertovaného zoznamu by z tohto dokumentu vytvorila nasledujicu

Struktaru (vynechavame vahy termov):

Term Invertovany zoznam
<WORD>ema 1,2
<WORD>mak 12
<WORD>mama 1
<WORD>melie 1,2
<WORD>tato 2

Tabulka 6.1 — Invertované zoznamy pre slovd

Ak ale chceme dokument prispdsobit’ na detekciu duplicit, do slovniku
termov sa pridajd aj Sindle pre jednotlivé lingvistické jednotky, ak nim
IListMetadataWrite zapiSe do invertovaného zoznamu okrem identifikdtoru
dokumentu aj identifikator permutacie, identifikator odstavca a identifikator vety (v
tomto poradi). Samozrejme, zapisuju sa iba relevantné informécie, takze v pripade

ze je zvolenou jednotkou odsek, identifikator vety sa nezapisuje.

ZvolI'me ako lingvisticka jednotku vetu, a pocet pouzitych permutécii rovny
jednej, potom budl invertované zoznamy pre vytvorené Sindle vyzerat' nasledovne

(odseky i vety sa ¢isluju od 0):
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Term Invertovany zoznam

<DUP>112598745444 (1,1,0,0), (2,1,1,0)
<DUP>854712345546 (1,1,0,1)
<DUP>991266354113 (2,1,0,0)

Tabulka 6.2 — Invertované zoznamy pre Sindle

6.2. Tvorba dotazu pre vyhl’adavanie

Pri tvorbe dotazu z dokumentu si musime uvedomit, Ze mnozstvo S§indl'ov
vygenerovanych pre jeden dokument moze byt znaéne velké (v rade tisicov) a je
potrebné prehl'adat’ index pre vSetky Sindle. Ako je popisané v kapitole 4.4, Egothor
pre tvorbu dotazu pouziva stromovu $truktiru a v ramcei nej objekty typu Query, nas
bude zaujimat najmd objekt, ktory tvori tzv. uzol skupiny. Musime si totiz
uvedomit, ako prebieha samotné vyhladévanie — rozhranie Jazdec/Bezec totiz pri
vyhodnocovani dotazu necita vzdy prave jeden invertovany zoznam, ale kvoli
efektivite ¢ita vzdy invertované zoznamy vsetkych termov dotazu. Ak vSak dotaz
tvori prili§ vel'a termov, stane sa takyto postup naopak znacne neefektivnym, pretoze
sa z disku ¢ita naraz z prili§ mnoho miest, ¢im dochadza k zbyto¢ne vel'a diskovym
operaciam. Preto sme sa rozhodli termy zoskupit do uzlov skupin po pevne
stanovenom pocte termov, a vSetky tieto skupiny zdruzit do korenového uzla
skupiny. Rozhraniu Jazdec/BeZec je potom predavand vzdy prave jedna takato
podskupina, ¢o zaruCuje, Ze toto rozhranie bude naraz spracovavat’ najviac
stanoveny pocet Sindl'ov. Pocet invertovanych zoznamov, ktoré je z Casového
hladiska idealne spracovavat’ naraz, sa pokusime ur¢it’ v d’alSom texte. Rozhranie
Jazdec/Bezec je realizované pomocou triedy DuplicityRider nachadzajticej sa
Vv balicku org.egothor.query.rider a tried DuplicityTermRunner

a DuplicityVectorRunner nachadzajucich sa v balicku org.egothor.query.runner.

6.3. Spracovanie dotazu

Samotné spracovanie dotazu na duplicitu dokumentu sa od Standardného
spracovania liSi v dvoch veciach. Prvou je vyhlad4vanie d’alSieho kandidata na
zasah Jazdcom, kde sa Jazdec musi prispdsobit’ skutocnosti, Ze invertovany index
neobsahuje iba identifikdtory dokumentu, ale aj jeho <casti a identifikatory

permutacii. Druhou je samotné ukladanie zasahov do vysledkovej listiny. Pokial
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mame zasah v klasickom modeli vyhl'adavania, nie je potrebné s nim uz ni¢ d’alej
vykonavat’ a mézeme ho priamo zaradit’ do vysledkovej listiny. V algoritme 5.6 je
sice popisany podobny postup, kde sa zasah zarad’uje do vysledkovej listiny priamo,
ata sa triedi az nakoniec, v skutocnosti je vSak vyhodnejSie a prehladnejSie
udrziavat’ si uz zotriedeni postupnost, do ktorej najdené zasahy zatried’'ujeme.
Vysledkova listina je realizovana za pomoci triedy DuplicityResultList, vysledkova
listina ~ pouzivana v uzivatel'skom  rozhrani potom  pomocou triedy
DuplicityResultListBean. Obe triedy sa nachadzaja v balicku

org.egothor.query.result.

6.4. Podpora roznych formatov

Egothor mal v sebe povodne zabudovanti podporu iba na parsovanie dokumentov vo
formate html a podporu na parsovanie streamov (prudov znakov), N0 a pretoze
jednym z cielov tejto prace bolo umoznit’ uzivatel'ovi pohodlnti pracu s réoznymi
formatmi, bol za tymto ucelom vytvoreny bali¢ek tried, ktoré takuto pracu
umoznuju. Toto sa deje pomocou konverzie podporovanych formatov na html
dokumenty, s ktorymi uz Egothor vie pracovat. Podporované formaty st pdf, doc
(t.j. format Microsoft Office 97-2003) a rtf (a samozrejme html). Podpora réznych

formatov sa nachadza v bali¢ku org.egothor.parser.transformer.

6.5. Implementacia slovniku termov

Vo vyhladdvaci Egothor je slovnik termov implementovany iba pomocou index-
sekvencného algoritmu. Ten funguje tak, Ze slovnik je abecedne zotriedeny, a
rozdeleny na casti, nazyvané buckety. Kazdy bucket ma na svojom zaciatku
uvedeny posledny term, ktory sa v iom nachadza, takze v pripade ze je vyhladavany
term abecedne az za poslednym termom v buckete, nie je nutné tento bucket
prechadzat. Dalej, implementacia si vzdy pamitd posledny bucket ktory
prechadzala, takze v pripade ze d’alSi dotaz je na term, ktory sa abecedne nachadza
az za predchadzajicim termom, nemusi prechadzat’ cely slovnik od zaciatku, ale

mdze jednoducho pokracovat’.

Ked'Ze v nasom algoritme ale predpokladame pristup do slovniku termov
s konstantnou zlozitost'ou, bolo nutné pridat’ implementaciu pomocou hashovacieho

algoritmu. K tomuto ucelu bola zvolena Standardna implementacia Faginovho
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rozs8iritelného hashovania. Nachadza sa spolo¢ne s pdvodnou implementaciou
v balicku org.egothor.store aje realizovand pomocou tried TermsHashImpl

a TermsHashWriter.

6.6. Uzivatel’ské rozhranie

Uzivatel'ské rozhranie vyhladavaca duplicitnych dokumentov je realizované ako
webova aplikacia vytvorena za pomoci technoldgie Java Server Faces. V ramci tejto
technologie vyuzivame tiez sluzby kniznice Tomahawk ([71]) od spolo¢nosti
Apache. Zakladom aplikacie je IndexBean, ¢ize trieda spravujica cely index, ktora

vyuzivaju vSetky ostatné triedy (beany).

Uvodna obrazovka je podobna obrazovke Standardnych internetovych
vyhl'adavacov (napriklad Google), uzivatel ma moznost do vyhladavaca nahrat
subor z pevného disku, alebo zadat’ tryvok textu priamo do okna na to urceného.
Takisto na obrazovke vidi prenho dolezité informacie o aktudlnom nastaveni
vyhl'adavaca, ato pouzivanu lingvisticku jednotku a pouzity pocet permutacii (Co

pre uzivatel'a znamend maximalne skore ktoré moze dana jednotka dosiahnut’).

Na tejto obrazovke si moze nastavit’ taktiez minimalnu hodnotu podobnosti,
od ktorej bude lingvisticka jednotka zaradena do vysledkovej listiny. Poslednou
akciou je potom autentifikacia uzivatel'a, ktora je dolezita v pripade Zze pozaduje
pristup k celym dokumentom. O spracovanie (naparsovanie) dokumentu sa potom
postara trieda DatalnputBean, ktora taktieZ vykona dotaz nad indexom a vysledok
dotazu posunie triede DataModelBean, ktora sa stara o zobrazovanie vysledkov

uzivatel'ovi. Vstupnil obrazovku mdZeme vidiet’ na obrazku 6.1.
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< THOR!

Online duplicity finder tool

Unit level: Paragraph
Maximum unit similarity: 10
Minimum match simiarity: 3 ~
Total index size: 7322 documents
User documentation (Slovak)

Select file:

Username: egothorAuthUser Password: eessessssecssseees

Obr. 6.1 — Uvodnd obrazovka aplikicie Egothor duplicity finder

Trieda DataModelBean zobrazuje vysledky po strankach, s tym, Ze metadata
kazdého dokumentu (ndzov dokumentu, a pod.) sa nacitaju iba pre tie dokumenty,
ktoré st prave zobrazené, Co tiez prispieva K zrychleniu dotazu z pohl'adu uzivatela.
Na kazdej stranke sa moze nachaddzat’ maximalne S dokumentov, takze v pripade ze
algoritmus vrati N > S podobnych dokumentov, nemusia sa metadata nacitat’ pre
vSetkych S dokumentov, ale nacitaju sa iba pre top N dokumentov (pri prvom
zobrazeni) a potom vzdy pre d’alSie aktualne dokumenty, podl'a toho ako uzivatel

prechadza medzi strankami.

Vysledky st organizované v prehl'adnej tabul'ke, kde riadky tvoria jednotlivé

podobné dokumenty D,. Kazdy riadok obsahuje ndzov dokumentu (tak ako bol
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vlozeny do systému), pocet podobnych jednotiek a maximalnu hodnotu podobnosti
8, ktora bola nijdend medzi jednotkami dotazovaného dokumentu a dokumentu D,,.
Dalej kazdy riadok obsahuje tri akcie — stiahnutie dokumentu, podrobny nahlad na
podobné jednotky dokumentu, a fulltextové porovnanie dokumentu D,

s dotazovanym dokumentom. Pohlad na tabulku vysledkov moéZeme vidiet na

obrazku 6.2.

New Search

Your results

v) Name: 48143_BP_FHS_TM.pdf Max. unt simiarty: 10 No. of simlar units: 94 Download file  View comparison
¥ Name: 104852_hurdova_bc2008.pdf Max. unit simiarity: 4 No. of simlar units: 5 Download file  View comparison
¥) Name: 63969_BP_FHS_HD.pdf Max. unit simiarity: 3 No. of simiar units: 3 Download file  View comparison
{, Name: 76401_dp_ims_km.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 19 Download file  View comparison
fr Name: 62035_DP_ISS_VT.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simlar units: 16 Download file  View comparison
\:, Name: 46534_BP_JF.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 7 Download file  View comparison
{, Name: 70371_P0O0EDzov00E1%2520BP%25202008.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 7 Download file View comparison
v) Name: 56595_BP_FHS_MD.pdf Max. unt similarty: 2 No. of similar units: 7 Download fle View comparison
¥ Name: 45369_Vybiralova_DP_2008_IKSZ.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 7 Download file  View comparison
) Name: 22956_Jandova-P-diph-2008.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of similar units: 6 Downlozad fle View comparison
{, Name: 53397_strnadova_ivana_dp.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 6 Download file View comparison
fr Name: 45542_DP_Vavrina.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 6 Download file  View comparison
\:, MName: 53173_HouskaOndrej.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of similar units: 6 Downlozad fle View comparison
{, Name: 48123_BP_FHS_PV.pdf Max. unit simiarity: 2 No. of simiar units: 6 Download file  View comparison
v) Name: 76259_BP_FHS_MZ.pdf Max. unt similarty: 2 No. of similar units: 5 Download fle View comparison

First Previous 1 2 3 4 5 Next Last

Obr. 6.2 — Vysledkova listina aplikacie

Stiahnutie dokumentu je chranené heslom kvoli skuto¢nosti, ze aj ked by
zaverecné prace Studentov mali byt vol'ne dostupné, univerzita chce mat Casto
prehlad o tom kto mal k jednotlivym pracam pristup a navySe systém nemusi byt

nutne nasadeny iba v akademickom prostredi.

Podrobny nahlad jednotiek dokumentu sa objavi po rozkliknuti ikony
s obrazkom Sipky, anachédzaji sa v nom vsetky podobné jednotky spolocne s
S hodnotou podobnosti. Pre lepSiu prehl'adnost’ st jednotky organizované do skupin,

kazda skupinu tvoria jednotky nasledujuce ihned’ po sebe s rovnakou hodnotou
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podobnosti. . Zvol'me odsek ako lingvisticku jednotku, a nech ma najdeny dokument

desat’ odsekov, z ¢oho je pat’ podobnych (Tabulka 6.3).

Jednotky

Jednotka 1
Jednotka 2
Jednotka 4
Jednotka 5
Jednotka 6

Hodnota podobnosti
10

10

8

9

9

Tabulka 6.3 — Tabulka jednotiek pred upravou

Vysledna tabul'’ka bude potom vyzerat’ nasledovne (Tabul’ka 6.4).

Jednotky
1-2

4

5-6

Hodnota podobnosti
10

8

9

Tabulka 6.4 — Tabulka jednotiek po uprave

Podrobny nahl'ad na jednotky dokumentu moZzeme vidiet’ na obrazku 6.3

A1 Name: 48143 _BP_FHS_TM.pdf Max. unit simiarity: 10 No. of simiar units: 94 Download fle View comparison
Paragraph: 0 - 93 Similarity: 10

. Name: 104852_hurdova_bc2008.pdf Max. unit similarity: 4 No. of simiar units: 5 Download fle View comparison
Paragraph: 28 Similarity: 4

Paragraph: 29 Similarity: 1

Paragraph: 31 Similarty: 1

Paragraph: 34 Similarity: 1

Paragraph: 37 Similarity: 1

1 Name: 63969_BP_FHS_HD.pdf Max. unit simiarity: 3 No. of simiar units: 3 Download fle Wiew comparison
Paragraph: 0 Similarity: 3

Paragraph: 59 Similarity: 1

Paragraph: 61 Similarity: 1

Obr. 6.3 — Nahlad na jednotky dokumentu

Ak ma vysledny dokument so zadanym dokumentom viacero podobnych

jednotiek, vtomto nahlade sa zobrazi iba jednotka, ktora dosahuje najvacsiu

podobnost’. Je to preto, Ze ak je jedna jednotka z vysledného dokumentu podobna

viacerym jednotkdm so zadaného dokumentu, je vysoko pravdepodobné, ze ostatné

podobnosti, okrem tej z najvyssou hodnotou, budu pre uzivatel'a nerelevantné, napr.

zalozené na podobnosti nevyznamovych slov, ako ,,...a je to preto, Ze...“, ,,...stalo sa

to preto, ze...“ apod. Ostatne, nie je pravdepodobné, Ze napriklad v pripade

plagiatorstva by plagiator kopiroval do svojej prace dvakrat rovnaku cast’ textu.

Vsetky podobné jednotky sa ale samozrejme zobrazia v okne textového porovnania.
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Poslednou akciou je textové porovnanie (Direct Source Comparison — DSC)
dotazovaného dokumentu s dokumentom D,. O toto porovnanie sa stara trieda
FileComparisonBean, ktora otvori nové okno prehliadaca, avtomto okne
organizuje priamo pohlad na text podobnych dokumentov. Ten je do istej miery
nezavisly na lingvistickych jednotkach, a to v tom zmysle, ze sa snazime oznacovat’
podobnost’ pre konkrétne najdené Sindle. To znamena, ze pre kazdy podobny Sindel’
je zobrazeny cely odsek obsahujuci dany Sindel, a v iom st potom zvyraznené
konkrétne vety, do ktorych Sindel’ zasahuje. To znamena, ze ak by bol lingvistickou
jednotkou nasledujuci odsek: ,,Toto je odsek. Je vel'mi kratky. Prave skoncil.”,
a sindel’ by bol tvoreny trojicou slov ,,odsek je vel'mi®, budli zvyraznené vety ,,Toto
je odsek. Je velmi kratky*“. Samozrejmostou je potom organizovanie jednotiek tak,
aby podobné jednotky dotazovaného dokumentu a dokumentu D, boli hned’ vedla

seba pre lepSiu prehl'adnost, a boli zoradené podl'a dosiahnutej miery podobnosti.

Pre lepsiu predstavu fulltextového porovnavania slizi obrazok 6.4.
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7. 2. postupne zanedbavani jinych poteseni nebo zajmn -

Obr. 6.4 — Nahlad textového porovnania
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6.7. Nastavenie minimalnej hodnoty Jaccardovho

koeficientu

Ako sme naznacili uz v kapitole 2.2, nebudeme sa snazit’ obmedzovat hodnotu § pre
ktoru plati, Zze ak mame dve jednotky p a g, a definovani podobnostnu funkciu
sim(p, q), tak v pripade, Ze p je plagiatom q (alebo vice versa), tak sim(p,q) > 9.
Niekedy sa ale moze stat, ze uzivatel' dostane prili§ velké mnozstvo vysledkov,
ktoré¢ budu mat’ so vstupom prili§ mali podobnost’ na to, aby to prenho bolo
relevantné, pripadne bude chciet’ zobrazit' iba vel'mi podobné jednotky. V tom
pripade by bolo vhodné, aby si bol schopny sdm nastavit’ minimalnu hodnotu, od

ktorej by sa mali jednotky zarad’ovat’ do vysledkovej listiny.

V naSom pripade je takouto podobnostnou funkciou aproximovana hodnota
Jaccardovho koeficientu, ktora sa spocita (vid’. kapitola 5) ako pocet Sindl'ov
zhodnych pre obe jednotky deleny poctom pouzitych permutécii. V tom pripade teda
nemusime uZzivatel'ovi v nastaveni ponukat’ prentho t'azko pochopitel'né koeficienty,
ale namiesto toho mu pontikneme nastavenie minimalneho zhodného poctu sindl'ov,

¢o v zasade splni rovnaku funkciu a bude to prefiho ovela zrozumitel'nejSie.
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/. Experimentalne overenie vlastnosti
systému

V tejto kapitole otestujeme, ako sa systém spradva na redlnych datach
Z akademického prostredia. Prioritou samozrejme bude nastavit’ parametre systému
tak, aby pri spracovani dokumentu dosahoval maximalne ¢asy uvedené v kapitole 2.
Na druhej strane je taktiez dolezité, aby systém nestratil prili§ mnoho, ¢o do
pravdepodobnosti oznacenia plagiatu, na optimalne nastavenie parametrov

uvedenych v praci [30].

Nebudeme teda uz skumat' vhodnost’ pouzitého algoritmu k detekcii
plagiatov, pretoze to uz v dostato¢nej miere popisuje praca [30]. Budeme sa snazit’
postupovat’ skor tak, ze vezmeme optimalne nastavenie parametrov, ktoré uvadza
praca [30], t.j. lingvisticka jednotka bude veta a pocet permutacii bude 10, a toto
nastavenie budeme povazovat za referencné. Cielom teda bude najst’ také
nastavenie parametrov, aby ¢as celého spracovania dotazu nepresiahol 10 sekind,
apomer poctu ndjdenych jednotiek, resp. pomer skore ktoré dosiahne top N

jednotiek oproti referenénému nastaveniu bol ¢o najblizsi 1.

Casy ktoré budeme skumat’ rozdelime na tri Casti, a sice na &as potrebny
k spracovaniu dokumentu, teda Cas potrebny k vytvoreniu kolekcie Sindlov, cas
samotného behu dotazu a Cas potrebny k stavbe vystupu pre uzivatela. Pri Case
stavby vystupu je kritické ziskavanie metaddt dokumentu (t). jeho nazov,
umiestnenie atd’.) z indexu, preto budeme merat’ ¢as potrebny na ziskanie metadat
prvych dvadsiatich dokumentov — ako bolo popisané v predchadzajucej kapitole,
metadata dokumentu sa nacitaji v momente, ked’ si vysledky pre dané dokumenty
po prvykrat zobrazené, ana jednej stranke je naraz zobrazenych dvadsat

dokumentov.

NasSe kolekcia dat obsahuje viac ako 7500 kvalifikaénych prac Studentov
Karlovej Univerzity, jedna sa o kvalifikacné prace zo vSetkych trovni (bakalarske,
diplomové, rigorozne, atd’.), v dobe ziskavania tychto dat toto ¢islo tvorilo priblizne
polovicu vsetkych prac v elektronickom systéme na zadavanie prac Karlovej

Univerzity. D4 sa teda povedat, Ze na$a kolekcia spifia poziadavku na ,.data ¢o
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najviac sa priblizujice redlnym datam z akademického prostredia“ tak do obsahu
dokumentov v kolekcii ako aj velkosti kolekcie. Co sa tyka digitalnych kolekcii
ostatnych univerzit, tak s ¢o do velkosti vel'mi podobné digitalnej kolekcii
Karlovej Univerzity, napr. digitalna kolekcia University of Newcastle [63] obsahuje
cca 9000 prac, digitalna kolekcia Colorado State University [64] obsahuje cca. 20
000 prac, digitalna kolekcia Texas A&M University [65] obsahuje cca. 1000

zaverecnych prac, atd’.

Samozrejme, problémom merania ¢asovej ndroCnosti je aj zavislost' na
hardwarovej konfiguracii stroja, na ktorom st experimenty vykondvané. Preto

uvadzame nasu konfiguraciu, ktora je:

- Procesor: Intel i3 Dual-Core, 3,06 GHz, 4MB L3 Cache

- Pamit: 4GB DDR3 1333 MHz

- Externa pamét”: Western Digital HDD, 64 MB Cache, 5400 — 7200 RPM

Dal§im problémom je skuto¢nost, e nie sme schopni uplne kontrolovat
vSetky procesy operaéné¢ho systému, ako napriklad aké data si drzi v operacnej
pamiti, akym spdsobom rozdel'uje ulohy medzi jadra procesoru, ako optimalizuje
diskové operacie a podobne. Cast’ tychto problémov by sa mozno dala odstranit
reStartovanim systému po behu kazdej jednotlivej Ulohy (napriklad data drzané
V operacnej pamiti, pripadne v cache procesora), ale jednak by sme ani zd’aleka
neodstranili vSetky problémy, a jednak by tento spésob nezodpovedal realnemu
nasadeniu systému, kde sa v operacnej pamdti a vV cache procesora vzdy nachadzaju

nejaké data.

7.1. Pocet naraz spracovavanych invertovanych zoznamov

V priebehu spracovania algoritmu sa z externej pamite Cita viacero invertovanych
zoznamovV z indexu, ktory je uloZeny na externej pamadti, naraz. Takyto index moze
mat’ znacnu velkost’, pre 7500 dokumentov je to cca. 1 — 3 GB v zavislosti na
nastaveni parametrov. Ozna¢me pocet naraz spracovavanych invertovanych
zoznamov N, apovedzme, Ze pri spracovani dokumentu ziskame 1000 Sindlov.
Potom tychto 1000 Sindl'ov rozdelime na c€asti po N Sindl'och, a kazda taktto cast’

spracovdvame naraz, teda Citame naraz invertované zoznamy pre N rdznych
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Sindlov, ateda N invertovanych zoznamov. Nasim cielom je zistit, ¢i, a do akej
miery je takéto N podstatné vzhl'adom k ¢asu behu dotazu, a v pripade Ze sa ukaze

ze podstatné je, chceme vybrat’ najvhodnejSie takéto N.

Uz len z laického pohl'adu by pocet naraz ¢itanych invertovanych zoznamov
mal byt délezity. Pri spracovavani jedného, pripadne niekol'’ko malo zoznamov bude
cely proces neefektivny, naopak, pri spracovavani prili§ vela zoznamov naraz zasa
moze dochadzat’ k velkému poctu seek operacii, ¢o tiez povedie k znizeniu ¢asovej

efektivity.

Experiment bol koncipovany nasledovne. Néhodne sme s dokumentov
obsiahnutych v indexe vybrali trikrat pétndst dokumentov, a takychto patnast’
dokumentov tvorilo jednu testovaciu kolekciu. Aby sme ¢o najviac eliminovali
vplyv drZzania dat v opera¢nej pamiiti, pripadne v cache procesora, pouzivali sme tri
identické indexy, a jednotlivé testovacie kolekcie sme spracovavali vzdy na nahodne
zvolenom indexe z tejto trojice. Pre kazdu testovaciu kolekciu sme spustili Sest’
behov pre kazdé N. V tomto experimente sme sledovali iba samotny cas behu
dotazu, ked’ze pocet naraz spracovavanych invertovanych zoznamov nema vplyv na
Cas spracovania dokumentu, ani na Cas stavby vystupu. Vysledky experimentu
uvadza tabulka 7.1, v kazdom stipci je uvedeny priemerny ¢as behu dotazu pre
jednu kolekciu, v zavere&nom stipci je potom uvedeny vysledny priemerny ¢as behu
dotazu. Casy st uvadzané v milisekundach. Graf 7.1 uvadza priemery testovacich
kolekcii, graf 7.2 slazi pre znazornenie celkového priemeru. Experiment bol

vykonavany s nastavenim parametrov:

- Lingvisticka jednotka: Usek dlhy 100 slov

- Pocet permutacii: 10

Pocet naraz

spracovavanych Testovacia Testovacia Testovacia Celkovy
invertovanych kolekcia 1 kolekcia 2 kolekcia 3 priemer
z0znamov

1 3093.666667 | 2418.833333 | 2194.333333 | 2568.944444

3 2567 24535 | 2702.666667 | 2574.388889

7 2845 2758.5 | 2647.333333 | 2750.277778

8 2338.333333 | 2671.166667 2467 | 2492.166667

9 2418.833333 2762 | 2424.333333 | 2535.055556

10 2170.833333 | 2404.166667 | 2116.666667 | 2230.555556

11 2985.333333 | 2513.666667 | 1971.833333 | 2490.277778
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12 2413.833333 2537.5 | 2704.166667 | 2551.833333
13 2559.166667 2626.5 | 2362.166667 | 2515.944444
14 2615.833333 | 2419.166667 | 2257.333333 | 2430.777778
15 2616 | 2653.666667 | 2468.833333 2579.5
17 2893.166667 | 2513.333333 | 2233.833333 | 2546.777778
20 2368.166667 2531 | 2587.166667 | 2495.444444
25 2506.333333 2621 2504 | 2543.777778
30 2829.166667 | 2809.833333 2294 | 2644.333333
40 2676.333333 2709.5 2134.5 | 2506.777778
50 2541.833333 | 2853.333333 | 2832.166667 | 2742.444444

Tabulka 7.1 — Pocet naraz spracovavanych zoznamov vzhladom k casu dotazu
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Testovacia kolekcia 1

Graf 7.1 — Pocet zoznamov vzhladom k ¢asu dotazu pre jednotlivé kolekcie
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Graf 7.2 — Pocet zoznamov vzhladom k ¢asu dotazu- priemer
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Na vyslednom grafe vidime, Ze navzdory ocakéavaniu sa ¢asy behu dotazu
vzhl'adom na pocet naraz spracovavanych invertovanych zoznamov nijak vyznamne
neliSia, v podstate to vyzerd Ze efektivita zacina klesat’ az pri spracovani viac ako 40
invertovanych zoznamov, medzi hodnotou 10 a 40 su Casy viac — menej konstantné.
MoZeme si vSak vSimnut’ minimalnej hodnoty, ktora je uz celkom vyrazna, a tato
hodnota je dosiahnuta pri spracovavani desiatich invertovanych zoznamov naraz.

V dalsich experimentoch je teda pouzivana hodnota N = 10.

7.2. Implementacia slovniku termov

Parametre vymenované v nadpise tejto podkapitoly st na sebe do znacnej miery
zavislé. Pocet permutécii, a teda pocet Sindl'ov, pre jednu lingvistickll jednotku je
zavisly na pouzitej jednotke — je sSamozrejmé, ze pre vetu je zbytoény prili§ vysoky
pocet permutacii, na druhej strane, pre odsek ¢i cely dokument je nutné pouzit’ vyssi
pocet permutacii k dosiahnutiu poZadovanej presnosti. Na to nasledne nadvizuje
implementacia slovniku termov (pre blizs§i popis vid kapitola 6.5), kde velkost
bucketu v hashovanej i index-sekvencnej implementacii je zavisla na celkovom
pocte termov — ¢im vacsi pocet termov, tym by mala byt’ vacésia aj vel'kost’ jedného
bucketu. Preto nie je mozné skamat hodnoty tychto parametrov nezavisle, ale

musime skiimat’ aj ich vzéjomny vplyv.

V tejto podkapitole sa budeme zaoberat iba ucinkom vysSie uvedenych
parametrov na ¢asovu narocnost’ algoritmu, ich vplyvom na funkénost’ algoritmu
(tzn. pocet najdenych duplicitnych jednotiek, pocet ndjdenych duplicitnych

dokumentov a pod.) sa budeme zaoberat’ neskor.

Sktasme najskor experimentalne zistit’ najvhodnejsiu implementéciu slovnika
termov pre Specifické hodnoty lingvistickej jednotky a poctu permutécii. Ako sme
uviedli v predchadzajucej kapitole, nebudeme uvazovat’ dokument ako lingvisticku
jednotku. Taktiez nebudeme uvazovat’ klasicky odsek, ale skor delenie dokumentu
na S slov, kde S bude nadobudat’ hodnoty S = {100,200,300,400,500}. Pre odseky
budeme uvazovat’ pocty permutacii 10, 20, 30 a 40. Pokial’ bude lingvisticka
jednotka veta, budeme uvazovat pocCty permutacii S5, a3. Tak ako
v predchadzajicom experimente, opdt’ mame pripravené tri testovacie kolekcie

dokumentov, na ktorych budeme experiment vykonavat’, tzn. pre kazdu konfiguraciu
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uréenu Stvoricou (implementacia slovniku termov, pocet slov v lingvistickej
jednotke, pocet permutacii, velkost’ bucketu v slovniku termov) spustime vypocet
nad kazdou testovacou kolekciou. Pre kazdu testovaciu kolekciu si nasledne budeme
vS§imat’ priemerny cas trvania jedného dotazu, aztychto priemernych c¢asov

nakoniec dostaneme vysledny priemerny ¢as pre dant vel'kost’ bucketu.

Ostava nam iba zvolit’ si velkosti bucketov, pre ktoré budeme nasledujuci
pokus realizovat’. Velkost' sa udava v pocte termov, ktoré jeden bucket obsahuje.
Oznacme tuto velkost’ B. Je potrebné si uvedomit’, ze minimalne pri implementacii
slovniku termov pomocou rozsiriteI'ného hashovania (vid. kapitola 6.5) budu malé
hodnoty B zna¢ne neefektivne, pretoze cela Struktira bude mat’ prili§ mnoho vrstiev,
takze sa zvySi pocet pristupov na externi pamit. Ukazme si teda vysledky pre

velkosti bucketov B = 2™, n = 10..12. Vysledky experimentu uvadza tabul'ka 7.2.

Priemerny cas behu dotazu Priemerny cas behu dotazu
(ms) (ms)
Index — sekvencna Hashovana implementacia

implementdcia

Jedn. | Polet | Pocet | Velkost | Velkost | Velkost | Velkost | Velkost | Velkost
slov perm. | 1024 2048 4096 1024 2048 4096

Odsek 100 10 9227 11420 18766 22446 9616 17544
Odsek 100 20 15638 23095 36368 48087 21248 35850
Odsek 100 30 23503 34250 55634 97353 64868 62412
Odsek 100 40 31700 46350 74189 | 185349 | 119586 | 101963
Odsek 200 10 4904 7197 11822 15355 7219 11458
Odsek 200 20 8560 12282 19553 22837 11585 18224
Odsek 200 30 12509 17903 28700 40518 18669 29040
Odsek 200 40 16682 23896 38876 50712 25862 37828
Odsek 300 10 3189 4466 6972 7974 4486 6471
Odsek 300 20 5973 8483 13569 16020 8298 12691
Odsek 300 30 8752 12393 20175 22871 12703 18480
Odsek 300 40 11459 16371 26667 37001 18287 26680
Odsek 400 10 2520 3470 5345 6548 3779 5121
Odsek 400 20 4652 6758 10603 14000 6840 10454
Odsek 400 30 6758 9689 15640 17830 9234 14386
Odsek 400 40 9152 12546 20387 23325 13120 18753
Odsek 500 10 2142 2892 4333 6475 3298 4567
Odsek 500 20 3995 5356 8440 10109 5334 7968
Odsek 500 30 5530 7787 12551 16263 7770 12200
Odsek 500 40 7146 10378 16578 18883 9850 15280
Veta - 3 12648 18397 29023 41379 18093 29600
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Veta

- 5 21258 30727 48614 76898 48944 52080

Tabulka 7.2 — Implementacia slovniku termov vzhladom k ¢asu behu dotazu

Z tabul’ky je vidiet’ nasledujuce skuto¢nosti:

Implementécia za pomoci rozsiritelného hashovania je vyrazne zavisld na
celkovom pocte termov v slovniku. Pocet termov v slovniku je priamo
umerny zvolenému poctu permutacii (¢im viac permutdcii tym, viac
reprezentantov pre danu lingvistickil jednotku) a nepriamo umerny poctu
slov v lingvistickej jednotke (so zmensujicim sa po¢tom slov je dokument
rozdeleny na viacero jednotiek). Toto plati pre kazda velkost’ bucketu.
Dovodom pre to je skuto€nost’ zmiefiovana vysSie, a sice, Ze so zvysSujucim
sa poctov termov v slovniku rastie pocet pouzitych bucketov, ¢im rastie
pocet vrstiev rozsiritelného hashovania, a teda aj pocet pristupov na externu
pamat’.

NajlepSie vysledky dosahuje implementdcia za pomoci rozsiriteI'ného
hashovania pre velkost bucketu 2048. To je dané tym, Ze pre mensSie
vel'kosti bucketu nastdva pripad rastu poctu vrstiev, pre vicSie je zasa
neefektivne prechadzat’ vel'ké buckety.

Priemerny c¢as behu dotazu pre index — sekvenéni implementaciu klesa
s velkost'ou bucketu, najlepSie vysledky teda dosahuje pre velkost’ bucketu
1024.

NajlepSie vysledky dosahované index — sekvan¢nou implementaciou st
lepSie ako najlepSie vysledky dosahované implementdciou za pomoci
rozSiritelného hashovania, navyse, ako si ukazeme v nasledujtce;j Casti, trend
klesania priemerného ¢asu behu dotazu s klesajiucou velkostou bucketu bude

eSte pokracovat’.

Z uvedenych skutocnosti vyplyva, Ze napriek tomu, ze teoreticky ma pristup

do slovniku termov za pomoci rozsiritelného hashovania konStantna Casovi

zlozitost, a index — sekvenény pristup linearnu casovu zlozitost, prakticky dosahuje

index — sekven¢na implementacia lepSie vysledky.
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7.3. Velkost’ bucketu pre index — sekvenénu implementaciu

Skusme teraz najst’ najvhodnejs$iu velkost’ bucketu pre index — sekvenénu

implementaciu slovnika termov. Z minulej podkapitoly vyplynulo, Ze pokial

B = 2",n = 10..12, tak ¢as potrebny k behu dotazu klesa spolo¢ne s klesajucim n.

Preto si aj ukazme vysledky pre n = 6..9. Experiment budeme koncipovat’ podobne

ako v predchadzajucom pripade, pridame eSte ale delenie dokumentu na ¢asti po 50

slov. Experiment sme opakovali trikrat, vysledné hodnoty si priemerom

jednotlivych behov. Vysledky experimentu su uvedené v tabul’ke 7.3.

Priemerny cas trvania dotazu (ms)

Jedn. Pocet Pocet 1024 512 256 128 64
slov perm.

Odsek 50 10 14281 9928 8235 8614 8770
Odsek 50 20 29640 21167 18765 23090 19492
Odsek 50 30 | 45440 36333 33489 38133 39501
Odsek 50 40 63568 52582 45806 52528 52638
Odsek 100 10 9227 5717 4705 4899 4879
Odsek 100 20 15638 11428 9467 9900 10038
Odsek 100 30 23503 17512 13551 16143 17429
Odsek 100 40 31700 24249 21895 22977 21605
Odsek 200 10 4904 3566 2901 2915 2919
Odsek 200 20 8560 6087 4988 5317 5472
Odsek 200 30 12509 8808 7324 7469 7894
Odsek 200 40 16682 11787 9868 9840 9951
Odsek 300 10 3189 2386 2121 2172 2228
Odsek 300 20 5973 4304 3736 3704 3892
Odsek 300 30 8752 6177 5142 5322 5596
Odsek 300 40 11459 8079 6795 6835 6973
Odsek 400 10 2520 1950 1569 1673 1684
Odsek 400 20 4652 3457 2925 3002 3015
Odsek 400 30 6758 5243 4040 4082 4029
Odsek 400 40 9152 6557 5240 5296 5333
Odsek 500 10 2142 1649 1399 1519 1666
Odsek 500 20 3995 2884 2414 2904 3247
Odsek 500 30 5530 4128 3394 3772 3544
Odsek 500 40 7146 5245 4304 4337 4385
Veta - 3 12648 9621 7693 8308 7567
Veta - 5 21258 16900 13142 13560 14517

Tabulka 7.3 — Najvhodnejsia velkost bucketu vzhladom k casu behu dotazu
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Z tabul’ky je vidiet, ze namerané hodnoty klesaji spolocne s klesajucou
velkost'ou bucketu az do hodnoty B = 28, ato pre 'ubovolnt trojicu (lingvisticka
jednotka, pocet slov v jednotke, pocet pouzitych permutacii). Od tejto hodnoty maju
namerané¢ Casy opit miernu tendenciu stupat, iked nie zvlast signifikantne.
Z experimentu teda vyslo, Ze najvyhodnejsie je pouzivat velkost’ bucketu rovnu 28,

teda 256.

7.4. Vyber vhodnej jednotky, poctu slov a poctu permutacii

V predchadzajucich kapitolach sme zistili, aka implementacia je najvhodnejsia
z ¢asového hladiska. Teraz musime zistit, aka implementicia je najvhodnejSia
z hladiska poctu a presnosti ndjdenych dokumentov, samozrejme s tym, aby sme

splnili ciel’ odpovede systému do 10 sektnd z kapitoly 2.

Experiment je opdt koncipovany podobne ako experimenty
z predchadzajucich podkapitol, avSak pridali sme d’alSie parametre, ktoré¢ sledujeme.

St to jednak ¢asové parametre, konkrétne:

- Cas pripravy reprezentacie dokumentu

- Cas ziskania metadat prvych 20 dokumentov, ktoré sa zobrazia uzivatelovi.

Tieto Casy nebudeme uvadzat' priamo, ale iba suhrnne ako celkovy cas
dotazu, spolo¢ne s priemernym casom trvania dotazu. DalSie parametre, ktoré

sledujeme, stvisia s presnost’ou vyhl'addvania, konkrétne sa jedna o:

- Pocet najdenych podobnych lingvistickych jednotiek
- Pocet ndjdenych podobnych dokumentov
- Celkove skore top 20 zasahov

- Celkove skore top 10 zasahov

Na tento ucel sme k sledovanym lingvistickym jednotkam pridali vetu
S poctom pouZzitych permutécii 10, ktord nam bude sluZzit’ ako referenc¢na jednotka.
Je to z toho dovodu, Ze praca [30] dospela k zaveru, ze prave tato kombinacia
pouzitej lingvistickej jednotky apoctu permutacii je na detekciu plagiatov

najvhodnejsia. Vysledky experimentu uvadza tabul’ka 7.4.

58



Pocet podobnosti Celkové skore

Jedn. | Pocet | Pocet | Celkovy cas Jednotky Dokumenty | Top Top
slov perm. | (ms) 20 10

Odsek 50 10 9841 115429 5082 100 55
Odsek 50 20 20426 240723 5398 182 99
Odsek 50 30 35251 269272 5239 248 138
Odsek 50 40 47600 417495 5419 346 190
Odsek 100 10 6298 44804 4080 78 42
Odsek 100 20 11103 115539 5066 141 77
Odsek 100 30 15238 135529 4951 181 101
Odsek 100 40 23537 223668 5232 241 134
Odsek 200 10 4495 18310 2922 61 34
Odsek 200 20 6551 51437 4505 106 59
Odsek 200 30 8931 68030 4468 137 78
Odsek 200 40 11504 115340 4867 176 101
Odsek 300 10 3669 10846 2135 54 30
Odsek 300 20 5300 33712 4038 90 49
Odsek 300 30 6737 43837 4002 117 66
Odsek 300 40 8410 75834 4566 150 86
Odsek 400 10 3112 7551 1688 49 28
Odsek 400 20 4452 25784 3716 79 45
Odsek 400 30 5587 31835 3680 108 61
Odsek 400 40 6885 55969 4250 133 77
Odsek 500 10 2975 5889 1408 44 24
Odsek 500 20 3997 19879 3322 71 40
Odsek 500 30 4925 25313 3374 99 56
Odsek 500 40 5907 42967 3999 121 70
Veta - 3 9297 122568 4748 57 29
Veta - 5 14810 209535 5097 92 47
Veta - 10 36385 312509 5212 180 92

Tabulka 7.4 — Pocet podobnosti pre jednotlivé implementdcie

Z vysledkov vyplyvajl nasledujuce skutoc¢nosti:

Pocet najdenych podobnych jednotiek i dokumentov klesa so vzrastajucim
poctom slov v jednotke, respektive S klesajicim poctom pouzitych
permutacii. To je oCakavany vysledok, pretoze, ako uz bolo spominané
v predchadzajucej kapitole, oba tieto faktory znizuji velkost’ reprezentacie
dokumentu (resp. jednotky), a teda aj pravdepodobnost’ spravneho oznaéenia

podobnosti.
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- ZmenSovanie lingvistickych jednotiek ma mens$i vyznam vzhl'adom k poctu
najdenych podobnych jednotiek idokumentov ako zvySovanie poctu
permutécii. Skiisme porovnat’ jednotky, ktoré maju priblizne rovnako velku
reprezentaciu jednotlivych dokumentov. Takéto jednotky definujeme tak, ze

ak oznaCime prvu jednotku A a druhu B, tak potom pre ne plati, ze:

Pocet slovy _ Pocet slovg

(7.1)

Pocet permutaciiy " Potet permutaciig

Takisto pre ne logicky musi platit, ze celkovy ¢as celého dotazu by mal byt’
priblizne rovnaky. Teraz, ak sa pozrieme napriklad na odsek s poc¢tom slov
100 a po¢tom permutacii 10, a porovname ho s odsekom s po¢tom slov 200
a po¢tom permutacii 20, druhy menovany dosahuje lepsie vysledky. Podobne
je to i pri ostatnych dvojiciach ako (100, 20) a (200, 40) a podobne. To je
dané tym, Ze s vy$Sim poctom reprezentantov rastie pravdepodobnost’ toho,
ze sa aspon nejaké dva Sindle budd zhodovat, ato najmi pri kratkych
sindloch, aké sme si zvolili, ale celkové dosiahnuté skére podobnych
jednotiek bude vel'mi nizke.

- Pomer celkového dosiahnutého skore top 20, respektive top 10 podobnych
jednotiek je vyssi u jednotiek z malym poctom permutacii. To je Vv zasade
dané¢ skutocnostou, ako duplicitné dokumenty vznikaju, ¢i uz umyselne
alebo neumyselne. Ide oto, Ze autor vezme malu Cast’ textu z nejakého
zdroja, dopiSe kus vlastného textu, opdt’ pouZzije Cast’ textu z nejakého zdroja,
atd’. Preto, ak dokument rozdelime na prili§ vel'ké useky, a zvolime vécsie
mnozstvo permutdcii, bude sa nutne stivat, Zze mnoho Sindlov bude
vybratych prave z autorského textu, ¢o bude samozrejme celkové skore

znizovat'.

Z uvedenych skuto€nosti vyplyva, Ze je vhodnejSie vydat’ sa cestou co
najmensich jednotiek, a zvolit’ vyssi pocet permutacii iba v pripade, ze to dovol'uju
casové naroky kladené na systém. Tie sme v kapitole stanovili tak, Ze priemerna
doba odpovede systému by nemala presiahnut’ 10 sekind. Medzi najvhodnejSich

kandidatov teda patria nasledujuce jednotky:
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Pocet podobnosti Celkové skore

Jedn. PocCet | Pocet | Celkovy cas | Jednotky Dokumenty | Top Top
slov perm. | (ms) 20 10
Odsek 50 10 9841 115429 5082 100 55
Odsek 100 10 6298 44804 4080 78 42
Veta - 3 9297 122568 4748 57 92

Tabulka 7.5 — Najvhodnejsie parametre implementacie

Vsetky tri spliiaju kritérium priemernej odpovede do 10 sektnd, i ked” odsek
S poctom slov 50 a poctom permutécii 10, iveta S poctom permuticii tri sa tejto
hranici blizia dost’ vyrazne. Vzhl'adom k tomu, Ze redlne nasadenie systému bude
fungovat’ ako webova aplikacia, a dneSné hardwarové rieSenia serverov st rozhodne
vykonnejsie ako hardware pouzity na spracovavanie tychto vysledkov, nemyslime

si, Zze by to malo znamenat’ zasadny problém.

Otazkou je, ¢i zvolit' ako jednotku odsek s pocétom slov 50, alebo vetu.
Domnievame sa, ze v nasom pripade je o nieCo vyhodnejSie zvolit' odsek, ato
z dovodu, Ze veta je predsa len prili§ mala jednotka, a Casto sa stava, ze v pracach na
podobnu tému sa vyskytuje znaéné mnozstvo podobnych formulacii, ¢o vysledky do
istej miery skresl'uje. Takisto prezentacia vysledkov vo webovom rozhrani je ovela
prehl’'adnejsia pre odsek — napriklad v prehl'ade podobnych jednotiek pre vety byva

¢asto az prili§ mnoho zdznamov, €o na uzivatel'a bude pdsobit’ mético.

7.5. Velkost’ indexu a ¢asova narocnost’ pridavania d’alSich

dokumentov do indexu

Velkost' celého indexu (t.j. vSetkych dat potrebnych k detekcii duplicitnych
dokumentov) je pri nami zvolenej implementacii 1,48 GB. Index sa skladd z 11
barelov, ktoré maji kazdy inu velkost' (ddsledok implementacie indexu, vid’
kapitola 5.6), Struktar samotného indexu, a textovej reprezenticie dokumentov,

ktora ma vel’kost’ cca. 374 MB.

Co sa tyka Casovej naroCnosti pridavania d’al§ich dokumentov do indexu,
k 7500 dokumentom sme skusili dvakrat pridat’ d’alsich 200 dokumentov, ¢o podla
nas odraza napriklad pocet zavereénych prac jednej fakulty vzdy v termine obhajob.
Dokumenty sme rozdelili na 4 barely po 50 dokumentov, v jednotlivych bareloch sa

nachadzaju nasledujuce Struktury:
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Struktura | Popis Priemerna velkost (kB)

doc.aux Struktura s metadatami dokumentov 2921
ils.dta Struktdra invertovanych zoznamov 2429
Struktira obsahujtca informdciu o vyskyte 1788
prx.aux ;
termov na konkrétnych dokumentoch
trm.aux Struktura slovniku termov 4034
Celkom 11172

Tabulka 7.6 — Struktira jedného barelu
Casové naroénost’ pridania vietkych barelov do indexu je nasledujtica:

- Priemerna doba vytvorenia barelov z dokumentov: 248 008 milisekund, ¢o je
cca. 248 sekund, ¢o je cca. 4 minuty a 8 sekund.
- Priemerné doba zaclenenia barelu do indexu je 22 411 milisekund, ¢ize cca.

22 sekund.

Pridavanie novych dokumentov je teda dostatocne rychle na to, aby mohlo
prebiechat v realnej aplikacii prakticky kedykol'vek s minimalnym dopadom na

uzivatelov.

7.6. I/0 naroky systému

Hodnotit I/O naroky systému je vzdy problematické, pretoze, ako sme uz
zmienovali v tvode tejto kapitoly, nikdy nie je uplne jasné, ako sa bude spravat
operacny systém, aké data si ponechd v hlavnej pamiti, ako rychlo je schopny
narabat’ s cache procesora, kol’ko ma tato Girovni, a podobne. Dal$im problémom je
fakt, ze pri sti¢asnej vel'kosti sa index pohodlne vojde do hlavnej pamite cely, a teda

teoreticky nebude potrebné pristupovat’ na externu pamat’ nikdy.

Experiment bol koncipovany podobne ako predchadzajuce, mame 3
testovacie kolekcie po 15 dokumentov, tento krat sledujeme pocet I/O operacii
(Citanie, zapis) a velkost’ preCitanych dat. Velkost' zapisanych dat neuvadzame,
pretoze pocet operacii zapisu je v naSej implementacii vZdy nulovy. Na ziskanie
vysledkov experimentu bol pouzity volne dostupny nastroj Process Monitor [70].
Vysledky experimentu uvadza tabulka 7.7, vysledky st uvaddzané ako priemer pre

jeden dokument.
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# read operacii | # write operacii | Velkost preéitanych dat (MB)

Kolekcia 1 83030 0 345
Kolekcia 2 84608 0 349
Kolekcia 3 70830 0 293
Priemer 79489 0 329

Tabulka 7.7 — I/O Naroky systéemu

Co sa tyka vplyvu hlavnej pamite, tak pokial’ je index pouZivame Casto,
priemerny pocet I/O operacii pre dokument s ¢astym pouzivanim klesa. Konkrétne,
pri piatom spusteni experimentu bol celkovy pocet potrebnych I/O operécii nizsi

cca. 0 Stvrtinu.

7.7. Pociatocna hodnota minimalneho poctu zhodnych
SindPov

Ako sme spomenuli v kapitole 6.7, uzivatel'ovi kvoli zrozumitel'nosti ponikneme
radSej nastavenie minimalneho pocétu zhodnych S$indl'ov, ako mozZnost presne
nastavit' Jaccardov koeficient, ktory bude jednotky rozdelovat na origindly

a duplikaty.

Praca [30] stanovuje optimalnu hodnotu aproximovaného Jaccardovho
koeficientu na 0,21, tato hodnota podla nej najlepsie rozdel'uje jednotky na podobné
arozdielne. Ak sa ale pozrieme na to, ako dospela k tejto hodnote, tak sa pri
celkovom pocte permutacii 10 snazila zistit’, aky minimalny pocet zhodnych Sindl'ov
by najlepSie rozdel'oval jednotky na originaly a duplikaty, a ndjdend hodnota 0,21
zodpoveda poctu zhodnych Sindl'ov 3. Vzhl'adom k tomu, Ze sme dospeli k zaveru,
ze budeme tiez pouzivat’ pocet permutacii 10, ponukneme uzivatelovi tento pocet
ako pociatocnu hodnotu aplikacie, samozrejme s tym, ze si tto hodnotu bude moct’

['ubovol'ne zmenit'.
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8. Porovnanie s dostupnymi nastrojmi

a zhodnotenie ciel’ov prace

8.1. Prehl’ad dostupnych nastrojov

Porovnanie sinymi dostupnymi nastrojmi je pomerne zlozita zalezitost, pretoze
bohuzial' zna¢na Cast’ nastrojov nie je volne dostupna, ale distribu¢né podmienky
tychto nastrojov st nastavené tak, ze su k dispozicii iba platiacim zdkaznikom,
pripadne ¢lenom urcitych skupin, ako napr. zamestnanci vzdeldvacich institacii
a podobne. Medzi takéto nastroje patri napriklad iThenticate [54], Turnltin [36],
systém Masarykovej Univerzity, Theses [66], ¢i Eve2 [67].

Tym, ktory vyvija projekt Theses.cz ale zalozil portal, odevzdej.cz [68],
ktory taktiez sluzi na kontrolu podobnosti zadaného dokumentu, problémom je, ze
nie je jasné, vo¢i ¢omu sa zadané dokumenty porovnavaju, ¢i aka je referencna
kolekcia velka. Jedina informécia, ktorti uzivatel’ dostane, je ,,Overte si SV0j textovy
dokument, ¢i nie je podobny d’al$im skimanym textom a vybranym zdrojom z
Internetu.« [68]. Systém sa takisto vel'mi tazko hodnotit’ ako ,,online®, pretoze po
nahrani suboru sa doba odpovede (ktort uzivatel' dostane prostrednictvom e-mailu)

pohybuje v rozmedzi niekol’kych hodin.

Dal§im problémom je, Ze mnoho systémov nie je schopnych pracovat’ nad
urcitou kolekciou dokumentov, ale ako referenénit mnoZinu dokumentov pouZivaju
cely internet (vid. kapitola 3.4 — Metddy zalozené na pouZiti internetovych
vyhladdvacov). Medzi takéto (aspont CiastoCne — tzn. trial verzia, atp.) volne
dostupné nastroje patri napriklad Plagiarism Finder [69] alebo Plagiarism Detector
[36]. Porovnanie metddy pouzitej v tejto praci a systému Plagiarism Detector sa
zaobera praca [30], jej vysledky hovoria jednoznaéne v prospech nami zvolenej

metody.

8.2. Porovnanie ¢asu behu dotazu

Moznost, ktora sa ale sama ponuka je porovnat’ vysledky dosiahnuté v tejto

praci s pracou [30], ato preto, ze pouzity algoritmus je z logického hladiska
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rovnaky. Bohuzial’ sa to ukazalo ako pomerne zlozita zalezitost, pretoze pamitové
naroky aplikacie vyvinutej ako Cast’ prace [30] st tak vysoké, ze pri nastaveni
parametrov vyhladdvania tak, ako v predchadzajucej kapitole, nie je mozné index
spracovat’. T4 ista situdcia nastava pre index, ktory ma zhruba polovi¢nt velkost,
i pre index, ktory ma velkost Stvrtinovi. Index, ktory ma ale zhruba osminova
velkost” (konkrétne 1000 dokumentov) uz ale praca [30] spracovat dokaze, takze

skisme porovnat’ obe riesenia na takto vel'kom indexe.

Experiment bol koncipovany podobne ako predchadzajuce experimenty.
Opét sme zvolili tri testovacie kolekcie dokumentov, v kazdej testovacej kolekcii sa
nachadza pitnast dokumentov. Kazdu testovaciu kolekciu sme porovnavali
S vytvorenym indexom, a toto porovnavanie sme zopakovali pre kazdi kolekciu 5
krat. Z tychto porovnani sme nasledne vypocitali priemerné hodnoty potrebné na

spracovanie jedného dokumentu. Tieto hodnoty uvéadza tabul’ka 8.1.

Aplikacia vyvinuta v ramci | Aplikacia vyvinutd v ramci

tejto prace prace [30]
Kolekcia 1 6115 ms 33158 ms
Kolekcia 2 5459 ms 30177 ms
Kolekcia 3 4499 ms 21253 ms
Priemer 5358 ms 28169 ms

Tabulka 8.1 — Porovnanie casu behu dotazu s pracou [30]

Z tabul’ky je vidno, Ze aplikacia vyvinuta ako sucast’ tejto prace je oproti
aplikacii z prace [30] zhruba pitnasobne rychlejsia, ¢o je ocakavany vysledok,
ked’Ze zloZitost’ algoritmu je o rad nizSia (vid. kapitola 6). Bohuzial, vzhl'adom
k pamdtovym narokom aplikacie zprace [30], nebolo mozné vykonat tento
experiment na rozsiahlejSich datach, kde by sa pravdepodobne ukazal eSte

markantnejsi rozdiel.

8.3. Porovnanie I/0 narokov

Porovnanie sme opét’ vykonavali na indexe, ktory ma zhruba osminovl velkost’
oproti indexu na ktorom boli vykonavané experimenty popisované v Kapitole 7.
Experiment je podobny experimentu z podkapitoly 7.6, mame tri testovacie kolekcie
po 15 dokumentov, a v§imame si pocet 1/O operacii (read, write) a celkova velkost

naCitanych, resp. zapisanych dat. Vysledky uvadzame ako priemer pre jeden
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dokument, na ich ziskanie bola opét’ pouzita aplikacia Performance Monitor [70].
Vysledky dosiahnuté aplikdciou vyvinutou v ramci tejto prace uvadza uvadza

tabul’ka 8.2, vysledky dosiahnuté aplikaciou vyvinutou v ramci prace [30] uvadza
tabul’ka 8.3.

# read # write | Celkovy pocet Velkost Velkost
operdcii | operacii operacii nacitanych zapisanych dat
dat (MB) (MB)
Kolekcia 1 69353 0 69353 272 0
Kolekcia 2 78665 0 78665 309 0
Kolekcia 3 65281 0 65281 257 0
Priemer 71100 0 71100 279 0

Tabulka 8.2 — Porovnanie I/O narokov — aplikacia vyvinuta v ramci tejto prace

#read | #write | Celkovy pocet Velkost Velkost
operacii | operacii operdacii nacitanych zapisanych dat
dat (MB) (MB)
Kolekcial | 110870 72040 182910 420 308
Kolekcia2 | 131211 76652 207863 511 322
Kolekcia3 | 102489 69114 171603 391 287
Priemer 114857 72602 187459 441 306

Tabulka 8.3 — Porovnanie 1/O narokov — aplikacia vyvinuta v ramci prace [30]

Z tabul’ky vyplyva, ze aplikacia vyvinutd v ramci tejto prace ma zhruba 2,5
krat mensie naroky ¢o do celkového poctu I/O operacii, a takisto zhruba 2,5 krat
mensie naroky ¢o do poctu nacitanych a zapisanych dat. Toto je ocakavany
vysledok, ked’Zze v kapitole 5 sme ukézali, Ze pouzitim invertovanych zoznamov
budeme spracovavat’ iba data relevantné pre dany dotaz, a nie Uplne vSetky data tak

ako praca [30].

8.4. Zhodnotenie ciel’ov prace

Prehl’ad ciel'ov prace uvadza kapitola 2, ich zhrnutie sa nachadza v podkapitole 2.7.

Této podkapitola uvadza ich zhodnotenie.

1) Prestudovat’ azhrnut' existujuce postupy pouzivané na detekciu
plagiatov ¢i duplicitnych dokumentov
Prehl’ad existujucich postupov sa nachadza v kapitole 3

2) Z tychto postupov vybrat’ najvhodnejSi postup a upravit’ ho tak, aby

spiiial nasledujice poZiadavky:
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3)

a. Detekcia ¢o najvicSieho mnoZstva plagiatov bez uvedenych

zdrojov

b. Minimalizovat’ mnoZstvo faloSnych negativ a falosnych pozitiv

Popis vyberu vhodnej metoddy je uvedeny v kapitole 5. Vhodnost’ metody na
detekciu plagiatov overila uz praca [30], my sme metodu upravili tak aby
lepSie vyhovovala integrécii s internetovym vyhl'addvacom a mala mensSie

casové naroky.

Implementovat’ tento postup a navrhnut’ systém na detekciu plagiatov
tak, aby:

a. Priemerna doba odpovede systému neprekrocila 10 sekind

Po vyladeni parametrov systému sa systém sprava tak, Ze jeho
priemernd doba odpovede neprekracuje 10 sekind, a pritom stale

poskytuje relevantnu troven detekcie.

. Bolo mozZné vykonavat’ dynamické zmeny nad mnoZinou

referenc¢nych dokumentov

Systém bol navrhnuty tak, aby bolo mozné vykonavat' dynamické
zmeny, popis ¢asovych narokov pri prevedeni tychto zmien uvadza
kapitola 7.5.

Systém bol uzZivatel’sky privetivy, ¢o znaci predovSetkym
poskytnut’ uzZivatelovi vysledky v DPahko Ccitatenej forme,
a podporu zakladnych formatov dokumentov.

Systém sme sa snazili navrhnat tak, aby bol Co najintuitivnejsi,
podpora zakladnych formatov je takisto implementovana. Kratky
popis uZivatel'ského rozhrania uvadza kapitola 6.6, kompletnu

uzivatel'ska priruc¢ku je mozné najst’ v prilohe tejto prace.

4) Otestovat’ systém na datach ¢o najviac sa pribliZujicim realnym datam

z akademického prostredia, medziinym:

a. Otestovat’ ako sa systém spriava pri zmenach najdoleZitejSich

parametrov z hPadiska ¢asovej narocnosti

b. Zhodnotit’ ¢asové a priestorové naroky systému
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Casové naroky systému pri zmenach parametrov skuma kapitola 7,
kone¢né parametre sme zvolili tak aby bol splneny bod 2a. Priestorové

naroky systému su zhodnotené v kapitole 7.5.

5) Porovnat’® implementovany systém sinymi dostupnymi systémami
rieSiacimi podobni ulohu
Toto porovnanie sme vykonali v ramci tejto kapitoly, najvhodnejsi systém na
porovnavanie sa ukazala byt aplikacia vyvinuta v ramci prace [30], oproti

nej nasSe rieSenie dosahovalo niekol’konasobne lepsie vysledky.
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9. Zaver

Tato praca sa zaoberd problémom efektivnej detekcie duplicitnych dokumentov.
Pontika prehlad existujucich metdd a z tychto vyberd vhodni metdédu vzhladom
k zadefinovanym cielom prace. Tuto metodu d’alej upravuje tak, aby zlepsila jej
casovu zlozitost, ktora oproti pdvodnej metodde zlepSila o radd. Praca obsahuje
detailny popis algoritmu zvolenej metody, a jednym z jej vysledkov je plne funkéna
(webova) aplikacia spifiajiica definované ciele. Tato aplikicia je v rAmci suasne
pouzivanych metdd unikatna tym, Ze funguje ,,online®, teda ponuka uzivatelovi
vysledky v realnom case. Implementacia je nasadena do realnej prevadzky a je

dostupna na adrese http://egothor.cythres.cz/egothorWebApplication.

Prinosom je aj moznost’ vykonavat dynamické zmeny nad mnozinou
indexovanych dokumentov (priddvanie, mazanie), ¢o odstraiiuje nutnost” vytvarat

vzdy cely index odznova.

Implementéacia bola podrobena testom na redlnych datach (cca. 7500
zavere¢nych prac z repozitara Univerzity Karlovy v Prahe) tak, aby boli najdené jej
optimalne parametre vzhladom k ¢asu i presnosti spracovania. Ukazalo sa, Ze
najlepSie vysledky su dosiahnuté, ak je velkost’ bucketu v implementécii slovniku
termov rovna cca. 28, a ako lingvistick4 jednotka veta a podet permutacii 3, alebo
odsek obsahujuci cca. 50 slov a pocet permutacii 10. Takisto sa ukazalo, ze index —
sekven¢na 1mplementacia slovniku termov je vhodnejSia ako hashovana

implementacia.

Na zaver sme zmienili niektoré komeréne i nekomeréne pouzivané nastroje
a porovnali nasu implementéciu s implementaciou rieSiacou podobnt tlohu, z ¢oho
naSa implementacia vysla zhruba 2,5 krat lepsie, ¢o sa tyka I/O narokov a zhruba

patnasobne lepsie z hl'adiska ¢asovej narocnosti.

Moznych smerov pre rozvijanie pouzitej metddy je niekolko, od lepSieho
predspracovania textu (parsovanie dokumentov, moznost porovnavat dokumenty
pisané v inom jazyku) cez detekciu spravne citovaného textu az po pokusy s inymi

implement4ciami slovniku termov. Najvacsi potencidl ale vidime v predspracovani
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textu, ked'ze parsovanie roznych formatov a spravne rozpoznavanie diakritiky,

lingvistickych jednotiek a podobne je samo osebe pomerne zlozity problém.
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Obsah DVD

Na prilozenom DVD sa nachadzaji nasledujuce polozky:

Text diplomovej prace vo formate PDF

- Uzivatel'ska dokumentacia k vyvinutej aplikacii - Egothor online duplicity
finder tool

- Projekt egothor2 obsahujuci zdrojovy kod jadra aplikacie

- Projekt egothorWebApplication obsahujuci zdrojovy kod uzivatel'skej
aplikacie

- Programatorska dokumentacia k obom tymto projektom

- InStala¢na prirucka
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