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Abstrakt

Ćılem této práce je nalezeńı metod a postup̊u vedoućıch ke kategorizaci uživatel̊u

dle historie jejich záznamů z procházeńı internetu. Práce využ́ıvá analytické a statis-

tické metody, kterými se snaž́ı nalézt kategorie webových stránek charakteristických

pro určitou skupinu uživatel̊u. Bylo zjǐstěno, že shlukovaćı algoritmy nejsou dostatečně

popisné pro nalezeńı požadovaných kategoríı, a tak bylo využito topic-model algoritmu

pLSA. Dı́ky tomuto algoritmu byla nalezena témata tvořená distribucemi webových

stránek a zároveň každý uživatel byl popsán distribućı nalezených témat. Popis témat

byl doplněn o kategorie z DMOZ databáze a následně o nejvýznamněǰśı slova, která se

vyskytuj́ı na stránkách charakterizuj́ıćıch dané téma. Pro tuto práci byla poskytnuta

zanonymizovaná data nejmenovanou antivirovou společnost́ı.

Kĺıčová slova kategorizace, shluková analýza, topic-model, pLSA

Abstract

The aim of this thesis is to find methods and procedures which are leading to ca-

tegorization of users with respect to history of their records from internet browsing.

The work uses analytical and statistical methods, by which it tries to find some ca-

tegories of websites, which are characteristic for a specific group of users. It has been

found that clustering algorithms are not sufficiently descriptive for finding required

categories, and thus it has been used topic-model algorithm named pLSA. The topics

have been found thanks to this algorithm. The topics are formed by distribution of

websites and every user is described by distribution of the found topics. The descrip-

tion of topics has been supplemented with categories from DMOZ database and later

with the most important words, which are appeared on web pages describing the

topic. Anonymized data was provided by unnamed antivirus company.

Keywords: categorization, clustering analysis, topic-model, pLSA
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3.2 Předzpracováńı dat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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4.1 Porovnáńı složitost́ı implementaćı algoritmu pLSA . . . . . . . . . . . 33
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Kapitola 1

Úvod

Na internetu je v dnešńı době téměř každý. Lidé využ́ıvaj́ı internetových služeb

a tyto služby využ́ıvaj́ı dat svých uživatel̊u. Internetové společnosti jsou dnes nuceni

analyzovat své uživatele, aby byly schopné držet krok s konkurenćı. Tato práce ukazuje

postupy při analýze nasb́ıraných dat o uživateĺıch.

1.1 Motivace

Některé softwarové společnosti sb́ıraj́ı data od svých uživatel̊u. V př́ıpadě

webových produkt̊u se nejčastěji použ́ıvá clickstream1. Názorným př́ıkladem může

být antivirová společnost, která pro zefektivněńı svých antivirových produkt̊u

sb́ırá záznamy z procházeńı internetu od některých svých uživatel̊u. Jedna taková

společnost2 poskytla data pro tuto práci. Sběr dat je prováděn při zadáńı URL3

adresy do prohĺıžeče uživatelem. Předt́ım než uživatel dostane obsah stránky, tak

antivirus danou webovou stránku prověř́ı na výskyt škodlivého kódu a v negativńım

př́ıpadě uživateli stránku povoĺı nač́ıst. Pokud na chtěné stránce bude objeven virus

či jiný nežádoućı kód, tak je uživatel varován a př́ıstup na stránku mu je rozmlouván,

popř́ıpadě zamı́tnut. Tato a j́ı podobné společnosti takto mohou sb́ırat velké množstv́ı

dat, která z povahy clickstreamu mohou nar̊ustat do enormńıch velikost́ı (stovek GB

či dokonce až jednotek TB za jediný den). Takto velké množstv́ı dat neńı triviálńı

zpracovat a je nutné použ́ıt sofistikované metody k źıskáńı hlubš́ı informace. Těmito

metodami se zabývá tato práce.

1Záznam navšt́ıvených adres [14].
2Partner ČVUT.
3Uniform Resource Locator. Unikátńı webová adresa.
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1.2 Definice problému

1.2.1 Data

Vzhledem k tomu, že clickstream spadá do kategorie velmi citlivých dat, tak je

nutné data anonymizovat. Jedná se o proces, kde se určitým zp̊usobem skryje či

odstrańı ta část dat, která je citlivá.

Struktura clickstreamu bývá přibližně následuj́ıćı4:

Tabulka 1.1: Struktura clickstreamu

ID poč́ıtače čas UTC HTTP referrer URL IP adresa

Nejd̊uležitěǰśımi parametry clickstreamu jsou ID poč́ıtače (prozat́ım bráno jako

ID uživatele5) a URL adresa na kterou směřoval.

V této práci je popisováno zpracováńı již zanonymizovaných dat, která jsou po-

psatelná vektorem webových adres6 a matićı četnost́ı7 obsahuj́ıćı na svých sloupćıch

586 624 URL a na řádćıch jsou náhodně seřazeńı uživatelé (resp. ID poč́ıtače), kterých

je 224 679. Každý uživatel (resp. ID poč́ıtače) je zastoupen pouze jednou. Jedná se

přitom pouze o populaci žij́ıćı v USA, kde data byla nasb́ırána za obdob́ı jednoho

měśıce.

1.2.2 Problém

Hlavńı ideou této práce je kategorizace uživatel̊u na základě jejich procházeńı

internetu. Ćılem je popsat metody vedoućı k nalezeńı skupin webových stránek, které

jsou pro určitou skupinu populace charakteristické. Tedy se jedná o nalezeńı takových

skupin stránek, na které chod́ı
”
podobńı“ uživatelé. Tato informace ale neńı z kontextu

dat př́ımo jasná, a proto je potřebné data analyzovat.

4Konkrétńı clickstream může obsahovat několik daľśıch údaj̊u jako jsou stát, město atp. Tyto
a daľśı parametry nejsou źıskávány př́ımo od uživatele, ale na základě heuristik postavených na
čistém clickstreamu.

5Na jednom poč́ıtači, který je monitorován, může pracovat v́ıce člen̊u domácnosti. Z d̊uvodu
zjednodušeńı problému je uvažováno o záznamech z jednoho poč́ıtače tak, že jsou generovány pouze
jedńım uživatelem.

6Byly zvoleny pouze domény 2. řádu. Př́ıkladem facebook.com, google.com...
7V buňkách matice jsou počty návštěv konkrétńıho uživatele na konkrétńı URL adrese.
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1.3 Struktura práce

Prvńı kapitola Popis problému a struktury dat.

Druhá kapitola Práce pojednává o řešeńı podobného problému jinými.

Třet́ı kapitola Zde je popsána povaha dat a r̊uzné metody (algoritmy) vhodné pro

řešeńı. Ke konci kapitoly jsou popsány postupy, které nevedly k uspokojivým

výsledk̊um.

Čtvrtá kapitola Pojednáńı o finálńım zpracováńı dat. Popsané konkrétńı postupy,

výpočty a źıskané výsledky.

Páta kapitola Shrnut závěr výzkumu, dosažené výsledky a popsána cesta pro zdo-

konaleńı výsledk̊u.

3



Kapitola 2

Souvisej́ıćı práce

Analýzou clickstreamu se v dnešńı době zabývá mnoho společnost́ı. Některé pro

vylepšeńı svého marketingu, jiné proto, aby byly lépe konkurenceschopné, ale téměř

všechny to dělaj́ı za primárńım ćılem: zjistit o zákazńıkovi vše d̊uležité a následně

tyto znalosti zmonetizovat. V této kapitole jsou zmı́něny r̊uzné př́ıstupy vycházej́ıćı

z analýzy clickstreamu, které v́ıce či méně byly př́ınosné pro analýzu v této práci.

2.1 Analýza clickstreamu

Analýza clickstreamu je v dnešńı době poměrně častým jevem, ale primárně je

tvořena společnostmi, které analyzuj́ı své uživatele (např. e-shop) a dle jejich chováńı

usměrňuj́ı své daľśı kroky v marketingu. Takové analýzy vznikaj́ı d́ıky zaznamenané

cestě (sled webových adres - clickstream) uživatelem. Tyto cesty jsou tvořeny pouze

na stránkách vlastněných nějakou společnost́ı (např. e-shop). Dı́ky analýze sled̊u

svých uživatel̊u lze určit např́ıklad pohlav́ı svých zákazńık̊u jak je tomu psáno v [15].

Každý uživatel má jiné chováńı, ale lze naj́ıt jisté charakteristické rysy v procházeńı

zmı́něného e-shopu typické pro muže a pro ženy. Path analysis, neboli analýza sled̊u,

dávaj́ı významnou informaci např́ıklad o tom, jestli zákazńık provede nákup či nikoli.

Dı́ky statistickým metodám lze vypozorovat, jaké sledy událost́ı (navšt́ıveńı část́ı

webu) vedou k úspěšnému nákupu např.: {Domovská stránka → Kategorie produkt̊u

→ Kategorie produktu → Nákupńı koš́ık}. Naopak pokud sled vypadá: {Domovská

stránka → Informace o webu → Domovská stránka → Informace o webu → Katego-

rie produktu . . .}, tak je velká pravděpodobnost, že zákazńık s takovým clickstreamem

nákup produktu neuskutečńı, nebo alespoň ne ihned. Zmı́něná práce se zabývá t́ım,

jak predikovat nákup a kde jsou ta d̊uležitá mı́sta v clickstreamu, která rozhoduj́ı

o tom, jestli zákazńık nakouṕı či nikoli. Detailněǰśı popsáńı clickstreamu je v práci [23].
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Bohužel naše situace je poněkud odlǐsná, a to t́ım, že data z clickstreamu nejsou pro

jeden e-shop, ale pro větš́ı část celého internetu. Daľśı negativum je v tom, že nám

nebyl poskytnut
”
surový“ clickstream, ale již data transformována do matice četnost́ı.

Na tomto základě je nutné uvažovat nad problémem z jiných úhl̊u.

2.2 Analýza matice četnost́ı

Vzhledem k tomu, že máme k dispozici matici četnost́ı, jak již bylo naznačeno

v části 1.2.1, tak je nutné hledat zpracováńı právě této matice a nikoli čistého

clickstreamu, přestože matice četnost́ı vycháźı právě z clickstreamu. Práce [24] se

zabývá analýzou matice četnost́ı z pohledu sémantických vektor̊u. Vektorový prostor

je zde obhajován pro jeho snazš́ı a rychleǰśı zpracováńı. Načež práce [11] navazuje

vysvětleńım efektivńıho shlukovaćıho algoritmu K-means. Shlukovaćı algoritmy jsou

pro kategorizaci velmi vhodné. V práci [12] je zmı́něno zpracováńı TF–IDF algoritmu,

vysvětleny d̊uležitosti normalizace vektor̊u a benefity kosinové podobnosti. Z výše

zmı́něných praćı a mnohých daľśıch je v tomto výzkumu vycházeno. Vzhledem

k tomu, že úplně stejným tématem se nezabývá žádná práce, tak je nutné s pomoćı

d́ılč́ıch znalost́ı zkonstruovat postup, který je v této práci popsán.
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Kapitola 3

Analýza

V této kapitole je popsána povaha dat, která jsou následně pomoćı několika algo-

ritmů zanalyzována. Data bylo nutné předzpracovat, aby vynikly diskriminuj́ıćı in-

formace. Jsou zde popsány některé z nejvýznamněǰśıch algoritmů, které jsou vhodné

pro zpracováńı dat podobného charakteru.

3.1 Povaha dat

Jak již bylo zmı́něno v úvodu 1.2.1, tak výzkum prob́ıhá nad matićı četnost́ı

s rozměry 586 624 URL × 224 679 uživatel̊u. Matice je uložena v CSR1 formátu a vy-

padá následovně:



w1 w2 . . . w586 624

u1 a1,1 a1,2 . . . a1,586 624

u2 a2,1 a2,2 . . . a2,586 624
...

...
...

. . .
...

u224 679 a224 679,1 a224 679,2 . . . a224 679,586 624


kde w jsou webové stránky (konkrétně pouze domény 2. řádu), u jsou uživatelé

a a znač́ı počet navšt́ıveńı konkrétńı domény uživatelem.

Aby se zjistilo, jakou maj́ı data povahu, myšleno jejich rozděleńı, rozložeńı a daľśı

charakteristiky, je vhodné provést několik popisných náhled̊u na data. Pro lepš́ı ori-

entaci ve výsledćıch je využito grafického znázorněńı.

1Compressed Storrage Row. Standardńı formát pro ukládáńı ř́ıdkých matic. Jsou uloženy pouze
nenulové hodnoty.
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3.1.1 Rozložeńı návštěvnosti podle URL stránek

V prvńım kroku je na data nahlédnuto z pohledu návštěvnosti URL stránek. Tedy

kolik jedinečných uživatel̊u chod́ı na konkrétńı URL adresu. U každého uživatele je

započ́ıtána nenulová návštěva jen jednou. Hodnoty na ose Y jsou vytvořeny tak, že

se sečetly sloupečky matice2, které byly poté znormalizovány v̊uči celkovému počtu

uživatel̊u.

Obrázek 3.1: Počet uživatel̊u na URL adrese

Hodnoty v grafu výše (viz obrázek 3.1) ukazuj́ı, že existuje velmi málo adres, které

maj́ı významněǰśı návštěvnost. Proto v následuj́ıćım grafu (viz obrázek 3.2) je ukázka

prvńıch 30 největš́ıch adres. Jednotlivé procentuálńı návštěvnosti jsou seřazeny se-

stupně.

2Každá nenulová hodnota matice byla nahrazena č́ıslem 1.
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Obrázek 3.2: Počet uživatel̊u na 30 největš́ıch URL aresách

Dominuj́ıćı adresou je facebook.com. Z letmého pohledu lze rozpoznat daľśı často

navštěvované weby, které jsou všeobecně známé. Bohužel tyto
”
velké“ webové stránky,

na které chod́ı téměř všichni uživatelé jsou pro diskriminaci zcela nepoužitelné. Na

tyto stránky chod́ı významná většina uživatel̊u, a tedy významnost těchto domén je

t́ımto razantně pońıžena. Podobně je to i s těmi webovými stránkami, na které chod́ı

velmi málo uživatel̊u.

3.1.2 Rozložeńı návštěvnosti podle navšt́ıvených stránek

V druhém kroku je vhodné diskutovat náhled na data z pohledu uživatele. Nej-

vhodněǰśı metrikou se zde jev́ı měřeńı rozsahu navšt́ıvených stránek pro jednotlivé

skupiny uživatel̊u. Matice je nyńı sečtena po řádćıch3, č́ımž vznikl vektor znázorňuj́ıćı

počet r̊uzných navšt́ıvených domén pro každého uživatele. Protože je ale uživatel̊u

hodně a žádný z nich nenese významněǰśı popisnou informaci4, je zde vhodné tyto

hodnoty z vektoru shromáždit pomoćı histogramu, kde lépe vyniknou jednotlivé sku-

piny obyvatel.

3Každá nenulová hodnota byla nahrazena č́ıslem 1.
4Uživatelé byli anonymizováni.
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Obrázek 3.3: Počet navšt́ıvených stránek uživateli

V grafu výše (viz obrázek 3.3) jsou jednotlivé počty navšt́ıvených stránek uživateli

sloučeny do 10 tř́ıd. Prvńı a nejpočetněǰśı tř́ıda reprezentuje tu skupinu uživatel̊u, ve

které každý uživatel chod́ı na 14 až 52 unikátńıch webových stránek (domén). Těchto

uživatel̊u je přibližně 34,5 %. V posledńı tř́ıdě je 0,32 % uživatel̊u, kteř́ı chod́ı na 360

až 398 stránek5. 10 tř́ıd bylo vybráno pouze jako názorná ukázka, protože při větš́ım

počtu tř́ıd neńı dostatečně čitelná informace o počtu navšt́ıvených stránek. Tendence

(trend) grafu t́ımto neńı pozměněna.

5Č́ıslo 398 neńı v grafu z d̊uvodu přehlednosti ostatńıch č́ısel zobrazeno. Jedná se o maximálńı
počet r̊uzných webových domén, které byly navšt́ıveny alespoň jedńım uživatelem.
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3.2 Předzpracováńı dat

Vzhledem k tomu, že povaha dat neńı ideálńı, je nutné data jistým zp̊usobem

upravit, aby daľśı výsledky měly relevantněǰśı charakter.

3.2.1 Redukce počtu URL

Redukćı počtu, neboli ořezáńım URL je myšleno to, že z celého seznamu domén

budou odstraněny ty adresy, které nevyhov́ı následuj́ıćım požadavk̊um. Ve své pod-

statě budou vymazány konkrétńı domény i př́ıslušné slupce v matici četnost́ı. Úkol

ořezáńı domén je z d̊uvodu přehlednosti rozdělen na dva po sobě jdoućı kroky.

Prvotńı redukce

Při pohledu na obrázek 3.1 a seřazeńı hodnot sestupně zjist́ıme, že počet menš́ıch

hodnot je výrazně větš́ı než počet větš́ıch hodnot. Tato skutečnost nás muśı vést

k zamyšleńı, jaké že webové stránky jsou dostatečně popisné pro daľśı analýzu.

Již bylo zmı́něno v odstavci 3.1.1, že dominantńı adresy6 a málo významné ad-

resy7 jsou pro daľśı zpracováńı sṕı̌se nevyhovuj́ıćı. Na tomto základě je na mı́stě tato

nežádoućı data společně s adresami odstranit. Motivace k tomuto by měla být taková,

že zanedbáńım nediskriminuj́ıćıch adres źıskáme odfiltrované v́ıce diskriminuj́ıćı ad-

resy.

Po prozkoumáńı výpisu domén (seřazených sestupně dle návštěvnosti) jsme

dospěli k závěru, že u hranice 10 % návštěvnosti (odpov́ıdá přibližně 22 000 uživatel̊u

navštěvuj́ıćıch konkrétńı doménu) může být pomyslná odděluj́ıćı linie pro obecné

a zájmově užš́ı webové stránky. Mezi domény obecněǰśıho charakteru můžeme zařadit

facebook.com, youtube.com či amazon.com. Zájmově užš́ı doménou můžeme nazvat

weby podobné indeed.com8 či foodnetwork.com9. Tedy webové stránky, kde návštěva

takového webu o uživateli už něco vypov́ıdá.

Na druhé straně lze mluvit o těch webových stránkách, na které chod́ı naopak

velmi malý počet uživatel̊u. Tyto webové stránky jsou převážně soukromého cha-

rakteru (př. lokálńı firma). V daném měř́ıtku přibližně p̊ul milionu r̊uzných domén

jsou tyto malé weby v́ıceméně nevýznamné. Rozhodli jsme se, že webová stránka

6Adresy na které chod́ı větš́ı počet uživatel̊u.
7Významné z hlediska počtu návštěvńık̊u.
8Portál s nab́ıdkami práce.
9Portál s recepty na vařeńı.
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významněǰśıho charakteru (lze se z ńı dozvědět nějaká podstatná informace) může

zač́ınat na 10 r̊uzných návštěvńıch.

Na základě těchto úvah jsme odstranili (neboli nepoužili v daľśıch výpočtech) ty

webové stránky, které jsou navštěvovány větš́ım než 10% množstv́ım populace a také

ty domény, na které chod́ı méně než 10 lid́ı. Z celkového počtu 586 624 webových

adres z̊ustalo po této redukci pouze 102 453.

Redukce pro źıskáńı větš́ı vypov́ıdaj́ıćı hodnoty

V předchoźım kroku jsme poměrně hrubš́ım śıtem odstranili několik zjevně nedis-

kriminuj́ıćıch domén. V tomto kroku se ale zaměř́ıme na ponecháńı pouze těch domén,

které z hlediska pohledu na celkovou populaci mohou mı́t významněǰśı charakter.

Tento charakter lze určit např́ıklad podle toho, jak moc je daná doména významná

v rámci počtu návštěv pro jednoho uživatele. Existuj́ı domény webových stránek, na

které uživatel chod́ı opakovaně a tyto webové stránky mohou tvořit jistou významnost

v rámci obĺıbenosti webu. Hranici mezi významnými a méně významnými doménami

pro jednoho uživatele jsme určili na 10 %. Tedy ty adresy, které tvoř́ı alespoň 10 % ze

všech navšt́ıvených web̊u daným uživatelem jsou pro něj pravděpodobně významné.

Ostatńı adresy jsme v daľśıch výpočtech zanedbali. Z̊ustaly tedy pouze ty domény,

které tvoř́ı alespoň 10 % ze všech návštěv pro alespoň jednoho uživatele.
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Obrázek 3.4: Procento odstraněných stránek v závislosti na procentu ořezu
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V grafu na předchoźı stránce (viz obrázek 3.4) je ukázáno, kolik procent webových

stránek bude odstraněno (osa Y) v závislosti na procentu ořezu významných či

nevýznamných adres pro alespoň jednoho uživatele (osa X). V grafu je též ukázána

i přerušovaná linie znázorňuj́ıćı výše zmı́něný ořez na 10 %. Je patrné, že t́ımto

ořezem bude odstraněno veliké množstv́ı domén. Na druhou stranu z̊ustanou pouze ty

domény, které jsou výrazně významněǰśı pro měřenou populaci. Po odstraněńı těchto

méně významných adres z̊ustane 37 441 z p̊uvodńıch 102 453 adres.

3.2.2 Redukce počtu uživatel̊u

Podobně jako jsme redukovali URL, nyńı přistouṕıme k redukci uživatel̊u. Moti-

vaćı je to, že v dané populaci existuj́ı uživatelé, kteř́ı chod́ı na velmi velké množstv́ı

r̊uzných domén. Různorodost zájmů těchto uživatel̊u je poměrně veliká. Také existuj́ı

uživatelé, kteř́ı naopak chod́ı na velmi malé množstv́ı domén. Obě tyto skupiny by

mohly negativně ovlivnit daľśı zpracováńı.

V rámci zachováńı zájmu o nalezeńı obecných kategoríı jsme nuceni přistoupit

i k redukci uživatel̊u. Málo r̊uznorod́ı uživatelé nemaj́ı takovou vypov́ıdaj́ıćı hodnotu,

nebot’ jejich zájmy na internetu jsou tvořeny pouze malými shluky. Naopak uživatelé s

př́ılǐs širokými zájmy by bylo později obt́ıžné zakategorizovat. Z těchto d̊uvod̊u budou

odstraněny tyto dvě skupiny uživatel̊u.

Vycháźıme z prvńı části předešlé sekce (viz 3.2.1). Jednotlivé domény byly redu-

kovány dle počtu návštěvńık̊u na hranici 10 % ze strany velkých domén a na hranici

10 uživatel̊u ze strany domén s nižš́ımi počty návštěvńık̊u. Je vhodné zakomponovat

redukci uživatel̊u ihned po tomto odstraněńı domén. Důvod je následuj́ıćı. Při redukci

domén se změńı počty unikátńıch navšt́ıvených domén uživateli (viz obrázek 3.3, který

zobrazuje rozložeńı navšt́ıvených stránek bez jakéhokoliv odstraněńı). Po aplikováńı

ořezu počtu domén se počty navšt́ıvených stránek změńı následovně (viz obrázek 3.5

na daľśı stránce). V grafu se změnily hlavně rozsahy navšt́ıvených stránek. Důležité

rozsahy jsou u prvńı a čtvrté tř́ıdy.

Po prozkoumáńı tohoto grafu jsme dospěli k závěru, že relevantněǰśı informace

dostaneme tehdy, když odstrańıme ty uživatele, kteř́ı chod́ı na méně než 10 a v́ıce než

150 r̊uzných domén. Tedy z p̊uvodńıho počtu 224 679 uživatel̊u jsme dostali 191 676

uživatel̊u, kteř́ı nemaj́ı tolik extrémńı chováńı. Spodńı (levý) a horńı (pravý) práh

jsou na obrázku vykresleny přerušovanou čárou. Uživatelé spadaj́ıćı do těchto meźı

byli zachováni.
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Obrázek 3.5: Počet navšt́ıvených stránek uživateli po odstraněńı něžádoućıch domén

Po redukci uživatel̊u následovala daľśı redukce domén na 10 % (viz druhá část

předešlé sekce 3.2.1).

Z p̊uvodńıho rozměru matice (224 679 uživatel̊u × 586 624 URL) jsme źıskali po

celkovém ořezáńı matici velikosti 191 676 uživatel̊u × 37 441 URL, což je úspora

přibližně 94,6 % buněk při zachováńı (ba zlepšeńı) charakteru dat. Pro upřesněńı

je vhodné dodat, že jsme t́ımto ušetřili přibližně 57,7 % dat na disku. Vzhledem k

tomu, že je matice stále velmi ř́ıdká (přibližně 99,875 % nulových buněk), je pro daľśı

výpočty zachován formát CSR.
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3.3 Metodika

V této části jsou popsány nejběžněǰśı algoritmy a postupy pro zpracováńı dat

povahy matice četnost́ı. Všechny zde zmı́něné algoritmy jsme na datech vyzkoušeli,

ale některé nevedly k požadovaným výsledk̊um.

Vzhledem k nejasné cestě k ćıli jsme se rozhodli, že nejvhodněǰśım nástrojem

pro zpracováńı bude programovaćı jazyk Python doplněný o statistické a výpočetńı

knihovny v čele s scikit-learn [17] a SciPy [10]. Tyto knihovny jsou velmi jednoduché

k použit́ı, obsahuj́ı optimalizované algoritmy a maj́ı velmi podrobnou dokumentaci.

Spolu s velmi jednoduchou syntax́ı Pythonu je zde vytvořeno prostřed́ı prosṕıvaj́ıćı

relativně rychlému vývoji a testováńı větš́ıho počtu experiment̊u. Mezi nevýhody

tohoto řešeńı jistě patř́ı rychlost Pythonu. Jedná se o interpretovaný jazyk, který je

vhodný hlavně k zaznamenáńı myšlenek a algoritmů.

Většina výpočt̊u byla prováděna v MetaCentru10 hlavně vzhledem k větš́ımu ob-

jemu dat.

3.3.1 Algoritmus TF-IDF

TF-IDF11 (zkratka pro anglická slova maj́ıćı význam četnosti slova v dokumentu

a převrácené četnosti slova ve všech dokumentech) je numerická statistika zohledňuj́ıćı

d̊uležitost slov v daném korpusu12 [16]. V našem př́ıpadě je korpus tvořen matićı

četnost́ı. Dokumentem je zde nazván uživatel (řádek matice) a slovem je zde zastou-

pena konkrétńı URL doména (sloupec matice).

Vysvětleńı pojmů:

tfi,j =
ni,j∑
k nk,j

(3.1)

kde ni,j je počet výskyt̊u slova ti (webu) v dokumentu dj (pro uživatele). Každý počet

výskyt̊u je vydělen součtem všech výskyt̊u slov v celém dokumentu dj.

idfi = log
|D|

|{j : ti ∈ dj}|
(3.2)

10Jedná se o sdružeńı superpoč́ıtač̊u rozmı́stěných po celé České rebublice. Lze si zde na omezenou
dobu zarezervovat veliké množstv́ı výpočetńıch prostředk̊u.

11Term Frequency - Inverse Document Frequency.
12Rozsáhlý soubor text̊u (dokument̊u).
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kde |D| je počet dokument̊u (uživatel̊u) a |{j : ti ∈ dj}| je počet dokument̊u obsa-

huj́ıćıch slovo ti [16]. Poté se finálńı hodnota spoč́ıtá následovně:

tfidfi,j = tfi,j · idfi (3.3)

Výsledkem je matice stejné velikosti jako p̊uvodńı matice četnost́ı. Tato matice

reprezentuje významnost každého slova v dokumentu např́ıč všemi dokumenty. Tedy

pro každé slovo v každém dokumentu existuje č́ıselná hodnota, která pro větš́ı č́ısla

znač́ı větš́ı d̊uležitost daného slova v dokumentu a pro menš́ı č́ısla d̊uležitost menš́ı.

Po seřazeńı tohoto vektoru (řádek tfidf matice) źıskáme mapováńım slova, která jsou

pro daný dokument významná, neboli diskriminuj́ıćı.

3.3.2 Algoritmus K-means

K-means13 je clusterovaćı (shlukovaćı) algoritmus vytvářej́ıćı k disjunktńıch clus-

ter̊u (shluk̊u). Iterativně minimalizuje odchylky centroid̊u (střed̊u) od bod̊u v daném

shluku. Algoritmus náhodně14 umı́st́ı předem zvolené k bod̊u (centroid̊u) do daného

prostoru a přǐrad́ı nejbližš́ı body z okoĺı k danému centroidu v závislosti na zvolené

metrice. V daľśıch iteraćıch umı́st́ı každý centroid do středu (pr̊uměru) daného clus-

teru a tento postup opakuje do té doby, dokud se měńı rozložeńı bod̊u např́ıč clustery.

Ćılem je dosáhnout co nejmenš́ıch rozd́ıl̊u centroidu od bod̊u uvnitř cluster̊u [28].

Předpoklady

Seznam bod̊u x = {x1, . . . , xn} ∈ Rm,

č́ıslo k ∈ N; k ≤ n

a S = {S1, . . . , Sk} jakožto seznam cluster̊u.

Hledá se lokálńı optimum následovně:

argmin
S

k∑
i=1

∑
x∈Si

‖x− µi‖2 (3.4)

kde mı́sto ‖ · ‖2 může být libovolná metrika.

13Shlukovaćı algoritmus.
14Existuj́ı efektivněǰśı metody pro počátečńı inicializaci, např́ıklad algoritmus K-means++ [1].
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Mı́sto metriky lze i použ́ıt tzv. kosinovou podobnost určuj́ıćı sv́ıraj́ıćı úhel mezi

dvěma vektory (body od počátku).

similarity = cos(θ) =
A ·B
‖A‖‖B‖

=

∑m
i=1Ai ×Bi√∑m

i=1(Ai)2 ×
√∑m

i=1(Bi)2
(3.5)

kde A,B ∈ Rm jsou dva body v prostoru [27].

Po nalezeńı lokálńıho optima algoritmus konč́ı s t́ım, že je p̊uvodńı prostor bod̊u

rozdělen do k cluster̊u. Vzdálenost centroidu ke všem bod̊um v daném clusteru je

nejmenš́ı možná pro daný počet k. Vzhledem k tomu, že je nalezeno pouze lokálńı

optimum určeno počátečńım rozděleńım, je vhodné algoritmus spustit v́ıcekrát s jiným

počátečńım rozděleńım a brát v úvahu pouze ten výsledek, který měl nejmenš́ı součet

všech kvadrát̊u vzdálenost́ı. T́ımto opakováńım lze naj́ıt takové lokálńı optimum,

které je nejlepš́ı možné pro daný počet opakováńı (vhodné jsou deśıtky až stovky).

3.3.3 Algoritmus PCA

PCA15, neboli analýza hlavńıch komponent, je statistická procedura použ́ıvaj́ıćı

ortogonálńı transformaci k dekorelaci dat. Použ́ıvá se ke sńıžeńı dimenze dat s co

nejmenš́ı ztrátou informace [31].

PCA je matematicky definováno jako ortogonálńı lineárńı transformace, která

transformuje data do nového souřadnicového systému [31]. Hlavńı komponenty (prin-

cipal components) dávaj́ı nekorelované faktory, které jsou uspořádány sestupně dle

rozptylu (variance) [32]. Největš́ı komponenta lež́ı na prvńı ose nového souřadnicového

systému, druhá komponenta na druhé atd. [31]. K źıskáńı redukovaných dat se použ́ıvá

SVD16 rozklad:

A = USV T (3.6)

kde A ∈ Rm,n je p̊uvodńı matice četnost́ı (vhodněǰśı je analyzovat matici transfor-

movanou pomoćı TF-IDF), S ∈ Rm,n je diagonálńı matice obsahuj́ıćı singulárńı č́ısla

seřazená sestupně, U ∈ Rm,m a V ∈ Rn,n jsou ortogonálńı matice [26, kapitola 7]. Pro

redukci dimenze jsou vhodné ta singulárńı č́ısla, která jsou větš́ı než 1 [21]. Požadovaná

dimenze je źıskána tak, že se v matici S nechá pouze tolik singulárńıch č́ısel, kolik je

požadovaná dimenze (ostatńı se vynuluj́ı), a zpětně se vynásob́ı matice následovně:

15Principal Component Analysis.
16Singular Value Decomposition.
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AR = USRV
T (3.7)

kde SR ⊆ S a AR ∈ Rm,r, kde r je požadovaná dimenze, protože vzniknou nulové

sloupečky, které je vhodné odstranit.

T́ımto lze źıskat matici AR redukované (požadované) dimenze, která by měla mı́t

co nejmenš́ı ztrátu informace oproti p̊uvodńı matici A.

3.3.4 Algoritmus LSA

S využit́ım znalost́ı o SVD (viz sekce 3.3.3) na řadu přicháźı LSA17. Jedná se

o techniku zpracováńı přirozeného jazyka [30], která dokáže analyzovat vztahy mezi

dokumenty (uživateli) a slovy (URL) [29]. Tato metoda má pomoci potlačit nežádoućı

d̊usledky synonymie. Je založena na algebraickém SVD rozkladu, kde můžeme dras-

ticky sńıžit dimenzi, a t́ım źıskat efektivněǰśı výpočty a nalezeńı významných podob-

nost́ı mezi dokumenty a slovy. SVD je puštěno nad matićı četnost́ı (viz část 3.3.1),

která může být transformována pomoćı TF-IDF.

U · S · V T = svd(A) ' A (3.8)

neboli


 |u1
|

 . . .

 |ur
|


 ·


s1 . . . 0
...

. . .
...

0 . . . sr

 ·

(
− v1 −

)
...(

− vr −
)
 '


a1,1 . . . a1,n

...
. . .

...

am,1 . . . am,n


(3.9)

kde A ∈ Rm,n je matice četnost́ı a S ∈ Rr,r je diagonálńı matice obsahuj́ıćı singulárńı

č́ısla, kde r je označeńı pro redukovanou dimenzi. Pokud budeme uvažovat matici

četnost́ı ve tvaru takovém, že na sloupečćıch jsou jednotlivá slova (URL) a řádky jsou

jednotlivé dokumenty (uživatelé), tak matice U ∈ Rm,r reprezentuje vztah mezi doku-

menty a
”
nějakými“ kategoriemi, které jsou vytvořeny podobnostmi mezi slovy a ma-

tice V ∈ Rr,n reprezentuje vztah opačný, tedy vztah mezi jednotlivými doménami

v̊uči
”
nějakým“ kategoríım vytvořených z podobnost́ı uživatel̊u18. Slovem

”
nějaký“

17Latent Semantic Analysis.
18Vzhledem k požadované nižš́ı dimenzi dat r ≤ min{m,n} lze velikosti matic U, S, V omezit

pomoćı r, přestože SVD rozklad to ve své p̊uvodńı formě neumožňuje. Je nutné použ́ıt tzv. redu-
kovaný SVD rozklad, d́ıky kterému neńı nutné poč́ıtat plné SVD, které bychom následně ořezali na
př́ıslušnou dimenzi.

17



je myšleno to, že výsledné kategorie nelze předem odhadnout. Jsou vytvořeny shlu-

kováńım podobnost́ı mezi jednotlivými dokumenty či slovy.

Matice U, V (singulárńı vektory) promı́taj́ı p̊uvodńı data do nových prostor̊u, ve

kterých vynikne povaha dat.

3.3.5 Algoritmus pLSA

pLSA19 je statistická technika ideově vycházej́ıćı z LSA, avšak stoj́ıćı na

jiných podkladech. Zat́ımco LSA (potažmo SVD) využ́ıvá L2 nebo Frobeniovu

normu [26, kapitola 7.3], tak pLSA maximalizuje věrohodnost (likelihood) [6]. Jedná

se o pravděpodobnostńı topic-model systém, snaž́ıćı se nalézt skryté (latentńı)
”
to-

pics“ (témata) shlukuj́ıćı dokumenty (uživatele) nebo slova (URL) [7, 22]. Startovńım

bodem pLSA je statistický model zvaný aspect model [9]. Tento aspect model zo-

hledňuje společné výskyty dat nad asociovanými tř́ıdami proměnné z = {z1, . . . , zk},
neboli tématy [7]. Algoritmus se uč́ı pomoćı EM20 algoritmu [3]. Prvńı fáze algoritmu

(E - expectation) poč́ıtá posteriorńı pravděpodobnosti pro latentńı proměnné a druhá

fáze (M - maximization) aktualizuje parametry.

E-krok:

P (zk|di, wj) =
P (wj|zk)P (zk|di)∑K

k′=1 P (wj|zk′)P (zk′|di)
(3.10)

M-krok:

P (wj|zk) =

∑M
i=1 n(di, wj)P (zk|di, wj)∑M

i=1

∑N
j′=1 n(di, wj′)P (zk|di, wj′)

(3.11a)

P (zk|di) =

∑N
j=1 n(di, wj)P (zk|di, wj)∑N

j=1 n(di, wj)
(3.11b)

kde z = {z1, . . . , zk} jsou latentńı témata, d = {d1, . . . , dm} jsou dokumenty

(uživatelé), w = {w1, . . . , wn} jsou slova (URL) a n(d, w) je hodnota z matice

četnost́ı [2]. P (w|z) znázorňuje distribuci slov přes jednotlivá témata a P (z|d)

znázorňuje distribuci témat přes jednotlivé uživatele.

Každou iteraćı pLSA algoritmus maximalizuje věrohodnost (loglikelihood)

následovně:

logL =
M∑
i=1

N∑
j=1

n(di, wj) log

( K∑
k=1

P (zj|di)P (wj|zk)

)
(3.12)

19Probabilistic Latent Semantic Analysis.
20Expectation–Maximization.
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Důležitými omezeńımi jsou následuj́ıćı omezuj́ıćı podmı́nky:

N∑
j=1

P (wj|zk) = 1 (3.13a)

K∑
k=1

P (zk|di) = 1 (3.13b)

které zajist́ı správnou normalizaci.

Výsledkem tohoto postupu je źıskáńı distribućı slov (URL) nad jednotlivými

tématy. Tyto distribuce (pravděpodobnostńı rozděleńı) významně definuj́ı jednot-

livá témata, jež neńı lehké jednotnou formou popsat, protože se jedná o modely

směśı (mixture model), které ve své podstatě v̊ubec nemusej́ı reflektovat jednotný

popisný systém. V sekci 4.3 je tato problematika rozebrána podrobněji. Daľśım

výsledkem pLSA je distribuce témat přes jednotlivé uživatele. Tedy pro každého

uživatele (z trénovaćı sady) je známo jeho pravděpodobnostńı rozděleńı do nale-

zených témat. Tato informace je vhodná k tomu, abychom zjistili v́ıce informaćı

o stávaj́ıćıch uživateĺıch. Pro př́ıpad, že budeme potřebovat zařadit nového uživatele

d do natrénovaného modelu, je možné využ́ıt proceduru folding-in [8], která je inkre-

mentovanou variantou EM algoritmu, přičemž v M-kroku se neměńı již natrénovaná

P (w|z). T́ımto dostaneme distribuci témat pro nové uživatele, neboli jejich umı́stěńı

do prostoru témat.

19



3.4 Nevydařené experimenty

V této části práce jsou shrnuty některé postupy, které nakonec nebyly použity

k finálńımu zpracováńı, protože jejich výsledky nebyly dostatečně uspokojivé. Přesto

je vhodné tyto experimenty zmı́nit, protože jejich výsledky byly velmi nápomocné

v hledáńı vhodněǰśı cesty při analýze dat.

3.4.1 Shlukovaćı algoritmy, PCA, LSA

Prvńım nápadem při hledáńı kategoríı jsou metody shlukováńı (clusterováńı).

Jedná se o statistické metody slouž́ıćı ke klasifikaci objekt̊u. Shlukovaćı metody

rozděluj́ı vzorky do skupin, ve kterých jsou si tyto vzorky nejpodobněǰśı z hlediska

zvolené metriky. Jedńım z významných shlukovaćıch algoritmů je K-means popsaný

v části 3.3.2.

Aby algoritmus K-means dával rozumné výsledky bylo nutné nejprve data

transformovat pomoćı TF-IDF algoritmu. T́ım data měla zároveň znormalizované

řádky. Ćılem bylo nalezeńı shluk̊u webových stránek. Vzhledem k velikosti matice

nebylo možné spuštěńı klasické K-means implementace [18] na plné velikosti matice.

Následovala částečná redukce této matice a využit́ı rychleǰśı implementace Mini-

BatchKmeans [19, 20]. Nyńı již bylo možné puštěńı K-means nad daty, výsledky

nebyly nijak přesvědčivé. Hlavńım problémem bylo určeńı k (počtu shluk̊u) a to,

že některé vytvořené shluky byly obrovské v porovnáńı s jinými. Tyto problémy

umı́ řešit algoritmy jako jsou Afinńı propagace [25] či DBSCAN [5], které dokáž́ı

odhadnout k a zároveň řešit hustotu nalezených shluk̊u, ale jsou výpočetně mnohem

náročněǰśı.

Při prozkoumáńı výsledk̊u źıskaných pomoćı výše zmı́něných shlukovaćıch algo-

ritmů jsme naráželi stále na ten samý problém, a tedy velmi husté umı́stěńı bod̊u

(domén) okolo počátku. Proto vhodněǰśım řešeńım bylo promı́tnut́ı daného prostoru

do jiné dimenze, kde souřadné osy budou korelovat s hlavńımi komponentami pro-

storu dat. Problém promı́tnut́ı dat do nového prostoru reflektuj́ıćıho hlavńı kompo-

nenty systému řeš́ı např́ıklad algoritmus PCA bĺıže popsaný v sekci 3.3.3. Pomoćı

tohoto algoritmu bylo možné sńıžit dimenzi prostoru se zachováńım maximálńı in-

formačńı hodnoty. Zpětně rekonstruovaná matice nižš́ı dimenze byla opět pomoćı

shlukovaćıch algoritmů (primárně K-means) zpracována, ale mnohem lepš́ı výsledky

jsme dostali při použit́ı LSA, odkud jsme zpracovali pouze matici V z SVD roz-

kladu. Při porovnáńı výstup̊u vycházej́ıćıch z TF-IDF matice a binárńı matice21 byly

21Binárńı matice je taková, která má mı́sto nenulových hodnot č́ıslo 1 a jinde 0.
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zaznamenány výrazně lepš́ı výsledky právě při použit́ı binárńı matice, a tedy tato

matice byla použita v následuj́ıćıch výpočtech. Shlukovaćı algoritmy vrátily mnoho

shluk̊u (cluster̊u), které byly rozprostřené po celém prostoru, ale našly také velmi

úzce zaměřené clustery. Při odfiltrováńı cluster̊u s širš́ım záběrem22 z̊ustaly pouze ty

clustery, které splňovali následuj́ıćı podmı́nky v konjuknci:

• Nejnavštěvovaněǰśı stránka z clusteru byla navštěvována alespoň 10 % uživateli

z daného tématu.

• Tuto nejnavštěvovaněǰśı stránku navšt́ıvilo alespoň 10 uživatel̊u.

• Celkový počet uživatel̊u v clusteru je alespoň 15.

Výstupem byly pouze takové shluky webových stránek, které svým obsahem byly

velmi úzce specializovány. Nı́že v tabulce je ukázka dvou náhodně vybraných cluster̊u,

které maj́ı velmi úzké zaměřeńı:

Tabulka 3.1: Velmi úzce specializované clustery

Cluster 1 Cluster 2
getdogsex.com cooks.com

3animalsextube.com allrecipes.com
pornsocket.com yummly.com
zootube365.com bettycrocker.com

animalsexfun.com myrecipes.com
petsex.com epicurious.com

homeanimaltube.com kraftrecipes.com

Cluster 2 zobrazuje stránky zabývaj́ıćı se pouze vařeńım. Tedy bychom mohli jásat,

že přesně takové specializace hledáme. Bohužel zbylých cca 70 % cluster̊u se zabývaj́ı

sexuálńım obsahem a kv̊uli velmi úzké specializaci byly nalezeny i tak nechutné clus-

tery podobné Clusteru 1, které se zabývaj́ı sexuálńımi stránkami zaměřenými na

zoofilii. Nutno podotknout, že takto úzce specializované clustery obsahovaly pouze

přibližně 2 % ze všech webových stránek v dostupném korpusu, a právě tyto stránky

byly tak moc úzce specializovány, že neměly vypov́ıdaj́ıćı hodnotu pro celý dataset.

Z těchto d̊uvod̊u byla pozornost daľśıho výzkumu upřena na postupy s jinými př́ıstupy,

mezi které patř́ı např́ıklad algoritmus pLSA. Daľśım významným d̊uvodem je fakt,

že clusterovaćı algoritmy uspořádávaj́ı data do disjunktńıch skupin, které ale nedo-

statečně popisuj́ı r̊uznorodého uživatele23. Uživatel může mı́t zájmy zakategorizované

do v́ıce skupin, ale tyto skupiny ve svých disjunktńıch podobách popsat uživatele

(např́ıklad pomoćı URL) nedokáž́ı, a je tedy nutné využ́ıt jiného př́ıstupu.

22Š́ırš́ım záběrem je zde myšleno to, že v daném clusteru bylo velmi mnoho adres, které byly velmi
málo navštěvovány populaćı daného clusteru.

23Myšleno z hlediska počtu r̊uzných zájmů.
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3.4.2 Sériové pLSA

Bohužel v použitých knihovnách (scikit-learn a ScpiPy) neńı algoritmus pLSA

implementován, a tedy bylo nutné použ́ıt jinou implementaci. Jako vhodné řešeńı

byla zvolena implementace kódu [13], který je v následuj́ıćı části popsán.

Zdrojový kód 3.1: Implementace serializovaného pLSA

1 import numpy as np

2 ...

3 def plsa(term_doc_matrix ):

4 p_z_d = np.zeros ([ number_of_documents ,

5 number_of_topics ])

6 p_w_z = np.zeros ([ number_of_topics ,

7 number_of_words )])

8 p_z_d_w = np.zeros([ number_of_documents ,

9 number_of_words ,

10 number_of_topics ])

11 for i in range(max_iter ):

12 # E-step

13 for d_index in range(number_of_documents ):

14 for w_index in range(number_of_words ):

15 prob = p_z_d[d_index , :] * p_w_z[:, w_index]

16 normalize(prob)

17 p_z_d_w[d_index ][ w_index] = prob

18 # M-step

19 for z in range(number_of_topics ):

20 for w_index in range(number_of_words ):

21 s = 0

22 for d_index in range(number_of_documents ):

23 count = term_doc_matrix[d_index ][ w_index]

24 s = s + count * p_z_d_w[d_index ,

25 w_index ,

26 z]

27 p_w_z[z][ w_index] = s

28 normalize(p_w_z[z])

29 for d_index in range(number_of_documents ):

30 for z in range(number_of_topics ):

31 s = 0

32 for w_index in range(number_of_words ):

33 count = term_doc_matrix[d_index ][ w_index]

34 s = s + count * p_z_d_w[d_index ,

35 w_index ,

36 z]

37 p_z_d[d_index ][z] = s

38 normalize(p_z_d[d_index ])
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Kód na předchoźı stránce (viz algoritmus 3.1) je jednoduchou implementaćı EM

a pLSA algoritmu. Vstupem je matice četnost́ı term_doc_matrix a výstupem jsou

matice p_z_d (znač́ıćı podmı́něné pravděpodobnosti tématu a dokumentu P (z|d))

a matice p_w_z (znač́ıćı podmı́něné pravděpodobnosti slova a tématu P (w|z)). Nı́že

jsou ukázány složitosti24:

Tabulka 3.2: Složitosti serializovaného algoritmu pLSA

časová složitost pamět’ová náročnost
Ω(I ·D ·W · (1 + 2Z)) Ω(Z · (D +W +D ·W ) +D ·W )

kde I je počet iteraćı, D je počet dokument̊u (uživatel̊u), W je počet slov (URL)

a Z je požadovaný počet témat. S těmito parametry tato implementace neńı vhodná

pro větš́ı matice. V př́ıpadě použit́ı této implementace naraźıme jak na časový, tak

i na pamět’ový problém. Již při menš́ım datasetu výpočetńı čas neúměrně rychle roste

a algoritmus si zbytečně udržuje informace v matici p_z_d_w (znač́ıćı posteriorńı

pravděpodobnost P (z|d, w)), jej́ıž rozměry nálež́ı RD,W,Z .

Abychom zrychlili výpočet, je vhodné uvažovat o jeho paralelizaci. V originálńım

kódu [13] je i paralelńı implementace téhož algoritmu, ovšem kv̊uli několika
”
drob-

nostem“ nesmı́rně pamět’ově náročná. Data (všechny matice se kterými se poč́ıtá)

jsou koṕırována ke každému procesu. Tedy pamět’ová náročnost t́ımto vzroste na

Ω(P · Z · (D + W + D ·W ) + P ·D ·W ), kde P znač́ı počet proces̊u a pro doplněńı

posledńı D ·W je matice četnost́ı, ale v dense25 formátu, protože p̊uvodńı algoritmus

nikterak nepracuje s CSR formátem matice četnost́ı.

24V tabulce 3.2 je sice znak Ω pro spodńı odhad asymptotické složitosti, ale multiplikativńı kon-
stanty jsou zde poměrně d̊uležité, a tedy nebyly odstraněny. Slouž́ı pro pozděǰśı detailněǰśı porovnáńı
s paralelńı optimalizovanou verźı algoritmu pLSA.

25Formát matice, v němž jsou uloženy všechny buňky dané matice. Oproti CSR formátu jsou zde
uloženy i nulové prvky.
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Kapitola 4

Finálńı zpracováńı

Tato kapitola práce pojednává o postupech, které vedly k nejlepš́ım výsledk̊um,

a tedy kroky popsané v této části jsou nazvány finálńımi v zájmu ćıl̊u této práce.

Kroky jsou provedeny postupně ve stejném pořad́ı, jako jsou č́ıslovány sekce v této

kapitole.

4.1 Redukce dat

Redukćı dat se poměrně obsáhle zabývá část 3.2. Přesto jsou v této sekci zopa-

kovány postupy vedoućı ke sńıženi dimenze dat jak u URL, tak u uživatel̊u.

Prvně je provedena redukce počtu URL stránek, tedy odstraněńı př́ılǐs velkých

a př́ılǐs malých domén. Velikost́ı domény je zde myšlena jej́ı popularita, tedy počet

unikátńıch návštěvńık̊u. Po ořezu z̊ustanou pouze ty domény, které jsou navštěvovány

maximálně 10 % populace a minimálně 10 unikátńımi návštěvńıky. Vyjádřeno pomoćı

matematiky:

W ′ = {w ∈ W ; 10 ≤ |w| ≤ 10 %} (4.1)

kde W jsou všechny domény, W ′ jsou domény, které z̊ustaly po ořezu a |w| znač́ı počet

unikátńıch uživatel̊u pro konkrétńı w jakožto URL. Pro připomı́nku 10 % populace

je přibližně 22 000 uživatel̊u.
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Daľśı odstraňováńı je provedeno na uživateĺıch. Jak již bylo zmı́něno v části 3.2.2,

tak je vhodné ponechat pouze ty uživatele, kteř́ı chod́ı na 10 až 150 r̊uzných domén.

U ′ = {u ∈ U ; 10 ≤ |u| ≤ 150} (4.2)

kde U jsou všichni uživatelé, U ′ jsou jen ti uživatelé, kteř́ı z̊ustali po odstraněńı a |u|
je počet navšt́ıvených r̊uzných domén pro konkrétńıho uživatele u.

Posledńım krokem je ponecháńı pouze významných domén, a tedy odstraněńı

těch
”
méně“ významných. Hranice mezi nimi byla určena na 10 % (viz druhá část

sekce 3.2.1). Tedy významnou doménou je taková stránka, která tvoř́ı alespoň 10 %

návštěvnosti pro alespoň jednoho uživatele.

W ′′ = {w ∈ W ′; ∃u ∈ U ′ : V (u,w) ≥ 10 %} (4.3)

kde U ′ jsou uživatelé z předešlého odstavce, W ′ jsou domény z předešlého odstavce

a W ′′ je konečný počet významných domén. Ve výrazu 4.3 se ř́ıká, že množinu

konečných webových stránek tvoř́ı takové domény u nichž existuje alespoň jeden

uživatel u, pro kterého je významnost (funkce V (u,w) vraćı procentuálńı významnost

dané domény w pro konkrétńıho uživatele u) větš́ı než 10 %.

Po dokončeńı všech operaćı redukce dat je výsledná velikost matice

191 676 uživatel̊u × 37 441 URL z p̊uvodńı velikosti 224 679 uživatel̊u × 586 624 URL.

4.2 Paralelńı pLSA

Vzhledem k tomu, že se topic-model algoritmus pLSA osvědčil jako velmi re-

levantńı pro danou problematiku, tak jeho využit́ı bylo v́ıceméně jisté. Funkčnost

algoritmu je popsána v části 3.3.5.

4.2.1 Popis paralelńıho algoritmu pLSA

Již bylo naznačeno v části 3.4.2, že je vhodněǰśı použ́ıt paralelńı verzi algoritmu.

Bohužel ale paralelńı implementace ze zmı́něné části měla jisté neduhy, a proto bylo

nutné paralelńı algoritmus optimalizovat a zcela jej přepsat. Analýzou jednotlivých

krok̊u bylo možné detekovat jistou redundanci vznikaj́ıćı při výpočtech. Pamět’ový

problém (koṕırováńı dat s každým procesem) je zp̊usoben t́ım, že systémové voláńı

fork() (které je implicitně voláno při paralelizaci) vytvoř́ı nový nezávislý proces,

který má své vlastńı pamět’ové úložǐstě. Aby tento proces mohl pracovat s daty, je
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nutné jejich zkoṕırováńı k procesu. Proto bylo nutné přij́ıt s jiným řešeńım. T́ımto

řešeńım je ukládáńı dat do sd́ılené paměti. Vzhledem k tomu, že v MetaCentru

puštěné úlohy pracuj́ı na několika r̊uzných procesorech, je využ́ıváńı sd́ılené paměti

poněkud obt́ıžněǰśı. Je nutné sd́ılet pamět’ přes diskové úložǐstě, ke kterému maj́ı

př́ıstup všechny procesy na všech procesorech. Bylo tedy nutné využ́ıt memmap1. Dı́ky

tomu bylo možné pracovat s mnohem větš́ı pamět́ı, než byla velikost operačńı paměti

(RAM) při zachováńı relativně rychlého př́ıstupu při sekvenčńıch operaćıch. Nı́že

následuje ukázka zdrojového kódu ukazuj́ıćı inicializaci sd́ılené paměti:

Zdrojový kód 4.1: Inicializace sd́ılené paměti v paralelńım pLSA

1 import numpy as np

2 global p_z_d , p_w_z , p_w_z_temp_array , p_z_w_di_array

3 p_z_d = np.memmap("p_z_d.mm", shape =( number_of_documents ,

4 number_of_topic ))

5 p_w_z = np.memmap("p_w_z.mm", shape =( number_of_topic ,

6 number_of_words ))

7 p_w_z_temp_array = np.memmap("p_w_z_temp_array.mm",

8 shape =( number_of_chunks ,

9 number_of_topic ,

10 number_of_words ))

11 p_z_w_di_array = np.memmap("p_z_w_di_array.mm",

12 shape=( number_of_chunks ,

13 number_of_topic ,

14 number_of_words ))

kde matice p_z_d ∈ RD,Z je P (z|d) a p_w_z ∈ RZ,W je P (w|z), kde W je

počet slov (URL), D je počet dokument̊u (uživatel̊u) a Z je počet témat. Ma-

tice p_w_z_temp_array ∈ RC,Z,W slouž́ı pro dočasné ukládáńı výsledk̊u matice

P (w|z) z EM algoritmu a p_z_w_di_array ∈ RC,Z,W obstarává pozici P (z|w, d).

Proměnná C znač́ı počet část́ı (chunk̊u), které jsou paralelně rozděleny mezi jednotlivé

procesory. T́ımto bychom měli mı́t vyřešený problém se sd́ılenou pamět́ı.

Daľśım úkolem bylo rozděleńı výpočetńıch část́ı v kódu tak, aby jednotlivé části

(chunky) byly na sobě nezávislé, a tedy paralelizace byla v̊ubec možná.

Hlavńı idea paralelizace pLSA Každý procesor dostane na starost část doku-

ment̊u (př. rozsah 1. až 30. dokument), které zpracuje a vrát́ı výslednou matici

P (w|z) pro dané dokumenty (1. až 30.). Po dokončeńı výpočtu všech část́ı se

tyto matice P (w|z) uložené v p_w_z_temp_array sečtou a výsledkem je nová

matice P (w|z) pro daľśı iteraci algoritmu.

1Mapováńı diskové paměti jakožto operačńı paměti RAM.
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Pro lepš́ı pochopeńı souvislost́ı je ńıže bližš́ı popis postupu:

1. Alokace sd́ılených matic. Vytvořeńı matic mapovaných na disk.

2. Výpočet interval̊u mezi dokumenty (chunk̊u C), které se později předaj́ı jednot-

livým proces̊um.

3. Pro každou iteraci:

(a) Vytvořeńı C proces̊u.

(b) Každému z proces̊u se předá jedna část (chunk C).

(c) Pro každou část (chunk), kde i nálež́ı indexu dokumentu z intervalu

přǐrazeného dané části:

i. E-krok:

P (z|w, di) = P (z|di) · P (w|z) + 10−8
x1,1 . . . x1,W

...
. . .

...

xZ,1 . . . xZ,W

 =


a1
...

aZ

 ·


b1,1 . . . b1,W

...
. . .

...

bZ,1 . . . bZ,W

 + 10−8

(4.4)

kde konstanta 10−8 je
”
renormalizačńı“ faktor (matice plná těchto

č́ısel), který odstrańı nulu vzniklou při součinu P (z|di) · P (w|z).

Vzniklá nula by se totiž propagovala do daľśıch krok̊u a při normali-

zaci by se dělilo nulou.

ii. Normalizace sloupečk̊u P (z|w, di) dle L1 normy.

iii. M-krok, část prvńı:

Y
P (z|w,di)
n(w,di)

= n(w|di) · P (z|w, di)
y1,1 . . . y1,W

...
. . .

...

yZ,1 . . . yZ,W

 =
(
nDi,1 . . . nDi,W

)
·


x1,1 . . . x1,W

...
. . .

...

xZ,1 . . . xZ,W


(4.5)

kde Y
P (z|w,di)
n(w,di)

∈ RZ,W je dočasná proměnná a kde n(w|di) je i-tý řádek

(dokument, uživatel) z matice četnost́ı.
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iv. M-krok, část druhá:

P (z|di) =
W∑
j=1

Y
P (z|w,di)
n(w,di)

a1
...

aZ

 =
W∑
j=1


y1,1 . . . y1,W

...
. . .

...

yZ,1 . . . yZ,W

 (4.6)

kde matice Y
P (z|w,di)
n(w,di)

je sečtena po sloupečćıch.

v. Normalizace vektoru P (z|di) dle L1 normy.

vi. M-krok, část třet́ı:

P (w|z)tempc = P (w|z)tempc + Y
P (z|w,di)
n(w,di)

b1,1 . . . b1,W
...

. . .
...

bZ,1 . . . bZ,W

 =


b1,1 . . . b1,W

...
. . .

...

bZ,1 . . . bZ,W

 +


y1,1 . . . y1,W

...
. . .

...

yZ,1 . . . yZ,W


(4.7)

kde v matici P (w|z)tempc jsou akumulovány jednotlivé d́ılč́ı výpočty

matice P (w|z) a c je index části výpočtu (chunku).

(d) Všechny d́ılč́ı výsledky z jednotlivých část́ı (chunk̊u) uložené v matici

P (w|z)tempc , kde c odděluje výpočty z těchto část́ı (chunk̊u). Tyto části jsou

po dokončeńı všech proces̊u sečteny, a t́ım vznikne nová matice P (w|z):

P (w|z) =
C∑
c=1

P (w|z)tempc
b1,1 . . . b1,W

...
. . .

...

bZ,1 . . . bZ,W

 =
C∑
c=1


b1,1 . . . b1,W

...
. . .

...

bZ,1 . . . bZ,W


c

(4.8)

kde C je počet část́ı (chunk̊u, proces̊u).

4. Navráceńı matic p_z_d a p_w_z.
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Pro doplněńı je ńıže konkrétńı implementace paralelńıho EM algoritmu pLSA:

Zdrojový kód 4.2: Implementace paralelńıho EM algoritmu pLSA

1 import numpy as np

2 from sklearn.preprocessing import normalize

3 def do_EM(p):

4 start , stop = start_stop_intervals[p]

5 p_w_z_temp_array[p][:] = np.zeros([num_z , n_w_d.shape [1]])

6 p_z_w_di_array[p][:] = np.zeros([num_z , n_w_d.shape [1]])

7 for d_index in range(stop - start):

8 # E-step:

9 np.multiply(p_z_d[start + d_index ][np.newaxis ].T,

10 p_w_z ,

11 out=p_z_w_di_array[p])

12 np.add(p_z_w_di_array[p], 1e-8,

13 out=p_z_w_di_array[p])

14 normalize(p_z_w_di_array[p], norm="l1", axis=0,

15 copy=False)

16 # M-step 1:

17 data = n_w_d.data[n_w_d.indptr[start + d_index ]:

18 n_w_d.indptr[start + d_index + 1]]

19 y = 0. * p_z_w_di_array[p]

20 for j, idx in enumerate(n_w_d.indices[

21 n_w_d.indptr[

22 start + d_index ]:

23 n_w_d.indptr[

24 start + d_index + 1]]):

25 y[:, idx] = data[j] * p_z_w_di_array[p][:, idx]

26 # M-step 2:

27 np.sum(y, axis=1,

28 out=p_z_d[start + d_index ])

29 np.divide(p_z_d[start + d_index],

30 p_z_d[start + d_index ].sum(),

31 out=p_z_d[start + d_index ])

32 # M-step 3:

33 np.add(p_w_z_temp_array[p], y,

34 out=p_w_z_temp_array[p])

Na řádćıch 17 až 25 zdrojového kódu 4.2 je implementováno násobeńı CSR ma-

tice (vektoru) a matice v dense formátu. Bohužel žádná z použitých knihoven tuto

operaci nemá implementovanou, a tak bylo nutné tuto operaci implementovat ručně.

S využit́ım znalosti o CSR matićıch, které se skládaj́ı ze tř́ı poĺı (data, indices, in-

dptr), lze přistupovat pouze k nenulovým prvk̊um, a t́ım značně zrychlit výpočet.

Též jsou zde hojně využ́ıvány knihovńı matematické funkce s výstupńım parametrem

out, které jsou optimalizovány a výpočet je t́ımto též značně urychlen. Jak již bylo
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zmı́něno v popisu algoritmu u E-kroku (viz 3(c)i), tak
”
renormalizačńı“ faktor 10−8

je do výpočtu zahrnut kv̊uli tomu, aby nemohla vzniknout nula při násobeńı. Tento

faktor ovšem nijak nezkresluje výsledek, protože konstanta 10−8 je přičtena v každé

iteraci.

Abychom mohli měřit rychlost konvergence, je vhodné poč́ıtat na konci každé

iterace hodnotu loglikelihoodu (logaritmu věrohodnosti). Tu lze poč́ıtat opět paralelně

s podobnou ideou jako u EM algoritmu výše zmı́něného.

Zdrojový kód 4.3: Implementace výpočtu loglikelihoodu

1 import numpy as np

2 def get_loglikehood(p):

3 start , stop = start_stop_intervals[p]

4 L = 0.

5 for d_index in range(stop - start):

6 log_p_wd = np.log10 ((p_z_d[start + d_index]

7 [np.newaxis ].T * p_w_z)

8 .sum(axis =0))

9 data = n_w_d.data[n_w_d.indptr[start + d_index ]:

10 n_w_d.indptr[start + d_index + 1]]

11 for j, idx in enumerate(n_w_d.indices[

12 n_w_d.indptr[

13 start + d_index ]:

14 n_w_d.indptr[

15 start + d_index + 1]]):

16 L += data[j] * log_p_wd[idx]

17 return L

kde funkce get_loglikelihood je volána pro každou část (chunk) a následně jsou

výsledky z těchto část́ı sečteny do jedné hodnoty představuj́ıćı loglikelihood v dané

iteraci.
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4.2.2 Porovnáńı rychlosti

Popsaný algoritmus 4.2.1 d́ıky své paralelizaci a minimalizaci redundantńıho kódu

je mnohem rychleǰśı, než jeho sériová verze popsaná v části 3.4.2.

Rychlost konvergence popsatelná grafem loglikelihoodu je oproti sériové verzi

stejná. Tento fakt je zp̊usoben t́ım, že oba algoritmy (sériový i paralelńı) provád́ı

tytéž akce při výpočtu, ale v paralelńı verzi jsou tyto akce provedeny rychleji.
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Obrázek 4.1: Rychlost konvergence pLSA

Na obrázku výše (viz obrázek 4.1) je ukázán graf loglikelihoodu pro 108 iteraćı.

Budeme-li hledět na relativńı diferenci (změnu) loglikelihoodu mezi iteracemi (lze

tuto diferenci připodobnit k procentuálńı změně), která se asymptoticky bĺıž́ı nule,

poč́ıtanou následovně:
Li − Li−1

Li−1
(4.9)

kde Li představuje aktuálńı hodnotu loglikelihoodu a Li−1 je hodnota loglikelihoodu

z předchoźı iterace, tak zjist́ıme, že hodnota relativńı diference se přibližně od 60.

iterace pohybuje na menš́ıch hodnotách než 10−5. Lze tedy konstatovat, že rychlost

konvergence je už natolik pomalá (menš́ı než 0, 00001 % za iteraci), že výpočet daľśıch

iteraćı už nemá razantńı význam v přesnosti.
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Kvalitu výpočtu a počet iteraćı lze také odhadnout pomoćı výpočtu perplexity [7]

nebo pomoćı zpětného dosazeńı natrénovaných dokument̊u (uživatel̊u) do procedury

folding-in. Detailněji se jedná o postup takový, že se nejprve natrénuje P (z|d)

a P (w|z) pomoćı pLSA algoritmu. Poté se vyberou některé dokumenty (řádky ma-

tice četnost́ı) nad kterými byly trénovány zmı́něné pravděpodobnosti a tyto
”
staré“

dokumenty se vlož́ı na vstup metody folding-in, která vrát́ı P ′(z|d), což jsou nové

distribuce témat pro uživatele. Porovnáńım distribućı P (z|d) z pLSA s nově zob-

razenými distribucemi P ′(z|d) pomoćı folding-in pro stejné dokumenty lze určit

”
přesnost“ trénováńı. Jedná se o rozd́ıl v distribućıch témat pro konkrétńı dokument.

Opět je zde použit iterativńı postup trénováńı s měřeńım loglikelihoodu. Křivka logli-

kelihoodu má podobnou tendenci jako při trénováńı, ale s t́ım rozd́ılem, že počátečńı

hodnotou loglikelihoodu je posledńı hodnota z trénováńı pLSA. Po přibližně 120 ite-

raćıch změna loglikelihoodu je menš́ı než 10−10 a rozd́ıl P (z|d) a P ′(z|d) je v řádu

10−5. Při větš́ım počtu iteraćı při trénováńı lze tento rozd́ıl ještě sńıžit, ale jak je

patrné z obrázku 4.1, tendence r̊ustu neńı rychlá, a tedy přesněǰśıho výsledku se bude

dosahovat jen velmi pomalu.

Pro exaktńı porovnáńı rychlosti je vhodné uvažovat nad porovnáńım složitost́ı2

s verźı popsanou v části 3.4.2. V tabulce na daľśı stránce (viz tabulka 4.1), kde posledńı

řádek (paralelńı∗) je algoritmus popsaný v této sekci 4.2.1, I je počet iteraćı, D je

počet dokument̊u (uživatel̊u), W je počet slov (domén), Z je počet témat, P je počet

proces̊u a ε je aditivńı konstanta zahrnuj́ıćı režii vzniklou se zpracováńım paralelizmu.

V tabulce 4.1 je u paralelńı∗ implementace zobrazena pamět’ová náročnost pouze pro

operačńı pamět’ RAM, kde sparse(D ·W ) znač́ı matici četnost́ı v CSR formátu. Tato

matice je sice koṕırována ke každému procesu, ale vzhledem k jej́ı zanedbatelněǰśı

velikosti (s porovnáńım s dense formátem) jej́ı přesunut́ı na disk nebylo nezbytné.

Protože algoritmus využ́ıvá diskového úložǐstě pro uložeńı velkých matic, je vhodné

dodat, že zabraná pamět’3 na tomto diskovém úložǐsti je Θ(Z · (D +W + 2 ·C ·W )),

kde C znač́ı počet část́ı (chunk̊u) předaných k proces̊um4.

2V tabulce 4.1 je sice znak Ω pro spodńı odhad asymptotické složitosti, ale multiplikativńı kon-
stanty jsou zde poměrně d̊uležité, a tedy nebyly odstraněny. Slouž́ı pro detailněǰśı porovnáńı

”
staré“

a optimalizované verze algoritmu pLSA.
3Znak Θ znač́ı přesnou asymptotickou náročnost a opět zde z d̊uvodu korektńıho porovnáńı nejsou

odstraněny multiplikativńı konstanty.
4Vzhledem k tomu, že C se v paralelńı∗ implementaci rovná P , tak je paralelizmus využit na ma-

ximum, a je tedy dosaženo maximálńıho výkonu. Zato v paralelńı implementaci [13] bylo vytvořeno
D proces̊u, které byly postupně zpracovávány P procesory, a tedy vzniklá režie byla mnohonásobně
vyšš́ı než u paralelńı∗ verze.
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Tabulka 4.1: Porovnáńı složitost́ı implementaćı algoritmu pLSA

algoritmus časová složitost pamět’ová náročnost
sériový [13] Ω(I ·D ·W · (1 + 2Z)) Ω(Z · (D +W +D ·W ) +D ·W )

paralelńı [13] Ω
(I ·D ·W · (1 + 2Z)

P
+ 3ε

)
Ω(P · (Z · (D +W +D ·W ) +D ·W ))

paralelńı∗ Ω
(I ·D

P
+ ε
)

Ω(P · (Z ·W + sparse(D ·W )))

Nı́že v tabulce 4.2 je ukázka konkrétńıch časových a pamět’ových náročnost́ı

v závislosti na jednotlivých konkrétńıch parametrech, kde A1 je paralelńı implemen-

tace [13] a A∗2 je implementace z části 4.2.1.

Tabulka 4.2: Porovnáńı rychlost́ı a složitost́ı implementaćı algoritmu pLSA

D W Z P I algoritmus čas [h] RAM [GB] HDD [GB]
1 146 255 30 1 1 A1 47,919 0,230 0
1 146 255 30 1 1 A∗2 0,109 0,001 0,001

191 676 37 441 200 14 36 A1 5 525,716 510 368,854 0
191 676 37 441 200 14 36 A∗2 46,999 12,193 2,2
191 676 37 441 200 14 108 A1 16 577,149 510 368,854 0
191 676 37 441 200 14 108 A∗2 140,997 12,193 2,2

V posledńım řádku můžeme vidět 14 proces̊u, 108 iteraćı za čas cca 6 dn̊u u optima-

lizované paralelńı implementace. Lze jasně vidět, že optimalizace byla velmi potřeba.

Těchto 6 dńı výpočtu při 14 výpočetńıch jádrech procesoru Intel Xeon E5-2650v2

2,6 GHz a na velmi rychlých SSD disćıch je přijatelná časová zátěž pro źıskáńı

výsledk̊u. Jak již bylo zmı́něno výše v této části práce, tak 108 iteraćı je dostatečných

pro vynikaj́ıćı přesnost5. Vyjádřeno v procentech, A∗2 je cca o 99,15 % rychleǰśı, než

algoritmus A1 a pamět’ově je A∗2 o 99,99 % méně náročný.

Algoritmus byl vyzkoušen pro 100, 150 a 200 témat. Nejlepš́ıch výsledk̊u bylo

dosaženo pro 200 témat, kde výsledné popisy témat (viz sekce 4.3) byly nejv́ıce po-

pisné a také z̊ustalo nejv́ıce témat vyhovuj́ıćıch omezuj́ıćım podmı́nkám popsaných

v části 3a sekce 4.3.1, které slouž́ı pro odstraněńı málo definuj́ıćıch témat. U 100 témat

těmto podmı́nkám vyhovělo pouze 14 z nich, zato u 200 témat to bylo již přes 45.

Větš́ı počet témat je samozřejmě úměrný větš́ımu počtu vyhovuj́ıćıch témat, tedy pro

detailněǰśı přesnost je možné poč́ıtat s větš́ım počtem témat, ale bylo rozhodnuto, že

pro źıskáńı vypov́ıdaj́ıćıch výsledk̊u je tento počet (200 témat) dostatečný.

5Algoritmus byl puštěn 3 krát na 47 hodin kv̊uli prioritě dané fronty v MetaCentru. Po 3 těchto
spuštěńıch byl výsledek natolik dostatečný, že daľśıho puštěńı nebylo třeba. Omezeńı na 14 jader bylo
z d̊uvodu takového, že v MetaCentru stroje s SSD disky maj́ı méně procesorových jader. Rychlost
při použit́ı HDD byla přibližně o 73 % pomaleǰśı, než u použit́ı SSD disk̊u.
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4.3 Popis nalezených témat

Výsledkem pLSA algoritmu jsou pravděpodobnosti P (z|d) a P (w|z). Nalezené

distribuce P (w|z) (pravděpodobnosti témat pro jednotlivé domény) by bylo dobré

nějakým zp̊usobem popsat či dokonce pojmenovat. Bohužel zde ale vycháźıme z faktu,

že algoritmus nijak nereflektuje jednotný systém, který by bylo snadné popsat. Algo-

ritmus vycháźı ryze z matice četnost́ı a hledá takové skupiny domén, které jsou pro

nějakou skupinu uživatel̊u charakteristické.

Zde je vhodné poukázat na fakt, že data, nad kterými je výzkum prováděn, ne-

maj́ı dokonalý charakter, ale zato jsou vytvořena z reálných dat. Konkrétńı uživatelé

opravdu navšt́ıvili dané domény. Ovšem pojem
”
uživatel“ je v tomto pohledu poněkud

zaváděj́ıćı. Jak již bylo naznačeno v sekci 1.2.1 o popisu dat, tak pojem
”
uživatel“,

který je zde hojně skloňován, nemuśı reprezentovat konkrétńı osobu v reálném světě,

ale pouze identifikuje poč́ıtač, který sb́ırá data. Na tomto poč́ıtači může pracovat v́ıce

člen̊u domácnosti, ba dokonce tento poč́ıtač může být absolutně veřejný (např́ıklad

v internetové kavárně). To, jak je daný poč́ıtač využ́ıván, z dat, která jsme dostali,

nelze zjistit. Proto pro zjednodušeńı problému je jeden řádek matice četnost́ı uvažován

pro jednoho uživatele. T́ım, že může být poč́ıtač sd́ılen mezi v́ıce osobami docháźı

k jisté desinformaci, neboli zkresleńı dat. Každá osoba použ́ıvaj́ıćı poč́ıtač sb́ıraj́ıćı

data může a velmi pravděpodobně má jiné zájmy, než osoba jiná využ́ıvaj́ıćı stejný

poč́ıtač. V matici četnost́ı jsou ale zaznamenány zájmy všech těchto jedinc̊u dohro-

mady, a tedy výsledný
”
zájem“ (okruh webových domén) může být mnohem širš́ı,

než kdyby poč́ıtač použ́ıvala pouze jedna osoba. Na tomto základě je poměrně složité

určit kategorie zájmů jednotlivých uživatel̊u, protože právě záznamy z jednotlivých

poč́ıtač̊u mohou pocházet od v́ıcero jedinc̊u, a tedy profil člověka sestaven nad těmito

záznamy může být do jisté mı́ry nepřesný.

4.3.1 Open Directory Project - DMOZ

Vhodným řešeńım k popisu stránek může být ODP; Open Directory Project neboli

ODP neboli DMOZ6 je nejvěťśı lidmy budovaný katalog internetových stránek, který

vytvářej́ı dobrovolńı editoři z celého světa [4]. Tento katalog obsahuje v́ıce než čtyři

miliony stránek, které jsou rozděleny do v́ıce než jednoho milionu kategoríı a podka-

tegoríı. Na tomto portále existuje 137 582 domén v pr̊uniku se zpracovávaným plným

datasetem, ale pouze 17 073 domén v pr̊uniku s ořezaným datasetem dle sekce 4.1.

Tento fakt, že existuje popis kategorie pouze pro 45,6 % URL může být značně

6The Open Directory Project (ODP), největš́ı lidmy budovaný katalog internetových stránek.
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omezuj́ıćı pro úplnost výsledku. Lepš́ı portál s větš́ım počtem výsledk̊u nebyl bohužel

nalezen.

Kategorie v DMOZ jsou řazeny hierarchicky. Do prvńıho stupně spadaj́ı kategorie:

Arts, Business, Computers, Games, Health, Home, Kids and Teens, News, Recreation,

Reference, Regional, Science, Shopping, Society, Sports a World. Každá z těchto kate-

goríı je poté na druhém stupni opět rozřazena do podkategoríı atd. Hloubka některých

podkategoríı může být i 8.

Abychom doćılili pojmenováńı tématu, je nutné zanalyzovat kategorie pro jed-

notlivé domény nacházej́ıćı se v daném tématu. Sjednoceńım těchto kategoríı, které

vznikly vyhledáńım domény na DMOZ portálu, lze určit rozsah zájmů daného tématu.

Pro rychleǰśı zpracováńı byly staženy do offline použit́ı všechny
”
kategorické stromy“

pro každou doménu. Jak již bylo zmı́něno, těchto shod bylo nalezeno pouze 17 073.

Protože z DMOZ databáze lze źıskat jen kategorické umı́stěńı v ručně sestaveném

stromě kategoríı, nelze t́ımto postupem źıskat konkrétńı pojmenováńı témat, ale lze

zjistit nejvýznamněǰśı kategorie tvoř́ıćı dané téma. Princip źıskáńı kategoríı pro dané

téma je následuj́ıćı:

1. Výpočet pLSA, nebo načteńı matice P (w|z) z předchoźıho výpočtu pLSA.

2. Načteńı kategoríı z DMOZ pouze pro domény odpov́ıdaj́ıćı danému datasetu.

3. Sestaveńı blok̊u domén z tématu. Pro každé téma, tedy P (w|zi), kde i je index

tématu:

(a) Ponecháńı bloku i, pokud zastoupeńı prvńı domény (seřazeno sestupně) je

větš́ı než 20 %7.

4. Pro každý blok domén:

(a) Výpis prvńıch 30 domén (seřazeno sestupně dle pravděpodobnosti P (w|zi),
jejich pravděpodobnost́ı v tématu a výpis kategoríı z DMOZ pro každou

doménu.

(b) Výpis sestupně seřazeného počtu výskyt̊u kategoríı z prvńıch 30 domén

spolu s názvem kategorie.

Analýzou těchto výpis̊u bylo zjǐstěno, že při použit́ı 100 tematických blok̊u jsou

výsledná témata poněkud obecněǰśıho charakteru. Bylo tedy rozhodnuto o použit́ı

algoritmu pro 200 témat, odkud jsme dostali přesvědčivěǰśı výsledky. Část výsledk̊u

je zobrazena v následuj́ıćı tabulce 4.3. V tabulce jsou zobrazena dvě náhodně vybraná

témata. Lze rozeznat, že např́ıklad v prvńım tématu jsou nejvýznamněǰśı webové

7Hranice 20 % byla nastavena takto z d̊uvodu, že z 200 vygenerovaných témat ne všechna měla
dostatečně bohaté zastoupeńı domén. Některé kategorie měly v́ıce rovnoměrněǰśı distribuce, a tedy
výrazně širš́ı zájmovou oblast.
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stránky zaměřeny primárně na vzděláváńı a sekundárně na novinky ve vojenstv́ı.

V druhém tématu jsou webové stránky zaměřeny na logistiku či motorismus. Nalezeńı

přesného a hlavně jednotného popisu těchto témat v zásadě nelze, nebo alespoň nelze

dokonale. Témata byla nalezena pomoćı algoritmu pLSA, který nijak nereflektuje

závislosti slov (domén) mezi sebou. Vycháźı se pouze z matice četnost́ı.

Tabulka 4.3: Kategorie z DMOZ

Téma 1 Téma 2
Doména P (w|zi) Kategorie Doména P (w|zi) Kategorie

northwood.edu 57,7 % Education paccar.com 37,4 % Trucking
militarytimes.com 6,7 % News state.tn.us 8,6 % Logistics

fhu.edu 5,9 % Education wyoming.com 3,7 % Regional
army.mil 5,7 % News calstate.edu 2,3 % Education

V tabulce lze vidět kategorie, které jsou relativně obecného charakteru, ale jsou

poměrně specifické. Bylo zde použito zobrazeńı druhé až třet́ı podkategorie, protože

prvńı stupeň kategoríı byl v daném kontextu až př́ılǐs obecný. Prvńı téma je zájmově

poměrně úzké. Jedná se pravděpodobně o studenty Northwoodské univerzity z Mi-

chiganu nebo Floridy. Lidé, kteř́ı navštěvuj́ı stránky této vysoké školy též navštěvuj́ı

ty webové stránky, které se zabývaj́ı novinkami ve vojenstv́ı. Toto téma bylo tedy

nalezeno poměrně dobře. Ovšem druhé již tak přesvědčivé neńı. Jsou zde na prvńıch

př́ıčkách stránky o motorismu, ale s nižš́ımi pravděpodobnostmi a daľśı domény maj́ı

r̊uznoroděǰśı charakter. Tedy toto téma nemůže mı́t jednotný popis, ale je nutné využ́ıt

k popisu všechny kategorie, z nichž je téma charakterizováno. Bohužel toto je př́ıpad

poměrně častý, protože algoritmus pLSA vycháźı pouze z konkrétńıch návštěvnost́ı,

aniž by nějakým zp̊usobem dával váhu kontextovým informaćım.

V obrázku 4.2 na daľśı stránce lze vidět významnosti všech kategoríı8 v daném

korpusu pro 200 nalezených témat. Nejpočetněǰśı kategorie Regional či velmi početná

kategorie World (které nejsou v grafu ukázány) určuj́ı geografické umı́stěńı a jsou

často jako doplňuj́ıćı kategoríı u většiny popis̊u domén. Z cca 46 % byla zastoupena

severńı Amerika, tedy se jedná o očekávatelný výsledek, protože jsou data sb́ırána na

územı́ USA. V grafu je posledńı kategorie nazvaná Ostatńı, která shlukuje ty kategorie,

které měly méně než 3% významnost.

8Jsou zobrazeny kategorie pouze z prvńı vrstvy kategoríı, tedy ty nejobecněǰśı. To proto, že
v druhé vrstvě celkový počet kategoríı byl 258 a ve třet́ı vrstvě dokonce 1548 r̊uzných podkategoríı.
Z těchto d̊uvod̊u pro přehlednost zobrazeńı je ukázáno pouze rozděleńı pro prvńı vrstvu kategoríı.
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Obrázek 4.2: Zastoupeńı kategoríı z DMOZ

DMOZ dává významný náhled na kategorizaci domén, bohužel ne všechna za-

kategorizováńı jsou úplná a správná. Některé kategorie, které př́ısluš́ı dané doméně

neodpov́ıdaj́ı zcela pravdě. Z tohoto d̊uvodu je vhodné doplnit tuto informaci o ka-

tegoríıch ještě o nějakou daľśı informaci.

4.3.2 Nejvýznamněǰśı slova dle webového obsahu

Daľśı vhodnou cestou k pojmenováńı témat může být výpis nejrelevantněǰśıch slov

vyskytuj́ıćıch se na doménách tvoř́ıćı dané téma. Protože v daném korpusu jsou pouze

domény druhého řádu, tak objektivnost celého tohoto
”
pokusu“ neńı všeř́ıkaj́ıćı. Kdy-

bychom mohli analyzovat slova ze všech konkrétńıch URL adres, které byly navšt́ıveny

uživateli, tak by tato technika byla mnohem významněǰśı.

K tomu, abychom mohli rychle přistupovat k jednotlivým obsah̊um je nutné

stáhnout si HTML9 dokument dané URL adresy (domény). Zpravidla se jedná pouze

o domovskou stránku, která v některých př́ıpadech může, ale také nemuśı obsahovat

slova, která jsou pro danou doménu typická. I přes toto riziko je ale tento experiment

vhodný, protože přidává daľśı informaci slouž́ıćı k popisu daného tématu. Každá

9HyperText Markup Language.
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URL stránka byla stažena do interńıho úložǐstě jakožto HTML soubor, kde počet

všech stažených domén byl 549 769 a zabrané mı́sto 33,3 GB. Důvodem, proč nebylo

staženo všech 586 624 domén je takový, že doména ve skutečnosti na internetu nebyla

dosažitelná. V takovém př́ıpadě uživatel mohl navšt́ıvit podstránku hostovanou na

dané doméně, ale samotná domovská stránka neexistovala. Daľśımi d̊uvody mohlo být

to, že daná stránka byla přesměrována či zrušena. Po stažeńı bylo zjǐstěno, že několik

stránek bylo prázdných či obsahovaly pouze informaci o přesměrováńı. Tyto stránky

nijak nepřisṕıvaj́ı k nalezeńı slov charakteristických pro dané téma, protože obsah

z nich źıskaný nereflektoval kontext dané stránky. Z celkového počtu 6 000 domén

(200 témat × 30 nejvýznamněǰśıch stránek pro téma) bylo dosažitelných pouze 5 568.

V př́ıpadě omezeńı na 20 % u nejvýznamněǰśı domény z tématu (viz 3a z části 4.3.1)

z 2 880 zbylo 2 688 domén, které na disku zab́ıraj́ı 168 MB.

Významná slova lze źıskat pomoćı TF-IDF algoritmu. Jako dokumenty jsou zde

brány jednotlivé obsahy z domén a slova jsou pomoćı TF-IDF vypoč́ıtána. Vznikne

slovńık všech slov10 o délce S, která se vyskytuj́ı v daném tématu zi na obsaźıch

webových stránek a také matice reprezentuj́ıćı TF-IDF hodnoty pro každé slovo

z každého dokumentu. Protože každá webová stránka má jinou významnost v daném

tématu, je vhodné převážit řádky TF-IDF matice právě vektorem významnosti

konkrétńı domény:

Xi = P (w|zi) × Ti

(
x1 . . . xS

)
=

(
b1 . . . b30

)
×


t1,1 . . . t1,S
...

. . .
...

t30,1 . . . t30,S

 (4.10)

kde P (w|zi) je řádek z matice P (w|z) znač́ıćı pravděpodobnosti domén w v daném

tématu zi, Ti je TF-IDF matice př́ıslušej́ıćı tématu i a Xi je výsledný vektor délky

S. T́ımto maticovým převážeńım vznikne vektor obsahuj́ıćı všechna významná slova

vyskytuj́ıćı se v daném tématu, která jsou vážena pravděpodobnost́ı domény. Tedy

př́ıkladem: pokud na prvńı doméně bylo slovo s1 se stejnou hodnotou TF-IDF jako

slovo s2 nacházej́ıćı se na druhém dokumentu (tedy t1,1 = t2,2, kde ale s1 6= s2), tak

po převážeńı x1 = b1 × t1,1 a x2 = b2 × t2,2 bude x1 > x2, protože b1 > b2. Tedy po

převážeńı a seřazeńı vektoru Xi źıskáme významná slova pro dané téma.

10Je vhodné odstranit
”
stop-words“ (slova, která se vyskytuj́ı často, ale nenesou významnou in-

formaci).
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Pro doplněńı je vhodné poznamenat, že TF-IDF transformace byla provedena na

obsaźıch domén jednoho tématu, ale také na obsaźıch všech domén. Z obsah̊u všech

domén vznikl velký slovńık slov11, ze kterého byly vyp̊ujčeny hodnoty IDF (inverzńı

hodnota výskytu slova např́ıč všemi dokumenty), které byly nahrazeny mı́sto IDF

vypoč́ıtaných např́ıč tématem. T́ımto jsme dosáhli lepš́ı váženosti TF-IDF hodnoty

slova. Použit́ım
”
globálńıch“12 hodnot IDF byla významnost jednotlivých slov vyhod-

nocena v rámci významnosti slova přes celý dataset a nikoli jen přes dané téma. Ve

výsledku tyto dvě metody výpočtu TF-IDF matice podávaly v́ıceméně stejně závěry,

protože nejvýznamněǰśı roli v převážeńı slov hraj́ı jednotlivé pravděpodobnosti domén

v tématu.

Nı́že je ukázka nalezených významných slov pro témata z tabulky 4.3:

Tabulka 4.4: Nejvýznamněǰśı slova dle obsah̊u stránek

Téma 1 Téma 2
Významné slovo X1 Významné slovo X2

university 0,357 news 0,179
business 0,197 global 0,104
school 0,143 careers 0,083

programs 0,132 services 0,064
college 0,110 transportation 0,024

V prvńım sloupečku (Téma 1) jsou významná slova jasně ukazuj́ıćı školńı

prostřed́ı. To proto, že největš́ı pravděpodobnost v tomto tématu měla Northwo-

odská univerzita, a tedy nejvýznamněǰśı slova pocházej́ı právě ze stránek této

univerzity. V seznamu dále poté byla slova jako military, která ukazovala na zájem

tématu i v této oblasti. V druhém tématu (Téma 2) jsou převážně slova, která od-

pov́ıdaj́ı slov̊um na stránce paccar.com, která se zabývá prodejem a daľśımi službami

ohledně logistických kamion̊u. Ze seznamu nejvýznamněǰśıch slov je poměrně složité

jasně odhadnout zaměřeńı tématu, ale při posouzeńı větš́ıho počtu významných slov

lze usuzovat, že se jedná o téma nab́ızej́ıćı služby ohledně kamionové dopravy. Za

povšimnut́ı též stoj́ı i výrazně menš́ı hodnoty X2 u druhého tématu oproti hodnotám

X1 z tématu prvńıho. To je pravděpodobně zp̊usobeno širš́ım zájmovým okruhem

daného tématu, nebot’ Northwoodská univerzita tvořila z 57,7 % Téma 1, ale stránka

paccar.com tvořila Téma 2 jen z 37,4 %. Z této dedukce lze uvažovat nad jednotným

měř́ıtkem š́ı̌re zájmu daného tématu a to např́ıklad pomoćı entropie, která určuje

11V nijak neomezeném počtu bylo přes 16 milion̊u slov, které ale měly dost
”
šumu“, který bylo

nutné odstranit.
12Myšleno globálńı v rámci datasetu domén.
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informačńı hodnotu. Č́ım menš́ı je entropie tématu, t́ım je užš́ı zájem daného tématu,

nebot’ zde existuj́ı takové domény, které maj́ı vysokou pravděpodobnost a jsou tedy

pro dané téma v́ıce charakteristické.

H(P (w|zi)) = −
30∑
j=1

P (wj|zi) · log2(P (wj|zi)) (4.11)

kde H(P (w|zi)) je entropie daného tématu i a kde P (wj|zi) je pravděpodobnost

domény v tématu. Entropie Tématu 1 je 1,4172 a Tématu 2 je 2,2841, což sou-

hlaśı s t́ım, že Téma 2 má širš́ı zájmovou skupinu, než Téma 1, protože má nižš́ı

pravděpodobnosti domén, které dané Téma 2 tvoř́ı.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
vyhovující téma

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

en
tro

pi
e

Obrázek 4.3: Hodnoty entropie např́ıč vyhovuj́ıćımi tématy

Poměr úzce zaměřených témat definuj́ıćıch nejvýznamněǰśı doménou je přibližně

podobný počtu témat š́ı̌reji zaměřených. Tento fakt lze vyč́ıst i z obrázku 4.3,

kde vid́ıme sestupně seřazené hodnoty entropíı pro všechna témata, která vyhovuj́ı

podmı́nkám 3a z části 4.3.1. Při zpř́ısněńı těchto podmı́nek lze vyselektovat témata

s mnohem nižš́ı entropíı, a tedy s užš́ım zaměřeńım.
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4.4 Finálńı výsledky

Aplikaćı krok̊u zmı́něných v této kapitole 4 jsme źıskali seznam témat, která

se skládala z distribućı domén. Tato témata jsme poté popsali pomoćı kategoríı

z DMOZ databáze a následně pomoćı jednotlivých obsah̊u webových stránek jsme

źıskali významná slova charakteristická pro dané téma.

Výsledkem těchto krok̊u je postup, d́ıky kterému lze źıskat kategorie webových

stránek. Ideou práce byla p̊uvodně ale kategorizace uživatel̊u na základě jejich

procházeńı internetu. Tato idea bohužel neńı z poskytnutých dat proveditelná úplně,

vzhledem k tomu, že jsme dostali data již značně omezená13. Z poskytnutých dat

neńı možné dokonale analyzovat zájmy populace, lze ale využ́ıt poznatky k sestaveńı

postupu plné analýzy. Hlavńım problémem je pojmenováńı témat. Bez jakékoli bližš́ı

znalosti o konkrétńıch uživateĺıch neumı́me za daných podmı́nek pojmenovat nale-

zená témata zájmově či dokonce demograficky. Mı́sto pojmenováńı témat je v této

práci zmı́něn popis témat pomoćı kategoríı webových stránek z DMOZ databáze,

které bohužel nejsou dostatečně přesné. Dále pomoćı slov charakteristických pro

obsahy domovských stránek př́ıstupných na poskytnutých doménách.

Aby bylo možné pojmenováńı nalezených témat zájmově či demograficky, je nutné

přidáńı daľśı popisné složky k uživatel̊um a zúžit řád domén. Nyńı jsou nalezená

témata charakteristická pro
”
nějakou“ skupinu populace. Tuto skupinu umı́me cha-

rakterizovat pomoćı distribućı domén, a ty umı́me popsat pomoćı kategorie domény.

Také umı́me popsat téma pomoćı slov specifických pro danou skupinu domén. Chyb́ı

zde ale informace o popisu uživatele.

Abychom mohli popsat nalezená témata např́ıklad pomoćı zájmů,

potřebujeme znát zájmy alespoň několika málo uživatel̊u, kteř́ı jsou

charakterističt́ı pro dané téma.

Z algoritmu pLSA lze źıskat P (z|d), což jsou distribuce nalezených témat pro

jednotlivé uživatele. Popř́ıpadě pomoćı metody folding-in vysvětlené v části 3.3.5

lze umı́stit nové uživatele do již natrénovaného prostoru témat. Každý uživatel je

popsán distribućı témat. Pokud bychom znali bližš́ı zájmové informace o konkrétńıch

uživateĺıch, mohli bychom tyto zájmy dle pravděpodobnost́ı témat promı́tnout do

konkrétńıch témat, a t́ım zpřesnit jejich popis. Totéž plat́ı i pro demografické

13Z p̊uvodńıho clickstreamu byla vytvořena matice četnost́ı, č́ımž se zanonymizovala informace
o pr̊uběžném pr̊uchodu uživatele internetem. Dále byly konkrétńı URL adresy omezeny pouze na
domény 2. řádu, č́ımž téměř zmizela informace o konkrétńıch zájmech uživatele na specifické URL ad-
rese. Tato informace byla zredukována pouze na doménu, která ale nemuśı být jako celek dostatečně
subjektivńı vzhledem k zájmům uživatele.
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informace. Př́ıkladem: věděli bychom, že uživatel U1 má rozložeńı pravděpodobnost́ı

témat Téma 1: 35 %, Téma 2: 5 %, Téma 3: 60 % a věděli bychom, že uživatel

U1 je 35letý svobodný muž pracuj́ıćı jako účetńı a bydĺıćı v Praze v Dejvićıch a se

zájmem hraje volejbal a chod́ı plavat, tak bychom všechny tyto informace mohli

promı́tnout dle pravděpodobnost́ı do jednotlivých témat. Na základě určité popsané

skupiny uživatel̊u bychom mohli źıskat dostatečný popis témat v podobě demogra-

fických či zájmových oblast́ı. Z těchto informaćı by poté bylo možné takové téma

pojmenovat. Každé téma by bylo popsáno jistými pravděpodobnostmi uživatelových

popisných informaćı a prostým převážeńım těchto informaćı by bylo možné dokonce

pojmenovat dané téma. Pokud by např́ıklad nějaké téma bylo charakteristické pro

několik uživatel̊u, kteř́ı jsou sportovci, lze o takovém tématu ř́ıci, že je zaměřeno na

sport. Č́ım v́ıce by bylo popsaných uživatel̊u, t́ım lepš́ı popisný model bychom mohli

źıskat. Momentálně jsme dočista bez této informačńı hodnoty, a tedy řádné pojme-

nováńı témat na základě zájmů či obecně popisu uživatele neńı uskutečnitelné za

daných podmı́nek.
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Kapitola 5

Závěr

Tato práce se zabývá popisem metod vhodných ke kategorizaci webových stránek

charakteristických pro určitou skupinu populace na základě jejich chováńı. T́ımto

chováńım je myšleno navštěvováńı domén na internetu. Pro tuto práci byla po-

skytnuta zanonymizovaná data vycházej́ıćı z reálných záznamů procházeńı internetu

uživateli USA za dobu jednoho měśıce. Tato data jsou ve formátu matice četnost́ı,

nad kterou je prováděn celý výzkum.

Prvně bylo nutné data zanalyzovat a poté redukovat méně d̊uležité části dat,

aby vynikly části s větš́ı vypov́ıdaj́ıćı hodnotou. Touto redukćı byla p̊uvodńı

matice četnost́ı o rozměrech 224 679 uživatel̊u × 586 624 URL redukována na

191 676 uživatel̊u × 37 441 URL při zachováńı a zvýrazněńı diskriminuj́ıćıch dat.

Následně byl zvolen tzv. topic-model algoritmus pLSA, který dokáže naj́ıt P (w|z)

popisuj́ıćı pravděpodobnosti domén w pro nalezená témata z a P (z|d) popisuj́ıćı

pravděpodobnosti témat charakterizuj́ıćıch konkrétńı uživatele d. Vhodná implemen-

tace tohoto algoritmu nebyla, a tedy bylo nutné algoritmus reimplementovat, aby byl

schopný v rozumném čase s rozumnými prostředky dodat výsledky pro poskytnutá

data. Po nalezeńı témat popisuj́ıćıch uživatele pomoćı domén bylo vhodné tato

témata nějakým zp̊usobem pojmenovat. Z d̊uvodu nedostatečného popisu uživatel̊u

bylo nutné přistoupit k popisu témat pomoćı jiných popisných metod. Byla použita

největš́ı ručně tvořená databáze kategoríı webových stránek DMOZ, u které se

později zjistilo, že některé popisy domén pomoćı kategoríı neodpov́ıdaj́ı skutečnosti.

Popis témat byl proto doplněn o seznamy charakteristických slov źıskaných z obsah̊u

webových stránek. Výsledkem je postup vedoućı k nalezeńı témat kategorizuj́ıćıch

uživatele pomoćı témat, která jsou kategorizována pomoćı domén.

Ćılem práce bylo popsáńı metod vedoućıch k nalezeńı skupin webových stránek,

které jsou pro určitou skupinu populace charakteristické. Tento ćıl se do jisté mı́ry
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podařilo splnit pomoćı témat charakterizuj́ıćıch jednotlivé uživatele pomoćı domén,

přičemž výsledné pojmenováńı nalezených témat nebylo možné z d̊uvodu nedo-

statečného popisu uživatel̊u. Mı́sto pojmenováńı témat byla tato témata popsána

pomoćı obecných kategoríı z DMOZ databáze a pomoćı slov charakteristických pro

domény obsažené v tématech.

Při dodáńı dodatečných popisných informaćı o uživateĺıch je možné na základě

této práce pojmenovat témata shlukuj́ıćı jisté části populace. Charakter popisných

dat urč́ı popisné schopnosti při pojmenováńı témat. Tato práce může sloužit jako

výchoźı bod při hledáńı kategoríı popisuj́ıćıch uživatele internetu, popř́ıpadě jako

studijńı materiál ukazuj́ıćı využit́ı r̊uzných metod kategorizace.
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Př́ıloha A

Obsah přiloženého CD

latex-src/ Zdrojové soubory pro LATEX k této práci.

source-code/ Implementace algoritmů v Pythonu.

Jencik-thesis-2015.pdf Tato práce v elektronické podobě.
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CA [online]. Posledńı aktualizace 2012 [cit. 2015-04-26]. Dostupné z: http:
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//support.sas.com/resources/papers/proceedings12/100-2012.pdf.

[24] TURNEY, Peter D. a PANTEL, Patrick. From Frequency to Meaning: Vector
Space Models of Semantics. Journal of Artificial Intelligence Research 37 (2010)
141–188 [online]. Posledńı aktualizace 2010 [cit. 2015-02-17]. Dostupné z: https:
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Použité zkratky

URL Uniform Resource Locator. Unikátńı webová adresa.

CSR Compressed Storrage Row. Standardńı formát pro ukládáńı ř́ıdkých matic. Jsou
uloženy pouze nenulové hodnoty.

TF-IDF Term Frequency - Inverse Document Frequency.

K-means Shlukovaćı algoritmus.

PCA Principal Component Analysis.

SVD Singular Value Decomposition.

LSA Latent Semantic Analysis.

pLSA Probabilistic Latent Semantic Analysis.

EM Expectation–Maximization.

DMOZ The Open Directory Project (ODP), největš́ı lidmy budovaný katalog inter-
netových stránek.

HTML HyperText Markup Language.

50


	Obsah
	1 Úvod
	1.1 Motivace
	1.2 Definice problému
	1.2.1 Data
	1.2.2 Problém

	1.3 Struktura práce

	2 Související práce
	2.1 Analýza clickstreamu
	2.2 Analýza matice cetností

	3 Analýza
	3.1 Povaha dat
	3.1.1 Rozložení návštevnosti podle URL stránek
	3.1.2 Rozložení návštevnosti podle navštívených stránek

	3.2 Predzpracování dat
	3.2.1 Redukce poctu URL
	3.2.2 Redukce poctu uživatelu

	3.3 Metodika
	3.3.1 Algoritmus TF-IDF
	3.3.2 Algoritmus K-means
	3.3.3 Algoritmus PCA
	3.3.4 Algoritmus LSA
	3.3.5 Algoritmus pLSA

	3.4 Nevydarené experimenty
	3.4.1 Shlukovací algoritmy, PCA, LSA
	3.4.2 Sériové pLSA


	4 Finální zpracování
	4.1 Redukce dat
	4.2 Paralelní pLSA
	4.2.1 Popis paralelního algoritmu pLSA
	4.2.2 Porovnání rychlosti

	4.3 Popis nalezených témat
	4.3.1 Open Directory Project - DMOZ
	4.3.2 Nejvýznamnejší slova dle webového obsahu

	4.4 Finální výsledky

	5 Záver
	A Obsah priloženého CD
	Literatura
	Použité zkratky

