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Kapitola 1
Uvod

Jednou z metod, jak z dat ziskat pozadovanou informaci, je nad danymi daty (objekty)
provést shlukovani. Shlukovani dokumentii je dilezitou oblasti z teorie ziskavani informaci.
Shlukovani je cestou, jak objevit vnitini strukturu kolekce objekt, pfipadné cestou jedno-
dussiho a kratsiho popisu objektt, z nichz je kolekce slozena. Kviili velkym objemtim dat
a obycejné velkému poctu objekti v kolekci je snahou nalézt rychly a efektivni algoritmus

pro provedeni shlukovani.

Tato prace vychazi z ¢élanku [1], ktery se vénuje automatickému hledéni shluki silné po-
dobnych textovych dokumentl v rozsahlé kolekci textt. Dokumenty jsou nestrukturalizo-
vané texty v pfirozeném jazyce. V ¢lanku byly definovany pozadované vlastnosti hledaného
shluku. V této praci navrhneme algoritmus pro nalezeni takto definovaného shluku a urceni
miry incidence kazdého dokumentu k tomuto nalezenému shluku. Tento algoritmus imple-
mentujeme a experimentalné ovérime, zda takto automaticky nalezené shluky jsou shluky
silné podobnych dokumentt. Pro tyto experimenty pouzijeme dvé kolekce dokumenti.
Mensi z téchto kolekci je ru¢né anotovana a jsou v ni anotatorem vyznaceny shluky, které
budeme povazovat za vzorové. Nasim cilem bude dosdhnout maximalniho mozného pribli-
zeni vystupu navrzného algoritmu k témto vzorovym shluktim. Pro porovnéani ucinnosti
nadefinované metody porovname vysledek navrzeného algoritmu s vysledkem znamého al-
goritmu K-means. Druha kolekce je obsahla databize novinovych ¢lankt. Na této rozsahlé
kolekci ovérime, zda navrzeny algoritmus a jeho vystup méa pro velkd vstupni data stejné

vlastnosti jako na malé anotované kolekci.

Prace je rozdélena do péti zakladnich casti:

e Zakladni pfehled a rozdéleni metod pouzivanych pro shlukovani.



Definice pozadovanych vlastnosti hledaného shluku a definice postupu pro jeho au-

tomatické nalezeni v kolekei texti.

Analyza vstupnich kolekci a jejich vzajemné porovnani. Predzpracovani téchto kolekci

a spocitani vzajemnych podobnosti vsech dokumenti.

Natrénovani nejlepsich moznych parametr navrzeného algoritmu.

Experimetalni nalezeni shlukt na danych kolekcich a ovéreni jejich vlastnosti.

Prace je ukoncena zavérem, v némz jsou shrnuty vysledky experimentti a nastinény dalsi
mozné cesty vyvoje, zlepSeni a pouziti navrzeného algoritmu pro hledani shlukt danych
vlastnosti. V8echny pouzité programy a data (kolekce Ceskych textil) jsou pfilozeny na
DVD. Jeho obsah je popsan v ptiloze. Tam se také nachazi struc¢né uzivatelska dokumentace

k programtim potiebnych pro provedeni experiment.



Kapitola 2
Shlukova analyza

Shlukovani mé za kol rozttidit mnozinu objekt do mensich celkt podle vhodnych cha-
rakteristickych rysti. Hlavni obtizi, na kterou narazime, budeme-li chtit takovou situaci
matematicky modelovat, je mimo jiné nutnost klasifikovat zkoumané véci a jevy na za-
kladé jejich podobnosti. Protoze posuzovani vzajemnych podobnosti bylo a je zéalezitosti
diskutabilni, zacaly se s rozvojem vypocetni techniky objevovat pokusy o matematické
podchyceni a vyhodnoceni miry téchto podobnosti. Hledaly se vhodné metody ciselného
vyjadreni vlastnosti, jimiz se zkoumané objekty vyznacovaly, metody kvantitativniho vy-
jadreni podobnosti takto zakédovanych objektti a kone¢né metody seskupovani podobnych
objektt do ,shluki“. Tak zacaly pokusy s fadou metod, které dnes podle spolecného cile

zahrnujeme pod nazev shlukova analyza nebo zkracené shlukovani.

Znamy piiklad vyuziti shlukové analyzy je nalezeni bilych trpasliki a cervenych obri v
astronomii. Hvézdy byly popsany roku 1913 astronomy Hertzsprungem a Russellem pomoci
dvou hodnot - svitivosti a teploty. Nasledné byly pomoci shlukové analyzy roztfidény.
Vznikl tak v astronimii znamy H-R diagram zobrazujici tii shluky: bilé trpasliky, cervené

obry a hlavni sekvenci hvézd mezi nimi (viz tab. 2.1).

HR diagram | Teplota, T Svitivost
Bily trpaslik | stfedni nizka
Hlavni sekvence | siroky rozsah hodnot | nizka pokud je T vysoka, vysoka pokud
je T nizka
Cerveny obr stfedné nizka vysoka

Tab. 2.1: Rozdéleni hvézd shlukovou analyzou



2.1 Metody shlukové analyzy

O metodach shlukové analyzy bylo napsdno mnoho monografii. V této kapitole vychazime
zejména z [2], [3].
Procedura shlukovani by méla v idealnim ptipadeé spliovat dva cile: korektnost a efektivitu.

Hlavnim kritériem efektivity je ¢as potfebny k shlukovani. Kritéria pro korektnost jsou:

e stabilita pfi ristu kolekce, tj. rozdéleni do shlukd by se nemélo prili§ ménit pii pri-

davani novych dokumentii
e malé chyb pfi popisu dokument® by mély vést k malym zménam v rozdéleni do shlukt
e nezavislost na poc¢atecnim usporadani dokumentii

V literature se objevuje takové mnozstvi shlukovacich metod, zZe je obtizné je né€jak ro-
zumné utiidit. Protoze shlukova analyza ma slouzit jako prostfedek k ziskani klasifikace,
nabizi se moznost rozliSovat shlukovaci metody nikoli podle pouzitych matematickych pro-
sttedkti, ale podle cili, k nimz smétuji. Takto rozliSujeme dvé zakladni skupiny metod
shlukové analyzy, a to hierarchické a nehierarchické metody, z nichZ prvni sméfuji
k hierarchické klasifikaci, druhé k nehierarchické klasifikaci. Dalsi vyznamnou etapou v
rozvoji shlukové analyzy je uplatnéni fuzzy mnozin ve shlukovacim procesu. Tyto metody
nazyvame fuzzy shlukovaci metody nebo zkracené fuzzy shlukovani. Nejznaméjsi a nej-

pouzivanéjsi je fuzzy shlukovani definované J.C. Bezdekem [4].

2.1.1 Hierarchické metody

Hierarchické shlukovani se déli na dva typy metod: Aglomerativni metody shlukovani
zacinaji s N shluky, kde kazdy shluk je tvofen prave jednim z N objekti. Na konci vypoctu
je celé kolekce obsazena v jednom shluku. Divizivni metody shlukovani pracuji presné
opacné nez aglomerativni metody. Zacinaji s jednim shlukem, ktery obsahuje vSechny ob-
jekty z kolekce. Postupnym délenim se tento shluk rozpada na mensi a mensi shluky az na

konci je kazdy objekt samostatnym shlukem.

U obou druhi metod se vychazi z toho, ze dokazeme spocitat jak daleko je bod od néja-
kého shluku nebo dokonce spocitat vzdalenost mezi dvéma shluky. I tyto vzdalenosti lze
definovat vice zptsoby a zalezi jen na konkrétni aplikaci jaka definice je nejvyhodnéjsi.

Rozdéleni hierarchickych metod podle definice vzdalenosti mezi dvéma shluky:



1. single linkage ... nejkratsi vzdalenost mezi objekty shluki
2. complete linkage . ..nejvétsi vzdalenost mezi objekty shlukt
3. average linkage ... primérnad vzdalenost mezi objekty shlukt

4. median ...vzdalenost mezi centroidy shlukt

K zobrazeni vysledku hierarchického shlukovani je mozno pouzit dendrogram. Dendo-
gram je strom zobrazujici spojeni jednotlivych shluk® v pribéhu shlukovani. Kazdy uzel

tohoto stromu predstavuje shluk.

Nevyhodou hierarchickych metod je nevratnost krokt. Poté, co se dva shluky spoji v jeden
(resp. rozdéli na dva), nedaji se uz opét rozdélit (resp. spojit), i pfestoze se struktura v
kolekci mohla zménit tak, Ze by to bylo vhodnéjsi. Vyhodou je, Ze neni nutna zadna znalost

o struktufe nebo slozeni vstupni kolekce.

2.1.2 Nehierarchické metody

Nehierarchické procedury pracuji s pfedem urcenym poctem skupin, do nichz chceme ob-
jekty roztridit. Jednotlivé kroky algoritmu pak spocivaji ve zménach obsahu skupin, az
se docili optiméalniho stavu. Pracuje se pritom se zastupci jednotlivych skupin, které se

nazyvaji centroidy.

Nevyhodou nehierarchickych metod oproti hierarchickym je nutnost znat alespon castecné

strukturu vstupujici kolekce - pocet shluki, ktera budou vystupem.

Algoritmus K-means

Algoritmus k-means je nejznaméjsi algoritmus shlukové analyzy. M& mnoho obmén, ale
poprvé byl uvefejnén v roce 1967 MacQeenem [5]. Nez algoritmus popiSeme, musime na-

definovat nékolik zékladnich pojmi.

Pro libovolny shluk C; definujeme st¥fedni hodnotu shluku p; jako:

1
Hi =
|Cil

Yoz (2.1)

zeC;
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Déle definujeme rozptyl uvniti shluku C;:

Ji= Y [la— il (2.2)

zeC;

Necht ¢ oznacuje pocet shluki, pak pro mnozinu shlukta {C;}5_; definujeme kvalitu roz-
déleni do shlukii:

2 — pul|® (2.3)

1 zeC;

C
i=1 i=

Algoritmus K-means spoc¢iva v hledani minima kritéria (2.3) sttidavé vzhledem k vektorim
x a k vektoriim stfednich hodnot p;. Predpokladame, Ze znadme pocet shlukti c. Vychazime z
pocatecni volby vektort stiednich hodnot 1;(0). Kritérium J bude nabyvat minima, jestlize
kazdy vektor x je zafazen do shluku Cj, jehoZ vektor stfedni hodnoty p;(k) dava nejmensi
hodnotu ||z — p;(k)||?. Postup opakujeme dokud neplati p;(k + 1) = pu;(k). Neformalné

feceno K-means algoritmus aproximuje mnozinu dat vhodné zvolenymi vektory.

Algoritmus K-means je popsan schématem 2.1.

Problémi algoritmu K-means je nékolik:
1. Koncdi v lokdlnim extrému.
2. Je zavisly na poctu a volbé pocatecnich odhadii.
3. Prvek je prifazen vzdy pouze do jednoho shluku.

Praveé posledni nevyhodu algoritmu K-means se snazi napravit algoritmus fuzzy K-means,

ktery je také nazyvan C-means.

11



Vstup:

Kolekce C', pocet shluki ¢
Vystup:

Prvky z C rozdélené do shlukt

Algoritmus:

1. Zvol ¢ inicidlnich stfednich hodnot 1;(0), & =0

2. Kazdy dokument x z kolekce C' pridej do shluku C; s miniméalni hodnotou
Iz — (k)12

3. Spocitej nové stiedni hodnoty shluki p;(k + 1)

4. Pokud p;(k 4+ 1) <> p;(k) pokrac¢uj bodem 2

Obr. 2.1: Algoritmus K-means

Algoritmus C-means

Algoritmus K-means rozdéluje vstupni data na pevny pocet disjunktnich shluki. Kazdy
prvek pfitom mtize byt prifazen pouze do jednoho shluku. Fuzzy shlukovani umoziuje pti-
fadit jeden prvek do vice shluktl a tomuto pfifazeni urcit stupen nalezeni. Fuzzy c-means
(FCM) je metoda, kterou poprvé popsal Dunn v roce 1973 [6] a kterou zlepsil Bezdek v
roce 1981 [4].

Stejné jako alg. K-means je i algoritmus C-means zalozen na minimalizaci kriterialni funkce

(2.4), ovsem v té nyni piibyl ¢len uréujici miru nalezeni do shluku.

n C
I =D > ufilli— wl® , 1<m < oo (2.4)
i=1 j=1

m je libovolné realné ¢islo vétsi nez 1 urcujici miru fuzzy rozdéleni [7] a u;; je stupen

nalezeni prvku z; do shluku Cj. Fuzzy rozdéleni mnoziny prvkl je pak ziskdno iterativni

12



optimalizaci kriterialni funkce (2.4) s postupnym zlepsovanim hodnot nalezeni w;; a center

shlukt ¢;:

[Z("“’ my] Zuzl (2.5)

s = pol

i (ui) "

> (i)™ (2:6)

My =

Tato iterace je ukonc¢ena pokud >-¢ 4 p;(k) — pui(k—1) < ¢, kde € je kritérium pro ukonc¢eni
s hodnotou mezi 0 a 1 a k je oznacuje ¢islo kroku algoritmu. Procedura c-means, stejné jako
k-means konverguje do lokalniho minima. Formalni zapis algoritmu je popsan na schématu
2.2.

Vstup:

kolekce C, ¢ urcujici pocet shluki a € € [0, 1]
Vystup:

prvky z C rozdélené do shlukt

Algoritmus:

1. Pokud k = 0 zvol ¢ inicidlnich stfednich hodnot y;(0), jinak spocitej nova pu;(k)
podle vzorce (2.6)

2. Spocitej nové hodnoty Uk + 1) podle vzorce (2.5)

3. Pokud ¢, |ui(k + 1) — pi(k)| > € pokrac¢uj krokem 1.

Obr. 2.2: Algoritmus C-means

13



Kapitola 3
Hledani konceptotvorného shluku

Definice konceptotorného shluku i pouzité znaceni bylo poprvé publikovano v ¢lanku [1].
Cilem této kapitoly je pouzit tuto definici a navrhnout postup pro automatizované nale-
zeni takto definovaného shluku. Diive nez pfistoupime k vlastni definici konceptotvorného

shluku, nadefinujeme si pouzivané znaceni.

3.1 Znadeni

Necht G = (V,E) je hranové ohodnoceny graf, kde V' je mnozina vrcholy, |V| = N,
E = {e;; = (v;,v;)|v;,v; € V} je mnozina hran a w(e;;) €< 0,1 > je ohodnoceni hrany
e;j. Pak pro libovolnou mnozinu vrcholi A, B C V, libovolny vrchol v € V' a libovolnou

mnozinu hran H C E zavadime nasledujici znaceni:

e(A) = {eij|eij € ENv;,v; € A}

— mnozina v8ech hran mezi vrcholy z A

Con(A,B) =e¢(AUB)\ (e(A)Ue(B))

— mnoZina hran mezi vrcholy z A a B (propojeni mnozin A a B)

Y(A) ={v e (V\A)|deg(v,A) > 0}
— mnozina vrcholt z doplinku A ve V| ze kterych vede alespon jedna hrana do A

R(4) = V\(AUY(4))
— mnozina vrcholi z dopliku A ve V, ze kterych nevede zadna hrana do A

14



w(H) = Yeerwl(e)
— sou¢et ohodnoceni vSech hran mnoziny H (vaha H)

w(A) = w(e(A))

— soucet ohodnoceni vSech hran mezi vrcholy z A (vaha A)

w=w(V)/(3)

ocekavana velikost ohodnoceni hrany v grafu GG

w(A) =w- (1)

— ocekavana vaha mnoziny A

w(A, A) =w - [A]- (N — |A])

— oc¢ekavana vaha propojeni mnoziny A a zbytku grafu G

Neigh(v) = {x € V|(v,x) € E}

— mnozina vrcholti, z nichz vede hrana do v (okoli vrcholu v)

Méjme kolekci C' obsahujici N dokumentii. Pro kazdou dvojici dokumentt dy,ds z C' de-
finujeme hodnotu sim(d;,d;) €< 0,1 >. Potom graf G = (V, E) je graf kolekce C, kde
V = {dz|dz S C} a bl = {(dl,dj)|d“d] e C S’Lm(dz,dj) > PP}, kde PP je prahové

podobnost udavajici minimalni akceptovatelnou vahu hrany v grafu.

3.2 Konceptotvorny shluk

V definici vychazime z prace [1]. Libovolnou podmnozinu X dokumentii kolekce C' nazveme
shlukem. Necht Q(X) je nezdporna funkce, ktera pro shluk X definuje jeho kvalitu. Cim
vyssi nabyva hodnoty, tim je shluk X kvalitnéjsi. Shluk X nazveme lokalné optimalni
shluk vzhledem k funkci kvality (), pokud kazdy shluk X', ktery vznikl z X pouze malou
modifikaci nema vétsi kvalitu, tj. Q(X') < Q(X).

Zvolme prahovou kvalitu shluku ); urc¢ujici minimalni akceptovatelnou kvalitu pfijima-
ného shluku. Shluk X nazveme konceptotvorny shluk pokud Q(X) > @; a X je lokalné

optimalni shluk.

15



Mé&jme nezaporné funkce F;(X) definujici jednotlivé pozadované vlastnosti shluku X. Cim
vyssi nabyva funkce F; hodnoty, tim vice spliiuje shluk danou vlastnost. Potom definujeme

miru konceptotvornosti nebo-li kvalitu ¢) shluku X jako

Q) =I#" (3.1)

kde A; jsou vahy jednotlivych vlastnosti pozadovanych od konceptotvorného shluku.
Jak se ukéaze v kapitolach s vysledky kde jsou natrénovany idedlni A; zvlast pro kazdy
vzorovy shluk (viz kapitola 5.4.1), jsou idedlni hodnoty \; lineadrné zavislé na velikosti

shluku. Zvolme proto A\; = \jp + A\;1 - | X|. Upraveny vzorec pro kvalitu shluku potom je

Q(X) = [[ ok (3.2)

Déle méjme funkci P(d, X) : C x P(C) — R, kteréd definuje potencial dokumentu d ke
shluku X jako

P(d, X) = Q(X U{d}) — Q(X\{d}) (3.3)

Potencial dokumentu d ke shluku X je kladny, pokud se po pfidani dokumentu do shluku
kvalita shluku zvysi. Potencidl je zaporny, pokud se po ptidani do shluku kvalita shluku
snizi. Potencial nam tedy pro libovolny dokument d urci jeho prispévek k mire koncepto-

tvornosti shluku X.

Definujme si nyni pozadované vlastnosti konceptotvorného shluku. V ¢lanku [1] byly de-
finovany dvé zakladni vlastnosti shluku, které lze volné popsat jako pozadavek na velkou
véhu shluku (velké hrany uvniti shluku) a malou vahu propojeni shluku a zbytku kolekce
(ze shluku vedou pouze malé hrany). Tyto dvé vlastnosti byly nazvany kompaktnost a
exhaustivita shluku.

3.2.1 Kompaktnost shluku

Kompaktnost shluku X (zn. Com(X)) je definovana jako pomér vahy shluku X ku oceka-
vané vaze shluku X . Cim ma shluk vétsi vahu (¢im je Com(X) vétst), tim je kompaktnéjsi
(dokumenty jsou si vice podobné). Pomér ku oéekdvané vaze shluku ndm umoziiuje porov-

nat kompaktnosti dvou riizné velkych shlukt z rtiznych kolekci. Formalni definice:
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Cw(X) 2 w(X)
Comi) =) T XX - D) o

gl

Ziejmé pro kazdy shluk X plati Com(X) > 0.

3.2.2 Exhaustivita shluku

Exhaustivita shluku X (zn. Exh(X)) je definovana jako pomér o¢ekavané vahy propojeni
X a X ku vaze propojeni shluku X a X. Cim m4 shluk mensi vahu propojeni se zbytkem
kolekce, tim je Fxh(X) vétsi (dokumenty ve shluku jsou od zbyvajicich dokumentu v
kolekci zfetelnéji tématicky oddélené). Pomér ku ocekavané vaze propojeni ndm stejné
jako u kompaktnosti umoznuje porovnat exhaustivitu dvou rtzné velkych shluki z riznych

kolekei. Formalni definice:

Zg? _ - [X] (N - |X]) (3.5)

Exh(X) = —
o) )~ w(Con(X.X))
Ziejmé pro kazdy shluk X plati Exh(X) > 0.

3.3 Algoritmus hledani konceptotvorného shluku

Rekneme, 7e Shluk X je vhodny inicidlni shluk, pokud jeho malou modifikaci vznikne

konceptotvorny shluk.

Protoze vypocet kvalit vSech shluki z P(C') a z nich nasledné vybrani konceptotvornych
shluktl je vypocetné nezvladnutelné, budeme postupovat ve dvou krocich. Prvnim krokem
je nalezeni co mozn4 nejvétsi mnoziny vhodnych inicidlnich shlukt z P(C'). To je vypocletné
zvladnutelné diky omezeni poc¢tu hran v grafu kolekce prahovou podobnosti a vhodnym
heuristikdm. Druhym krokem je provedeni lokalni optimalizace nalezenych vhodnych inici-
alnich shlukt podle potencialu dokumenti a vybrani konceptotvornych shluki z vystupu

této optimalizace.
Necht G = (V, E) je graf kolekce, S a S jsou mnoziny shlukid, X je shluk a X* je

konceptotvorny shluk vznikly ze shluku X pouze malou modifikaci, pak alg. hledani kon-

ceptotvorného shluku je popsan schématem 3.1.
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Vstup:
graf kolekce G = (V, ), procedura FindInitClusters(k) pro nalezeni
k inicialnich shlukt a procedura LocalSearch(X) pro lokalni optimalizaci
inicialniho shluku X
Vystup:
konceptotvorné shluky C, Cs, ---, C),

Algoritmus:

1. S=10

2. Sinit = vystup z FindInitClusters (k)

3. Pro kazdé X € Sy, spocitej X* = LocalSearch(X), S = SU{X*}

4. Setfid S podle kvality, tzn. S = {X}¥ | tak, ze Q(X;) > X/, proi=1---k

5. Zvol prahovou kvalitu Q); a spocitej m = maz{i|Q(X;) > Q:}

6. C; =X prot=1,---m

Obr. 3.1: Algoritmus hledani konceptotvorného shluku

Volba prahové kvality Q:

— @ je zvolena predem jako konstanta
— @ je zvolena tak, aby vystupem bylo max. m konceptotvornych shluki

— @ je zvolena tak, aby se dosahlo pfedem daného pokryti kolekce konceptotvornymi
shluky

3.3.1 Heuristiky pro nalezeni inicialniho shluku

Pro nalezeni vhodnych inicidlnich shlukti jsou implementovany dvé metody. Prvni metoda
zohlednuje pouze pocet hran vedoucich z vrcholu v do shluku X. Nazvéme tento postup
jako ,Metoda max. zapojeni“. Druha metoda, ozn. ,Metodou max. kompaktnosti“, pocita

kompaktnost shluku X po pridani vrcholu v.
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Metoda max. zapojeni

Pro pridéni vrcholu v do shluku X rozhoduje hodnota |Con({e}, X)|, tj. jeho zapojenost
do X. Pritom nezélezi na vaze hran. Dtlezité je vhodné zvoleni prahové podobnosti PP
(miniméalni akceptované vaha hrany v grafu - viz nasledujici kapitola analyzy dat) tak, aby
pro libovolné v € V' : deg(v) < |[N —1|.

Necht G = (V, E) je graf kolekce, v, z jsou vrcholy, K;, O jsou mnoziny vrcholii, pak schéma

3.2 popisuje algoritmus hledani inicidlnich shlukt metodou maximalniho zapojeni.

Vstup:

graf kolekce G = (V| E) pro prahovou podobnost PP.
Vystup:

k inicialnich shluka C; Cc V,i=1.. k.

Algoritmus:

1. i=1, zvol prah I,
2. Najdi vrchol v € V' s nejvétsim stupném. K; = {v}, O = Neigh(v)
3. Najdi vrchol z € O s nejvétsim stupném.

4. Pokud |Con({z}, K;)| > I}, pak K; = K;U{z} ,0 = OUNeigh(z),V = V\{z},
jinak O = O\{z}.

5. Pokud O # () pokracuj krokem 3.

6. Zapis K; na vystup, i =i + 1, pokud V # () pokracuj krokem 2.

Obr. 3.2: Algoritmus metody max. zapojeni

Volba prahu I;:

— I je volena jako konstanta. Zaruc¢ime tak nejmensi stupen vrcholu v inicialnim shluku.
— I; = |K;| - p, kde konstanta p urc¢uje minimélni pfijimany pomér poctu hran, které

pribudou s novym prvkem, ku poc¢tu prvkia ve shluku X. Mtzeme tak zarucit, ze
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libovolny vrchol shluku je spojen hranami o min. vaze P, s napf. polovinou zbyvajiciho

shluku pro p = 12.

Metoda max. kompaktnosti

Pro ptidani prvku v do shluku X rozhoduje jeho pfinos pro kompaktnost shluku X. Na-
rozdil od metody max. zapojeni neni tato metoda ptili§ zavisla (az na rychlost vypoctu)

na zvolené prahové podobnosti.

Necht G = (V, E) je graf kolekce, v, z jsou vrcholy, K;, O jsou mnoziny vrcholi, FirstCom
je proménna, pak schéma 3.3 popisuje algoritmus hledani inicidlnich shlukti metodou ma-

ximéalni kompaktnosti.

Vstup:

graf kolekce G = (V, E) pro prahovou podobnost P;.
Vystup:

k inicialnich shluka C; Cc V,i=1.. k.

Algoritmus:

1. i =1, zvol prah I,

2. Najdi vrchol v € V' s max. kompaktnosti Com(Neigh(v)).

3. K; = {v}, O = Neigh(v), FirstCom = Com(Neigh(z))

4. Najdi vrchol z € O s max. kompaktnosti Com(K; U z).

5. Pokud Com(K; U z) > I, pokracuj krokem 6, jinak pokrac¢uj krokem 7.
6. K;=K;U{z}, O=0UOkoli(z), V = V\{z}. Pokra¢uj krokem 4.

7. Zapis K; na vystup, i =i + 1, pokud V # () pokracuj krokem 2.

Obr. 3.3: Algoritmus metody max. kompaktnosti
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Volba prahu [;:

— I, je volena jako konstanta. Zarucime tak nejmensi akceptovanou kompaktnost inici-
alniho shluku.
— I; = FirstCom - p, kde konstanta p urc¢uje minimélni pomér kompaktnosti shluku X

po pridani prvku v ku inicialni kompaktnosti shluku X.

3.3.2 Lokalni optimalizace shluku

Lokalni optimalizace navazuje na hledani inicidlnich shlukf. Jejim cilem je z inicidlniho
shluku vytvorit pfidavanim nebo ubiranim dokumentt vysledny konceptotvorny shluk.

Proceduru, kterd provadi lokalni optimalizaci nazveme LocalSearch (LS).

Zvolme prahovy potencial P, > 0. Prahovy potencial urCuje nejmensi piijimany pri-
spévek dokumentu ke kvalité shluku. Volba nenulového P; je nutna z divodu rychlejsiho

pribéhu a ukonceni vypoctu.

Zakladni algoritmus, ktery je popsan schématem 3.4 a jehoz obmény jsou popsany nize,
nejprve hledd dokument d z X s nejmensim potencidlem. Pokud je P(d, X) < —P, - Q(X),
je dokument ze shluku ubran. Toto se opakuje dokud existuje dokument se zapornym po-
tencidlem. Poté se hledd dokument d z Y (X)) s nejvétsim potencidlem. Pokud je P(d, X) >
P,-Q(X), dokument se do shluku pfida a zacne se opét od zac¢atku hledat dokument d € X
s nejnizsim potencidlem. Potencidly dokumentt d € X se totiz mohou zménit po kazdém
jednom ubrani nebo pridani dokumentu do shluku. Toto celé se opakuje dokud se béhem

cyklu provede alespori jedna operace pfidani/ubrani prvku z/do X.

Do vypoctu vstupuji pouze dokumenty z X a Y (X). Nutné je ovSem poznamenat, Ze mno-
Zina Y se muze béhem vypoctu vyrazné ménit (pokud dokument z Y (X) méa hodné sousedti
v R(X), pak po pridani tohoto dokumentu do X se vSichni jeho sousedi z R(X) pfidaji do
Y(X)).

Procedura LocalSearch generuje béhem vipoctu posloupnost shluktt X©@ X0 x@)
... X® takovou, 7e plati:

L QX)) > QX V) proi > 1

2. shluk X vzdy vznikne ubrdnim nebo pfidanim dokumentu z/do shluku X1
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Vstup:

graf kolekce dokumentti, inicidlni shluk X = X(© c ¢
Vystup:

lokalné optimalni shluk X*

Algoritmus:

1. Najdi vrchol z € X® s min. potencidlem P(z, X®).

2. Pokud P(z) < —P,-Q(X), pak X(+Y) = X\ z i =4+ 1, pokracuj krokem 1.
3. Najdi vrchol z € V(X @) s max. potencidlem P(z, X®).

4. Pokud P(z) > P,- Q(X), pak XD = X 4 » § = + 1, pokracuj krokem 1.

5 X*=X®

Obr. 3.4: Algoritmus lokédlni optimalizace shluku

Protoze ipravami shluku nemuize jeho kvalita rtist do nekonecna, musi existovat k£ > 0 tak,

7e X* je lokalné optimalni a program LocalSearch se po k-tém priichodu cyklem zastavi.

Mozné obmény algoritmu:

Nejdiive prvky do X pridavame, potom ubirame. Tzn. zaména krokti 1 a 2 za 3 a 4.

Nevybirame prvek s minimalnim (resp. maximalnim) potencidlem, ale prvni prvek s

potencidlem mensim (resp. vétsim) nule.

— Misto ubrani a pridani vzdy pouze jednoho prvku zkousime provadét naraz ubrani i
pridani prvku.

— Misto ubrani a pridani vzdy pouze jednoho prvku zkousime tyto operace provadét s

dvojicemi, trojicemi,. .. prvki.
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3.3.3 Natrénovani \-parametru procedury LocalSearch

Pro natrénovani A parametri procedury LocalSearch je navrzena komparativni metoda.

Metoda vychazi z pfedpokladu, Ze na trénovaci kolekci znadme néjaké konceptotvorné shluky
urcené anotatorem - takovy shluk nazveme vzorovy shluk a Ze dokdzeme porovnat kva-
litu dvou shluki. Tzn. mizeme urcit: Q(X;) > Q(Xs2). Pro vzorovy shluk pfedpokladame,
Ze jeho kvalita je maximalni mozna, tzn. neexistuje shluk, ktery by vznikl z tohoto shluku
libovolnou posloupnosti pridavani a ubirani prvku, a jehoz kvalita je vétsi nez kvalita
vzorového shluku a dale je pro vzorovy shluk definovana funkce ®; : d — 0,1,2, 3, kde

d € C600. Hodnota ® udava miru néalezeni dokumentu do shluku (3 je nejvice).

Shluk, ktery vznikne malou modifikaci vzorového shluku nazveme srovnavaci shluk.
Komparativni metoda je zalozena na vyfeSeni soustavy nerovnic, které porovnavaji kvalitu
vzorovych a srovnavacich shlukid. Nerovnice soustavy jsou dané systémem komparativnich

podminek pro vzorovy shluk C;:

(al) Q(Ch) = Q(Ci\{d}) pro Vd € C;
(a2) Q(C;) > Q(C; U {d}) pro Vd € C;
(b1) Q(C:\{d}) < Q(C:\{d'})  proVd,d € C;, ®i(d) > P;
(b2) Q(CiU{d}) > Q(C;U{d’}) proVd,d € C;, ®;i(d) >
(b3) Q(C\{d}) < Q(CiU{d'}) proVd € C;,d € C;, \/®i(d)®i(d') >

Kvalita vzorového shluku se snizi pfi ubrani libovolného prvku (podminka al) i p¥i pfidani
libovolného prvku (podminka a2). Dale plati, ze kvalita vzorového shluku je nizsi pfi ubrani
prvku s vétsim ®; nez pfi ubrani prvku s ®; mensim (podminka bl) a podobné je kvalita
shluku vyssi pfi pfidani prvku s vét§im ®; nez pii ptidani prvku s ®; mensim (podminka
b2). Posledni podminka (b3) porovnava kvality shluku po pfidani a ubréni prvka. @, udava

mezni miru néleZzeni dokumentu do shluku.

Pro vzorovy shluk C; a srovnéavaci shluk C! potom jedna rovnice komparativni podminky

vypada:

Q(C:) — Q(C) > P - Q(C) (3.6)
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Rozepisme si nyni rovnici 3.6 podle vzorce 3.1. Pokud bysme chtéli trénovat hodnoty podle

vzorce 3.2, sta¢i vzdy rozepsat \; jako \; = A\jo + Ai1 - | X

log(Com™ (C;) - Exh™2(Cy)) — log(Com™ (C)) - Exh™(CY)) < log(1 — P,)
A1 log(Com(C;)) + A2 log(Exh(C;)) — A log(Com(C)) — Ay log(Exh(CY)) < log(l — P,)
A1 (log(Com(C;)) — log(Com(CY)) + A2(log( Exh(C;)) — log(Exh(CY)) < log(1 — P)

Dostavame tak soustavu nerovnic Az > 0, A € R™?2, kde n je podet komparativnich
podminek, a¢ = log(Com(C;)) — log(Com(C!) a a} = log(Exh(C;)) — log(Exh(CY):

aid +azhy < log(l— P,)
a2\ + a3\, < log(l—P)
athi +ayy < log(l—F)

Reseni této soustavy nemusi existovat, hleddme tedy feSeni s nejmensi chybou. Jedna z
moznych metod, pro feSeni soustavy nerovnic je prevedeni na tlohu linearniho progra-

movani.
Ptevod na tlohu linearniho programovéani:
Necht 2 | ajiAi > 0 pro j = 1...n je soustava nerovnic. Zvolme d;,j = 1...n,d; € R
takové, Ze plati d; > 0 a d; > —Z?Zl a;i\i. Dale rozepisme \; = A\j; — \ig, kde \; €
R, Ai1, Aiz > 0. Potom tloha nalézt min(3_7_, d;) s podminkami d; +32, az()\il —Ai2) >0
je standardni tlohou linearniho programovani.
Soustava nerovnic po rozepsani ma tvar:

dy + ajhiy — ajhis + azdar — azdey < log(l— P)

d2 + a?)\n — a?)\lg + ag/\gl — CL%/\QQ < lOg(l — Pt)
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dn + af A1 — afAig + a5 — azrge < log(l — P)

Oznacime-li ch; velikost chyby j-té nerovnice pro nejlepsi mozné feSeni pivodni soustavy

rovnic, potom plati, ze Z?Zl d; > Z?:1 ch;.
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Kapitola 4
Analyza a zpracovani vstupnich dat

Pro ovéfeni postupt pro hledani konceptotvornych shluki pouzijeme ceskou kolekci doku-
mentti (CKD). Tyto textové dokumenty jsou tvofeny zejména ¢lanky z novin a ¢asopisti a
pochézeji ze tii zdroji: Lidové noviny (LN), ¢asopis Computer World (CW) a ¢asopis PC
World (PCW). LN jsou ¢lanky, které poskytla redakce deniku Lidové noviny a pokryvaji
pomérné siroké spektrum témat. Clanky z CW a PCW jsou prevazné tématicky zaméieny

na oblast vypocetni techniky a elektroniky.

Pii experimentech budeme pracovat se dvéma kolekcemi, které jsou vybrany z CKD . S
kolekei obsahujici 10000 ndhodnych dokumenti (ozn. C10000) a s anotovanou trénovaci

kolekci 600 dokumentii (ozn. C600), kterd byla vytvorena a popsana v praci [11].

4.1 Kolekce C10000

Kolekce C10000 je mnozina 10000 dokumenti (¢lankt) z CKD. Tyto dokumenty jsou pie-
vedeny na sjednoceny textovy format vhodny jako vstup pro dalsi strojové zpracovani a
jsou vhodné svym obsahem (vypustily se napf. rozhovory) i rozsahem (vypustily se doku-
menty, které mély méné nez 100 slov).

Déle jsou texty oznackovany pomoci standardu SGML. Znacky jsou trojiho druhu: spravni
(vnéjsi anotace), strukturni a lingvistické (vnitini anotace). Spravni znacky obsahuji pie-
devsim informace o ptivodu, autorstvi, typu a zdroji textu, pfipadné zptsobu znackovani.
Nakonec prosly texty morfologickou analyzou. Podrobnéjsi informace o znackovani lze na-

lézt napt. v [8].
Postup oznackovani je vzhledem ke sjednocenému forméatu vstupnich textt jednotny a
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probiha ve 3 krocich:

1. tokenizace texti
2. morfologické znackovani textt

3. filtrace obsahové nevhodnych soubort (pocet nerozpoznanych slov je prilis velky)

Tokenizace textu

Vlastni text je nejprve procesem tokenizace hierarchicky ¢lenén strukturnimi znackami na
mensi celky napf. kapitoly, strany, odstavce, ty potom dale na véty, které jsou formalné
tvoreny posloupnosti tzv. textovych slov (tokent). Tokeny mohou byt slovni tvary, ¢isla,
zkratky, interpunkéni znaménka a dalsi zvlastni znaky (symboly mén, fyzikélnich jednotek,

matematické symboly, atd.). Tokenizace je provedena programem tokenizer [9].

Morfologické znackovani textu

V této fazi se prostrednictvim lingvistickych znacek pritazuji slovnim tvartim jejich mozné
lingvistické atributy. Konkrétné se jedna o lemmatizaci a vytvoreni morfologické znacky.
Lematizaci je danému slovu (tokenu) pfifazena informace o jeho slovnikovém tvaru zvaném
lemma. V pfipadé nejednoznacnosti je prifazeno vice moznych zakladnich tvara. kazdému
lemmatu jsou pak prifazeny vSechny jeho potencionalni morfologické interpretace, tj. infor-
mace o slovnim druhu a dalsich morfologickych vlastnostech (rodu, ¢isle, paddu podstatnych
jmen, apod.). Kazda morfologické interpretace je vyjadfena morfologickou znackou tvote-
nou 15 udaji, z nichz kazdy je reprezentovan jednim znakem na prislusné predem pevné
dané pozici. Nas bude zajimat zejména prvni znak, ktery reprezentuje slovni druh.

Ke kazdému slovnimu tvaru je tedy pfifazeno jedno ¢i vice lemmat a ke kazdému lemmatu
jedna ¢i vice morfologickych interpretaci. Z nich je na zakladé kontextu metodou disam-
biguace (zjednozna¢néni) vybrana ta nejpravdépodobnéjsi. Blizsi informace o zpusobech

disambiguace jsou napt. v [9] nebo [10].

Filtrace obsahové nevhodnych soubori

V poslednim kroku doslo podle pfedem nastavenych parametrt k filtraci nevhodnych do-
kumenti z kolekce. Vyrazeny jsou dokumenty, u kterych tagger nerozeznal vice nez predem
dany podil slov (jedné se o neceské texty nebo tabulky sportovnich vysledku a pod.) Kri-
téria jsou rizna pro LN, CW i PCW. V pfipadé zdroje LN je tato hranice nastavena na
4% vsech nerozpoznanych slov ze vSech slov dokumentu. V ptipadé CW a PCW je to 10%
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(z povahy texti, které obsahuji zvyseny pocet cizich (anglickych) slov, ktera Cesky tagger

nerozezna).

4.2 Anotovana trénovaci kolekce C600

V této kapitole je popsana anotovana trénovaci kolekce C600, ktera byla vytvofena v ramci
diplomové prace [11].

Anotovana trénovaci kolekce C600 je mnozina 600 dokument ndhodné vybrana z kolekce
CKD, prevedena na stejny forméat jako kolekce C10000 a anotatorem ruéné doplnéna o dalsi
nize popsané informace. Cilem ruc¢ni anotace bylo vytvofeni mnoziny shlukti pokryvajici
kolekci C600 a urceni miry nalezeni dokumenti z C600 do téchto shlukti. V neposledni

fadé také porovnani a oznaceni kvality vzniklych shlukt.

Metoda vytvoreni a anotovani kolekce C600 je ponékud odlisnd od budovani nékterych
znamych kolekci (napi. TREC). Postup budovéani vétsiny testovacich kolekei vétsinou za-
¢ind formulaci informac¢nich potteb (testovacich dotazil) a néasledné se k témto dotaziim
hledaji a pritazuji relevantni dokumenty (napf. podilovou metodou). Vzhledem k velikosti
kolekce C600 byl zvolen viceméné opacny postup. Testovaci dotazy (témata dokumentii)
byly vytvafeny postupnym prochézenim a ¢tenim dokumenti (manudlni vicetroviiovou
indexaci dokumentti). Tim se doséhlo tématického pokryti celé kolekce C600 a pomérné

presného prifazeni stupnu incidence dokumentt k nalezenym témattm.

Tento postup sestaveni kolekce C600 1ze rozdélit do 4 krokii:

vybér dokumentii kolekce C600 z CKD
vytvareni slovniku konceptt
vicetroviiovd manudlni indexace (anotace) dokumentt

Ll

ohodnoceni koherence mnozin relevantnich dokumentu

Vybér dokumenti kolekce C600

Velikost kolekce C600 byla pfedem stanovena na 600 dokumentti. Tyto dokumenty jsou

vybrany z CKD nésledujicim zptisobem:

e viechny dokumenty CKD byly zaindexovany do vyhledavaciho systému BTRS (Bool
Text Retrieval System - jednoduchy boolsky systém) podporujici pouze konjunkce a

negace literali [11]
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e pomoci nékolika boolskych dotazii z riznych oblasti a manualnim vybérem z vysledki
dotazli je vybrano celkem 200 dokumentti (tim bylo zajisténo, Ze v kolekci existuji

alespon nékteré dvojice dokumentti s vice ¢i méné podobnym obsahem - tématem).

e zbylych 400 dokumentt je ze zbytku kolekce vybrano zcela ndhodné

Vytvareni slovniku koncepti

Konceptem budeme nazyvat mnozinu lemmat nebo slovnich spojeni, které charakterizuji
téma (obsah) dokumentu na dané trovni abstrakce. Koncept je tedy jakési oznaceni shluku

dokumenti, které jsou si obsahové podobné.

Nejprve bylo vybrano (vytipovdno) 26 konceptii, které velmi pravdépodobné pokryvaji
témata obsazend v dokumentech kolekce. Dalsi koncepty (podrobnéjsi) vznikaly v pritbéhu
indexace dokumentii postupnym zafazovanim novych koncepti na zakladé zjisténi nového

tématu v pravé anotovaném dokumentu.

Vicetrovinova manualni indexace

Mnozinu dokumenti z C600 odpovidajici né€jakému nalezenému konceptu ¢; budeme na-
zyvat vzorovy shluk a znacit jej C;. Ke kazdému konceptu ¢; je manualné definovana
funkce ®; : d — 0, 1,2, 3, kde d € C600.

Hodnota ®; je prifazena kazdému dokumentu z C600 podle nasledujicich pravidel:

0 ... prifazena automaticky vSem koncepttim, které nebyly vybrany jako incidentni

1 ... ¢ charakterizuje pouze téma, o kterém pojednava pouze mald ¢ast dokumentu (c;
charakterizuje okrajové téma dokumentu)

2 ... ¢; charakterizuje téma, o kterém pojednava vyznamna ¢ast dokumentu (¢; charakte-
rizuje vyznamné téma dokumentu)

3 ... ¢; charakterizuje téma, o kterém pojednava cely dokument (¢; charakterizuje hlavni

téma celého dokumentu)

Z popisu stupnice hodnot ®; a vysledku anotace je zfejmé, Ze pritazeni hodnoty incidentu
konceptu a dokumentti neni linearni, protoze hodnoty 2 a 3 jsou si blize nez hodnoty 1 a
2.
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Déle je urcena prahova hodnota nalezeni do vzorového shluku ®;, ktera urcuje velikost

vzorovych shlukt:

Ohodnoceni koherence shluku dokumentu

V poslednim kroku anotator ruéné prosel (ptrecetl) vSechny shluky a uréil jejich miru ko-
herence. Shluk dokumenti m4 vétsi miru koherence (je vice koherentni) v piipadé, Ze bez
ohledu na téma nebo pocet dokument daného shluku je vice zfejmé, proc¢ pravée tyto do-
kumenty jsou v jednom shluku. Miru (stupeni) koherence shluku dokumentii C; budeme

znacit ;. Mira koherence muize nabyvat pouze 5 hodnot (4.1):

Mira Nazev Popis
koherence | kategorie kategorie
1 slabé koherentni spolecné téma je pouze okrajovym tématem

vSech dokumentt ve shluku

2 malo koherentni spolecné téma je pouze okrajovym tématem
velké vétsiny dokumentt ve shluku, u ostat-

nich (mensiny) je vyznamné nebo hlavni

3 stfedné koherentni | spole¢né téma je okrajovym tématem vétsiho
mnozstvi dokumentt ve shluku, u ostatnich

je vyznamné nebo hlavni

4 hodné koherentni | spolecné téma je vyznamnym nebo hlavnim
tématem vétsSiny dokumenti ve shluku, ale
existuje nékolik malo dokumentt, u kterych

je jen okrajové

Y silné koherentni spolecné téma je vyznamnym nebo hlavnim

tématem vSech dokumenti ve shluku

Tab. 4.1: Ohodnoceni miry koherence shluku dokument.
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Vysledna trénovaci mnozina vzorovych shluki

Celkem je v C600 pro ®; = 2 urceno 80 vzorovych shlukd s pramérnou velikosti 14,31
dokumentu. Informace o poc¢tu dokumentti ve shlucich a jejich koherencich je obsazena v
grafu na obr. 4.1. V horni ¢asti grafu (nad osou x) je pro kazdy vzorovy shluk uréen pocet
dokumentt pro jedn. ®. Pozor - tato ¢ast ma logaritmickou osu y. V dolni ¢asti grafu (pod

osou x) je pro kazdy vzorovy shluk uréena jeho koherence ;.
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Obr. 4.1: Pocet dokumentt shluki pro rizna ¢ a Koherence x shluku

Jak vidime na obr. 4.1, nezalezi mira koherence na velikosti shlukt. Co je ale vice zajimavé,
neexistuje ani souvislost mezi koherenci a pomérem dokumentii s rtiznou ®;.
Dalsi podrobnéjsi informace o struktufe a zptisobu anotace trénovaci kolekce C600 lze

nalézt v [11]. K anotované kolekci se jesté vratime v kapitole trénovani lambda parametri.

4.3 Porovnani kolekci a vytvoreni vektorti dokumenti

Kolekce C600 narozdil od C10000 obsahuje informaci dodanou anotatorem. Tato infor-
mace je vyuzita pro natrénovani parametrtt modelu LocalSearch a naslednému ovéfeni a
vyhodnoceni vysledkti LS s natrénovanymi parametry na této kolekci. Takto natrénované

parametry chceme dale pouzit na kolekci C10000 a vyhodnotit dosazené vysledky. Aby
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prace méla alespon néjakou Sanci na tspéch, musi byt struktura kolekce C10000 alespon
¢asteéné podobnd C600. Podobnosti se mysli napt. podobné frekvence slov v textech (ozn.
DF z angl. document frequency), velikost dokumentti pfed a po filtraci slov a nasledné
distribuce stupnu a velikosti hran v kolekci.

Déle je analyza vstupnich dat potieba pro urceni zékladnich parametrii pro filtraci slov
a tim urceni velikosti vektori dokumentti a nalezeni idealni prahové podobnosti (PP) pro

vypocet inicidlnich shlukii.

Popis C600 | C10000
Velikost kolekce (pocet dokumentii) 600 10000
Velikost kolekce (MB) 28 174
Celkovy pocet slov v kolekci 390 712 | 2 107 670
Pocet riaznych slov v kolekci 31 801 80 894
Primeérny pocet slov v dokumentu | 651,186 210,767

Tab. 4.2: Zakladni popis kolekci C600 a C10000.

Prvni informace o kolekcich dava tabulka 4.2. Podle tabulky je ziejmé, Ze pocet rtiznych
slov je dokonce i v kolekci C600 prilis velky. Pti pouziti vSech slov by vznikly prilis velké
vektory, které by byli hodné tidké. Mnoho slov se navic vyskytuje pouze v nékolika mélo
dokumentech a jejich vyznam pro urceni podobnosti dokumentti je miniméalni nebo dokonce
nulovy (slova s DF rovno 1). Frekvence slov v dokumentech je patrna z grafi na obr. 4.2
a obr. 4.3.

Pocet vyskytu

10 5 10 15 20 25 30 35
Slova (v tis.) Slova (v tis.)
Obr. 4.2: Slova podle DF pro C600 Obr. 4.3: Slova podle DF pro C10000

Minimaélni akceptovana velikost shluku je 5 dokumentt. Vyfiltrujeme tedy slova, ktera se

vyskytuji v méné nez 4 dokumentech. Neocekavame , Ze vzniklé shluky budou vétsi nez
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cca maximalné polovina kolekce. A i této hranice nejspise nedosahneme. Proto mizeme

vyfiltrovat slova, ktera se vyskytuji ve vice nez v poloviné dokumentii kolekce.

1000 & f f f et 10000 f { ——t——

podstatnd jména o podstatng jména o
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Obr. 4.4: Slovni druhy podle DF pro C600 Obr. 4.5: Slovni druhy podle DF pro C10000

Pokud bychom vyfiltrovaly vsechna slova, ktera se vyskytuji v méné nez 4 dokumentech a
vice nez v poloviné dokumentt kolekce, ziskame vektory dokumentt dlouhé 7931 pro C600
a 26591 pro C10000. I tahle filtrace je ale pfilis hruba a ziskané vektory jsou velké a ridké.
Je zfejmé, ze ne vSechny slovni druhy prenaseji stejné hodnotnou informaci o podobnosti
dokumentti. Podrobny pohled na zastoupeni jednotlivych slovnich druht zobrazuji grafy
na obr. 4.4 a obr. 4.5. Mezi slovnimi druhy je zafazena i mnozina slov, pro kterd automat
nedokazal slovni druh uré¢it. Tato slova ale nemtizeme ignorovat pro jejich velky pocet (viz
obr. 4.4 a obr. 4.5) a informa¢ni hodnotu. Typickym pfikladem takového neurceného slova
je ,Macintosh“, ,, Network“ nebo ,, T602%.

#C600 #C10000

Slovni druh dolni mez | horni mez | dolni mez | horni mez
podstatna jména 4 300 4 5000
pridavna jména 4 300 4 5000
slovesa 4 300 4 5000
prislovce 0 0 0 0
¢islovky 0 0 0 0
neurceny druh 4 300 4 5000

Tab. 4.3: Podminky na DF slov zadané ve filtru.

Informaci pouzitelnou pro podobnost dokumentt urcité neptinasi prislovce. Minimum in-
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formaci nesou také ¢islovky (vyjimkou vSak muze byt napt. datum, ale to ¢asto se nevy-
skytuje). Oba slovni druhy proto ze slovniku vypustime. Finalni nastaveni filtru je vypsano
v tab. 4.3.

Pocet riznych slov po pouziti filtru a tedy i velikost vektoru dokumenti je 7046 pro C600
a 24333 pro C10000. Velikost vektort dokumenti se tedy zmensSila cca pétkrat. Zménu
velikosti dokumentti pied a po filtraci zachycuji grafy na obr. 4.6 a obr. 4.7.

100000 % %bez ﬁ trac%e o 3 10000 F—+— %be%z ﬁl%tra%ce_ s
g po filtraci + . po filtraci -
5 10000 5 1000
e, e,

é 1000 g
L 100 <

| | | | |
10100 200 300 400 500 600
Dokumenty

Obr. 4.6: Dokumenty podle velikosti pro C600  Obr. 4.7: Dokumenty podle velikosti pro C10000

Z findlniho slovniku, ktery jsme ziskali pouzitim filtru s nastavenim z tab. 4.3, vypocitame
vektory vSech dokumentti v kolekci. Kazdy dokument d; je potom reprezentovan jako m-

slozkovy vektor, kde m je pocet termu ve slovniku. Formalné:

d; = [win, Wigy ., W] 3 wi €<0,1 > (4.2)

kde jedn. slozky vektoru w;, spocitame:

= tfilog(N/ny)
Sk ()2 ()2

pri znaceni:

wir = k-té slozka vektoru w dokumentu d;

tfir = frekvence termu k v dokumentu d;

ny = pocet dokumentti z kolekce obsahujici term k&
N = pocet dokumentt v kolekci

idfy = log(ng/N), tj. inverzni DF termu k v kolekci
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4.4 Podobnost dokumenti a struktura grafu kolekce

Dalsim krokem po filtraci slov a sestaveni vektort dokumentt je vypocet podobnosti do-

kumentt d; a d;. Podobnost dvou dokumentii spocitdme jako skalarni soucin jejich vektort:

t
k=1

Po provedeni vypoctu podobnosti vznikne 175 104 nenulovych podobnosti mezi dokumenty
kolekce C600 a 47 448 733 nenulovych podobnosti mezi dokumenty kolekce C10000. Pocet
nulovych podobnosti mezi dokumenty muze byt prekvapujici, ale po prozkoumani kolekce se
zjistilo, Ze existuji na prvni pohled ,normalni“ novinové ¢lanky, ve kterych se nevyskytuje

napi. slovo ,,byt“. Kontrolou se potvrdila nulova podobnost mezi nalezenymi dokumenty.

Vypoctem podobnosti dokumentt z kolekce C jsme vytvorili vazeny graf G kolekce C,
kde dokumenty jsou vrcholy grafu G a podobnost dvou dokumentt je vaha hrany mezi
nimi. Déle definujeme prahovou podobnost (PP) jako nejnizsi mozné ohodnoceni hrany v

grafu. Formalné:

Necht V' je mnozina vrcholt grafu a £ = {(d;, d;) : sim(d;,d;) > PP;d;,d; € V} je mno-
zina hran, pak G = (V| E) je graf kolekce V' pfi prahové podobnosti PP.

Co nés dale bude zajimat je struktura grafu G, zejména pocet hran, distribuce velikosti

hran a distribuce stupnt vrcholi pii rizné PP.

Pocet hran
[u—
= O
— OO

1 1 1 ] 1 1 1 1
0.2 04 0.6 @ 1 0 02 04 06 0.8 1
Prahova podobnost Prahova podobnost

Obr. 4.8: Pocet hran pii PP pro C600 Obr. 4.9: Pocet hran pii PP pro C10000
Pti zvysSovani prahové podobnosti samoziejmé ubyvaji v grafu G hrany - viz graf na obr.
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4.8 a obr. 4.9. Zajimavé je, ze zatimco v kolekci C600 ma hrana s nejvyssim ohodnocenim
vahu 0,823, tak v kolekci C10000 existuji hrany s ohodnocenim 1. Vysvétleni je ve vzniku
kolekce C10000. Jak je uvedeno na zacatku kapitoly, kolekce C10000 jsou novinové ¢lanky
z Lidovych novin. Kupodivu nékteré ¢lanky se v nepozménéné podobé vyskytuji v kolekci
nékolikrat. Néjaky novinar si nejspise ,ulehd¢il* praci a ¢lanek vydal dvakrat v rtznych
letech. I presto, ze nalézt tyto clanky a odstranit je z kolekce je snadné, ponechame je
v kolekci pro zachovani autenti¢nosti. Z graf na obr. 4.8 a obr. 4.9 Ize snadno spocitat
prumeérny stupen vrcholt pfi dané prahové podobnosti, coz je zachyceno na obr. 4.10 a
obr. 4.11.
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Prahova podobnost Prahova podobnost

Obr. 4.10: Pramérny stupen vrcholu pri PP pro Obr. 4.11: Primérny stupen vrcholu pii PP pro
€600 C10000

Ubytek hran zvysuje rychlost programi pracujicich s grafem kolekce a dale virazné snizuje
pamétové naroky. Je ovSem dilezité, aby se snizenim poc¢tu hran nezménila vyrazné struk-
tura celé kolekce. Napt. pokud by z poloviny vrcholi kolekce vychazely pouze slabé hrany a
z poloviny pouze silné, pfi zvySeni prahové podobnosti by se graf rozpadl na jednu kompo-
nentu s vrcholy se silnymi hranami a spoustou samostatnych vrcholi. Ztratili bychom tedy
informace o celé jedné poloviné kolekce, protoze novy graf by meél tplné jinou strukturu nez
graf ptvodni. Blizsi pohled na rozloZeni hran (pocet vrcholii pro daného stupné) v grafech
kolekci C600 a C10000 ukazuji grafy na obr. 4.12 az 4.15.

Z grafti na obr. 4.12 az 4.15 je patrné, ze PP=0 oproti PP=0.05 nepfinasi prili§ novych in-
formaci, pouze graf rovnomérné ,zasumi“, tj. vyplni graf malymi hranami (nejnizsi stuperi
je pak 350 u C600 a 1700 u C10000). To je dilezité zejména pro optimalizaci poméru ,rych-
lost /vykon* programu pro hledani shluki, protoze uz pfi prechodu z PP=0 na PP=0,05
se snizi pocet hran u kolekce C600 10x a u C10000 dokonce cca. 40x, coz vyrazné zvysi

rychlost programil a snizi paméfovou naroc¢nost.
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Obr. 4.12: Pocet vrcholi daného stupné pro  Obr. 4.13: Pocet vrcholi daného stupné pro

C600 C10000
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Obr. 4.14: Pocet vrcholi daného stupné pro  Obr. 4.15: Pocet vrcholt daného stupné pro
C600 C10000

4.5 Shrnuti porovnani kolekci C600 a C10000

Kolekce C600 se od C10000 lisi ve dvou vlastnostech (samoziejmé kromé velikosti kolekei
a s tim souvisejicich vlastnosti jako nap¥. pocet hran).

Prvni je rozdilna velikost dokumentii v kolekci. V C600 je nékolik dokumenti velikosti
pres 5000 slov, které zptisobi velikou primérnou délku dokumentu v kolekci. V- C10000
jsou ovsem mnohem vice zastoupeny mensi dokumenty, které primeérnou velikost doku-
mentu v kolekci snizi.

Druhy rozdil mezi kolekcemi je v existenci stejnych dokumenti v kolekci C10000, zatimco

v C600 jsou vSechny dokumenty pouze v jednom exemplari.

Pro dalsi vypocty nad kolekcemi ovsem neni dilezita velikost souborti, ale pouze rozlozeni
a vaha hran mezi vrcholy grafu kolekci. Vyssi velikost nékolika dokumentt nema na roz-
lozeni a vahu hran velky vliv, jak je zfejmé z grafi v pfedchozich sekcich srovnavajici obé

kolekce. Diference zpuisobend stejnymi dokumenty v kolekei je velmi malé (jde pouze o cca
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60 hran z 47 448 733 v kolekci) a navic diky zptusobu dalsiho vypoétu nepodstatna.

Po zanedbani dvou vyse zminénych rozdilti miizeme fici, Ze kolekce jsou si podobné ,az na
meéritko”, viz 4.2 az 4.7. Dulezité také je, ze obé kolekce maji podobné rozlozeni hran i pii
libovolné zvolené PP, coz je vidét z obr. 4.12 az 4.15. Toho vyuzijeme zejména pii hledani

inicidlnich shluk.
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Kapitola 5
Experimenty

Roztiidéni textl do kategorii, pripadné navraceni relevantnich text k dotazu nad mno-
zinou dokumentti, je pfili§ narocné pro ruc¢ni anotaci. Pokud by vystup shlukovaciho al-
goritmu byl ,podobny* vysledku ruc¢ni anotace, usettil by mnoho ¢asu a penéz. Je vSak
nesnadné urcit, co znamenda ona podobnost dvou vystupt shlukovacich algoritmui. A také
je nejednoznacné, co vlastné znamena dobré rozdéleni kolekce dokumenti do shlukt. Pro
rizné ucely mohou byt vhodna jina rozdéleni dokumenti do shlukt. Jako priklad miizeme
uvést napt. rozdeleni novinovych ¢lankt — podle obsahu nebo podle data novin, ve kterych

byly otistény.

V této kapitole porovname vysledky alg. pro nalezeni inicidlnich shluki, natrénujeme nej-
lepsi A-parametry pro LocalSearch (LS) a ovéfime vysledky LS na C600 a C10000. Pro
vétsi spolehlivost vysledk muzeme vybrat z nékolika mér [12]. Kazdé nové méfitko (mira)
pro porovnani kvality shlukovani mé prinos pro jeho lepsi porozumeéni. Podle zptisobu
meéteni kvality shlukovani mizeme tuto miru rozdeélit na vnitini a vnéjsi. Vnitini mira je
zaloZena na reprezentaci shlukd a miZe to byt napf. podobnost. Vnéjsi mira porovnava

libovolné shlukovani s referenénim shlukovanim (typicky shlukovani pomoci ruéni anotace).

V nasem pfipadé mame dany dveé kolekce: C600 a C10000. V kolekci C600 mame anotato-
rem nalezené vzorové shluky. Tyto vzorové shluky budeme povazovat za idealni a budeme
je porovnavat s vystupem shlukovacich algoritmi LS a C-means (v textu budou jejich vy-
stupy nazyvany pouze jako shluky). Protoze algoritmus LocalSearch i algoritmus C-means
vyzaduje jako vstup néjaké inicidlni shluky (staci i ndhodné generované) a kvalita (a vypo-
¢tova rychlost) jejich vystupti se zlepsi pfi pouziti kvalitnich inicidlnich shlukd, porovname

se vzorovymi shluky z kolekce C600 i vystupy algoritmt pro inicidlni shluky. Pro porov-

39



nani alg. pro inicidlni shluky s néjakym jinym znamjm algoritmem pouzijeme algoritmus
K-means.

V kolekci C10000 nemame vzorové shluky k dispozici. Pro porovnani vysledki a alespon
castecné ovéteni hypotéz, které formulujeme diky vysledkiim na C600, pouzijeme miry

vnitini.

5.1 Miry pro evaluaci

Presnost a uplnost

V souvislosti se shlukovéanim se v [12] definuji pojmy pfesnost (precision, ozn. p) a uplnost
(recall, ozn. r) porovnavajici shluk ¢ se vzorovym shlukem j nasledovné:

Pij = ZZ, Tij = 7:;, (5.1)
kde n;; je pocet dokumentt ze vzorového shluku j ve shluku ¢ (tj. velikost jejich priniku),
n; je pocet textl ve shluku ¢ a n; je pocet textl ve vzorovém shluku j. Pomoci piesnosti
p nadefinujeme €istotu (z ang. purity) shluku jako p; = max{p;;}. Nyni mtzeme pouzit

vazeny prumér cistoty p pres vSechny shluky jako miru kvality celého shlukovani:

n; Nmaz
pzznfcimz . (5.2)

kde n.; = >; | X;| je pocet dokumenti v nalezenych shlucich a n,,,, je pocet dokumenti v
celé kolekci, které jsou soucasti shluku, v némz je pocet dokumentti z jedné t¥idy vétsi nez
pocet vsech zbyvajicich dokumenti.

Cistota shluku reflektuje, jak piesné se v nejlepsim piipadé zobrazi shluk na néjaky vzo-
rovy shluk. Nabyva hodnot z intervalu <0, 1>. Vétsi hodnota znamena presnéjsi rozdéleni
do shlukii vzhledem ke vzorovym shluktm. Cistota shluku je rovna jedné, pokud vsechny

shluky jsou nalezeny ve vzorovych shlucich (sta¢i, pokud je shluk podmnozinou lib. vzoro-

vého shluku).

Entropie

Pfesnost se da také interpretovat [12] jako pravdépodobnost, Ze text ndhodné vybrany ze

shluku 7 patfi do vzorového shluku j. Proto mizeme spocitat entropii shluku jako:
J
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Entropie pro celé shlukovani o N shlucich je primér pres vSechny shluky:

E = Z i (5.4)

Entropie je nezdporné &islo. Méfi homogenitu shlukéi vzhledem ke vzorovym shlukim. Cim
nizsi je entropie, tim vice homogenni a kvalitnéjsi jsou shluky. Nuly nabyva pouze v pripadé,
ze ve vzorovych shlucich je lib. dokument z kolekce pouze jednou a nalezené shluky pfesné

odpovidaji shlukim vzorovym.

F-mira
F-mira pro shluk i a vzorovy shluk j je:

215D
Tij + Pij

V [13] je F-mira pro hierarchické shlukovani definovana nasledovné: F-mira pro kazdy

i (5.5)
shluk v kolekci je F; = max;{F};}, kde maximum je pfes vSechny shluky v kolekci na

vSech tirovnich hierarchie shlukovani. Pokud oznac¢ime n.; = -, |Cj|, pak F-mira pro celé

shlukovani je definovana jako:

n.
F= J 5.6

J
Priimér je pocitan pies vSechny vzorové shluky narozdil od presnosti a entropie.

F-mira kombinuje presnost a Gplnost z teorie ziskavani informaci. Kazdy shluk je uvazovan
jako vysledek dotazu nad kolekci a vzorové shluky jako idedlni odpovédi. Hodnota F-miry

je z intervalu <0, 1>. Vétsi hodnota koresponduje s vétsi kvalitou shluki.

Odchylka incidence

Protoze predchazejici miry pocitaji pouze s bindrnim rozdélenim dokumentt do shlukt
(dokument ve shluku je nebo neni), hodi se ndm tyto miry pro porovnani algoritmi pro
vytvoteni inicidlnich shluki a algoritmu LocalSearch, u kterého prevedeme fuzzy rozdéleni
na binarni. Pro presnéjsi porovnani algoritmu LocalSearch se zachovanim fuzzy rozdéleni
dokumentt do shlukti, definujeme miru 7, (odchylka incidence), kterd s timto fuzzy déle-
nim pocita. U alg. ale musime urcit mez m, kterd urcuje hranici shluku ve fuzzy rozdéleni.
Hodnotu m si mizeme predstavit jako ”zarazku”, které dokumenty se vrati jako odpovéd

na dotaz a které uz ne.
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Kladnou odchylku potencidlu 7(X;, C;) shluku X; od vzorového shluku C; a zapornou
odchylku potencialu I (X;, C;) definujeme jako:

\xonoalp(d, X;) —ml?
[I(Xi,Cj):ZdEXZ\(XmCJ)[M( ) —m] (5.7)

n;

N (X ACH — u(d, X;)]?
[g(Xi’Cj):Zdecj\(xmcj)[m 1 )] (5.8)

1

I} zapocitava dokumenty, které jsou vzhledem ke vzorovému shluku ve vysledném shluku
navic. I, naopak zapocitava dokumenty, které ve vysledku chybi. Pomoci kladné a zaporné
odchylky definujeme odchylku incidence I, pro shluk i jako I, = min;{If(X;, C;) +
I, (X;,C;)}. Odchylka potencialu pro celé shlukovani s N shluky je potom definovana
jako:

1

Cim nizsi je celkova odchylka, tim pfesnéjsi je shlukovani vzhledem ke vzorovym shluktim.
Odchylka narozdil od predchazejicich mér vyuziva fuzzy rozdéleni do shluki. Lze ji ale

samoziejmé pocitat i pro binarni rozdéleni.

Zatimco cistota a entropie shlukovani se zamétuji spiSe na kvalitu zobrazeni nalezenych
shlukt na shluky vzorové, F-mira a odchylka zachycuji navic i kvalitu zobrazeni vzorovych
shlukti na shluky nalezené. Jak uvidime dale, jsou to casto dva protichiidné pozadavky,
kdy zvysSujeme cistotu a entropii zmensenim nalezenych shlukt, ale tim se zhorsuje F-mira
a odchylka.

Inter- a intra- shlukova podobnost

VSechny predchézejici miry porovnavaly vysledny shluk se vzorovym shlukem. V pfipadé
kolekce C10000 ale zadné vzorové shluky k dispozici nemame. Zavedeme si proto miry
Pivira & Pipter. Prvni z nich odpovida kompaktnosti shluki, zatimco druha reflektuje jejich
izolaci od ostatnich dokumentt v kolekci. Tato koncepce byla zvefejnéna v ¢lanku [14] pro
demonstraci ”fraktalové podstaty” dat a rozsifena o pravdépodobnostni interpretaci v [15].
Méjme £ shlukt nad n dokumenty z kolekce C. Tyto shluky bude reprezentovat k vektort

stfednich hodnot p;. Potom intra shlukova podobnost pro mez x je definovana jako pocet
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dokumentti z C, které jsou v x-okoli stfedni hodnoty p; shluku X;, do néjz dokument patii,
ku poc¢tu vsech dokumentii z C' obsazenych v k shlucich. Formalné
1

Piptra(x) = ik H{d e C|de X;, sim(d,p;) > x}| (5.10)

Podobné budeme definovat inter shlukovou podobnost jako podil vSsech dvojic typu do-
kument d z C' patfici do X; a stfedni hodnota p; shluku X, pro néz je d z x-okoli u;.

Formalné

1

Pinter () = Clth=1)

(d ) | d e Xi, j # 4, sim(d, ) = x}| (5.11)

Intra a inter shlukova podobnost znazornuji kompaktnost a izolaci shluki a vyuzivaji pouze

stfednich hodnot nalezenych shlukt a jejich podobnost s dokumenty.

Nahodné shlukovani

Abychom nahlédli, jak slozité je shlukovani nad néjakou kolekci, pouZijeme srovnani s
nahodnym shlukovanim. Kvalita libovolného rozdéleni kolekce shlukovacim algoritmem je
potom porovnavana s kvalitou ndhodného rozdéleni. V textu budeme miru nad ndhodnym

shlukovanim oznac¢ovat hornim indexem ,rand“ (napi. p ).

5.2 Vysledky pro inicialni shluky

Vysledky algoritmt pro nalezeni inicidlnich shluki budeme na kolekci C600 porovnévat
se vzorovymi rucné anotovanymi shluky. Pro posouzeni, jak ,dobré“ tyto algoritmy jsou,
je navic srovname s vysledky algoritmu K-means (popis viz pfedchézejici sekce Nehierar-
chické metody) a ndhodnym shlukovéni. Nasim cilem ovSem neni natrénovat parametry
algoritmil a vybrat ten nejlepsi, ale pouze urcit, které parametry davaji ,pouzitelné® vy-
sledky. Vsechny vystupy mohou totiz v krajnim piipadé slouzit jako vstup pro néasledné
zpracovani programem LS. OvSem zpracovanim ,nevhodnych“ respektive mélo kvalitnich

shlukti se zvysuje casova narocnost vypoctu. Proto je nasim cilem vybrat pouze relevantni
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inicialni shluky. Tabulka 5.1 sumarizuje pouzité algoritmy, jejich vstupy a potirebné para-

metry.
Metoda Parametry Vstup
K-means [KM] | Po¢et pozadovanych inicidlnich | Vektory doku-
shlukt menti
Max. zapojeni [MZ] | Prahova podobnost + nejmensi | Podobnosti doku-

stupen vrcholu v inic. shluku (pfi- | menti
padné pomér ku poctu doku-
menti ve shluku)

Max. kompaktnost [MK] | Prahovd podobnost + nejmensi | Podobnosti doku-
kompaktnost inic. shluku (nebo | menti

pomér k prvni komp.)

Tab. 5.1: Metody a jejich potiebné parametry

5.2.1 Porovnani algoritmii na C600

Na kolekci C600 mame k dispozici vzorové shluky urcené anotatorem, proto pro porov-
nani mizeme pouzit miry vnitini i vnéjsi. Nejdfive proto provedeme porovnani vystupu
algoritmii se vzorovymi shluky pomoci mér cistota, entropie, F-mira a odchylka. Nasledné

porovname vystupy mezi sebou pomoci miry P-intra a P-inter.

Miry zaloZené na porovnani nalezenych a vzorovych shluku

V tabulkich 5.2 az 5.3 jsou uvedeny vysledky algoritmi KM, MK a MZ pro jednotlivé
prahové podobnosti. Na zavér uvedeme tabulku s nejlepsimi vysledky u kazdého alg. V
tabulkach vysledki je ¢ervenou barvou zvyraznén nejhorsi vysledek algoritmu pro kazdy
parametr [; programti MZ a MK resp. pro rtizny pocet shlukii alg. KM. Zelenou je naopak

oznacen vysledek nejlepsi.

Neprijemné omezeni algoritmu KM je nutnost zadat pocet pozadovanych shlukt. Vyhodou
je naopak rychlost a jednoducha implementace algoritmu. Z tabulky 5.2 1ze vypozorovat, ze
s klesajicim poctem shluki stoupa presnost a entropie, ale klesd F-mira a odchylka. Protoze

déle vlastnosti alg. KM je, Ze pro kazdy dokument uréi shluk (zadny nevynechd), mizeme i
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Mira c:% c:|1£| c:‘—(;l c:%
Pocet shlukt 28 43 49 53

Cistota BB | 0.408 | 0427 | [0M42]
Entropie Bl | 3035 | 2978 | 2818
F-mira 0.277 | [0:289] | o.271 | [HEEE
Odchylka 0707 | o717 | o.726 | [

Tab. 5.2: Vysledky alg. KM na C600 pro rtzny pocet inic. shlukt

bez znalosti vzorovych shluki Fict, Ze je mezi nimi neékolik velkych shluki, které pokryvaji
velkou cast kolekce C600 a zbytek je rozdélen mezi nezndmy pocet mensich shluki, coz je

potvrzeno v kapitole o analyze dat v sekci Anotovana trénovaci kolekce C600.

PP | Mira L=01|L,=03|1,=05|1,=07
0.1 | Pocet shlukt 17 28 24 20
Cistota BB 0585 | 0.661 | 00684
Entropie BBl | 2426 | 229 | 2.149
F-mira BEE | 0356 | 0333 | 0.283
Odchylka B | 0552 | [0B0F | 0517
0.2 | Pocet shlukt 25 16 9 5)
Cistota B | o717 | 0FE | 0.769
Entropie Bl | 2028 | [BOIF | 2.069
F-mira 0845 | 0259 | 0174 | |EE
Odchylka 0.484 | o.510 | [0vE | G
0.3 | Pocet shluki 12 6 4 3
Cistota Bl | 0573 | 0897 | 00928
Entropie BB | 1747 | [58E | 1.664
F-mira 0228 | o0.128 | 0.085 | NS
Odchylka Bl | 0399 | 0378 | [0:352]

Tab. 5.3: Vysledky alg. MZ na C600 pro prahovou podobnost PP

Algoritmy MK a MZ vyuzivaji prahové podobnosti PP k odfiltrovani hran s nizkou vahou.
Z tabulek 5.3 a 5.4 lze vypozorovat, ze pocet nalezenych shluki je nepfimotimeérny k poctu
odfiltrovan hran, coz neni nijak ptekvapivé, protoze primérny stupen vrcholu pti PP = 0.3

je 1.1 (viz kapitola o analyze a zpracovani vstupnich dat). U alg. MK je zfejma zavislost
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parametria PP a I;, kdy parametr I; ,vyvazuje“ pocet hran v kolekci. Kvalita nalezenych

shlukt algoritmem MZ je zato zavisla pouze na parametru I;.

PP | Mira L,=01|,=03|1,=05|1,=07
0.1 | Pocet shluki 30 35 31 31
Cistota BB | 0629 | 0677 | 0939
Entropie Bl | 2287 | 2221 | (1994
F-mira 0.346 | (0354 | 0328 | [EEH
Odchylka 0548 | @ | o0.522 | 0516
0.2 | Pocet shluki 16 16 16 13
Cistota 0.803 | 0.803 | [0:806] | EEH
Entropie B Bl | 004 | 1801
F-mira B B | o185 | 0057
Odchylka 0497 | 0497 | o505 | DM
0.3 | Pocet shluki 5 5 5 4
Cistota DE@ DE@ & D@ @ 0966
Entropie 0899 | 0899 | o907 | A
F-mira 0076 | 0076 | o075 | A
Odchylka 0471 | o471 | [ @ [0426

Tab. 5.4: Vysledky alg. MK na C600 pro prahovou podobnost PP

Tabulka 5.5 obsahuje nejlepsi vysledek pro dany algoritmus. VSechny algoritmy dopadly
mnohem lépe nez nahodné shlukovani. Znamena to tedy, ze v kazdém pripadé vSechny
shlukovaci algoritmy prinasi do shlukovani néjakou pfidanou hodnotu. KM dosahl nejlep-
Sich vysledkt se shlukovanim o 43 shlucich. Vyhoda KM je ve vétsim pokryti kolekce, ale
snizuje se Cistota a odchylka shlukovani. Naproti tomu algoritmy MK a MZ maji nejlepsich
vysledkii u 16 resp. 9 shluki, které lépe odpovidaji svym protéjskiim ve vzorovych shlucich,
ale nepokryvaji je vSechny, coz se projevilo v lepsi Cistoté a odchylce, ale horsi entropii a
F-mife. Projevila se také prevaha MK se sofistikovanéjsim vypoctem kompaktnosti oproti
MZ, ktery pocita pouze binarni zapojeni (hrana existuje / neexistuje). Vysledky MK jsou

proto ve vétsiné pripadt lepsi nez vysledky MZ.

Pro dalsi pouziti algoritmii pro hledani inicidlnich shlukt uz pouzijeme pouze vybér pa-

rametril, které dosahly nadprimérnych vysledkd. VSechny vysledky jednoho alg. potom
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Mira MK | MZ | KM | Rand
Pocet shluku 16 9 43 rand

Cistota 0.806 | 0.791 | 0.408 | 0.268
Entropie 1.704 | 1.911 | 3.035 | 3.543
F-mira 0.185 | 0.174 | 0.289 | 0.133

Odchylka 0.505 | 0.414 | 0.717 | 0.829

Tab. 5.5: Porovnani nejlepsich vysledki alg. pro inic. shluky s ndhodnym shlukovanim

slou¢ime do jednoho shlukovani a prohlasime ho inicialnim shlukovanim daného algoritmu.
lcl . _lc . _ ] v .
oy ¢ = %, ¢ = ‘% a shluky obsahujici vice nez tfi

dokumenty. MZ ponechame s parametrem /; rovaym 0.3 a 0.5 (pro vSechny PP) a pro MK
dvojice parametra < PP, I, > < 0.1;0.7 >,< 0.2;0.5 > a < 0.3;0.3 >. Vystupem MZ i

Pro KM pouzijeme vysledky pro ¢ =

MK uz standardné jsou shluky o vice nez tfech dokumentech.

Tabulka 5.6 obsahuje vysledky pro takto sloucené shlukovani. I pfi sloucenych shlucich ma
nejlepsi vysledky MK. Pro nasledny vstup programu LS pouzijeme shluky z MK a MZ.

Pro porovnani budeme nadale pouzivat sloucené shluky KM.

Mira MK | MZ | KM | MK+MZ
Pocet shluka | 52 87 144 139
Cistota 0.778 | 0.675 | 0.426 0.704
Entropie 1.799 | 2.130 | 2.944 2.006
F-mira 0.331 | 0.410 | 0.318 0.431
Odchylka 0.508 | 0.497 | 0.726 0.501

Tab. 5.6: Porovnani vysledki alg. pro inic. shluky pro sloucené nejlepsi vysledky

Miry zaloZené na porovnani vnitini struktury nalezenych shluki

Miry P-intra a P-inter zachycuji vnitini strukturu shlukovani na kolekci bez potieby porov-
nani s néjakymi vzorovymi shluky. Graf na obr. 5.1 zachycuje vysledky pro miru P-intra,
na obr. 5.2 miru P-inter. Obé s krokem 0.001.

Na grafu v obr. 5.1 lze vidét rozdily v kompaktnosti shlukovani pro jednotlivé algoritmy.
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Obr. 5.1: Vysledky miry P-intra pro inicialni shluky na C600

Pro porovnani neni prili§ dilezité, jakou maximalni hodnotu méa vnitini mira. Dilezity je
tvar ktivky. Z grafu lze vycist, ze KM ma v priméru dokument s nejmensi podobnosti od
stfedu shluku cca 0.05 a nejvetsi 0.35. Naproti tomu alg. MK, MZ i jejich slouceni maji
ve shlucich nejmensi primérnou podobnost cca 0.1 (u MK dokonce 1.5) a nejvétsi cca 0.5,

coZ jsou hodnoty pfiznivéjsi (dokumenty ve shluku jsou si podobnéjsi).

Graf na obr. 5.2 zachycuje ,,prekryti“ shluki, neboli poc¢et dokument, jejichz podobnost s
jinym shlukem, nez ke kterému byl pfifazen, je vyssi nez dand mez. Osa y ma logaritmické
méritko. Lze vidét, ze v tomto pohledu neni prilis velky rozdil mezi jednotlivymi algoritmy.

Algoritmus KM zde vsak vychéazi nejlépe.

Pokryti kolekce C600

Graf na obr. 5.3 zobrazuje poc¢ty dokument, které byly shlukovacimi algoritmy pfirazeny
do daného poctu shlukt. Tj. pocet dokumentt (osa y), které byly pfifazeny do pravé x

shlukii (osa x).

Nejméné dokumenttl nezarazenych do néjakého shlukt bylo ve shlukovani KM. Naopak
nejvice jich nezaradil MK. KM ma vétsinu dokumentl zatazenu ve trech shlucich, coz

koresponduje s tim, ze toto shlukovani je vytvoreno sloucenim tiech vystupti KM. Kazdy

48



1 I I I I I =

\ MZ o ]

A MK+ |

0.1 F § MZ+MK  x 3

% 001¢ i
E |- -
:‘é | ]
2 0.001 4
0.0001 | i

os B % % % T T T T T ] MZ <>
£°0 = MK +
2400+ T O
g KM
% 3001 1 MZ + MK ~
22005 4 1
)
S100F € o A
A 0 7 § & R w x

01 2 3 45 6 7 8 9
Pocet shlukid v nichz je dokument obsazen

Obr. 5.3: Pokryti kolekce C600

dokument je u MZ priimeérné zastoupen v 1.77 shlucich, u MK v 0.72 shlucich a u KM v
2.67 shlucich.

5.2.2 Porovnani algoritmu na C10000

Na C10000 nejsou k dispozici zadné vzorové shluky. Pro porovnani vystupi algoritmut
jsou pouzity vnitini miry inter- a intra- shlukovd podobnost. Programy byly spustény
s nalezenymi nejlepsimi parametry, které jsou popsany v predchézejici kapitole. Pocty

nalezenych shlukt ve vystupech jednotlivych algoritmi jsou uvedeny v tab. 5.7.
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Metoda Pocet shluki
K-means [KM] 1910
Max. zapojeni MZ] 1899
Max. kompaktnost [MK] 1923

Tab. 5.7: Pocet shlukt pro shlukovani na C10000

Miry zaloZené na porovnani vnitini struktury nalezenych shluku

Na obr. 5.4 jsou zobrazeny vystupy miry P-intra pro shlukovani s krokem 0.001. VSechny
algoritmy dosahly mirné lepsiho vysledku nez na C600. A stejné jako na C600 je vidét, ze
i na kolekci C10000 jsou z hlediska kompaktnosti shluki lepsi algoritmy MZ i MK vcetné
jejich slouceni.

0.0018 x x x x x x x

I I )
MZ o
0.0016 MK 4
\ KM
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< 0.001
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E0.0008
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Obr. 5.4: Vysledky miry P-intra pro inicidlni shluky na C10000

Mira P-inter pro shlukovani je zachycena v grafu na obr. 5.5. Rozdil mezi jednotlivymi

shlukovanimi je minimalni.
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Obr. 5.5: Vysledky miry P-inter pro inicialni shluky na C10000

Pokryti kolekce C10000

Graf na obr. 5.6 zachycuje pokryti kolekce C10000.
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Pocet shluku nichZ je dokument obsazen

Obr. 5.6: Pokryti kolekce C10000

Kazdy dokument je na C10000 u MZ primérné zastoupen v 2.40 shlucich, u MK v 1.42
shlucich a u KM v 2.75 shlucich. Primérné hodnoty jsou pro KM podobné jako na kolekci
C600. U MK a MZ se primeérné zastoupeni dokumenti ve shluku zvysilo. Pficinou je
mensi pocet dokumentt, které nebyly zafazeny do zadného shluku, diky vétsimu poctu
dokument? v kolekci. Minimalni velikost pfijimaného shluku se totiz nezménila a stale

jsou pozadovany alespon 4 dokumenty ve shluku.
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5.2.3 Shrnuti vysledki algoritmi pro nalezeni inicialnich shluk

Bylo ukazéano, ze navrzené algoritmy MK i MZ pro nalezeni vhodnych inicialnich shluki,
maji jako vystup shluky tématicky podobnych dokumenti, jejichz kvalita je v porovnéani se
vzorovymi shluky vyssi nez u vystupu standardniho algoritmu K-means. Projevila se také
prevaha MK se sofistikovanéjsim vypoctem kompaktnosti oproti MZ, ktery pocita pouze
bindrni zapojeni (hrana existuje / neexistuje). Vysledky MK jsou proto ve véts$iné piipadi

lepsi nez vysledky MZ.

Dale bylo pomoci vnitinich mér ukazano, ze vystupy navrzenych algoritmid maji na kolekci
C10000 i C600 podobnou distribuci velikosti hran, tj. Ze na obou kolekcich byly algoritmy
MK i MZ vytvoreny podobné kvalitni shluky z hlediska vahy shlukt a jejich zapojeni do
zbytku kolekce.

5.3 Natrénovani a evaluace A\-parametru pro Local-

Search

Standardni postup pro trénovani parametri programu je rozdélit trénovaci mnozinu na
dvé casti. Na jedné podmnoziné natrénovat parametry, které davaji nejlepsi vystup a na
druhé podmnoziné tyto natrénované parametry ovérit. My ovSem vyuzijeme toho, Ze oveé-
feni kvality miZeme provést (a provedeme v nasledujici kapitole) na shlucich nalezenych
algoritmy pro inicidlni shluky. Ocekavany vysledek je potom zlepseni kvality ptvodniho
shlukovani. Zbyva tedy ovérit stabilitu nalezenych parametrii pro rtizné trénovaci mnoziny
a trénovaci podminky, coz provedeme v této kapitole. Nejdiive ale ukdzeme, Ze optimalni
A-parametry jsou zhruba linearné zavislé na velikosti shluki, tj. ovéfime spravnost rovnice

5.3.1 Linearni zavislost \-parametri na velikosti hluku

Zakladni rovnice pro vypocet kvality konceptotvorného shluku tvar Q(X) = IT; Fi’\i. Pokud
natrénujeme nejlepsi hodnoty vzdy pouze pro jeden kazdy trénovaci shluk, dostaneme

hodnoty A-parametrt tak, jak jsou zakresleny v grafech na obr. 5.7 a obr. 5.8.

V grafu na obr. 5.7 jsou zobrazeny idealni hodnoty Ac,,, pro jednotlivé vzorové shluky. Jde
vidét linearni zavislost téchto parametri na velikosti shluku, ktera je znazornéna proloze-

nim bodu pfimkou metodou linearni regrese. Plati tedy Acom = Acomo+Acom1| X |. Nalezené
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Obr. 5.7: Zavislost Ao, na velikosti shluku
nejlepsi hodnoty pro partikularni parametry Ao jsou: Acomo = —0.0047 a Agom1 = 0.0105.

V grafu na obr. 5.8 jsou zobrazeny idealni hodnoty Ag,, pro jednotlivé vzorové shluky.
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Obr. 5.8: Zavislost g, na velikosti shluku
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Jde vidét linearni zavislost téchto parametrii na velikosti shluku stejné jako u Acop,. Na-
lezené optimalni A-parametry maji ale vétsi rozptyl nez u Agon. Body je také prolozena
pfimka metodou linearni regrese. Plati tedy Ag.n = Ageno + Ageni|X|. Nalezené ideélni

hodnoty pro dil¢i parametry Mg, jsou: Agzpo = 0.0242 a Mg, = 0.0054.

A-parametry nalezené trénovanim na samostatnych shlucich metodou linearni regrese mii-
Zzeme jiz pouzit jako findlni. Jde vlastné o pouziti principu rozdél a panuj, kdy velkou
soustavu nerovnic pro trénink A-parametrt rozdélime na nékolik partikularnich tloh a
z jejich vysledkd vypocitame vysledek celého problému. Tento postup je mnohem méné
¢asové narocny (fesime pouze malé soustavy nerovnic). Pokud by rozdil mezi takto naleze-
nymi A-parametry oproti feSeni pres celou soustavu byl maly, znamenalo by to vyznamné

usetfeni potiebného vypocetniho vykonu.

5.3.2 Optimalni pocet a typ trénovacich podminek

Idea natrénovani A-parametrii spoc¢iva ve vytvoreni soustavy nerovnic a nalezeni vysledku,
ktery ji fesi s nejmensi chybou. Cim vice je nerovnic a proménnych, tim vice vypocetné
narocna je tato tloha. V nasem pfipadé mame 4 neznamé a pocet rovnic je volitelny. Sou-
stavu nerovnic fesime programem lp_solve, ktery soustavu o 27699 podminkach fesil na
PC Athlon 1700 MHz cca 29 hodin. Proto se pokusime snizit potfebny pocet nerovnic na
minimum, piipadné zjistit, zda maji vSechny podminky pro akceptovatelné feseni stejnou

vahu, tj. zda nemizeme omezit pocet podminek urcitého typu, pripadné je zcela vynechat.

Zavislost natrénovanych A\-parametri na jedn. typech podminek je zachycena v tab. 5.8.
Ménime pouze podminky typu (bl) az (b3), protoze podminky (al) a (a2) jsou nezbytny
zékladni typ podminek pro tvorbu nerovnic a podminky typu (bx) jsou jejich vylepseni
vyuzivajici hlubsi znalost trénovacich shlukt (uréeni stupné incidence dokumentu do vzo-
rového shluku ru¢ni anotaci). Nejlepsi vysledek z hlediska primérné hodnoty chyby na
jednu rovnici mé trénovani s vynechanim vsech podminek typu b. Nejvétsi vliv na zvétseni

priumérné chyby maji podminky typu (b2) a (b3).

Stabilitu natrénovanych parametri a jejich nezavislost na vybranych trénovacich shlucich
miizeme vysledovat v tab. 5.9. V této tabulce jsou natrénovany A-parametry pro nahodné
vybrané podmnoziny trénovacich shlukt o stejné mohutnosti 20 shluki. Vidime, ze rozdil

mezi takto natrénovanymi parametry je maly.
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#al | #a2 | #bl | #b2 | #b3 | #nerovnic | Derror' | Acomi | Acom2 | AEzhi | ANBzho
50 | 50 |50 |50 |50 14883 | 0,00387 | 0.0065 | 0.0035 | -0.0265 | 0.0107
50 |50 |0 50 | 50 12781 | 0,00391 | 0.0007 | 0.0046 | -0.0118 | 0.0063
50 |50 |50 |0 50 11183 | 0,00336 | -0.0015 | 0.0062 | -0.0243 | 0.0059
50 |50 |50 [H0 |0 10883 | 0,00327 | -0.0034 | 0.0074 | -0.0066 | 0.0098
50 |50 |50 |0 0 7183 | 0,00197 | 0.0043 | 0.0094 | -0.0450 | 0.0167
50 [ 50 |0 50 |0 8781 | 0,00312 | -0.0055 | 0.0078 | -0.0196 | 0.0100
50 |50 |0 0 50 9082 | 0,00322 | -0.0020 | 0.0063 | -0.0167 | 0.0045
50 |50 |0 0 0 5081 | 0,00109 | 0.0020 | 0.0133 | -0.0995 | 0.0272
200 | 200 | O 0 0 17145 | 0,00052 | 0.0103 | 0.0165 | -0.0484 | 0.0251
Tab. 5.8: Porovnani natrénovanych A-parametri pro rtzny typ nerovnice
¢.2 | #al | #a2 | #bl | #b2 | #b3 | #nerov. | Oerror | Acomi | Acom2 | Agzhi | ABzho
1 1200 | 200 | 200 | 200 | 200 13345 | 0.00302 | -0.0043 | 0.0069 | -0.0118 | 0.0040
2 |1 200 | 200 | 200 | 200 | 200 13712 | 0.00269 | -0.0077 | 0.0085 | -0.0391 | 0.0039
3 1200 | 200 | 200 | 200 | 200 14216 | 0.00327 | -0.0031 | 0.0068 | -0.0199 | 0.0035
4 1200 | 200 | 200 | 200 | 200 13257 | 0.00286 | -0.0075 | 0.0077 | -0.0055 | 0.0019
5 | 200 | 200 | 200 | 200 | 200 13638 | 0.00312 | -0.0034 | 0.0071 | 0.0008 | 0.0033

Tab. 5.9: Porovnéni stability natrénovanych \-parametri pro ndhodné trénovaci shluky

Dalsi moznosti, kterou musime zvazit, je zavislost trénovanych parametrti na mohutnosti

trénovacich shluki. Proto rozdélime trénovaci shluky na tii mnoziny M1 az M 3 nasledovné:

M1 mnozina shluki, pro které plati: |C;] <6 ...celkem 24 shluku

M2 mnozina shluku, pro které plati: 6 < |C;| < 14 ... celkem 31 shluki

M3 mnozina shlukt, pro které plati: 14 < |C}| ... celkem 25 shlukt

A-parametry natrénované na mnozinach M1, M2 a M3 jsou zobrazeny v tabulce 5.10.

Velka diferenciace hodnot natrénovanych parametri je zptsobena trénovanim parametri

na shlucich omezené velikosti. Jak jsme ukazali v sekci 5.3.1, jsou hledané A-parametry za-

vislé na velkosti shlukii. Pti rozdéleni trénovacich shlukti na mnoziny stejné velkych shluki

!Priimérna chyba na jednu nerovnici.

2Cislo pokusu.
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hladina | #al | #a2 | #b1 | #b2 | #b3 | #nerov. | Derror | Acomi | Acom2 |  AEzhl | AEzh2
M1 100 | 100 | 100 | 100 | 100 7164 | 0.00197 | -0.0006 | 0.0089 | 0.0724 | 0.0128
M?2 100 | 100 | 100 | 100 | 100 10180 | 0.00301 | -0.0126 | 0.0081 | -0.0484 | 0.0097
M3 100 | 100 | 100 | 100 | 100 10355 | 0.00376 | -0.0197 | 0.0065 | -0.0518 | 0.0089

Tab. 5.10: Porovnani stability natrénovanych A-parametri pro rtizné velké trénovaci shluky

vlastné napodobujeme dtikaz linearni zavislosti ze sekce 5.3.1. Proto musi A-parametry

natrénované na téchto mnozinach vychazet rtizné.

5.3.3 Natrénovani nejlepsich \-parametra

V predchozi sekci 5.3.2 jsme ukazali, Ze navrzeny postup trénovani parametri programu LS
je stabilni a nezavisly na nadhodné vybrané mnoziné trénovacich shlukt. Také jsme ukazali
vliv jednotlivych trénovacich podminek na vysledné parametry a potvrdili linearni zavis-
lost A-parametrti na velikosti shluki.

#al | #a2 | #b1 | #b2 | #b3 | #nerovnic | Qerror | Acomi | Acom2 |  ABzhi | AEwho
50 |50 |50 |50 |50 14883 | 0.00387 | 0.0065 | 0.0035 | -0.0265 | 0.0107
100 | 100 | 100 | 100 | 100 27699 | 0.00384 | 0.0032 | 0.0041 | -0.0225 | 0.0093
200 | 200 | 200 | 200 | 200 52581 | 0.00371 | 0.0022 | 0.0044 | -0.0215 | 0.0084

Tab. 5.11: Porovnéni natrénovanych A-parametrt pro zvysujici se pocet nerovnic

V tabulce 5.11 jsou vysledky pro pribyvajici pocet vsech podminek. Hypotéza je, ze sou-

stava s nejvétsim pocétem trénovacich nerovnic poda nejlepsi vysledky.

Typ natrénovani AComl | ACom2 AEzhl | AEzh2
Linearni regrese [LSpg] | -0.0047 | 0.0105 | 0.0242 | 0.0054
Pouze podminky (al) a (a2) [LSaa] | 0.0103 | 0.0165 | -0.0484 | 0.0251
Vsechny druhy podminek [LSrg] | 0.0022 | 0.0044 | -0.0215 | 0.0084

Tab. 5.12: Nejlepsi natrénované \-parametry pro rtizny typ vypoctu

V predchozi kapitole jsem ukézali, ze nejvétsi chybu soustavy zptisobuji trénovaci pod-
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minky typu (b). Soustava bez téchto podminek dosahuje nejmensi primérné chyby na
jednu nerovnici. Pro dalsi vypocty proto pro porovnani pouzijeme skupiny parametri na-
trénovanych s i bez podminek typu (b). Déle také vyzkousime A-parametry ziskané linearni

regresi. Hodnoty nejlepsich dale pouzitych natrénovanych A-parametri jsou v tab. 5.12.
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5.4 Vysledky algoritmu LocalSearch

V této kapitole vytvorime vystupy programu LocalSearch na kolekci C600 a C10000 s
natrénovanymi A-parametry. Na kolekci C600 porovname vystupy LocalSearch s vystupy
alg. pro inicidlni shluky pomoci vnéjsich mér. Na kolekci C10000 pouzijeme pro porovnani

vnitini miry P-intra a P-inter a popiseme fuzzy pfitazeni dokumenti ke shluktm.

5.4.1 Porovnani alg. na C600

Vstupem LS je shlukovéani ziskané algoritmy pro nalezeni inic. shlukt. Vystupem LS je
potencial kazdého dokumentu ke shlukiim. Potencial urcuje prinos dokumentu ke kvalité
shluku. Rekneme, 7e dokument patii do shluku, pokud je potencial kladny. Dokument ne-
patii do shluku, pokud je jeho potencial zaporny. Pro porovnani alg. pomoci mér ¢istota,
entropie a F-mira pouzijeme toto jednoduché binarni déleni. Pro vypocet odchylky vyuzi-

jeme potencial jako fuzzy rozdéleni s mezi 0.

Alg. Mira inic. LSrr | LSaa LSap
MK | Cistota | 0.778 | 0.823 | J08#2| | 0.787
Entropie 1.037 | 0.707 | 1.315
F-mira 0.331 | 0.261 | 0.238
Odchylka | 0.508 | 0.001 | 0.009
MZ | Cistota | 0.675 | 0.672 | 0.657

Entropie | 280! | 1.309 | 0.901 | 1.643

F-mira 0.344 | 0.276 | 0.397
Odchylka | 0.497 | 0.002 | 0.056
KM | Cistota | 0.426 | 0.549 | 009
Entropie | 2.944 | 1.468 | 0.757
F-mira | 0.318 | 0.342 | 0.313
Odchylka | 0.726 | 0.008 | 0.473
MZ+MK | Cistota | 0.704 | [0%69 | 0.716 | 0.718
Entropie | [2006) | 1.207 | 0.828 | 1.520
F-mira | 0.431 | 0.356 | 0.297
Odchylka | 0.501 | 0.001 | 0.039

o
(@)
—_
~

Tab. 5.13: Porovnani slouc¢enych vysledku alg. pro inic. shluky s LS
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V tab. 5.13 jsou porovnany vysledky programt MK, MZ a KM pro nalezeni inicialnich
shlukt s vystupem programu LS s riznymi A-parametry. Zelenou barvou jsou oznaceny
nejlepsi vysledky pro danou mnozinu shluki. Malé hodnoty u odchylky LS jsou zptisobeny
malym rozptylem potencidlu kolem 0 - blizsi vysvétleni a pfiblizeni tvaru kiivky potenci-
ali bude v nasledujici kapitole. Je zfejmé, ze ve vétsiné pripadd byl vystup z LS lepsi nez
vstup. LS tedy déla shlukovani kvalitnéjsi. Navic ve vétsiné pripadu je lepsi vystup LS s
parametry natrénovanymi vSemi podminkami (a) a (b). M4 tedy smysl je trénovat jako
velkou soustavu nerovnic i za cenu vétsi vypocetni narocnosti. Na kolekci C10000 uz tedy

pouzijeme pouze LS s A-parametry natrénovanymi ze vsech podminek.

Nejvetsi zvyseni kvality je u vstupu z programu K-means. Je to logické vzhledem k lepsim
vysledktim ostatnich algoritmii pfi hledani inicidlnich shluki (coz bylo ukédzano v predeslych

kapitolach) a vzhledem k predchézejicimu zavéru, ze LS zkvalitiiuje vstupni shluky.

5.4.2 Porovnani alg. na C10000

Pro porovnani vysledkt na kolekci C10000 pouzijeme miry P-inter a P-intra.
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x o + <
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Obr. 5.9: Vysledky miry P-intra pro vystupni shluky LS na C10000

Na obr. 5.9 je graf miry P-intra pro vysledné shlukovani programu LocalSearch na vstupnich

inicialnich shlucich popsanych v predchéazejicich sekcich s natrénovanymi A-parametry. Je
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patrné, ze kvalita vSech shlukt se zvysila. Zvysil se poc¢et dokumentti ve shlucich s vysokou
podobnosti (s podobnosti 0.5 az 0.6) - tj. upevnila se centra shlukt. LS také zlepsil vystup
algoritmu K-means, ktery se priblizil k hodnotam z ostatnich algoritmi pro inicialni shluky.
Toto vyrazné zlepseni je ale na tkor mirnému zhorseni miry P-inter. Jak mtzeme sledovat
v grafu na obr. 5.10 zvétsila se vaha spojeni shlukt s dokumenty mimo shluk. Zhorseni je

vsak pouze slabé v porovnani se zlepSenim miry P-intra.
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Obr. 5.10: Vysledky miry P-inter pro vystupni shluky LS na C10000

5.4.3 Shrnuti vysledkua algoritmu LocalSearch

Bylo zjisténo, ze LocalSearch dava nejlepsi vysledky pro A-parametry natrénované kom-
parativni metodou pomoci vSech typt podminek. Pomoci vnitinich i vnéjSich mér bylo
ukazano, ze vystupem algoritmu LocalSearch je shlukovani, které je kvalitnéjsi nez vstupni
inicialni shlukovani. LocalSearch tedy provadi optimalizaci vstupnich shlukt pro zvyseni
kvality shlukovani. Navic se zlepsila charakteristika distribuce velikosti hran v kolekci, coz

je patrné z obrazk s grafy miry P-inter a P-intra.
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5.4.4 Krivka potencialu shluku

Program LocalSearch (LS) dava na vystup mnozinu shluki a pro kazdy dokument kolekce
uréi jeho miru nalezeni do kazdého ze shlukil — urci potencidl dokumentu pro shluk. Vy-
stupem LS je tedy fuzzy mnozina, podobné jako u algoritmu C-means, ktery byl uveden
v kapitole o nehierarchickém shlukovani. Setfidme dokumenty v kolekci podle potencialu
do nerostouci posloupnosti. Za predpokladu, Ze do shluku nemutze patiit dokument se za-
pornym potencidlem (coZ je splnéno z definice), jsou v této posloupnosti vzdy na zacatku
dokumenty patiici do shluku a poté nasleduje zbytek kolekce. Piikladem jsou napi. grafy
na obr. 5.11, obr. 5.13 a 5.15. Tuto posloupnost bodu prolozime kfivkou, kterou nazveme
kiivka potencialu shluku. U algoritmu C-means tuto kifivku nazyvame kiivkou inci-

dence. jeji tvar je blize popsan v [16]. Od kiivky potencidlu LS se vSak vyrazné lisi.

Kfivka potencidlu ma pro vSechny shluky podobny tvar. Nejprve ma velky zaporny gra-
dient pro dokumenty s kladnym potencidlem patfici do shluku. Nasleduje konec shluku
a ktivka potencidlu dale klesa pouze pozvolna. Na zavér se zaporny gradient k¥ivky opét
zvysi. Kvalita shluku se neprojevi na velikosti potencidlu jeho jednotlivych dokument,
ale na tvaru krivky potencidlu a na vzdalenosti sousednich bodt na této kiivce. Pokud
do shluku patfi mnoho dokumentti a neni jasné oddélen od zbylych dokumentt kolekce,
je rozdil potenciali dvou libovolnych sousednich dokument priblizné stejny pro vSechny
sousedici dvojice). Navic kiivka potencidlu na hranici shluku klesd pouze mirné. Pokud
vsak shluk obsahuje pouze nékolik dokumenti a je ostie oddélen od zbytku kolekce, je
patrny skok v potencialu mezi dokumenty shluku a zbyvajicimi dokumenty. Vztah shluku
ke zbyvajicim dokumentiim v kolekci se dale odrazi ve velikosti gradientu zbyvajici casti
krivky. Blize ndm to osvétli pohled na tfi shluky nalezené v kolekci C10000.

Prikladem malého jasné ohrani¢eného shluku je shluk ¢. 1 na obr. 5.11. Na obr. 5.12 je
vytez z kiivky pro prvnich 1000 dokumenti. Shluk obsahuje 19 dokumenti vztahujicich
se k predpovédi pocasi. VSechny s vyjimkou posledniho jsou kratké predpovédi, pouze
posledni dokument s nazvem Zména nebo opakovani historie je obsahlejsi a pojednava o
vyvoji pocasi od 17. stoleti do soucasnosti. Nasleduje dokument, ktery jiz nebyl zafazen
do shluku a to basen Jana Nerudy Modlitba, ve které ,noc se méni v denni jas“, ktery jiz

opravdu nema s pocasim mnoho spolecného.

Je tedy zfejmé, ze v tomto pripadé se jednd o presné definovany shluk, ktery jiz nemiize
byt déle rozsiten. Otazkou zlstava zarazeni posledniho dokumentu do shluku, tj. zarazeni

dokumentu o historii pocasi do shluku o predpovédi pocasi. Nabizi se hypotéza, zda by
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Potencial dokumentu

Potenciil dokumentu
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Obr. 5.11: Krivka potencidlu vysledného shluku 1.
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Obr. 5.12: Prvnich tisic dokumenta ze shluku 1.

nebylo lepsi urcovat hranici vysledného shluku podle kiivky potencialu shluku. Napt. zvolit

hranici shluku v misté s nejvétsim rozdilem dvou sousednich potenciali.

Shluk ¢. 2 na obr. 5.13 jiz neni tak jasné oddélen od zbyvajici kolekce, presto je oddéleni

jesté patrné. Velikost shluku je 88 dokument. Vsechny dokumenty jsou relativné obsahlé,
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Obr. 5.13: Krivka potencidlu vysledného shluku 2.
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Obr. 5.14: Prvnich tisic dokumenti ze shluku 2.

je tedy snadnéjsi nalézt néjakou podobnost s dokumenty zbyvajici v kolekci. Nazvy prvnich
dokumentti ve shluku jako Prevody druZstevnich byti v etapdch, Navrh zdkona druZstvim
vyhovuge, Otazniky kolem prevodu vlastnictvi k druZstevnim bytum zatim zistavaji definuji

obsah shluku na dokumenty vztahujici se k bytové otazce, presnéji k druzstevnimu vlastnic-
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tvi. Shluk kon¢i dokumenty o deregulaci najemného. Obsahuje také dokumenty tykajici se
cen bytl na trhu. Také pokud se podivame na podrobnéjsi vykresleni kfivky potencidlu na
obr. 5.14, zjistime, zZe dokumenty zafazené do shluku tvoii dale nékolik mensich viditelné
oddélenych podshlukt. Opét se tedy nabizi otazka o vyuziti informace o rozdilu sousednich

potenciali pro jiné urceni hranice shluku, pripadné rozdéleni shluku na vice podshluki.

Posledni tfeti uvedeny shluk, je piikladem velkého ne pfilis jasné oddéleného shluku. Cel-
kem je do shluku zafazeno 242 dokumenti. Dokumenty jsou relativné kratké, vztahuji se
vsak k nejdiskutovanéjsimu tématu doby, ze které jsou dokumenty této kolekce. Hlavnim
tématem je valka v byvalé Jugoslavii.

Je zajimavé, ze i pres konec shluku kiivka potencidlu pokracuje beze zmény dél a zména
nastava az po nasledujicich 15 dokumentech. Tyto dokumenty s nazvy Umélci se obavaji
o Sarajevany, Sarajevske déeti maji za sebou jednadvacet mésici vdlky nebo Bida a utr-
pent sousedi na Balkdné s luxusem se také vztahuji k valce v byvalé Jugoslavii, ale spise
yokrajove®“. Je otazkou, zda v tomto pripadeé je do shluku také neptiradit — tj. zvolit hranici

shluku az v prudké zméné sklonu krivky.
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Obr. 5.15: Krivka potencidlu vysledného shluku 3.

Vyse jsme uvedli tii typické priklady shlukid a jejich kfivky potencidlu. Ukazali jsme,
ze existuji i jiné zptsoby urceni hranice shluku (podle k¥ivky potencidlu) a nastinili v

jakych situacich je pouzit. Nabizi se tedy cesta dalsiho vyvoje algoritmu, a to posledni
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Obr. 5.16: Prvnich tisic dokumentua ze shluku 3.

optimalizacni krok, ve kterém by se zkoumal tvar kiivky a vzdalenosti sousednich bodt a

urcila se konecna hranice shluku. To budiz pfedmétem dalsiho badani.
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Kapitola 6
Zaver

sy

V této préci jsme rozsifili definici konceptotvorného shluku z [1] a navrhli algoritmus pro
nalezeni tohoto shluku pomoci nalezeni inicialnich shlukt a jejich naslednou optimalizaci
programem LocalSearch. Pro nalezeni inicidlnich shluki byly definovany dva algoritmy a
jejich vysledky porovnany s algoritmem K-means. Bylo zjisténo, ze oba navrzené algoritmy
davaji kvalitnéjsi vysledky v porovnani se vzorovymi shluky nez algoritmus K-means. Pro
ovéfeni byly pouzity vnéjsi a vnitini miry z teorie shlukovani. Dale byly natrénovany nej-
lepsi mozné A-parametry pro LocalSearch a ovéfena hypotéza jejich linedrni zavislosti na
velikosti shluku. Toto natrénovani soustavou nerovnic bylo porovnano s natrénovanim po-
moci linearni regrese. Bylo ukazano, ze cela soustava nerovnic ptrinasi lepsi vysledky nez
aproximované feseni. OvSem za cenu velké vypoctové naroc¢nosti. V neposledni fadé bylo
ukazano, ze algoritmus LocalSearch optimalizuje vstupni shluky pro zvyseni kvality shlu-
kovani a to na malé anotované kolekci i na rozsahlé kolekci ceskych novinovych ¢lanki.
Navrzeny postup tedy vede k ziskani koherentnich konceptotvornych shlukt. Na zavér byl
popsan vystup programu LocalSearch — kiivka potencidlu pro vystupni shluky LocalSearch

a byl ukazan vliv tvaru kiivky potencialu shluku na kvalitu shluku.

Béhem prace bylo otevieno mnoho moznosti v pokracovani této prace. Jednou z nich je
navrhnout nové algoritmy na hledani inicialnich shluk, pfipadné porovnat jako vstup pro
LocalSearch vice riznych standardnich shlukovacich algoritmit. Dalsi moznosti je zlepsovat
model konceptotvorného shluku, tzn. upravit funkci pro vypocet kvality shluku pfidanim
dalsich pozadovanych vlastnosti shluku F;. Velkou oblasti pro mozné zmény je program Lo-
calSearch. Napf. pridani vice typd podminek pro trénovani A-parametrii, pripadné zkoumat
vlastnosti této soustavy nerovnic. Také je mozné vyzkouseni iprav algoritmu LocalSearch,

jak bylo nastinéno pii jeho definici, a jejich vzajemné porovnani. Dalsi moznou oblasti
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je 1 zkoumani a vyuziti kfivky potencidlu pro presnéjsi urceni hranice shluku, pripadné
jeji transformace na matematicky snaze definovatelnou ktivku. V neposledni fadé je to
pak aplikace navrzeného postupu hledani konceptotvornych shlukt pro tucely dotazovacich
systému a vyhledavani informaci v rozsahlych textovych kolekcich.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Tato kapitola slouzi pro popis dat na pfilozeném DVD a rychlou orientaci na médiu.

Data

Vsechna vstupni data potfebné k provedeni experimentu jsou ulozena v adresafi \DATA\.
Kolekce 10 000 ¢eskych dokument C10000 je v \DATA\C10000\, kolekce C600 v \DATA\C600\.
Soubory jsou ve formatu tagged, tak jak jsme je dostali k dispozici. Po preparsovani do-
kumentt do tvaru potiebném pro dalsi zpracovani programem parse je mozné pouzit pro-
gram gettext s parametrem texttttext_id pro ziskani dokumentu s identifikdtorem text_id

v pro ¢lovéka c¢itelném forméatu. Informace o anotaci kolekce C600 — prifazeni dokumentii
do shlukii a hodnota ® — je v adresaii \DATA\C600\ANOTACE\.

Dokumentace a texty

Veskeré dokumenty jsou uloZeny v adresaii \DOKUMENTY\. Jde zejména o stru¢nou uzivatel-
skou dokumentaci k programtm a text diplomové prace. Format dokumentii je pdf. Tato
diplomové préace byla psana v systému IXTEX. Zdrojové soubory textu diplomové prace jsou
ulozeny v adresari \DOKUMENTY\LATEX\.

Zkompilované programy

Programy potfebné pro hlavni vypocet jsou ulozeny v adresafi \PROGRAMY\. Programy jsou

zkompilovany a jsou spustitelné na platformé WINDOWS. VSechny programy pii spusténi se
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Spatnymi (pfipadné zadnymi) parametry vypisi kratkou ndpovédu s popisem spravnych

parametri.

Zdrojové kédy programi

Zdrojové soubory programi se nalézaji v adresaii \ZDROJ\. VSechny programy jsou psany
v jazyce C+-+ a preklddany ve WINDOWS kompildtorem GCC. To umoznilo psat zdrojové
soubory kompilovatelné a spustitelné jak na platformé WINDOWS, tak na platformé UNIX
(pfeklad napt. pomoci kompilatoru CC).
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Priloha B

Uzivatelska dokumentace k

programum

V této kapitole jsou strucné popsany veskeré potiebné programy pro provedeni vSech ex-

perimentii a jejich parametry. Programy jsou rozdéleny do sekci podle jejich urceni.

Programy pro hlavni vypocet

V této sekci jsou popsany programy, které jsou nutné pro provedeni zakladniho experi-
mentu, tzn. ziskat ze vstupnich soubort konceptotvorné shluky a urcit potencial kazdého

dokumentu ke vSsem shluktm.

Na zacatku je k dispozici adresar Dataln s tagged soubory a souborem seznam. txt, ve kte-
rém je seznam vSech soubort v adresafi (typicky je ziskan ptikazem ,ls > seznam.txt“
na platformé UNIX / Linux nebo piikazem ,dir /B > seznam.txt“ na platformé Win-
dows). Dale je vytvofen préazdny adresdf DataOut. Programy jsou fazeny v poradi, ve
kterém se musi spustit za sebou. VSechny jsou uvadény i s ptikladem parametri, jenz (po-

kud je dodrZen sled programil) zaruc¢uji spravny pribéh celého vypoctu.

1. parse <vstupni_adresar> <vystupni_adresai>

e Priklad: parse Dataln DataQut

e Funkce: preparsuje soubory z adresaire Dataln a ulozi je do adresafe DataOut a

vytvori slovnik.
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e Vystupni soubor: wordBook.txt

e Format vystupniho souboru: pro kazdé slovo fadek ve formatu: slovni druh #
hodnota CF (collect. freq.) # slovo #

e Poznamka: ve vstupnim adresaii Dataln musi byt soubor ”seznam.txt” se jmény
vSech souborii v adresari, které vstupuji do vypoctu.

2. order <soubor_se_slovnikem>

e Priklad: order wordBook.txt

e Funkce: Settidi slovnik podle CF a pfifadi slovim jednoznacéné ID (= ¢islo
radky)

e Vystupni soubor: orderedWordBook.txt

e Format vystupniho souboru: id slova (Cisluje se od nuly)# CF# slovni druh#
slovo#

3. DForder <adresaf_s_pfeparsovanymi_texty> <setfidény_slovnik>

e Piiklad: DForder DataOut orderedwordBook.txt
e Funkce: do setfidéného slovniku podle CF ptida DF (doc. frequency).
e Vystupni soubor: DFwordBook. txt

e Formét vystupniho souboru: id slova# CF (collection freq.)# DF (document
freq.)# slovni druh# slovo#

e Poznamka: ve vstupnim adresaii DataOut musi byt soubor seznam. txt se jmény
vsech souborii v adresari, které vstupuji do vypoctu.

4. wordFilter [DF options] <soubor_se_slovnikem>

e Priklad: wordFilter -n5 -N2000 -a2 -K40 -v3 -V20000 DFwordBook.txt

e Funkce: vyfiltruje slova ze slovniku podle DF. Poneché slova odpovidajiciho
slovniho druhu s DF ze zadaného intervalu (interval véetné mezi). Vystup setfidi
podle DF.

e  DF options“ parametry: pro kazdy slovni druh je jedno pismeno. Malé pismeno
znaci dolni mez pro DF, velké pismeno horni mez.

Slovni druhy:

— n,N ...podstatna jména
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— a,A ...pfidavna jména
— v,V ...slovesa

— d,D ...prislovce

— ¢,C ... cislovky

— k,K ... kolokace

— x,X ...lematizadtorem nerozpoznané
e Vystupni soubor: finalWordBook.txt
e Format vystupniho souboru: ¢islo_radku;DF;CF;slovo

e Poznamka: pokud neni pro n€jaky slovni druh zadana zadna mez, slova tohoto
slovniho druhu ztstaji ve slovniku vSechna. Vypusténi slovniho druhu je mozné

zadanim nulové horni meze (napi. NO).
5. vectors <adresaf_s_pfeparsovanymi_texty> <profiltrovanyj_slovnik>

e Priklad: vectors DataOut finalWordBook.txt
e Funkce: vytvoii soubor s vektory incidence slov a dokument.

e Vystupni soubory: vectors.txt (soubor s vektory) a docID.txt (soubor se
jmény soubori a pfifazenymi ID)

e Format vystupniho souboru vectors.txt: <cislo_vektoru>; ID sloval # inci-

dencel; ID slova2 # incidence2;. . . (jen nenulové slozky)
e Forméat vystupniho souboru docID.txt: ID_dokumentu_ve_vectors.txt;jméno_souboru
e Poznamka: ve vstupnim adresaii DataOut musi byt soubor seznam. txt se jmény
vSech souborii v adresari, které vstupuji do vypoctu.

6. similarity <polet_slov> <prahova_podobnost> <jméno_souboru_s_vektory>

e Priklad: similarity 25000 0.2 vectors.txt

e Funkce: spocitda podobnosti dokumenti (vytvori graf kolekce) jako normovany

skalarni soucin vektori dokumentii.
e Vystupni soubor: sim PP.txt , kde PP je prahova podobnost (napr. sim 0.2.txt)

e Forméat vystupniho souboru: ID _vektorul;ID _vektoru2;hodnota_podobnosti

7. initClusterCom <pocet_dokumentld> <prahova podobnost> <min velikost_shluku>

<pomér> <soubor_s_podobnostmi>
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e Priklad: initClusterCom 20000 0.3 10 0.5 sim 0.2.txt

e Funkce: vypocita inicidlni shluky. Parametr ,,pomér® urcuje minimalni povoleny

pomér kompaktnosti prvniho shluku a kompaktnosti tohoto shluku po rozsireni.

e Vystupni soubor: iClustersCom 0.3_10_0.5.txt (slozeni jména ze zadanych

parametri)

e Format vystupniho souboru: <¢islo_shluku>;¢islo_dokumentul;é¢islo_dokumentu?2;. . .

8. LocalSearch [options]

e Priklad: LocalSearch -pit -c ls.cfg

e Funkce: lokalné optimalizuje inicidlni shluky. Protoze moznosti a nastaveni pa-

rametri nejsou trivialni, je programu vénovana samostatna kapitola.

Program LocalSearch (LS)

Funkce programu LocalSeach

LS ma 4 zékladni funkce pro libovolny zadany shluk X:
1. Vypoéitat Com(X), Ext(X), Exh(X), Hom(X) a Q(X).
2. Najit lokalné optimalni X*.

3. Vypoditat potenciél, kvalitu resp. hodnotu p vSech dokumentu. Tj. P(d, X) a P(d, X*),
QX U{d}) a P(X*U{d}).

4. Poskytnout udaje potiebné pro sestaveni komparativnich podminek pro trénovani

A-parametri.

Volba zdkladni ¢innosti programu (co zapiSe do vystupniho souboru) je pomoci pfepinaci.

Piepinace:
- p dava na vystup potencialy dokument;
-q déva na vystup kvalitu shluku po pfidani (resp. ubrani) dokument;
-0 lokalné optimalizuje vstupni shluky;
-t dava na vystup udaje pro tvorbu komparativnich podminek;
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i vypiSe na vystup mnozinu X;

s vypiSe na vystup hodnoty Com(X), Ext(X), Exh(X), Hom(X) a Q(X);

— ¢ <filename> pouzije zadany konfigura¢ni soubor

Prepinace jsou ve standardu UNIXu, mohou se sdruzovat. S vyjimkou parametru t je pro

kazdy parametr vypsan jeden rfadek do vystupniho souboru. Napt. pii zadani parametru

-pq se vypise nejdiive fadek s potencidly a nasledné radek s kvalitou. Kazdy radek zacina

fetézcem ,,<id_shluku>[xx];“, kde xx je p, q, o, t, i nebo s podle parametru, pro ktery

je fadek vypsan. Piiklad spousténi programu: ,LocalSearch -p -i -t -c soubor.cfg"

nebo ,LocalSearch -pit -c soubor.cfg"

Vstupy a vystupy

Vstupy:

1.

Soubor s podobnostmi dokumenti ( tj. ohodnoceni hran v kolekei)
Na kazdém tadku je jedna hrana. Nulové hrany jsou vynechény.

Forméat radky: id_dokumentul;id_dokumentu2;vaha_hrany

Soubor s inicidlnimi shluky
Na kazdém tadku je jeden shluk. ID shluku je libovolné ¢islo € Nj.
Format radky: <id_shluku>;id_dokumentl;id_dokument2;id_dokument3; ...

Konfiguracni soubor
Popis a struktura konfigura¢niho souboru a klicovych slov je vysvétlena v samostatné

kapitole.

Vystupy:

1.

Logovaci soubor s ladicimi hlaskamsi

Podrobnost vypisii 1ze nastavit v konfigura¢nim souboru klicovym slovem tunnig_level.

Soubor celkové statistiky vypoctu LS

Statistika vypoc¢ti LS. Pro kazdy shluk je zde uvedeno:
- seznam id dokumenti z mnoziny X po nacteni

- pocet provedenych operaci move_in

- pocet provedenych operaci move_out

- seznam id dokumentid z mnoziny X po skonceni vypoctu
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3. Hlavni vystupni soubor.

Forméat vystupu se lisi podle zadanych prepinaci. Pii vice zadanych prepinacech se
nejdrive vypisi vSecha data pro jeden shluk a vSechny prepinace, pak nasleduje dalsi
shluk. Kazdy pfepinac¢ vypisuje data na samostatny fadek. Vyjimka je prepinac -t,

ktery pro kazdou komparativni podminku vygeneruje 2 fadky.

Format vystupu pro jednotlivé prepinace:

Prepinac -i

— Vypise X. Pokud je soucasné zadan prepinac -o, vypise X*
— Format: <id_shluku>|i];id_dokumentl;id_dokument?2; ...
Piepinac -s
— Vypise hodnoty Hom(X), Exh(X), Com(X), Ext(X) a kvalitu shluku X.

— Formét: <id_shluku>[s];Ext: hodnota; Com: hodnota; Exh: hodnota; Hom:
hodnota; Q(X): hodnota

e Prepinac -o

— Nalezne X* a vypiSe hodnoty Hom(X*), Exh(X*), Com(X*), Ext(X*) a
kvalitu shluku X*.

— Formét: <id_shluku>[o];Ext: hodnota; Com: hodnota; Exh: hodnota; Hom:
hodnota; Q(X): hodnota

e Prepinac -p

— Vypise P(d, X) pro v8echny dokumenty. Pokud je soucasné zadano -o, pak
vypise P(d, X™).
— Formét: <id_shluku>[p];id_dokument1#membershipl;id_dokument2#membership2;

Prepinac -q

— VypiSe Q(X U {d}) pro v8echny dokumenty. Pokud je soucasné zadano -o,
pak vypise Q(X* U {d}).
— Formét: <id_shluku>[q|;id_dokument1#kvalital;id_dokument2#kvalita2; . ..

e Prepinac -t
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— Vypise data pro vytvotreni komparativnich podminek. Kazda podminka je
na dvou fadcich zac¢inajici '™ a '+’.

Format:
<id_shlukul>hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;
xal[75];hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;
+al[75];hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;
*xb2[15];hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota Hom;
+b2[34];hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;

<id_shluku2>hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;
xal[49];hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;
+al[49];hodnota_Com;hodnota_Exh;hodnota_Ext;hodnota_Hom;

Popis konfigura¢niho souboru

Formét:
Komentéie jsou vzdy celofadkové a zacinaji ’//’. Radky s kliovym slovem zac¢inaji znakem
'#’. Nasledujici radek je vzdy hodnota pro predchazejici klicové slovo. Mezi klicovym slovem
a hodnotou nesmi byt komentar.
Priklad:

// komentar 1

// komentér 2

#klicové_slovol

hodnotal

// komentar 3

#klicové_slovo2

hodnota2

Klicova slova

e similarity file_ name

jméno vstupniho souboru s podobnostmi dokumenti

e log_file_name

jméno vystupniho logovaciho souboru

76



out_file_name

jméno vystupniho souboru

init_cluster_file_name

jméno vstupniho souboru s inicialnimi shluky

annotated_cluster_file_name

jméno vstupniho souboru s anotovanymi dokumenty

number_of_documents

pocet dokumentii v kolekei (oznaé. N)

min_edge_weight

prahova podobnost (oznac. wy)

potential_threshold

prahovy potencial (oznac. P;)

exh_type
hodnota 1,2, urcuje typ vypoctu Exh

com_type

hodnota 1,2, urcuje typ vypoctu Com

logBaseExt_constant

konstanta pro vypocet Ext

logBaseExh_constant

konstanta pro vypocet Exh

kappaExh_constant

konstanta pro vypocet Exh

1Com_constant_0

konstanta Aig pro vypocet Com

1Com _constant_1

konstanta A;; pro vypocet Com

77



IExh_constant_0
konstanta Ay pro vypocet Exh

IExh_constant_1
konstanta Ay pro vypocet Exh

move_out _first
pokud se rovna 1, pak LS nejdfive ubira prvky z X, a az nasledné pridava z Y,

jinak naopak

move_first_good

pokud se rovna 1, pak LS vybere pro pfesun (operace move_in a move_out) prvni

prvek s potencidlem mensim/vétsim 0, jinak vybird min/max

tunnig_level

hodnota 0..4, urcuje pocet ladicich hlasek

needed_quality
0..standardni vypocet kvality shluku, jinak vypocet kvality podle absolutnich

vzoru

max_Y _count

maximalni velikost Y, pri které LS konéi vypocet

lambda_count_al

maximalni pocet vygenerovanych podminek typu al

lambda_count_a2

maximalni pocet vygenerovanych podminek typu a2

lambda_count_b1l

maximalni pocet vygenerovanych podminek typu bl

lambda_count_b2

maximalni pocet vygenerovanych podminek typu b2

lambda_count_b3

maximalni pocet vygenerovanych podminek typu b3
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Programy pro trénovani lambda parametri

Natrénovani lambda parametrii vychézi z komparativnich podminek, které vytvori Local-

Search. Proces natrénovani dale probiha ve dvou krocich:

1. convert_LStoLPSolve.exe <pouziti homogenity(0/1)> <prahové ®,> <PP>
<vystup-LS> <rulné_anotované_shluky>
e Piiklad: convert LStoLPSolve.exe 1 2 0.01 LocalSearchOut.txt anot.txt

e Funkce: z vystupniho souboru LS vytvoii podminky (nerovnice) pro program

lp_solve.
e Vystupni soubor: 1p_solve.lp

e Format vystupniho souboru: viz specifikace programu 1p_solve
2. 1p_solve <soubor_s_podminkami_lp>

e Piiklad: 1p_solve lp_solve.lp

e Funkce: GNU program, ktery spocita tlohu linearniho programovani zapsanou

v lp_solve.lp.
e Vystup: na STDOUT vypise hodnoty proménnych

e Format vystupu: viz specifikace programu lp_solve

Programy pro vykresleni grafii kfivky potencialu

Pro kresleni grafii je vyuzivan GNU program GNUPIlot. Potfebujeme tedy pouze pretrans-
formovat data z vystupu LS na vstupni data pro GNUPIlot.
Incidence_GNUPlot <zpisob_t¥izeni(0|1]2)> <soubor_s_potencidly>

e Priklad: Incidence_GNUPlot O LocalSearchOut.txt

e Funkce: ptekonvertuje vystupni soubor z LS na datové vstupy pro program GNUPlot
- pro kazdy shluk jeden soubor, dale vytvori soubory s makry pro GNUPlot a davkovy

soubor pro spusténi vSech maker a vytvoreni grafu.

e Vystupni soubory: dataX.txt, macroX.txt, GNUPlot_incidence.bat, kde X je

¢islo shluku.
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e Format vystupnich soubori: viz dokumentace programu GNUPlot a davkovych sou-

bort pro platformu Windows.

Pro nazornost uvedeme posloupnost ptikazt s parametry pro vykresleni grafu kiivky po-
tencialu:

LocalSearch -op -c 1ls.cfg

Incidence_GNUPlot O LocalSearchQOut.txt

GNUPlot_incidence.bat

Programy pro evaluaci vysledkt

Programy pro evaluaci jsou implementaci vnitinich a vnéjSich mér.

1. eval <velikost_kolekce> <pocet_shlukd@> <soubor_shlukd>

<soubor_vzorovych shlukd> <fuzzy> <mez>

e Priklad: eval eval 600 200 iclustersCom.txt anot_clusters.txt 0 0.5

e Funkce: Spocita hodnotu vnéjsich mér pro shlukovani ze souboru soubor_shlukd
v porovnani se vzorovymi shluky ze souboru soubor_vzorovjch shlukd. Para-
metr fuzzy [0|1] urcuje, zda je vstupni soubor shluki vystupem z LS (tj. obsahuje
hodnoty potenciélii). Pokud ano, parametr mez urcuje, které shluky nélezi do

shluku a které nikoliv. Vystup se ulozi ve formatu vhodném pro GNUPIlot.

2. pii <velikost_kolekce> <velikost_vektor@> <pocet_shlukd> <soubor_vektort>
<soubor_shlukd@> <krok>

e Priklad: pii 600 7050 87 vectors.txt clustersCom.txt 0.001

e Funkce: Vypocte hodnoty mér P-intra a P-inter na intervalu < 0,1>s krokem

krok. Vystup ulozi ve formatu vhodném pro GNUPIot.

Pomocné programy

V této kapitole jsou popsany programy, které maji pouze pomocny a informacni charakter.
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1. parseTextBack <vstupni_adresai> <vjystupni_adresar>

e Piiklad: parseTextBack Dataln FullTexts

e Funkce: do zadaného vystupniho adresare prekonvertuje vstupni oznackované

soubory do citelné formy.

e Poznamka: ve vstupnim adresafi DataIn musi byt soubor seznam. txt se jmény

vsech souborti v adresari, které chceme prekonvertovat.
2. getText <ID_dokumentu>

e Piiklad: getText 10398

e Funkce: na STDOUT vypise soubor s pozadovanym ID.
3. viewer <maxDocs> <dataXX.txt> [udataXX.txt]

e Priklad: viewer 250 datal9.txt [udatald.txt]

e Funkce: na STDOUT vypise soubory jednoho shluku a to podle vstupniho sou-
boru pro GNUPlot na kresleni grafu.
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