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Abstrakt

Cilem této prace je nalezeni metod a postupu vedoucich ke kategorizaci uzivatelu
dle historie jejich zdznamu z prochdzeni internetu. Prace vyuziva analytické a statis-
tické metody, kterymi se snazi nalézt kategorie webovych stranek charakteristickych
pro ur¢itou skupinu uzivatelu. Bylo zjisténo, ze shlukovaci algoritmy nejsou dostatecné
popisné pro nalezeni pozadovanych kategorii, a tak bylo vyuzito topic-model algoritmu
pLSA. Diky tomuto algoritmu byla nalezena témata tvorena distribucemi webovych
stranek a zaroven kazdy uzivatel byl popsan distribuci nalezenych témat. Popis témat
byl doplnén o kategorie z DMOZ databaze a nésledné o nejvyznamnéjsi slova, ktera se
vyskytuji na strankach charakterizujicich dané téma. Pro tuto praci byla poskytnuta

zanonymizovana data nejmenovanou antivirovou spole¢nosti.

Klicova slova kategorizace, shlukova analyza, 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 pLLSA. 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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Kapitola 1
Uvod

Na internetu je v dnesni dobé témeér kazdy. Lidé vyuzivaji internetovych sluzeb
a tyto sluzby vyuzivaji dat svych uzivatelu. Internetové spolec¢nosti jsou dnes nuceni
analyzovat své uzivatele, aby byly schopné drzet krok s konkurenci. Tato prace ukazuje

postupy pri analyze nasbiranych dat o uzivatelich.

1.1 Motivace

Nékteré softwarové spolecnosti sbiraji data od svych uzivatelu. V pripadé
webovych produktii se nejcastéji pouziva clickstream] Nazornym pifkladem miize
byt antivirovd spolecnost, kterda pro zefektivnéni svych antivirovych produktu
sbird zaznamy z prochdzeni internetu od nékterych svych uzivatelu. Jedna takova
spolecnost?] poskytla data pro tuto préci. Shér dat je provddén pii zadani URIF|
adresy do prohlizece uzivatelem. Predtim nez uzivatel dostane obsah stranky, tak
antivirus danou webovou stranku provéri na vyskyt skodlivého kodu a v negativnim
piipadé uzivateli stranku povoli nacist. Pokud na chténé strance bude objeven virus
¢i jiny nezadouci kéd, tak je uzivatel varovan a pristup na stranku mu je rozmlouvan,
popiipadé zamitnut. Tato a ji podobné spole¢nosti takto mohou sbirat velké mnozstvi
dat, kterd z povahy clickstreamu mohou narustat do enormnich velikosti (stovek GB
¢i dokonce az jednotek TB za jediny den). Takto velké mnozstvi dat neni trividlni
zpracovat a je nutné pouzit sofistikované metody k ziskani hlubsi informace. Témito

metodami se zabyva tato prace.

1Z4znam navstivenych adres [14].
2Partner CVUT.
3Uniform Resource Locator. Unikatn{ webova adresa.



1.2 Definice problému

1.2.1 Data

Vzhledem k tomu, ze clickstream spada do kategorie velmi citlivych dat, tak je
nutné data anonymizovat. Jednd se o proces, kde se urcitym zpusobem skryje ¢i
odstrani ta ¢ast dat, ktera je citliva.

Struktura clickstreamu byva pfiblizné nésledujici’}

Tabulka 1.1: Struktura clickstreamu

ID pocitace  cas UTC HTTP referrer URL [P adresa

ID uZivateleE[} a URL adresa na kterou smeéroval.

V této préaci je popisovdano zpracovani jiz zanonymizovanych dat, kterd jsou po-
psatelna vektorem webovych adresﬁ a matici éetnostﬂ obsahujici na svych sloupcich
586 624 URL a na fadcich jsou ndhodné serazeni uzivatelé (resp. ID pocitace), kterych
je 224679. Kazdy uzivatel (resp. ID pocitace) je zastoupen pouze jednou. Jednd se
pritom pouze o populaci zijici v USA, kde data byla nasbirana za obdobi jednoho

mésice.

1.2.2 Problém

Hlavni ideou této préace je kategorizace uzivateli na zakladé jejich prochazeni
internetu. Cilem je popsat metody vedouci k nalezeni skupin webovych stranek, které
jsou pro urc¢itou skupinu populace charakteristické. Tedy se jedna o nalezeni takovych
skupin stranek, na které chodi ,,podobni“ uzivatelé. Tato informace ale neni z kontextu

dat pfimo jasna, a proto je potiebné data analyzovat.

4Konkrétni clickstream mtize obsahovat nékolik dalsich ddaji jako jsou stat, mésto atp. Tyto
a dalsi parametry nejsou ziskdvany piimo od uzivatele, ale na zékladé heuristik postavenych na
Cistém clickstreamu.

®Na jednom poéitaci, ktery je monitorovdn, muze pracovat vice élentt domdcnosti. Z divodu
zjednoduseni problému je uvazovano o zdznamech z jednoho pocitace tak, ze jsou generovany pouze
jednim uzivatelem.

6Byly zvoleny pouze domény 2. fadu. Piikladem facebook.com, google.com...

"V buiikdch matice jsou pocty navitév konkrétniho uzivatele na konkrétni URL adrese.
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1.3 Struktura prace

Prvni kapitola Popis problému a struktury dat.
Druha kapitola Préace pojednava o feSeni podobného problému jinymi.

Tteti kapitola Zde je popsana povaha dat a ruzné metody (algoritmy) vhodné pro
feseni. Ke konci kapitoly jsou popsany postupy, které nevedly k uspokojivym

vysledkum.

Ctvrta kapitola Pojednéni o findlnim zpracovani dat. Popsané konkrétni postupy,

vypocty a ziskané vysledky.

Pata kapitola Shrnut zavér vyzkumu, dosazené vysledky a popsana cesta pro zdo-

konaleni vysledku.



Kapitola 2
Souvisejici prace

Analyzou clickstreamu se v dnesni dobé zabyva mnoho spolecnosti. Nékteré pro
vylepSeni svého marketingu, jiné proto, aby byly lépe konkurenceschopné, ale témér
vSechny to délaji za primarnim cilem: zjistit o zakaznikovi vSe dulezité a nasledné
tyto znalosti zmonetizovat. V této kapitole jsou zminény ruzné pristupy vychézejici

z analyzy clickstreamu, které vice ¢i méné byly piinosné pro analyzu v této préci.

2.1 Analyza clickstreamu

Analyza clickstreamu je v dnesni dobé pomérné castym jevem, ale primarné je
tvorena spolecnostmi, které analyzuji své uzivatele (napf. e-shop) a dle jejich chovéani
usmeérnuji své dalsi kroky v marketingu. Takové analyzy vznikaji diky zaznamenané
cesté (sled webovych adres - clickstream) uzivatelem. Tyto cesty jsou tvofeny pouze
na strankdch vlastnénych néjakou spolecnosti (napt. e-shop). Diky analyze sledu
svych uzivatelu lze urc¢it napiiklad pohlavi svych zdkazniku jak je tomu pséno v [15].
Kazdy uzivatel ma jiné chovani, ale 1ze najit jisté charakteristické rysy v prochazeni
zminéného e-shopu typické pro muze a pro zeny. Path analysis, neboli analyza sledu,
davaji vyznamnou informaci napiiklad o tom, jestli zdkaznik provede nakup ¢i nikoli.
Diky statistickym metoddm lze vypozorovat, jaké sledy udélosti (navstiveni ¢dsti
webu) vedou k tspésnému nédkupu napt.: { Domovskd stranka — Kategorie produkti
— Kategorie produktu — Ndkupni kosik}. Naopak pokud sled vypada: { Domovskd
stranka — Informace o webu — Domouvskd strdnka — Informace o webu — Katego-
rie produktu ...}, tak je velka pravdépodobnost, ze zdkaznik s takovym clickstreamem
nakup produktu neuskutecni, nebo alespon ne ihned. Zminéna prace se zabyva tim,
jak predikovat nakup a kde jsou ta dulezita mista v clickstreamu, ktera rozhoduji
o tom, jestli zakaznik nakoupf ¢i nikoli. Detailnéjsi popsani clickstreamu je v préci [23].

4



Bohuzel nase situace je ponékud odlisnd, a to tim, ze data z clickstreamu nejsou pro
jeden e-shop, ale pro veétsi cast celého internetu. Dalsi negativum je v tom, ze nam
nebyl poskytnut ,surovy® clickstream, ale jiz data transformovana do matice ¢etnosti.

Na tomto zakladé je nutné uvazovat nad problémem z jinych thla.

2.2 Analyza matice c¢etnosti

Vzhledem k tomu, ze mame k dispozici matici cetnosti, jak jiz bylo naznac¢eno
v Casti tak je nutné hledat zpracovani pravé této matice a nikoli ¢istého
clickstreamu, prestoze matice ¢etnosti vychdzi pravé z clickstreamu. Préce [24] se
zabyvéa analyzou matice ¢etnosti z pohledu sémantickych vektoru. Vektorovy prostor
je zde obhajovén pro jeho snazsi a rychlejsi zpracovéni. Nacez prace [11] navazuje
vysvétlenim efektivniho shlukovaciho algoritmu K-means. Shlukovaci algoritmy jsou
pro kategorizaci velmi vhodné. V préci [12] je zminéno zpracovani TF-IDF algoritmu,
vysvétleny dulezitosti normalizace vektoru a benefity kosinové podobnosti. Z vyse
zminénych praci a mnohych dalsich je v tomto vyzkumu vychazeno. Vzhledem
k tomu, ze uplné stejnym tématem se nezabyva zadna prace, tak je nutné s pomoci

dilcich znalosti zkonstruovat postup, ktery je v této praci popsan.



Kapitola 3
Analyza

V této kapitole je popsana povaha dat, kterd jsou nasledné pomoci nékolika algo-
ritmu zanalyzovana. Data bylo nutné predzpracovat, aby vynikly diskriminujici in-
formace. Jsou zde popsany nékteré z nejvyznamnéjsich algoritmu, které jsou vhodné

pro zpracovani dat podobného charakteru.

3.1 Povaha dat

Jak jiz bylo zminéno v uvodu [1.2.1] tak vyzkum probihd nad matici cetnosti
s rozméry 586 624 URL x 224 679 uzivatelii. Matice je ulozena v CSR[] formatu a vy-

pada nasledovné:

w1 Wa e Ws86 624
Uy 1,1 a1, S (1,586 624
Uz 2.1 2.2 - 2,586 624
U224 679 \ A224679,1 42246792 .- (A224679,586 624

kde w jsou webové stranky (konkrétné pouze domény 2. fadu), u jsou uzivatelé
a a znaci pocet navstiveni konkrétni domény uzivatelem.

Aby se zjistilo, jakou maji data povahu, mysleno jejich rozdéleni, rozlozeni a dalsi
charakteristiky, je vhodné provést nékolik popisnych ndhledu na data. Pro lepsi ori-

entaci ve vysledcich je vyuzito grafického znazornéni.

LCompressed Storrage Row. Standardn{ format pro ukladani #idkych matic. Jsou ulozeny pouze
nenulové hodnoty.



3.1.1 Rozlozeni navstévnosti podle URL stranek

V prvnim kroku je na data nahlédnuto z pohledu navstévnosti URL stranek. Tedy
kolik jedine¢nych uzivatelu chodi na konkrétni URL adresu. U kazdého uzivatele je
zapocitana nenulova navstéva jen jednou. Hodnoty na ose Y jsou vytvoreny tak, ze
se secetly sloupecky maticeEl, které byly poté znormalizovany vuci celkovému poctu

uzivatelu.
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Obrézek 3.1: Pocet uzivateli na URL adrese

Hodnoty v grafu vyse (viz obrazek |3.1]) ukazuji, Ze existuje velmi malo adres, které
maji vyznamnéjsi navstévnost. Proto v nasledujicim grafu (viz obrézek [3.2)) je ukédzka
prvnich 30 nejvétsich adres. Jednotlivé procentudlni navstévnosti jsou serazeny se-

stupneé.

2Kazd4 nenulové hodnota matice byla nahrazena éislem 1.
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Obrazek 3.2: Pocet uzivatelu na 30 nejvétsich URL aresach

Dominujici adresou je facebook.com. Z letmého pohledu lze rozpoznat dalsi casto
navstévované weby, které jsou vseobecné znamé. Bohuzel tyto ,,velké* webové stranky,
na které chodi témér vsichni uzivatelé jsou pro diskriminaci zcela nepouzitelné. Na
tyto stranky chodi vyznamnad vétsina uzivatelu, a tedy vyznamnost téchto domén je
timto razantné ponizena. Podobné je to i s témi webovymi strankami, na které chodi

velmi malo uzivatelu.

3.1.2 Rozlozeni navstévnosti podle navstivenych stranek

V druhém kroku je vhodné diskutovat ndhled na data z pohledu uzivatele. Nej-
vhodnéjsi metrikou se zde jevi méfeni rozsahu navstivenych stranek pro jednotlivé
skupiny uzivatelu. Matice je nyni sec¢tena po fédciclrﬂ, ¢imz vznikl vektor znazornujici
pocet ruznych navstivenych domén pro kazdého uzivatele. Protoze je ale uzivatelu
hodné a zadny z nich nenese vyznamnéjsi popisnou informacﬂ, je zde vhodné tyto
hodnoty z vektoru shromazdit pomoci histogramu, kde 1épe vyniknou jednotlivé sku-

piny obyvatel.

3Kazd4 nenulovd hodnota byla nahrazena é&islem 1.
4Uzivatelé byli anonymizovani.
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Obrazek 3.3: Pocet navstivenych stranek uzivateli

V grafu vyse (viz obré,zek jsou jednotlivé pocty navstivenych stranek uzivateli
slouceny do 10 t¥id. Prvni a nejpocetnéjsi tiida reprezentuje tu skupinu uzivatelt, ve
které kazdy uzivatel chodi na 14 az 52 unikétnich webovych stranek (domén). Téchto
uzivatelu je priblizné 34,5 %. V posledni t¥ide je 0,32 % uzivatelu, kteff chodi na 360
az 398 strénekﬂ 10 ttid bylo vybrano pouze jako nézorna ukazka, protoze pii vétsim
poctu tiid neni dostatecné c¢itelna informace o poctu navstivenych stranek. Tendence

(trend) grafu timto neni pozménéna.

5Cislo 398 neni v grafu z divodu piehlednosti ostatnich &isel zobrazeno. Jedné se o maximéln{
pocet ruznych webovych domén, které byly navstiveny alespon jednim uzivatelem.
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3.2 Predzpracovani dat

Vzhledem k tomu, ze povaha dat neni idedlni, je nutné data jistym zpusobem

upravit, aby dalsi vysledky mély relevantnéjsi charakter.

3.2.1 Redukce poctu URL

Redukeci poctu, neboli ofezanim URL je mysleno to, ze z celého seznamu domén
budou odstranény ty adresy, které nevyhovi nésledujicim pozadavkum. Ve své pod-
staté budou vymazany konkrétni domény i piislusné slupce v matici ¢etnosti. Ukol

ofezani domén je z duvodu prehlednosti rozdélen na dva po sobé jdouci kroky.

Prvotni redukce

P1i pohledu na obrazek a sefazeni hodnot sestupné zjistime, ze pocet mensich
hodnot je vyrazné vétsi nez pocet vétsich hodnot. Tato skutecnost nas musi vést
k zamysleni, jaké ze webové stranky jsou dostatecné popisné pro dalsi analyzu.

Jiz bylo zminéno v odstavci 7e dominantni adresyff| a mélo vyznamné ad-
resy[’] jsou pro dalsf zpracovani spise nevyhovujici. Na tomto zakladé je na misté tato
nezadouci data spolecné s adresami odstranit. Motivace k tomuto by méla byt takova,
ze zanedbanim nediskriminujicich adres ziskame odfiltrované vice diskriminujici ad-
resy.

Po prozkoumdni vypisu domén (sefazenych sestupné dle ndvstévnosti) jsme
dospéli k zaveéru, ze u hranice 10 % navstévnosti (odpovida priblizné 22 000 uzivatelu
navstévujicich konkrétni doménu) muze byt pomyslnd oddélujici linie pro obecné
a zajmove uzsi webové stranky. Mezi domény obecnéjsiho charakteru muzeme zaradit
facebook.com, youtube.com ¢ amazon.com. Zajmové uzsi doménou muzeme nazvat
weby podobné indeed.comf| & foodnetwork.comP} Tedy webové stranky, kde navstéva
takového webu o uzivateli uz néco vypovida.

Na druhé strané lze mluvit o téch webovych strankach, na které chodi naopak
velmi maly pocet uzivatelu. Tyto webové stranky jsou prevazné soukromého cha-
rakteru (pf. lokdlni firma). V daném meéritku priblizné pul milionu ruznych domén

jsou tyto malé weby viceméné nevyznamné. Rozhodli jsme se, ze webova stranka

6 Adresy na které chodi vétsi pocet uzivatelii.
"Vyznamné z hlediska poé¢tu navitévniku.
8Portal s nabidkami prace.

9Port4l s recepty na vateni.
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vyznamnéjstho charakteru (lze se z ni dozvédét néjaka podstatnéd informace) muze
zacinat na 10 ruznych navstévnich.

Na zakladé téchto tvah jsme odstranili (neboli nepouzili v dalsich vypoctech) ty
webové stranky, které jsou navstévovany vétsim nez 10% mnozstvim populace a také
ty domény, na které chodi méné nez 10 lidi. Z celkového poctu 586 624 webovych
adres zustalo po této redukeci pouze 102 453.

Redukce pro ziskani vétsi vypovidajici hodnoty

V predchozim kroku jsme pomérné hrubsim sitem odstranili nékolik zjevné nedis-
kriminujicich domén. V tomto kroku se ale zaméfime na ponechani pouze téch domén,
které z hlediska pohledu na celkovou populaci mohou mit vyznamnéjsi charakter.
Tento charakter lze ur¢it napiiklad podle toho, jak moc je dand doména vyznamna
v rameci poctu navstév pro jednoho uzivatele. Existuji domény webovych stranek, na
které uzivatel chodi opakované a tyto webové stranky mohou tvorit jistou vyznamnost
v ramci oblibenosti webu. Hranici mezi vyznamnymi a méné vyznamnymi doménami
pro jednoho uzivatele jsme urcili na 10 %. Tedy ty adresy, které tvoii alespon 10 % ze
vsech navstivenych webt danym uzivatelem jsou pro néj pravdépodobné vyznamné.
Ostatni adresy jsme v dalsich vypoctech zanedbali. Zustaly tedy pouze ty domény,

které tvori alespon 10 % ze vSech ndvstév pro alespon jednoho uzivatele.

100%

80%

60%

40%

procento odfiznutych URL

20%

0%
0% 20% 40% 60% 80% 100%
procento ofezu

Obrazek 3.4: Procento odstranénych stranek v zavislosti na procentu ofezu
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V grafu na predchozi strance (viz obrézek je ukézano, kolik procent webovych
stranek bude odstranéno (osa Y) v zavislosti na procentu ofezu vyznamnych ¢i
nevyznamnych adres pro alespori jednoho uzivatele (osa X). V grafu je téz ukazdna
i prerusovand linie zndzornujici vyse zminény ofez na 10 %. Je patrné, ze timto
orezem bude odstranéno veliké mnozstvi domén. Na druhou stranu zustanou pouze ty
domény, které jsou vyrazné vyznamneéjsi pro mérenou populaci. Po odstranéni téchto

méné vyznamnych adres zustane 37441 z puvodnich 102453 adres.

3.2.2 Redukce poctu uzivateli

Podobné jako jsme redukovali URL, nyni pristoupime k redukci uzivateli. Moti-
vaci je to, ze v dané populaci existuji uzivatelé, kteri chodi na velmi velké mnozstvi
ruznych domén. Ruznorodost zajmu téchto uzivatelu je pomérné velikd. Také existuji
uzivatelé, ktefl naopak chodi na velmi malé mnozstvi domén. Obé tyto skupiny by
mohly negativné ovlivnit dalsi zpracovani.

V ramci zachovani zdjmu o nalezeni obecnych kategorii jsme nuceni pristoupit
i k redukci uzivatelu. Malo ruznorodi uzivatelé nemaji takovou vypovidajici hodnotu,
nebot jejich z4jmy na internetu jsou tvofeny pouze malymi shluky. Naopak uzivatelé s
prilis Sirokymi zajmy by bylo pozdéji obtizné zakategorizovat. Z téchto duvodu budou
odstranény tyto dvé skupiny uzivatelt.

Vychézime z prvni ¢asti predeslé sekce (viz . Jednotlivé domény byly redu-
kovény dle poc¢tu navstévniku na hranici 10 % ze strany velkych domén a na hranici
10 uzivatelu ze strany domén s nizsimi pocty navstévniku. Je vhodné zakomponovat
redukei uzivatelu ihned po tomto odstranéni domén. Duvod je nasledujici. Pti redukci
domén se zméni pocty unikatnich navstivenych domén uzivateli (viz obrazek , ktery
zobrazuje rozlozeni navstivenych stranek bez jakéhokoliv odstranéni). Po aplikovani
ofezu poctu domén se pocty navstivenych stranek zméni nasledovné (viz obrazek
na dalsf strance). V grafu se zménily hlavné rozsahy navstivenych stranek. Dilezité
rozsahy jsou u prvni a ctvrté tridy.

Po prozkoumani tohoto grafu jsme dospéli k zavéru, ze relevantnéjsi informace
dostaneme tehdy, kdyz odstranime ty uzivatele, ktefi chodi na méné nez 10 a vice nez
150 rtiznych domén. Tedy z puvodniho poctu 224 679 uzivatelu jsme dostali 191676
uzivatelu, ktefi nemaji tolik extrémni chovani. Spodni (levy) a horni (pravy) préh
jsou na obrazku vykresleny prerusovanou ¢arou. Uzivatelé spadajici do téchto mezi

byli zachovani.
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Obrazek 3.5: Pocet navstivenych stranek uzivateli po odstranéni nézadoucich domén

N
=}
S

procento uzivatell

74 - 110 146 - 182 219 - 255 291 - 327
rozsahy navstivenych stranek

Po redukei uzivatelu ndsledovala dalsi redukce domén na 10 % (viz druhd c¢ést
predeslé sekce .

Z puvodniho rozméru matice (224679 uzivatelu x 586624 URL) jsme ziskali po
celkovém ofezani matici velikosti 191676 uzivatelu x 37441 URL, coz je uspora
ptiblizné 94,6 % bunék pii zachovani (ba zlepseni) charakteru dat. Pro upfesnéni
je vhodné dodat, ze jsme timto usettili priblizné 57,7 % dat na disku. Vzhledem k
tomu, ze je matice stéle velmi 1idka (pfiblizné 99,875 % nulovych bunék), je pro dalsi

vypocty zachovan format CSR.
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3.3 Metodika

V této casti jsou popsany nejbéznéjsi algoritmy a postupy pro zpracovani dat
povahy matice ¢etnosti. Vsechny zde zminéné algoritmy jsme na datech vyzkouseli,
ale nékteré nevedly k pozadovanym vysledkum.

Vzhledem k nejasné cesté k cili jsme se rozhodli, Ze nejvhodnéjsim néstrojem
pro zpracovani bude programovaci jazyk Python doplnény o statistické a vypocetni
knihovny v ¢éele s scikit-learn [17] a SciPy [10]. Tyto knihovny jsou velmi jednoduché
k pouziti, obsahuji optimalizované algoritmy a maji velmi podrobnou dokumentaci.
Spolu s velmi jednoduchou syntaxi Pythonu je zde vytvoreno prostiedi prospivajici
relativné rychlému vyvoji a testovani vétsitho poctu experimentu. Mezi nevyhody
tohoto Teseni jisté patii rychlost Pythonu. Jednd se o interpretovany jazyk, ktery je
vhodny hlavné k zaznamenani myslenek a algoritmu.

Vétsina vypocti byla provadéna v MetaCentri™| hlavné vzhledem k vétsimu ob-

jemu dat.

3.3.1 Algoritmus TF-IDF

TF—IDFE] (zkratka pro anglickd slova majici vyznam ¢etnosti slova v dokumentu
a prevracené ¢etnosti slova ve vSech dokumentech) je numericka statistika zohlednujici
dulezitost slov v daném korpusum [16]. V nasem piipadé je korpus tvofen matici
¢etnosti. Dokumentem je zde nazvén uzivatel (fddek matice) a slovem je zde zastou-
pena konkrétni URL doména (sloupec matice).

Vysvétleni pojmu:
nl’]

>k g

kde n; ; je pocet vyskytt slova t; (webu) v dokumentu d; (pro uzivatele). Kazdy pocet

tfij = (3.1)

vyskyti je vydélen souctem vsech vyskytu slov v celém dokumentu d;.

D]
{7« ti € dj}]

10Jedn4 se o sdruzen{ superpoéitaci rozmisténych po celé Ceské rebublice. Lze si zde na omezenou
dobu zarezervovat veliké mnozstvi vypocetnich prostiedku.

HTerm Frequency - Inverse Document Frequency.

12Rozséhly soubor textt (dokumenti).

idf; = log (3.2)
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kde |D| je pocet dokumentu (uzivatelt) a |{j : t; € d;}| je pocet dokumentt obsa-

hujicich slovo ¢; [16]. Poté se findlni hodnota spocitd nasledovné:

tfidf,; = tf., - idf; (3.3)

Vysledkem je matice stejné velikosti jako puvodni matice ¢etnosti. Tato matice
reprezentuje vyznamnost kazdého slova v dokumentu napii¢ vSemi dokumenty. Tedy
pro kazdé slovo v kazdém dokumentu existuje ¢iselna hodnota, kterd pro vétsi ¢isla
znad¢i vétsi dulezitost daného slova v dokumentu a pro mensi ¢isla dulezitost mensi.
Po sefazeni tohoto vektoru (fadek ¢ fidf matice) ziskdime mapovanim slova, ktera jsou

pro dany dokument vyznamné, neboli diskriminujici.

3.3.2 Algoritmus K-means

K-meanﬁ je clusterovaci (shlukovaci) algoritmus vytvarejici k& disjunktnich clus-
teru (shluku). Iterativné minimalizuje odchylky centroidu (stiedu) od bodu v daném
shluku. Algoritmus ndhodnd™ umfst{ predem zvolené k bodi (centroidit) do daného
prostoru a priradi nejblizsi body z okoli k danému centroidu v zavislosti na zvolené
metrice. V dalsich iteracich umisti kazdy centroid do stfedu (pruméru) daného clus-
teru a tento postup opakuje do té doby, dokud se méni rozlozeni bodu napfic clustery.

Cilem je dosdhnout co nejmensich rozdili centroidu od bodu uvnitt clusteru [28].

Piedpoklady
Seznam bodu = = {z1,...,2,} € R™,
cislo ke Nk <n
aS={5,...,S} jakozto seznam clusteru.

Hleda se lokalni optimum nasledovné:

k
argmin 3~ 3 flo = g (34)

i=1 z€S;

kde misto || - ||*> muze byt libovolnd metrika.

13Shlukovaci algoritmus.
MExistujf efektivnéjsi metody pro pocateén{ inicializaci, napifklad algoritmus K-means++ [1].
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Misto metriky lze i pouzit tzv. kosinovou podobnost urcujici svirajici ihel mezi
dvéma vektory (body od pocatku).
FAIIBI />0, (A)? x /3 (Bi)?

kde A, B € R™ jsou dva body v prostoru [27].

Po nalezeni lokalntho optima algoritmus konéi s tim, ze je puvodni prostor bodu

similarity = cos(0) (3.5)

rozdélen do k clusteru. Vzdalenost centroidu ke vSéem bodum v daném clusteru je
nejmensi moznda pro dany pocet k. Vzhledem k tomu, Ze je nalezeno pouze lokalni
optimum urceno pocatecnim rozdélenim, je vhodné algoritmus spustit vicekrat s jinym
pocateénim rozdélenim a brat v ivahu pouze ten vysledek, ktery mél nejmensi soucet
vsech kvadratu vzdalenosti. Timto opakovanim lze najit takové lokalni optimum,

které je nejlepsi mozné pro dany pocet opakovani (vhodné jsou desitky az stovky).

3.3.3 Algoritmus PCA

PCAE, neboli analyza hlavnich komponent, je statistickd procedura pouzivajici
ortogonalni transformaci k dekorelaci dat. Pouziva se ke snizeni dimenze dat s co
nejmensi ztratou informace [31].

PCA je matematicky definovano jako ortogondlni linearni transformace, kterd
transformuje data do nového souradnicového systému [31]. Hlavni komponenty (prin-
cipal components) davaji nekorelované faktory, které jsou usporaddny sestupné dle
rozptylu (variance) [32]. Nejvétsi komponenta lezi na prvni ose nového souradnicového
systému, druhd komponenta na druhé atd. [31]. K ziskéni redukovanych dat se pouziva
SVDI rozklad:

A=USVT (3.6)

v~/

movanou pomoci TF-IDF), S € R™" je diagonalni matice obsahujici singuldrni ¢isla
sefazend sestupné, U € R™™ a V' € R™" jsou ortogonalni matice [20], kapitola 7]. Pro
redukei dimenze jsou vhodné ta singuldrni ¢isla, kterd jsou vétsi nez 1 [21]. Pozadovand
dimenze je ziskana tak, ze se v matici S necha pouze tolik singularnich ¢isel, kolik je

pozadovanéd dimenze (ostatni se vynuluji), a zpétné se vyndsobi matice nasledovné:

15Principal Component Analysis.
16Singular Value Decomposition.
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Ap =USgVT (3.7)

kde Sp C S a Ag € R™", kde r je pozadovana dimenze, protoze vzniknou nulové
sloupecky, které je vhodné odstranit.
Timto lze ziskat matici Agr redukované (pozadované) dimenze, ktera by méla mit

co nejmensi ztratu informace oproti puvodni matici A.

3.3.4 Algoritmus LSA

S vyuzitim znalosti o SVD (viz sekce na fadu prichdzi LSAE]. Jednd se
o techniku zpracovéani prirozeného jazyka [30], kterd dokéaze analyzovat vztahy mezi
dokumenty (uzivateli) a slovy (URL) [29]. Tato metoda m& pomoci potlacit nezadouct
dusledky synonymie. Je zalozena na algebraickém SVD rozkladu, kde muzeme dras-
ticky snizit dimenzi, a tim ziskat efektivnéjsi vypocty a nalezeni vyznamnych podob-
nosti mezi dokumenty a slovy. SVD je pusténo nad matici cetnosti (viz ¢ast ,

ktera muze byt transformovana pomoci TF-IDF.

U-S-VT =svd(A) ~ A (3.8)
neboli
’ ‘ s1 ... 0 <— U1 —> air ... Qin
] | 0 ... s <_ v, _> ma - Qmp
(3.9)

kde A € R™" je matice ¢etnosti a S € R™" je diagonalni matice obsahujici singularni
¢isla, kde r je oznaceni pro redukovanou dimenzi. Pokud budeme uvazovat matici
¢etnosti ve tvaru takovém, ze na sloupeccich jsou jednotliva slova (URL) a fadky jsou
jednotlivé dokumenty (uzivatelé), tak matice U € R™" reprezentuje vztah mezi doku-
menty a ,néjakymi® kategoriemi, které jsou vytvoreny podobnostmi mezi slovy a ma-
tice V' € R"™ reprezentuje vztah opacny, tedy vztah mezi jednotlivymi doménami

viici ,néjakym* kategorifm vytvoienych z podobnosti uzivatel™| Slovem ,néjaky*

"Latent Semantic Analysis.

18Vzhledem k pozadované nizsi dimenzi dat r < min{m,n} lze velikosti matic U, S,V omezit
pomoci 7, prestoze SVD rozklad to ve své puvodni formé neumozinuje. Je nutné pouzit tzv. redu-
kovany SVD rozklad, diky kterému neni nutné pocitat plné SVD, které bychom nasledné ofezali na
piislusnou dimenzi.
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je mysleno to, ze vysledné kategorie nelze predem odhadnout. Jsou vytvoreny shlu-
kovanim podobnosti mezi jednotlivymi dokumenty ¢i slovy.
Matice U,V (singularni vektory) promitaji puvodni data do novych prostoru, ve

kterych vynikne povaha dat.

3.3.5 Algoritmus pLSA

pLSAﬂ je statistickd technika ideové vychézejici z LSA, avSak stojici na
jinych podkladech. Zatimco LSA (potazmo SVD) vyuzivd L2 nebo Frobeniovu
normu [26], kapitola 7.3], tak pLSA maximalizuje vérohodnost (likelihood) [6]. Jedna
se o pravdépodobnostni topic-model systém, snazici se nalézt skryté (latentni) ,to-
pics“ (témata) shlukujici dokumenty (uzivatele) nebo slova (URL) [7, 22]. Startovnim
bodem pLSA je statisticky model zvany aspect model [9]. Tento aspect model zo-
hlednuje spoleéné vyskyty dat nad asociovanymi tiidami proménné z = {z1,..., 2},
neboli tématy [7]. Algoritmus se u¢f pomoci EMPY algoritmu [3]. Prvnf féze algoritmu
(E - expectation) pocita posteriorni pravdépodobnosti pro latentni proménné a druhd

faze (M - maximization) aktualizuje parametry.

E-krok: P P p
P(zldi, w;) = —% (w;]2) Pzl ) (3.10)
> w—1 P(w;jlzw) P(zi|d;)
M-krok:
M
; di7 j P di; j
P(wj|zk) = 2iz s ;) Pl i, ) (3.11a)

Sy Yoy nldi, wy) Pz di, wy)

N
. n(d;,w;)P(zg|d;, w;
Z]_1 (N J) ( k‘ J) (3.11b)
D j=1 n(di, wy)

P(z|d;) =

kde z = {z1,...,2} jsou latentni témata, d = {di,...,d,} jsou dokumenty
(uzivatelé), w = {wy,...,w,} jsou slova (URL) a n(d,w) je hodnota z matice
cetnosti [2]. P(w|z) zndzornuje distribuci slov pfes jednotlivd témata a P(z|d)
znazornuje distribuci témat pres jednotlivé uzivatele.

Kazdou iteraci pLSA algoritmus maximalizuje vérohodnost (loglikelihood)
nasledovneé:

log L = Z Z n(d;, w;) log (Z P(zj\di)P(wj]zk)> (3.12)

=1 j:l k=1

19Probabilistic Latent Semantic Analysis.
20Expectation-Maximization.
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Dilezitymi omezenimi jsou nésledujici omezujici podminky:

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

M-

<
Il
-

]~

P(ald) = 1 (3.13b)

T

1

které zajisti spravnou normalizaci.

Vysledkem tohoto postupu je ziskani distribuci slov (URL) nad jednotlivymi
tématy. Tyto distribuce (pravdépodobnostni rozdéleni) vyznamné definuji jednot-
liva témata, jez neni lehké jednotnou formou popsat, protoze se jedna o modely
smési (mixture model), které ve své podstaté viubec nemuseji reflektovat jednotny
popisny systém. V sekci je tato problematika rozebrdna podrobnéji. Dalsim
vysledkem pLSA je distribuce témat pies jednotlivé uzivatele. Tedy pro kazdého
uzivatele (z trénovaci sady) je zndmo jeho pravdépodobnostni rozdéleni do nale-
zenych témat. Tato informace je vhodna k tomu, abychom zjistili vice informaci
o stavajicich uzivatelich. Pro ptipad, ze budeme potirebovat zaradit nového uzivatele
d do natrénovaného modelu, je mozné vyuzit proceduru folding-in [8], kterd je inkre-
mentovanou variantou EM algoritmu, pficemz v M-kroku se neméni jiz natrénovana
P(w|z). Timto dostaneme distribuci témat pro nové uzivatele, neboli jejich umisténi

do prostoru témat.
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3.4 Nevydarené experimenty

V této casti prace jsou shrnuty nékteré postupy, které nakonec nebyly pouzity
k findlnimu zpracovani, protoze jejich vysledky nebyly dostatecné uspokojivé. Presto
je vhodné tyto experimenty zminit, protoze jejich vysledky byly velmi napomocné

v hledani vhodnéjsi cesty pti analyze dat.

3.4.1 Shlukovaci algoritmy, PCA, LSA

Prvnim nédpadem pfi hledani kategorii jsou metody shlukovani (clusterovani).
Jedna se o statistické metody slouzici ke klasifikaci objektu. Shlukovaci metody
rozdéluji vzorky do skupin, ve kterych jsou si tyto vzorky nejpodobnéjsi z hlediska
zvolené metriky. Jednim z vyznamnych shlukovacich algoritmu je K-means popsany
v castiB.3.2

Aby algoritmus K-means déval rozumné vysledky bylo nutné nejprve data
transformovat pomoci TF-IDF algoritmu. Tim data méla zaroven znormalizované
fadky. Cilem bylo nalezeni shluku webovych stranek. Vzhledem k velikosti matice
nebylo mozné spusténi klasické K-means implementace [I8] na plné velikosti matice.
Néasledovala castecna redukce této matice a vyuziti rychlejsi implementace Mini-
BatchKmeans [19, 20]. Nyni jiz bylo mozné pusténi K-means nad daty, vysledky
nebyly nijak presvédc¢ivé. Hlavnim problémem bylo uréeni k (poc¢tu shluku) a to,
ze nékteré vytvorené shluky byly obrovské v porovnani s jinymi. Tyto problémy
umi Fesit algoritmy jako jsou Afinni propagace [25] ¢i DBSCAN [5], které dokazi
odhadnout k a zaroven fesit hustotu nalezenych shluki, ale jsou vypocetné mnohem

Pii prozkoumani vysledku ziskanych pomoci vyse zminénych shlukovacich algo-
ritmu jsme narazeli stdle na ten samy problém, a tedy velmi husté umisténi bodu
(domén) okolo pocdtku. Proto vhodnéjsim fesenim bylo promitnuti daného prostoru
do jiné dimenze, kde soutadné osy budou korelovat s hlavnimi komponentami pro-
storu dat. Problém promitnuti dat do nového prostoru reflektujicitho hlavni kompo-
nenty systému fesi napifklad algoritmus PCA blize popsany v sekci [3.3.3] Pomoci
tohoto algoritmu bylo mozné snizit dimenzi prostoru se zachovanim maximalni in-
formacni hodnoty. Zpétné rekonstruovana matice nizsi dimenze byla opét pomoci
shlukovacich algoritmu (primarné K-means) zpracovéna, ale mnohem lepsi vysledky
jsme dostali pti pouziti LSA, odkud jsme zpracovali pouze matici V z SVD roz-

kladu. P¥i porovnani vystupt vychézejicich z TF-IDF matice a bindrni maticd®!] byly

21Binarni matice je takova, ktera mé misto nenulovych hodnot &islo 1 a jinde 0.
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zaznamenany vyrazné lepsi vysledky pravé pii pouziti binarni matice, a tedy tato
matice byla pouzita v nasledujicich vypoctech. Shlukovaci algoritmy vratily mnoho
shlukt (clustert), které byly rozprostiené po celém prostoru, ale nasly také velmi
tizce zamétené clustery. Pii odfiltrovani clusterii s §irsim zabéremfP?] ziistaly pouze ty
clustery, které splnovali nasledujici podminky v konjuknci:

e Nejnavstévovanéjsi stranka z clusteru byla navstévovana alespon 10 % uzivateli

z daného tématu.

e Tuto nejnavstévovanéjsi stranku navstivilo alespon 10 uzivatelu.

e Celkovy pocet uzivatelu v clusteru je alespon 15.
Vystupem byly pouze takové shluky webovych stranek, které svym obsahem byly
velmi tzce specializovany. Nize v tabulce je ukazka dvou ndhodné vybranych cluster,

které maji velmi uzké zaméreni:

Tabulka 3.1: Velmi tizce 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 stranky zabyvajici se pouze varenim. Tedy bychom mohli jasat,
ze piesné takové specializace hleddame. Bohuzel zbylych cca 70 % clusteru se zabyvaji
sexualnim obsahem a kvuli velmi tzké specializaci byly nalezeny i tak nechutné clus-
tery podobné Clusteru 1, které se zabyvaji sexudlnimi strankami zaméfenymi na
zoofilii. Nutno podotknout, ze takto tizce specializované clustery obsahovaly pouze
priblizné 2 % ze vsech webovych stranek v dostupném korpusu, a pravé tyto stranky
byly tak moc tizce specializovany, ze nemély vypovidajici hodnotu pro cely dataset.
Z téchto duvodu byla pozornost dalsiho vyzkumu upfena na postupy s jinymi ptistupy,
mezi které patii napiiklad algoritmus pLSA. Dalsim vyznamnym duvodem je fakt,
ze clusterovaci algoritmy usporadavaji data do disjunktnich skupin, které ale nedo-
stateéné popisuji riznorodého uzivateld®] Uzivatel mize mit zajmy zakategorizované
do vice skupin, ale tyto skupiny ve svych disjunktnich podobach popsat uzivatele

(napiiklad pomoci URL) nedokézi, a je tedy nutné vyuzit jiného piistupu.

228{rgfm zébérem je zde mysleno to, ze v daném clusteru bylo velmi mnoho adres, které byly velmi
malo navstévovany populaci daného clusteru.
23Mysleno z hlediska poétu riznych z4jmi.
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3.4.2 Sériové pLSA

Bohuzel v pouzitych knihovnach (scikit-learn a ScpiPy) neni algoritmus pLSA
implementovan, a tedy bylo nutné pouzit jinou implementaci. Jako vhodné feseni

byla zvolena implementace kédu [13], ktery je v nasledujici ¢dsti popsan.

Zdrojovy kéd 3.1: Implementace serializovaného pLSA

1 |import numpy as np

2 1...

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_wld_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_wl[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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Kéd na predchozi strance (viz algoritmus je jednoduchou implementaci EM
a pLSA algoritmu. Vstupem je matice cetnosti term_doc_matrix a vystupem jsou
matice p_z_d (znacici podminéné pravdépodobnosti tématu a dokumentu P(z|d))
a matice p_w_z (znacici podminéné pravdépodobnosti slova a tématu P(w|z)). Nize

jsou ukazany sloZitosti@:

Tabulka 3.2: Slozitosti serializovaného algoritmu pLSA

~ s ~ . ~ ) s ’ ~
casova slozitost pameétova narocnost

QI-DW-1+22) QUZ (D+W+D-W)+D-W)

kde I je pocet iteraci, D je pocet dokumentu (uzivateli), W je pocet slov (URL)
a Z je pozadovany pocet témat. S témito parametry tato implementace neni vhodna
pro vétsi matice. V piipadé pouziti této implementace narazime jak na casovy, tak
i na pamétovy problém. Jiz pfi mensim datasetu vypocetni ¢as nedmérné rychle roste

a algoritmus si zbyteéné udrzuje informace v matici p_z_d_w (znaéici posteriorni

pravdépodobnost P(z|d,w)), jejiZ rozméry nélez{ RP-W:-Z.

Abychom zrychlili vypocet, je vhodné uvazovat o jeho paralelizaci. V origindlnim
kédu [13] je i paralelni implementace téhoz algoritmu, ovsem kvuli nékolika ,drob-
nostem® nesmirné pamétové ndrocnd. Data (vSechny matice se kterymi se pocita)
jsou kopirovdna ke kazdému procesu. Tedy pamétovd ndrocnost timto vzroste na
QUP-Z-(D+W +D-W)+ P-D-W), kde P zna&i pocet procesu a pro doplnéni
posledni D - W je matice cetnosti, ale v dense{ﬁ formatu, protoze puvodni algoritmus

nikterak nepracuje s CSR formédtem matice ¢etnosti.

24V tabulce je sice znak ) pro spodni odhad asymptotické slozitosti, ale multiplikativni kon-
stanty jsou zde pomérné dulezité, a tedy nebyly odstranény. Slouzi pro pozdéjsi detailnéjsi porovnani
s paralelni optimalizovanou verzi algoritmu pLSA.

25Formét matice, v némz jsou ulozeny vsechny buitky dané matice. Oproti CSR formétu jsou zde
ulozeny i nulové prvky.
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Kapitola 4
Finalni zpracovani

Tato kapitola prace pojednava o postupech, které vedly k nejlepsim vysledkum,
a tedy kroky popsané v této ¢éasti jsou nazvany findlnimi v zajmu cilu této prace.
Kroky jsou provedeny postupné ve stejném poradi, jako jsou c¢islovany sekce v této

kapitole.

4.1 Redukce dat

Redukei dat se pomérné obséhle zabyvé ¢ést [3.2] Presto jsou v této sekci zopa-
kovany postupy vedouci ke snizeni dimenze dat jak u URL, tak u uzivatelu.
Prvné je provedena redukce poctu URL stranek, tedy odstranéni piilis velkych
a prilis malych domén. Velikosti domény je zde myslena jeji popularita, tedy pocet
unikatnich navstévniku. Po ofezu zustanou pouze ty domény, které jsou navstévovany
maximélné 10 % populace a minimdalné 10 unikéatnimi navstévniky. Vyjadreno pomoci
matematiky:
W' ={weW; 10 <|w| <10 %} (4.1)

kde W jsou vSechny domény, W’ jsou domény, které zustaly po ofezu a |w| znaci pocet
unikdtnich uzivatelu pro konkrétni w jakozto URL. Pro piipominku 10 % populace

je priblizné 22 000 uzivatelu.
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Dalsi odstranovéni je provedeno na uzivatelich. Jak jiz bylo zminéno v ¢ésti[3.2.2]

tak je vhodné ponechat pouze ty uzivatele, ktefi chodi na 10 az 150 ruznych domén.
U'={ueU; 10< |ul <150} (4.2)

kde U jsou vsichni uzivatelé, U’ jsou jen ti uzivatelé, ktefi zustali po odstranéni a |u
je pocet navstivenych ruznych domén pro konkrétniho uzivatele w.

Poslednim krokem je ponechédni pouze vyznamnych domén, a tedy odstranéni
téch ,méné“ vyznamnych. Hranice mezi nimi byla urcena na 10 % (viz druha ¢ast
sekce . Tedy vyznamnou doménou je takova stranka, kterd tvoii alespon 10 %

navstévnosti pro alespon jednoho uzivatele.
W'"={weW' FuelU :V(uw)>10 %} (4.3)

kde U’ jsou uzivatelé z predeslého odstavce, W' jsou domény z predeslého odstavce
a W" je koneény pocet vyznamnych domén. Ve vyrazu se tikd, ze mnozinu
konecnych webovych stranek tvori takové domény u nichz existuje alespon jeden
uzivatel u, pro kterého je vyznamnost (funkce V (u, w) vraci procentudlni vyznamnost
dané domény w pro konkrétniho uzivatele u) vétsi nez 10 %.

Po dokonceni vsech operaci redukce dat je vysledna velikost matice
191676 uzivatelu x 37441 URL z puvodni velikosti 224 679 uzivatelu x 586624 URL.

4.2 Paralelni pLSA

Vzhledem k tomu, ze se topic-model algoritmus pLSA osvédcil jako velmi re-

levantni pro danou problematiku, tak jeho vyuziti bylo viceméné jisté. Funkcénost
algoritmu je popsana v ¢asti|3.3.5]

4.2.1 Popis paralelniho algoritmu pLSA

Jiz bylo naznaceno v ¢ésti ze je vhodnéjsi pouzit paralelni verzi algoritmu.
Bohuzel ale paralelni implementace ze zminéné casti méla jisté neduhy, a proto bylo
nutné paralelni algoritmus optimalizovat a zcela jej prepsat. Analyzou jednotlivych
krokt bylo mozné detekovat jistou redundanci vznikajici pti vypoctech. Pamétovy
problém (kopirovéni dat s kazdym procesem) je zpusoben tim, ze systémové volani
fork() (které je implicitné voldno pii paralelizaci) vytvoii novy nezdvisly proces,

ktery mé své vlastni pamétové tlozisté. Aby tento proces mohl pracovat s daty, je
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nutné jejich zkopirovani k procesu. Proto bylo nutné prijit s jinym feSenim. Timto
feSenim je ukladani dat do sdilené paméti. Vzhledem k tomu, ze v MetaCentru
pusténé tulohy pracuji na nékolika ruznych procesorech, je vyuzivani sdilené paméti
pristup vSechny procesy na vSech procesorech. Bylo tedy nutné vyuzit memmapE]. Diky
tomu bylo mozné pracovat s mnohem vétsi paméti, nez byla velikost operacni paméti
(RAM) pii zachovani relativné rychlého pristupu pii sekvenénich operacich. Nize

nasleduje ukéazka zdrojového koédu ukazujici inicializaci sdilené paméti:

Zdrojovy kéd 4.1: Inicializace sdilené paméti v paralelnim pLSA

—_ = = =
W N = O

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,
number_of _words))
p_z_w_di_array = np.memmap("p_z_w_di_array.mm",
shape=(number_of_chunks,
number_of_topic,
number_of_words))

—
W

kde matice p_z_d € RPZ je P(z|d) a p_w_z € R%W je P(wl|z), kde W je

pocet slov (URL), D je pocet dokumentu (uzivatelu) a Z je pocet témat. Ma-

RE4W glouzi pro docasné uklddani vysledkti matice

RC,Z,W

tice p_w_z_temp_array €

P(w|z) z EM algoritmu a p_z_w_di_array € obstardva pozici P(z|w,d).

Proménnd C znaéi pocet ¢asti (chunku), které jsou paralelné rozdéleny mezi jednotlivé
procesory. Timto bychom méli mit vyfeseny problém se sdilenou paméti.
Dalsim tkolem bylo rozdéleni vypocetnich ¢asti v kédu tak, aby jednotlivé ¢asti

(chunky) byly na sobé nezavislé, a tedy paralelizace byla viitbec mozna.

Hlavni idea paralelizace pLSA Kazdy procesor dostane na starost ¢ast doku-
mentu (pf. rozsah 1. az 30. dokument), které zpracuje a vrati vyslednou matici
P(w|z) pro dané dokumenty (1. az 30.). Po dokonceni vypoctu vsech ¢ésti se
tyto matice P(w|z) ulozené v p_w_z_temp_array sectou a vysledkem je nova

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

!Mapovéni diskové paméti jakozto operacni paméti RAM.
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Pro lepsi pochopeni souvislosti je nize blizsi popis postupu:
1. Alokace sdilenych matic. Vytvoteni matic mapovanych na disk.
2. Vypocet intervali mezi dokumenty (chunku C'), které se pozdéji predaji jednot-
livym procesum.
3. Pro kazdou iteraci:
(a) Vytvofeni C procesu.
(b) Kazdému z procesu se preda jedna ¢dst (chunk C).
(¢) Pro kazdou ¢éést (chunk), kde i nélezi indexu dokumentu z intervalu

pritazeného dané casti:

i. E-krok:
P(z|w,d;) = P(zld;) - P(w|2) + 1078
i1 - W ay bl,l cee bl,W
- : o + 107°
Tz1 --. Tzw Qyz bZ,l ce bZ,W
(4.4)

kde konstanta 107% je ,renormalizacni® faktor (matice plnd téchto
¢isel), ktery odstrani nulu vzniklou pii souc¢inu P(z|d;) - P(w|z).
Vznikla nula by se totiz propagovala do dalsich kroku a pifi normali-
zaci by se délilo nulou.

ii. Normalizace sloupecku P(z|w,d;) dle L1 normy.

iii. M-krok, ¢ast prvni:

Viwa = n(wld) - Plelw,d)
Y11 Yi,w T1,1 1w
: = (nDi’l . nDi’W)-
Yzai - Yzw Tz1 .. Tzw
(4.5)

kde Y, i) € RZW je docasnd promennd a kde n(w|d;) je i-ty Fadek

(dokument, uzivatel) z matice ¢etnosti.
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iv. M-krok, ¢ast druha:

w
P(z|w,d;
Plld) = > v
j=1
3] w Y11 - N1w
= > - (4.6)
j=1
az Yz1 --- Yzw

kde matice Ynlzfuzgj)’di) je sec¢tena po sloupeccich.
v. Normalizace vektoru P(z|d;) dle L1 normy.
vi. M-krok, ¢ast tieti:

P(wl2)iemp. = P(w[2)iemp, I y Pl
bii ... hiw bii ... hiw Yil - Yw
= +
bz1 ... bzw bz1 ... bzw Yz1 - Yzw
(4.7)

kde v matici P(w|2)iemp, jsou akumulovany jednotlivé diléi vypocty

matice P(wl|z) a ¢ je index ¢asti vypoctu (chunku).
(d) Vsechny diléi vysledky z jednotlivych ¢asti (chunku) ulozené v matici
P(w|2)temp., kde ¢ oddéluje vypocty z téchto ¢asti (chunku). Tyto ¢asti jsou

po dokonéeni vSech procesu secteny, a tim vznikne nova matice P(w|z):

C
P(wlz) = Z P(w|z)temp.
c=1
51,1 bl,W C 51,1 bl,W
=D (4.8)
bzi ... bzw ' \bza bzw

kde C' je pocet ¢asti (chunku, procesu).

4. Navraceni matic p_z_d a p_w_z.
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Pro doplnéni je nize konkrétni implementace paralelntho EM algoritmu pLSA:

Zdrojovy kéd 4.2: Implementace paralelniho 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[pl[:] = np.zeros([num_z, n_w_d.shape[1]])
6 p_z_w_di_array[pl[:] = np.zeros([num_z, n_w_d.shape[1]])
7 for d_index in range(stop - start):

3 # 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_arrayl[pl, 1le-8,

13 out=p_z_w_di_array[p])

14 normalize(p_z_w_di_array[p], norm="11", axis=0,

15 copy=False)

16 # M-step 1:

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

18 n_w_d.indptr[start + d_index + 1]]
19 y = 0. *x p_z_w_di_arrayl[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]1]1):
25 y[:, idx] = datalj] * p_z_w_di_arrayl[p]l[:, 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[lstart + d_index].sum(),

31 out=p_z_d[start + d_index])

32 # M-step 3:

33 np.add(p_w_z_temp_array[pl, vy,

34 out=p_w_z_temp_array[p]l)

Na fédcich 17 az 25 zdrojového kédu [4.2] je implementovano nasobeni CSR ma-

tice (vektoru) a matice v dense formétu. Bohuzel zadna z pouzitych knihoven tuto

operaci nema implementovanou, a tak bylo nutné tuto operaci implementovat ru¢né.

S vyuzitim znalosti o CSR maticich, které se sklddaji ze ti{ poli (data, indices, in-

dptr), lze pristupovat pouze k nenulovym prvkum, a tim znacné zrychlit vypocet.

Téz jsou zde hojné vyuzivany knihovni matematické funkce s vystupnim parametrem

out, které jsou optimalizovany a vypocet je timto téz znac¢né urychlen. Jak jiz bylo
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zminéno v popisu algoritmu u E-kroku (viz , tak ,renormalizacni“ faktor 1078
je do vypoctu zahrnut kvuli tomu, aby nemohla vzniknout nula pii nasobeni. Tento
faktor ovSem nijak nezkresluje vysledek, protoze konstanta 107° je pfictena v kazdé
iteraci.

Abychom mohli méfit rychlost konvergence, je vhodné pocitat na konci kazdé
iterace hodnotu loglikelihoodu (logaritmu vérohodnosti). Tu lze pocitat opét paralelné

s podobnou ideou jako u EM algoritmu vyse zminéného.

Zdrojovy kéd 4.3: Implementace vypoctu 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.loglO0((p_z_d[start + d_index]

7 [np.newaxis].T * p_w_z)
8 .sum(axis=0))

9 data = n_w_d.datal[n_w_d.indptr[start + d_index]:
10 n_w_d.indptr[start + d_index + 11]
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]1]):
16 L += datal[j] * log_p_wd[idx]

17 return L

kde funkce get_loglikelihood je voldna pro kazdou ¢ast (chunk) a nésledné jsou
vysledky z téchto c¢asti secteny do jedné hodnoty predstavujici loglikelihood v dané

iteraci.
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4.2.2 Porovnani rychlosti

Popsany algoritmus diky své paralelizaci a minimalizaci redundantniho kodu
je mnohem rychlejsi, nez jeho sériova verze popsana v casti|3.4.2]

Rychlost konvergence popsatelnd grafem loglikelihoodu je oproti sériové verzi
stejnd. Tento fakt je zpusoben tim, ze oba algoritmy (sériovy i paralelni) provadi

tytéz akce pii vypoctu, ale v paralelni verzi jsou tyto akce provedeny rychleji.
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Obrazek 4.1: Rychlost konvergence pLSA

Na obrazku vyse (viz obrazek je ukazan graf loglikelihoodu pro 108 iteraci.
Budeme-li hledét na relativni diferenci (zménu) loglikelihoodu mezi iteracemi (lze
tuto diferenci pripodobnit k procentudlni zméneé), kterd se asymptoticky blizi nule,

pocitanou nasledovné:
Li — Li

I (4.9)
kde L; predstavuje aktudlni hodnotu loglikelihoodu a L;_; je hodnota loglikelihoodu
z predchozi iterace, tak zjistime, Ze hodnota relativni diference se ptiblizné od 60.
iterace pohybuje na mensich hodnotdch nez 107°. Lze tedy konstatovat, Ze rychlost
konvergence je uz natolik pomald (mensi nez 0,00001 % za iteraci), ze vypocet dalsich

iteraci uz nemad razantni vyznam v pfresnosti.
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Kvalitu vypoctu a pocet iteraci lze také odhadnout pomoci vypoctu perplexity [7]
nebo pomoci zpétného dosazeni natrénovanych dokumentu (uzivateli) do procedury
folding-in. Detailnéji se jednd o postup takovy, Ze se nejprve natrénuje P(z|d)
a P(w|z) pomoci pLSA algoritmu. Poté se vyberou nékteré dokumenty (fddky ma-
tice ¢etnosti) nad kterymi byly trénovany zminéné pravdépodobnosti a tyto ,staré“
dokumenty se vlozi na vstup metody folding-in, kterd vrati P’(z|d), coz jsou nové
distribuce témat pro uzivatele. Porovnanim distribuci P(z|d) z pLSA s nové zob-
razenymi distribucemi P’(z|d) pomoci folding-in pro stejné dokumenty lze urcit
,presnost” trénovani. Jedna se o rozdil v distribucich témat pro konkrétni dokument.
Opét je zde pouzit iterativni postup trénovani s mérenim loglikelihoodu. Kiivka logli-
kelihoodu ma podobnou tendenci jako pri trénovani, ale s tim rozdilem, ze pocatecni
hodnotou loglikelihoodu je posledni hodnota z trénovani pLSA. Po pfiblizné 120 ite-
racich zména loglikelihoodu je mensi nez 1071° a rozdil P(z|d) a P'(z|d) je v fddu
107°. Pfi vétsim poctu iteraci pii trénovani lze tento rozdil jesté snizit, ale jak je
patrné z obrazku [4.1] tendence rustu nenf rychld, a tedy pfesnéjsiho vysledku se bude
dosahovat jen velmi pomalu.

Pro exaktni porovnani rychlosti je vhodné uvazovat nad porovnanim sloZitostﬂ
s verzi popsanou v ¢asti . V tabulce na dalsi strance (viz tabulka, kde posledni
fadek (paralelni*) je algoritmus popsany v této sekci , I je pocet iteraci, D je
pocet dokumentu (uzivateln), W je pocet slov (domén), Z je pocet témat, P je pocet
procesu a ¢ je aditivni konstanta zahrnujici rezii vzniklou se zpracovanim paralelizmu.
V tabulce [4.1] je u paralelni* implementace zobrazena pamétova naro¢nost pouze pro
operacni pamét RAM, kde sparse(D - W) znaci matici ¢etnosti v CSR formdtu. Tato
matice je sice kopirovana ke kazdému procesu, ale vzhledem k jeji zanedbatelnéjsi
velikosti (s porovnanim s dense formatem) jeji presunuti na disk nebylo nezbytné.
Protoze algoritmus vyuziva diskového ulozisté pro ulozeni velkych matic, je vhodné
dodat, 7ze zabrana pamétf| na tomto diskovém tlozisti je ©(Z - (D + W +2-C - W)),
kde C' znaci pocet ¢asti (chunki) predanych k procesﬁmﬁ.

2V tabulce je sice znak ) pro spodni odhad asymptotické slozitosti, ale multiplikativni kon-
stanty jsou zde pomérné dulezité, a tedy nebyly odstranény. Slouzi pro detailnéjsi porovnani ,staré*
a optimalizované verze algoritmu pLSA.

3Znak © znaci piesnou asymptotickou naroénost a opét zde z diivodu korektniho porovnani nejsou
odstranény multiplikativni konstanty.

4Vzhledem k tomu, ze C se v paralelni* implementaci rovnd P, tak je paralelizmus vyuzit na ma-
ximum, a je tedy dosazeno maximdlniho vykonu. Zato v paralelnf implementaci [I3] bylo vytvofeno
D procest, které byly postupné zpracovavany P procesory, a tedy vznikla rezie byla mnohondsobné
vy$si nez u paralelni* verze.
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Tabulka 4.1: Porovnani slozitosti implementaci algoritmu pLSA

algoritmus casova slozitost pamétova naroénost
sériovy [13] QUI-D-W-(1+422)) QZ-(D+W+D-W)+D-W)
I-D-W-(1+4+2Z
paralelni [13] Q( P< +22) —l—35> QP-(Z-(D+W+D-W)+D-W))
I-D
paraleln{* Q(T + 5) QP - (Z-W + sparse(D - W)))

Nize v tabulce je ukdzka konkrétnich ¢asovych a paméfovych ndroénosti
v zavislosti na jednotlivych konkrétnich parametrech, kde A; je paralelni implemen-
tace [13] a A} je implementace z Casti

Tabulka 4.2: Porovnani rychlosti a slozitosti implementaci algoritmu pLSA

D W Z P 1 algoritmus  ¢as [h] RAM [GB] HDD [GB]|
1146 255 30 1 1 A, 47919 0,230 0
1146 256 30 1 1 A; 0,109 0,001 0,001
191676 37441 200 14 36 Ay 5525,716 510368,854 0
191676 37441 200 14 36 Aj 46,999 12,193 2,2
191676 37441 200 14 108 Ay 16577,149 510 368,854 0
191676 37441 200 14 108 A 140,997 12,193 2,2

V poslednim fadku muzeme vidét 14 procesu, 108 iteraci za ¢as cca 6 dnu u optima-
lizované paralelni implementace. Lze jasné vidét, ze optimalizace byla velmi potieba.
Téchto 6 dni vypoctu pti 14 vypocetnich jadrech procesoru Intel Xeon E5-2650v2
2,6 GHz a na velmi rychlych SSD discich je ptijatelnd casova zatéz pro ziskani
vysledku. Jak jiz bylo zminéno vyse v této ¢asti prace, tak 108 iteraci je dostatecnych
pro vynikajici pfesnostﬂ Vyjédieno v procentech, A} je cca o 99,15 % rychlejsi, nez
algoritmus A; a pamétove je A3 0 99,99 % méné ndrocény.

Algoritmus byl vyzkousen pro 100, 150 a 200 témat. Nejlepsich vysledku bylo
dosazeno pro 200 témat, kde vysledné popisy témat (viz sekce byly nejvice po-
pisné a také zustalo nejvice témat vyhovujicich omezujicim podminkam popsanych
v ¢asti[3a]sekee [4.3.1], které slouzi pro odstranéni malo definujicich témat. U 100 témat
témto podminkdm vyhovélo pouze 14 z nich, zato u 200 témat to bylo jiz pres 45.
Vétsi pocet témat je samoziejmé imérny vétsimu poctu vyhovujicich témat, tedy pro
detailnéjsi presnost je mozné pocitat s vétsim poctem témat, ale bylo rozhodnuto, ze

pro ziskani vypovidajicich vysledku je tento pocet (200 témat) dostatecny.

5 Algoritmus byl pustén 3 krat na 47 hodin kvili priorité dané fronty v MetaCentru. Po 3 téchto
spusténich byl vysledek natolik dostatecny, ze dalsiho pusténi nebylo tfeba. Omezeni na 14 jader bylo
z duvodu takového, ze v MetaCentru stroje s SSD disky maji méné procesorovych jader. Rychlost
pri pouziti HDD byla priblizné o 73 % pomalejsi, nez u pouziti SSD disku.
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4.3 Popis nalezenych témat

Vysledkem pLSA algoritmu jsou pravdépodobmnosti P(z|d) a P(w|z). Nalezené
distribuce P(w|z) (pravdépodobnosti témat pro jednotlivé domény) by bylo dobré
néjakym zpusobem popsat ¢i dokonce pojmenovat. Bohuzel zde ale vychazime z faktu,
ze algoritmus nijak nereflektuje jednotny systém, ktery by bylo snadné popsat. Algo-
ritmus vychazi ryze z matice ¢etnosti a hledd takové skupiny domén, které jsou pro
néjakou skupinu uzivatelu charakteristické.

Zde je vhodné poukézat na fakt, ze data, nad kterymi je vyzkum provadén, ne-
maji dokonaly charakter, ale zato jsou vytvorena z realnych dat. Konkrétni uzivatelé
opravdu navstivili dané domény. Ovsem pojem ,uzivatel“ je v tomto pohledu ponékud
zavadéjici. Jak jiz bylo naznaceno v sekci o popisu dat, tak pojem ,uzivatel“,
ktery je zde hojné sklonovan, nemusi reprezentovat konkrétni osobu v redlném svété,
ale pouze identifikuje pocitac, ktery sbird data. Na tomto pocitac¢i muze pracovat vice
¢lentt domacnosti, ba dokonce tento poc¢ita¢ muze byt absolutné vetrejny (napriklad
v internetové kavarné). To, jak je dany pocita¢ vyuzivan, z dat, kterd jsme dostali,
nelze zjistit. Proto pro zjednoduseni problému je jeden fadek matice ¢etnosti uvazovan
pro jednoho uzivatele. Tim, ze muze byt pocitac sdilen mezi vice osobami dochazi
k jisté desinformaci, neboli zkresleni dat. Kazda osoba pouzivajici pocitac shirajici
data muze a velmi pravdépodobné ma jiné zajmy, nez osoba jina vyuzivajici stejny
pocita¢. V matici ¢etnosti jsou ale zaznamenany zajmy vsech téchto jedincu dohro-
mady, a tedy vysledny ,zdjem“ (okruh webovych domén) muze byt mnohem &irsi,
nez kdyby pocita¢ pouzivala pouze jedna osoba. Na tomto zakladé je pomérné slozité
urcit kategorie zajmu jednotlivych uzivatelu, protoze pravé zaznamy z jednotlivych
pocitacu mohou pochazet od vicero jedincu, a tedy profil ¢lovéka sestaven nad témito

zdznamy muze byt do jisté miry nepfesny.

4.3.1 Open Directory Project - DMOZ

Vhodnym tesenim k popisu stranek muze byt ODP; Open Directory Project neboli
ODP neboli DMOZﬂ je nejuétsi lidmy budovany katalog internetovych strdnek, ktery
vytvdreji dobrovolni editori z celého svéta [4]. Tento katalog obsahuje vice nez ¢tyfi
miliony stranek, které jsou rozdéleny do vice nez jednoho milionu kategorii a podka-
tegorii. Na tomto portéle existuje 137 582 domén v pruniku se zpracovavanym plnym
datasetem, ale pouze 17073 domén v pruniku s ofezanym datasetem dle sekce [4.1}

Tento fakt, ze existuje popis kategorie pouze pro 45,6 % URL muze byt znacné

6The Open Directory Project (ODP), nejvétsf lidmy budovany katalog internetovych stréanek.
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omezujici pro tplnost vysledku. Lepsi portal s vétsim poctem vysledki nebyl bohuzel
nalezen.

Kategorie v DMOZ jsou tazeny hierarchicky. Do prvniho stupné spadaji kategorie:
Arts, Business, Computers, Games, Health, Home, Kids and Teens, News, Recreation,
Reference, Regional, Science, Shopping, Society, Sports a World. Kazda z téchto kate-
gorif je poté na druhém stupni opét roziazena do podkategorii atd. Hloubka nékterych
podkategorii muze byt i 8.

Abychom docilili pojmenovéani tématu, je nutné zanalyzovat kategorie pro jed-
notlivé domény nachazejici se v daném tématu. Sjednocenim téchto kategorii, které
vznikly vyhledanim domény na DMOZ portalu, lze urcit rozsah zdjmu daného tématu.
Pro rychlejsi zpracovani byly stazeny do offline pouziti vsechny ,kategorické stromy*
pro kazdou doménu. Jak jiz bylo zminéno, téchto shod bylo nalezeno pouze 17073.

Protoze z DMOZ databéze 1ze ziskat jen kategorické umisténi v ruéné sestaveném
stromé kategorii, nelze timto postupem ziskat konkrétni pojmenovani témat, ale 1ze
zjistit nejvyznamnéjsi kategorie tvorici dané téma. Princip ziskani kategorii pro dané
téma je nasledujici:

1. Vypocet pLSA, nebo nac¢teni matice P(w|z) z predchoziho vypoctu pLSA.

2. Nacteni kategorii z DMOZ pouze pro domény odpovidajici danému datasetu.

3. Sestaveni bloku domén z tématu. Pro kazdé téma, tedy P(w|z;), kde i je index

tématu:

(a) Ponechani bloku 4, pokud zastoupeni prvni domény (sefazeno sestupné) je
vetst nez 20 %

4. Pro kazdy blok domén:

(a) Vypis prvnich 30 domén (setazeno sestupné dle pravdépodobnosti P(w|z;),
jejich pravdépodobnosti v tématu a vypis kategorii z DMOZ pro kazdou
doménu.

(b) Vypis sestupné sefazeného poctu vyskytu kategorii z prvnich 30 domén
spolu s nazvem kategorie.

Analyzou téchto vypisu bylo zjisténo, ze pii pouziti 100 tematickych bloku jsou
vysledna témata ponékud obecnéjsiho charakteru. Bylo tedy rozhodnuto o pouziti
algoritmu pro 200 témat, odkud jsme dostali presvedéivejsi visledky. Céast vysledki
je zobrazena v nésledujici tabulce[4.3] V tabulce jsou zobrazena dvé ndhodné vybrand

témata. Lze rozeznat, ze naptiklad v prvnim tématu jsou nejvyznamnéjsi webové

"Hranice 20 % byla nastavena takto z divodu, Ze z 200 vygenerovanych témat ne viechna méla
dostatecné bohaté zastoupeni domén. Nékteré kategorie mély vice rovnomérnéjsi distribuce, a tedy
vyrazné §irsi zdjmovou oblast.
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stranky zameéfeny primarné na vzdélavani a sekundarné na novinky ve vojenstvi.
V druhém tématu jsou webové stranky zaméreny na logistiku ¢i motorismus. Nalezeni
presného a hlavné jednotného popisu téchto témat v zasadé nelze, nebo alespon nelze
dokonale. Témata byla nalezena pomoci algoritmu pLSA, ktery nijak nereflektuje

zavislosti slov (domén) mezi sebou. Vychazi se pouze z matice Cetnosti.

Tabulka 4.3: Kategorie z DMOZ

Téma 1 Téma 2
Doména P(w|z;) Kategorie Doména P(w|z;) 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 57 % News calstate.edu 2,3 % Education

V tabulce lze vidét kategorie, které jsou relativné obecného charakteru, ale jsou
pomérné specifické. Bylo zde pouzito zobrazeni druhé az treti podkategorie, protoze
prvni stupen kategorii byl v daném kontextu az prilis obecny. Prvni téma je zajmove
pomeérné uzké. Jednd se pravdépodobné o studenty Northwoodské univerzity z Mi-
chiganu nebo Floridy. Lidé, kteti navstévuji stranky této vysoké skoly téz navstévuji
ty webové stranky, které se zabyvaji novinkami ve vojenstvi. Toto téma bylo tedy
nalezeno pomérné dobte. OvSem druhé jiz tak presvédcivé neni. Jsou zde na prvnich
prickach stranky o motorismu, ale s nizsimi pravdépodobnostmi a dalsi domény maji
ruznorodéjsi charakter. Tedy toto téma nemuze mit jednotny popis, ale je nutné vyuzit
k popisu vSechny kategorie, z nichz je téma charakterizovano. Bohuzel toto je ptipad
pomeérné ¢asty, protoze algoritmus pLSA vychézi pouze z konkrétnich navstévnosti,
aniz by néjakym zpusobem daval vahu kontextovym informacim.

V obrazku na dalsi strance lze vidét vyznamnosti vSech kategorilﬂ v daném
korpusu pro 200 nalezenych témat. Nejpocetnéjsi kategorie Regional ¢i velmi pocetna
kategorie World (které nejsou v grafu ukdazany) urcuji geografické umisténi a jsou
casto jako doplnujici kategorii u vétsiny popisu domén. Z cca 46 % byla zastoupena
severni Amerika, tedy se jednd o ocekavatelny vysledek, protoze jsou data sbirdna na
uzemi USA. V grafu je posledni kategorie nazvana Ostatni, kterd shlukuje ty kategorie,

které mély méné nez 3% vyznamnost.

8Jsou zobrazeny kategorie pouze z prvni vrstvy kategorii, tedy ty nejobecnéjsi. To proto, ze
v druhé vrstvé celkovy pocet kategorii byl 258 a ve tieti vrstvé dokonce 1548 ruznych podkategorii.
7 téchto duvodu pro piehlednost zobrazeni je ukazano pouze rozdéleni pro prvni vrstvu kategorii.
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Obréazek 4.2: Zastoupeni kategorii z DMOZ

DMOZ davéa vyznamny nahled na kategorizaci domén, bohuzel ne vsechna za-
kategorizovani jsou uplna a spravna. Neékteré kategorie, které prislusi dané doméné
neodpovidaji zcela pravdé. Z tohoto duvodu je vhodné doplnit tuto informaci o ka-

tegoriich jesté o néjakou dalsi informaci.

4.3.2 Nejvyznamnéjsi slova dle webového obsahu

Dalsi vhodnou cestou k pojmenovani témat muze byt vypis nejrelevantnéjsich slov
vyskytujicich se na doménach tvotici dané téma. Protoze v daném korpusu jsou pouze
domény druhého radu, tak objektivnost celého tohoto ,,pokusu® neni vsetikajici. Kdy-
bychom mohli analyzovat slova ze vsech konkrétnich URL adres, které byly navstiveny
uzivateli, tak by tato technika byla mnohem vyznamné;jsi.

K tomu, abychom mohli rychle pfistupovat k jednotlivym obsahum je nutné
stahnout si HTMIﬂ dokument dané URL adresy (domény). Zpravidla se jednd pouze
o domovskou stranku, ktera v nékterych pripadech muze, ale také nemusi obsahovat
slova, kterd jsou pro danou doménu typicka. I pres toto riziko je ale tento experiment

vhodny, protoze pridava dalsi informaci slouzici k popisu daného tématu. Kazda

9HyperText Markup Language.
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URL stranka byla stazena do interniho tlozisté jakozto HTML soubor, kde pocet
vsech stazenych domén byl 549 769 a zabrané misto 33,3 GB. Duvodem, pro¢ nebylo
stazeno vsech 586 624 domén je takovy, ze doména ve skutec¢nosti na internetu nebyla
dosazitelna. V takovém piipadé uzivatel mohl navstivit podstranku hostovanou na
dané doméné, ale samotnd domovska stranka neexistovala. Dalsimi divody mohlo byt
to, ze dand stranka byla presmérovana ¢i zrusena. Po stazeni bylo zjisténo, ze nékolik
stranek bylo prazdnych ¢i obsahovaly pouze informaci o presmérovani. Tyto stranky
nijak neptispivaji k nalezeni slov charakteristickych pro dané téma, protoze obsah
z nich ziskany nereflektoval kontext dané stranky. Z celkového poctu 6 000 domén
(200 témat x 30 nejvyznamnéjsich stranek pro téma) bylo dosazitelnych pouze 5 568.
V piipadé omezeni na 20 % u nejvyznamnéjsi domény z tématu (viz [3a[z casti 4.3.1])
z 2880 zbylo 2688 domén, které na disku zabiraji 168 MB.

Vyznamnd slova lze ziskat pomoci TF-IDF algoritmu. Jako dokumenty jsou zde
brany jednotlivé obsahy z domén a slova jsou pomoci TF-IDF vypocitana. Vznikne
slovnik vSech slovm o délce S, ktera se vyskytuji v daném tématu z; na obsazich
webovych stranek a také matice reprezentujici TF-IDF hodnoty pro kazdé slovo
z kazdého dokumentu. Protoze kazda webova stranka ma jinou vyznamnost v daném
tématu, je vhodné prevazit radky TF-IDF matice pravé vektorem vyznamnosti

konkrétni domény:

(xl x5> - (b1 bgo) « | : (4.10)

t301 ... t30,8

kde P(w|z;) je tddek z matice P(w|z) znacici pravdépodobnosti domén w v daném
tématu z;, T; je TF-IDF matice prislusejici tématu ¢ a X; je vysledny vektor délky
S. Timto maticovym pfevazenim vznikne vektor obsahujici vSechna vyznamna slova
vyskytujici se v daném tématu, ktera jsou vazena pravdépodobnosti domény. Tedy
prikladem: pokud na prvni doméné bylo slovo s; se stejnou hodnotou TF-IDF jako
slovo sy nachazejici se na druhém dokumentu (tedy t1;1 = ta2, kde ale 51 # s3), tak
po pfevazeni x; = by X ;1 a 3 = by X ta9 bude x1 > x5, protoze by > by. Tedy po

prevazeni a sefazeni vektoru X; ziskdme vyznamna slova pro dané téma.

10Je vhodné odstranit ,stop-words® (slova, kterd se vyskytuji ¢asto, ale nenesou vyznamnou in-
formaci).
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Pro doplnéni je vhodné poznamenat, ze TF-IDF transformace byla provedena na
obsazich domén jednoho tématu, ale také na obsazich vSech domén. Z obsahu vSech
domén vznikl velky slovnik SIOVEI, ze kterého byly vypujcéeny hodnoty IDF (inverzni
hodnota vyskytu slova napti¢ vsemi dokumenty), které byly nahrazeny misto IDF
vypoéitanych napri¢ tématem. Timto jsme dosahli lepsi vazenosti TF-IDF hodnoty
slova. Pouzitim ,,globalnich“? hodnot IDF byla vyznamnost jednotlivych slov vyhod-
nocena v ramci vyznamnosti slova pres cely dataset a nikoli jen pres dané téma. Ve
vysledku tyto dvé metody vypoctu TF-IDF matice podavaly viceméné stejné zavery,
protoze nejvyznamnéjsi roli v prevazeni slov hraji jednotlivé pravdépodobnosti domén
v tématu.

Nize je ukdzka nalezenych vyznamnych slov pro témata z tabulky [4.3}

Tabulka 4.4: Nejvyznamnéjsi slova dle obsahu stranek

Téma 1 Téma 2
Vyznamné slovo X1 | Vyznamné slovo X
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 prvnim sloupecku (Téma 1) jsou vyznamnd slova jasné ukazujici skolni
prostiedi. To proto, ze nejvétsi pravdépodobnost v tomto tématu méla Northwo-
odska univerzita, a tedy nejvyznamnéjsi slova pochézeji pravé ze stranek této
univerzity. V seznamu déle poté byla slova jako military, ktera ukazovala na zajem
tématu i v této oblasti. V druhém tématu (Téma 2) jsou prevazné slova, kterd od-
povidaji slovim na strance paccar.com, ktera se zabyva prodejem a dalsimi sluzbami
ohledné logistickych kamionu. Ze seznamu nejvyznamnéjsich slov je pomeérné slozité
jasné odhadnout zameéreni tématu, ale pti posouzeni vétsiho poctu vyznamnych slov
lze usuzovat, ze se jedna o téma nabizejici sluzby ohledné kamionové dopravy. Za
povsimnuti téz stoji i vyrazné mensi hodnoty X5 u druhého tématu oproti hodnotam
X1 z tématu prvniho. To je pravdépodobné zpusobeno Sirsim zajmovym okruhem
daného tématu, nebot Northwoodskd univerzita tvotila z 57,7 % Téma 1, ale stranka
paccar.com tvorila Téma 2 jen z 37,4 %. Z této dedukce 1ze uvazovat nad jednotnym

meéritkem Site zajmu daného tématu a to naptiklad pomoci entropie, ktera urcuje

11V nijak neomezeném poctu bylo pies 16 miliont slov, které ale mély dost ,sumu*, ktery bylo
nutné odstranit.
12Mysleno globélni v rdmci datasetu domén.
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informaéni hodnotu. Cfm mensi je entropie tématu, tim je uzsi zdjem daného tématu,
nebot zde existuji takové domény, které maji vysokou pravdépodobnost a jsou tedy

pro dané téma vice charakteristické.

H(P(w|z)) = =Y P(wy|z) - loga(P(wj]z)) (4.11)

j=1
kde H(P(w|z;)) je entropie daného tématu i a kde P(wj|z;) je pravdépodobnost
domény v tématu. Entropie Tématu 1 je 1,4172 a Tématu 2 je 2,2841, coz sou-
hlasi s tim, ze Téma 2 ma Sirsi zajmovou skupinu, nez Téma 1, protoze ma nizsi

pravdépodobnosti domén, které dané Téma 2 tvori.

25
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vyhovujici téma

Obréazek 4.3: Hodnoty entropie napii¢ vyhovujicimi tématy

Pomeér tzce zamétenych témat definujicich nejvyznamnéjsi doménou je priblizné
podobny poctu témat Siteji zaméfenych. Tento fakt lze vycist i z obrazku [4.3]
kde vidime sestupné sefazené hodnoty entropii pro vSechna témata, kterd vyhovuji
podminkdm [3a) z ¢asti Pii zpifsnén{ téchto podminek lze vyselektovat témata

s mnohem nizsi entropii, a tedy s uzsim zamérenim.
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4.4 Finalni vysledky

Aplikaci kroku zminénych v této kapitole 4| jsme ziskali seznam témat, kterd
se skladala z distribuci domén. Tato témata jsme poté popsali pomoci kategorii
z DMOZ databédze a néasledné pomoci jednotlivych obsahu webovych stranek jsme
ziskali vyznamna slova charakteristicka pro dané téma.

Vysledkem téchto kroku je postup, diky kterému lze ziskat kategorie webovych
stranek. Ideou préce byla puvodné ale kategorizace uzivatelu na zakladé jejich
prochézeni internetu. Tato idea bohuzel neni z poskytnutych dat proveditelnd tplneé,
vzhledem k tomu, Ze jsme dostali data jiz znacné omezenélT_g]. 7 poskytnutych dat
neni mozné dokonale analyzovat zajmy populace, lze ale vyuzit poznatky k sestaveni
postupu plné analyzy. Hlavnim problémem je pojmenovani témat. Bez jakékoli blizsi
znalosti o konkrétnich uzivatelich neumime za danych podminek pojmenovat nale-
zena témata zajmoveé ¢i dokonce demograficky. Misto pojmenovani témat je v této
praci zminén popis témat pomoci kategorii webovych stranek z DMOZ databaze,
které bohuzel nejsou dostatecné presné. Déle pomoci slov charakteristickych pro
obsahy domovskych stranek ptristupnych na poskytnutych doménach.

Aby bylo mozné pojmenovani nalezenych témat zajmové ¢i demograficky, je nutné
pridani dalsi popisné slozky k uzivatelum a zuzit fdd domén. Nyni jsou nalezena
témata charakteristicka pro ,néjakou* skupinu populace. Tuto skupinu umime cha-
rakterizovat pomoci distribuci domén, a ty umime popsat pomoci kategorie domény.
Také umime popsat téma pomoci slov specifickych pro danou skupinu domén. Chybi
zde ale informace o popisu uzivatele.

Abychom mohli popsat nalezena témata napiiklad pomoci zajmi,
potiebujeme znat zajmy alespon nékolika malo uzivateli, ktefi jsou
charakteristicti pro dané téma.

Z algoritmu pLSA lze ziskat P(z|d), coz jsou distribuce nalezenych témat pro
jednotlivé uzivatele. Popfipadé pomoci metody folding-in vysvétlené v édsti [3.3.5]
lze umistit nové uzivatele do jiz natrénovaného prostoru témat. Kazdy uzivatel je
popsan distribuci témat. Pokud bychom znali blizsi zdjmové informace o konkrétnich
uzivatelich, mohli bychom tyto zajmy dle pravdépodobnosti témat promitnout do

konkrétnich témat, a tim zptesnit jejich popis. Totéz plati i pro demografické

137 ptivodniho clickstreamu byla vytvofena matice éetnosti, ¢fm#z se zanonymizovala informace
o prubézném pruchodu uzivatele internetem. Déle byly konkrétni URL adresy omezeny pouze na
domény 2. fadu, ¢imz témét zmizela informace o konkrétnich zadjmech uzivatele na specifické URL ad-
rese. Tato informace byla zredukovana pouze na doménu, ktera ale nemusi byt jako celek dostatecné
subjektivni vzhledem k zajmum uzivatele.
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informace. Piikladem: védéli bychom, ze uzivatel U; ma rozlozeni pravdépodobnosti
témat Téma 1: 35 %, Téma 2: 5 %, Téma 3: 60 % a védeli bychom, ze uzivatel
U; je 3blety svobodny muz pracujici jako tucetni a bydlici v Praze v Dejvicich a se
zajmem hraje volejbal a chodi plavat, tak bychom vsechny tyto informace mohli
promitnout dle pravdépodobnosti do jednotlivych témat. Na zakladé urcité popsané
skupiny uzivatelu bychom mohli ziskat dostatecny popis témat v podobé demogra-
fickych ¢i zdjmovych oblasti. Z téchto informaci by poté bylo mozné takové téma
pojmenovat. Kazdé téma by bylo popsano jistymi pravdépodobnostmi uzivatelovych
popisnych informaci a prostym prevazenim téchto informaci by bylo mozné dokonce
pojmenovat dané téma. Pokud by napiiklad néjaké téma bylo charakteristické pro
nékolik uzivatell, kteti jsou sportovci, lze o takovém tématu tici, ze je zaméfeno na
sport. Cim vice by bylo popsanych uzivateli, tim lepsi popisny model bychom mohli
ziskat. Momentalné jsme docista bez této informacni hodnoty, a tedy fadné pojme-
novani témat na zdkladé zajmu ¢i obecné popisu uzivatele neni uskutecnitelné za

danych podminek.
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Kapitola 5
Zaveér

Tato préace se zabyva popisem metod vhodnych ke kategorizaci webovych stranek
charakteristickych pro urcitou skupinu populace na zakladé jejich chovani. Timto
chovanim je mysleno navstévovani domén na internetu. Pro tuto praci byla po-
skytnuta zanonymizovana data vychazejici z redlnych zaznamu prochazeni internetu
uzivateli USA za dobu jednoho mésice. Tato data jsou ve formatu matice cetnosti,
nad kterou je provadén cely vyzkum.

Prvné bylo nutné data zanalyzovat a poté redukovat méné dulezité ¢asti dat,
aby vynikly ¢éasti s vétsi vypovidajici hodnotou. Touto redukci byla puvodni
matice Cetnosti o rozmeérech 224679 uzivatelu x 586624 URL redukovana na
191676 uzivatelu x 37441 URL pii zachovani a zvyraznéni diskriminujicich dat.
Nésledné byl zvolen tzv. topic-model algoritmus pLSA, ktery dokdze najit P(w|z)
popisujici pravdépodobnosti domén w pro nalezend témata z a P(z|d) popisujici
pravdépodobnosti témat charakterizujicich konkrétni uzivatele d. Vhodnda implemen-
tace tohoto algoritmu nebyla, a tedy bylo nutné algoritmus reimplementovat, aby byl
schopny v rozumném c¢ase s rozumnymi prostfedky dodat vysledky pro poskytnuta
data. Po nalezeni témat popisujicich uzivatele pomoci domén bylo vhodné tato
témata néjakym zpusobem pojmenovat. Z duvodu nedostatecného popisu uzivatelu
bylo nutné ptistoupit k popisu témat pomoci jinych popisnych metod. Byla pouzita
nejvétsi ruéné tvorend databdze kategorii webovych stranek DMOZ, u které se
pozdéji zjistilo, ze nékteré popisy domén pomoci kategorii neodpovidaji skutecnosti.
Popis témat byl proto doplnén o seznamy charakteristickych slov ziskanych z obsahu
webovych stranek. Vysledkem je postup vedouci k nalezeni témat kategorizujicich
uzivatele pomoci témat, ktera jsou kategorizovana pomoci domén.

Cilem prace bylo popsani metod vedoucich k nalezeni skupin webovych stranek,

které jsou pro urcitou skupinu populace charakteristické. Tento cil se do jisté miry
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podafilo splnit pomoci témat charakterizujicich jednotlivé uzivatele pomoci domén,
pricemz vysledné pojmenovani nalezenych témat nebylo mozné z duvodu nedo-
state¢ného popisu uzivatelu. Misto pojmenovani témat byla tato témata popsana
pomoci obecnych kategorii z DMOZ databédze a pomoci slov charakteristickych pro
domény obsazené v tématech.

Pii dodani dodateénych popisnych informaci o uzivatelich je mozné na zaklade
této prace pojmenovat témata shlukujici jisté ¢asti populace. Charakter popisnych
dat urci popisné schopnosti pii pojmenovani témat. Tato prace muze slouzit jako
vychozi bod pii hledani kategorii popisujicich uzivatele internetu, poptipadé jako

studijni material ukazujici vyuziti ruznych metod kategorizace.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

latex-src/ Zdrojové soubory pro KTEX k této praci.
source-code/ Implementace algoritmu v Pythonu.

Jencik-thesis-2015.pdf Tato prace v elektronické podobé.
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Pouzité zkratky

URL Uniform Resource Locator. Unikatni webova adresa.

CSR Compressed Storrage Row. Standardni formét pro ukladani ridkych matic. Jsou
ulozeny pouze nenulové hodnoty.

TF-IDF Term Frequency - Inverse Document Frequency.
K-means Shlukovaci 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), nejvétsi lidmy budovany katalog inter-
netovych stranek.

HTML HyperText Markup Language.
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