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Abstrakt

Cielom préace je navrhntt a implementovat algoritmus, ktory zhluku séman-
ticky podobnych slov priradi spolo¢ny nazov. V algoritme sa pouzivaji metody
vyuZivajuce externé zdroje vedomosti, a to konkrétne slovnik WordNet. Ako
testovacie data sliuzi databdza Wikipédie. Algoritmus je testovany na presnost
vysledkov.

Klicova slova text mining, lda, ontologia, Wikipédia, WordNet, tématické
modelovanie, sémantickd podobnost

Abstract

The purpose of this research is design and implement algorithm to assign label
to cluster of words with semantic similar meaning. Algorithm is using external
knowledge bases, namely WordNet dictionary. Database of Wikipedia is used
as testing data. Algorithms are tested for accuracy of results.

Keywords text mining, lda, ontology, Wikipedia, WordNet, topic modeling,
semantic similarity
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Uvod

Organizicia dat zacala s rapidnym narastanim vypoctovej techniky postupne
ziskavat na dolezitosti. S rozdelovanim objektov a vedomosti zacal uz v staro-
veku Aristoteles, no nikdy tomuto problému ludia nevenovali tolko pozornosti
ako poslednych par desatroc¢i. Je to z toho dévodu, Ze mnozstvo informécii
je dnes uz také velké, ze uspokojivo kategorizovat, vyhladavat v nich alebo z
nich ziskavat informécie nie je v Tudskych moznostiach.

Tymto problémom ako jednym z mnohych sa zaobera vedné disciplina, nazy-
vana data mining, ¢o sa d& prelozit aj ako hibkova analyza dat. Jej vyuzitie
sa Casto objavuje v bankovnictve, biofarmaceutickom priemysle ¢i bezpecnost-
nych technolégiach, ale aj vo vsetkych odvetviach, kde je potrebné spracovavat
déta aby mohli byt pouzité pri procese rozhodovania.

Uz konkrétnejSou podmnozinou data miningu je text mining. Tento pojem
sa da vysvetlif ako proces dolovania vysoko kvalitnych informéacii z textu.
Text mining napriklad zahina lexikdlne analyzy pre skiimanie frekvenc¢ného
rozdelenia slov, prediktivne analyzy a v neposlednom rade aj spracovanie pri-
rodzeného jazyka (NLP).

Jednym z modelov pouzivanych v text miningu je tématické modelovanie,
ktoré v spojitosti s NLP znamend vytvorenie statistického modelu, ktory ma
za tlohu odhalit abstraktné tématické oblasti v sibore dokumentov. Typickym
vyuzitim tejto skupiny metdd je odhalovanie sémantickej informaécie zapuzdre-
nej v texte.

Ako priklady vyuzitia tématického modelovania mozu sluzit napriklad auto-
matické tagovanie jednotlivych dokumentov vo velkom stubore textov, auto-
matické priradenie nazvu bezmennému dokumentu, automatické generovanie
taxonomickej struktary pre kategorizaciu dokumentov alebo aj zhlukova ana-
lyza dokumentov.

Tato praca sa venuje navrhu algoritmu pre hladanie spolo¢nej sémantickej in-
formécie prave v takych zhlukoch, ktoré boli vytvorené v nejakej predchadza-
jucej analyze, ¢i uz zhlukovej analyze slov podla frekvencie (tzv. word clouds),
alebo inych zlozitejsich analyzach (LSA, LDA).

1



UvoDp

Za predpokladu, ze vstupom do algoritmu mé byt iba zhluk slov a nie stibor
dokumentov, je potrebné na ohodnotenie zhluku vyuzitie externého zdroja ve-
domosti. Praca rozoberda metdédy vyuzivajice ontolégie, a to konkrétne Casto
pouzivani lexikdlnu databazu WordNet Princetonskej univerzity.

Prva cast prace sa venuje popisu teoretického zédkladu text miningu, reprezen-
tacie textovych dokumentov, merania sémantickej podobnosti slov. V druhej
casti sa nachadza navrh algoritmu vyhodnocovania kandiddtov pre pomeno-
vanie zhluku slov a navrh algoritmu generujiceho testovacie data. V tretej
casti prace sa nachéddza popis implementacie danych algoritmov. Posledny ciel
prace je tieto algoritmy overif na realnych ddtach a porovnat ich z hladiska
presnosti.



KAPITOLA

Teoreticky aparat

Kedze ma c¢lovek od prirody v mozgu vytvorend schopnost reflexivnej abstrak-
cie, dokéaze velmi lahko a rychlo priradif skupine objektov, ktoré maji spolo¢né
vlastnosti nejaky nazov. Tento problém je pre cloveka lahko riesitelny, avsak
algoritmicky vyriesit tento problém je naroc¢nejsie. Zvolenie spravnej znacky
je subjektivne, teda u kazdého cloveka moze byt zvolend znacka pre rovnaky
zhluk rozdielna a napriek tomu ju obaja moézu povazovat za spravnu.

Co je vsak jednoznaéné je to, ze pokial sii objekty spajané podla uréitej spo-
lo¢nej vlastnosti do skupiny, tak potom tato skupina s urcitostou nesie nejaki
spolo¢nu informéaciu a prave td mame za tlohu odhalif.

Standardné zhlukovacie algoritmy, ¢ algoritmy zlozitejsich analyz nepriradujt
skupinam slov ziadnu znacku. Tym padom sa dé predpokladat, ze tento prob-
lém znacCkovania je nezavisly na konkrétnom zhlukovacom algoritme, avsak
kvalita vygenerovanych zhlukov, teda miera sémantického Sumu (slov, ktoré
nenest ziadnu alebo od vacésiny odlisni sémantickd informéciu) ovplyviiuje
kvalitu vysledkov. Tym padom je dolezité zvolit spravnu metédu pre genero-
vanie testovacich dat, aby vysledné testovanie algoritmu nebolo ovplyvnené
slabou kvalitou zhlukov.

Aby sme popisali tento problém je dolezité si urcit aké vlastnosti by mala mat
tato znacka. Znacka musi byt opisnad a Iudsky citatelnd. Spravna znacka je
také, ktord vystihne cely zhluk a nejakym spésobom ho sumarizuje. Dalsia
dolezité vlastnost, ktord je potreba spomentt je, ze podobne ako zhlukovaci
algoritmus nevytvara iba zhluky objektov, ktoré maji spolo¢né vlastnosti, ale
snazi sa aj aby bola ¢o najvécsia rozdielnost medzi skupinami, [3] tak znacka
zhluku nielen ze musi suméarne vystihntt zhluk, ale aj ho jasne odlisit od os-
tatnych zhlukov.

Dolezitym faktorom je aj, ze znacka by mala mat urcité dominantné vlastnosti,
aby mohla spravne vystihnit celt skupinu, na rozdiel od hladania najblizsieho
prvku k danému zhluku (volba najcentrélnejsicho slova v zhluku). Najvhod-
nejsie riesenie je pozeraf sa na tento problém ako na problém ohodnotenia
deskriptora (angl. deskriptor ranking problem). [4]
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1. TEORETICKY APARAT

Ten moézeme rozdelit na tri podproblémy, a to: vyber kandidatov na oznace-
nie zhluku slov, ohodnotenie kandidatov a zoradenie podla podla relevancie a
vyber prvych n-najvhodnejsich kandidatov.

1.1 Reprezentacia textovych dokumentov

1.1.1 Vector space model

Je to jeden z najpouzivanejsich modelov pre reprezenticiu textovych dokumen-
tov. Zaklad tohto modelu tkvie v linedrnej algebre. Slova st reprezentované
ako body v n-rozmernom priestore, pricom kazda dimenzia modelu odpoveda
prave nejakému dokumentu. [2]

dy dy ... d,
w1 1 0 1
we | 0 1 ... 1
wy | 2 T
wg NO 0 ... 1

Poznédme viac pristupov k tomu, aby sme oznagcili pritomnost slova v jed-
notlivych dokumentoch. Jednou z moznosti je binarna reprezentacia. V pri-
pade, Ze sa slovo v dokumente nachadza je reprezentované 1 a ak sa nenachadza
tak 0. Tato reprezenticia je jednoduché a casto dostacujica. Avsak nenesie
dolezitt informaciu, a to pocet vyskytov slova v texte. AvSak pre svoju mini-
malistickost a jednoduchost je niekedy pouzivana. Ind moznost je udrziavat si
pocet vyskytov slova v dokumente.

1.1.2 Metodika hodnotenia relevancie

Predchadzajice reprezenticie maju ta nevyhodu, ze ¢astym slovam, ktoré sa
vyskytuja vo vsetkych textoch prikladaju vac¢siu vahu, aj ked tieto slova vobec
nemusia niest sémanticki informéciu. Ak budeme predpokladat tvrdenie, Ze
dolezité slova su tie, ktoré sa vyskytuju casto v jednom dokumente, avsak v
inych dokumentoch sa casto nevyskytujd, tento problém vyrieSime.
Reprezentacia zalozena na tejto myslienke sa nazyva TF-IDF. Tato vahova
metrika je vlastne sic¢inom dvoch metrik, a to frekvencie slov v dokumente,
ktora reprezentuje dolezitost slova v dokumente a inverznej dokumentovej frek-
vencie reprezentujicej dolezitost slova v kolekcii dokumentov. [I]

tfidf’wi,dj = tf’wq;,dj : dewz (]‘1)
. D

dfy. =1 1.2
Wi, =108 e D e d (12)



1.1. Reprezentacia textovych dokumentov

Zlozka tf; ; vyjadruje frekvenciu vyskytu slova v dokumente, normalizo-
vani poctom slov v danom dokumente. Normalizuje sa z dévodu nadhodno-
covania slov v dlhych dokumentoch. Jedna sa teda o pomer poctu vyskytov
slova ku poctu vSetkych slov v danom dokumente.

Zlozka idf; oznacuje dolezitost slova. Je to logaritmicky skalovany pomer po-
¢tu vsetkych dokumentov v korpuse |D| a poc¢tu dokumentov, v ktorych sa
dané slovo objavuje aspon raz.

1.1.3 Meranie podobnosti slov

Kedze slova vo vektorovom priestore dokumentov sii reprezentované vektormi,
problém merania sémantickej podobnosti jednotlivych slov mézeme povazovat
za problém merania podobnosti danych vektorov. Pozndme viac matematic-
kych nastrojov ako urcit velkost podobnosti medzi dvoma nenulovymi vek-
tormi.

Najpouzivanejsi sposob takéhoto merania sa nazyva kosinusova podobnost.
Spociva v merani kosinu uhlu medzi dvoma porovnavanymi vektormi v n-
rozmernom priestore. Ked je uhol medzi nimi maly da sa povedat, ze vektory
su si podobné a naopak, pokial sa uhol blizi pravému uhlu, d4 sa povedat, Ze
su si malo podobné.

Vzorec pre vypocet kosinusovej podobnosti prebrany z [2] kde w, - wy je ska-
larny sicin vektorov reprezentujici slova, ktoré porovnavame a ||wg||||wpl| je
sucin absolutnych velkosti oboch vektorov.

Wgq + Wy

[[wa[[[wsl

cos(f) = (1.3)

Vo vseobecnosti méze kosinusova podobnost nadobidat hodnoty v inter-
vale <-1,1>. Pri pouziti v text miningu pracujeme iba s kladnymi hodnotami
zloziek vektorov (pocet vyskytov slova v dokumente neméze byt zaporny),
preto tato podobnost nadobiida hodnoty v intervale <0,1>.

Tento problém merania podobnosti slov reprezentovanych jednotlivymi
vektormi matice vektorového priestoru dokumentov sa da presunit aj na rie-
Senie problému merania podobnosti jednotlivych dokumentov. Pokial budeme
vykonavat merania na transponovanej matici tohto priestoru, jednotlivé vek-
tory budu reprezentovat dokumenty a moézeme na nich aplikovat kosinusovi
podobnost.

Existuje viac moznosti ako merat podobnost tychto vektorov. Medzi naj-
pouzivanejsie metriky patri: euklidovské vzdialenost, Minkowského metrika a
podobne. [I]

Neda4 sa jasne povevedat, ktory zo spésobov merania podobnosti je absolttne
najlepsi. Porovnanie kazdej z nich zalezi od problému, na ktory je meranie
aplikované. Napriklad, ¢o sa tyka prave kosinusovej podobnosti, pokial vy-
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1. TEORETICKY APARAT

hodnoti v trasnponovanej matici dva dokumenty ako podobné je velka Sanca,
ze maju spoloénu tému, avsak mé sklony k faloSnym negativnym vysledkom.
Je to z dovodu vyskytu synonym v dokumentoch, t.j. dva dokumenty mé6zu
obsahovat zapuzdrent spolo¢nt tému, avsak sa o nej bavia inymi slovami pro-
strednicvom synonym.

Ak odhliadneme od modelu vektorového priestoru dokumentov, existuji aj iné
metddy urcovania podobnosti slov zvané topologickd podobnost. Tieto metody
vyuzivaji ontologie a spocivaju v merani najkratSej cesty medzi dvoma slo-
vami.

evve

evvs

s najkratSou cestou od oboch porovnavanych slov. Na ziklade dizok najk-
ratsich ciest porovnavanych slov a tohto predchodcu od korena ontolégie sa
potom odvodzuju réznymi metédami sématnické podobnosti slov. Medzi tieto
metody patri: Wu & Palmer’s Measure, Leakcock & Chodorow’s Measure, Li’s
Measure, Resnik’s Measure alebo Jiang’s Measure a dalsie. [17]

1.2 MozZnosti zniZzenia dimenzii

Pri pouziti vector space modelu mame castokrat problémy sposobené velkos-
tou priestoru. Pri¢inou toho je fakt, ze s pridanim dalsej dimenzie rastie velkost
priestoru exponencidlne. Tieto problémy nastavaju pri analyzovani velkych
priestorov obsahujtcich tisice dimenzii. Vykonavanie zlozitejsich vypocétov na
takomto velkom priestore ako napr. SVD je ¢asovo narocné. Odhliadnuc od ¢a-
sovej narocnosti spracovania takéhoto priestoru, tieto reprezentacie obsahuji
mnoho Sumu, t.j. slov, ktoré nam nedavaji ziadnu sémantickd informaéciu.

K znizeniu dimenzii v priestore existuje viac pristupov. Stihrn vSetkych prob-
lémov stvisiacich s prilis velkym poctom dimenzii sa nazyva kliatba dimenzi-
onality, angl. curse of dimensionality.

1.2.1 Selekcia priznakov

Jeden z pristupov znizenia poc¢tu dimenzii sa nazyva selekcia priznakov, angl.
feature selection. Je to proces odstranovania takych objektov z kolekcie, ktoré
su irelevantné alebo redundantné.

[1] Redundantnost znamena, ze vyskyt objektu v danej kolekcii uz nijak ne-
zvySuje mieru informaécie, ktord nam objekt dava. Takéto objekty zbytocne
zvysuju pocet dimenzii priestoru, avSsak nezvysuji mnozstvo informécie. Ire-
levantné objekty nenest v sebe zZiadnu informéaciu. To sa tyka takzvanych
neplnovyznamovych slov, ¢o st napriklad spojky, zdmena, predlozky a pod.
Touto metédou znizujeme nielen dobu behu algoritmu nad kolekciou, ale aj
presnost vysledkov, teda redukovanie sSumu.

Medzi selekciu priznakov patria metédy ako stopwords deletion, ¢o znamend
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1.2. MozZnosti znizenia dimenzii

odstranenie slov z textov za pomoci slovnika. Tento slovnik obsahuje slova, o
ktorych urcite vieme, Ze nenesu ziadnu sémantickd informaciu.

Dalsou metédou vyberu priznakov je vyuzitie Statistickych metéd na odstra-
nenie slov, ktoré nesi len velmi malo sémantickej informécie. Podla [2] a [I]
medzi tieto techninky patri chi-squared test, meranie miery spoloc¢nej infor-
macie.

Existuju aj dalsie, viac agresivne metdédy, a to odstranovanie slov podla per-
centudlneho vyskytu v kolekcii dokumentov. Zvolime si hranicu (napr. 15%
), ktort musi vyskyt slova prekrocit na to, aby bolo brané do tvahy. Tato
metdda sa pouziva pri naozaj velkych siboroch dokumentov obsahujuicich sta-
tisice slov, kde je potrebné rapidne zmensit pocet spracovavanych slov. Tak
isto sa touto meddou stracaji aj niektoré slova nestce informéaciu a naopak
neodstranuja sa nou neplnovyznamové a casto opakujice sa slova.

1.2.2 Extrakcia priznakov

Dalsfm pristupom redukcie po¢tu dimenzii je extrakcia priznakov. Je to pro-
ces, ktory kolekciu objektov redukuje na mensiu kolekciu spajanim takych
objektov, ktoré st povazované za redundantné. [I]

Ako priklad moézu slizit rézne pady jedného podstatného mena, ktoré mo-
zeme povazovat za jeden objekt, pretoze obe slova nest rovnakd sémantickt
informéciu napriek tomu, ze ich textova reprezentécia je rozdielna. Alebo dalsi
priklad nastava pri synonymii slov, kde dve rézne textové reprezentacie slova
nesu uplne rovnaky vyznam. Tieto rozdielne reprezentacie zvysuji pocet di-
menzii, ale nezvysuji mnozstvo nesenej informacie.

Medzi techniky extrakcie priznakov patri stemming, ¢o je proces redukova-
nia slov na koren slova. Nevyhodou stemmingu je to, Ze spracovavané slovo
castokrat deformuje a tym stazuje jeho dalsie spracovavanie. Dokonca takato
deformécia slova mdze Iahko zmenit jeho vyznam. Ako priklad moze slazit
prave slovo stemming, ktoré by tato metdéda zmenila na stem, ktoré vsak ma
uplne iny vyznam.

Dalsou technikou je lematizacia, ¢o je proces nahradzovania slov lemmou pre
dané slovo. Lemma je jednoznacny slovnikovy vyraz urcitej mnoziny slov s
rovnakym vyznamom. Na rozdiel od stemmingu nejde len o spajanie slov s
rovnakym korenom, ale o spajanie slov na zaklade slovnika bez vedomosti ¢i
ich textova forma zdiela nejaki informéciu. Stemming je rychlejsia metoda
extrakcie priznakov ako lematizécia, no jej pouzitie sprevadza mnoho problé-
mov a na rozdiel od lematizacie neriesi problém synonymie.
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1.2.3 NP chunking

Téato metéda znamend proces extrakcie neprekryvajucich sa fraz podstatnych
mien z textu (angl. noun phrase). Pri pouziti tejto metédy sme schopni z textu
ziskavat nielen slova, ale aj celé slovné spojenia. Tato metdda je uzitocna, pre-
toze zachovava spojenia slov, ktoré osamote stricaji svoj sémanticky vyznam.
Ako dobry priklad slizi meno a priezvisko. Navyse tato metdda filtruje vsetky
slova, ktoré nie st podstatnymi menami, tym padom aj neplnovyznamové slova
(spojky, zdmen4, ¢leny a pod.) a takisto aj slovd s malou sémantickou infor-
maciou ako napr. slovesé, ktoré sa zvyknua vyskytovat v akomkolvek kontexte.
Metoda NP chunkingu sa sklada z dvoch krokov. Prvym krokom je tzv. POS
tagging. Jedna sa o metddu, ktord oznaci dané slovo vo vete jeho gramatickou
kategériou. Rovnako je schopné urcit, ¢i sa jednd o mnozné alebo jednotné
¢islo, cas ¢i rod. Vsetko zavisi od konkrétneho systému znackovania.

V druhom kroku je na danej vete, na ktorej je previdzany NP chunking spus-
teny parser prirodzeného jazyka, ktory ma za tlohu zistit gramaticka Struk-
turu vety, teda rozdelit vetu na parsovaci strom. [I8] Je schopnd rozdelit vetu
na skupiny slov, ktoré maji medzi sebou vzfahy a takisto aj odhalif, ktoré z
fradz si predmetom, resp. prisudkom. Pre vyfiltrovanie slovnych spojeni pod-
statnych mien staci najst najnizsie uzly NP a v nich vyfiltrovat vsetky pod-
statné mena.

Existuje aj mnoho inych pristupov k NP chunkingu vécsinou vyuzivajicich
trénovacie data a nasledné vytvorenie NP s uré¢itou pravdepodobnostou. [19]

1.3 Metdédy generovania zhlukov slov

1.3.1 Zhlukova analyza

Zhlukova analyza nie je konkrétny algoritmus, ale je to skupina metdéd po-
uzivanych na triedenie dat. Je to najbeznejsia forma ucenia bez ucitela, ¢o
znamend, ze v tomto pristupe nie je vyZzadovand ludskd interakcia. [2] Jej
ulohou je rozdelovat data podla nejakej vlastnosti do skupin zvané zhluky.
Zakladnym pristupom rozdelenia je, ze sa vykonava tak, aby prvky v jednom
zhluku mali voc¢i sebe ¢o najviac podobné vlastnosti a zhluky medzi sebou
mali ¢o najviac rozdielne vlastnosti. [I]

Na porovnanie s problémom klasifikacie, kde st skupiny vopred definované a
chceme vediet do ktorej skupiny objekt patri, zhlukova analyza sa snazi roz-
triedit objekty podla vztahov medzi nimi, a teda skupiny nie st predom dané.
Klasifikacia je forma ucenia s ucitelom, na rozdiel od zhlukovej analyzy.
Momentélne je zndmych mnoho metéd a algoritmov, teda da sa povedat, ze
tento problém je hlboko preskimany. Neda sa vsak povedaf, ktory algorit-
mus zhlukovej analyzy je jednoznacne najlepsi. Vyber jednotlivych algoritmov
velmi tzko suvisi s datami, ktoré chceme rozdelit.

Medzi najznamejsie zhlukovacie algoritmy patri hierarchické zhlukovanie, k-
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means, exceptation-maximization, k-medoids a mnoho dalsich. [I]

1.3.2 Latentna sémanticka analyza

Latentnd sémantickd analyza (alebo nazyvana aj latentné sémantické inde-
xovanie) je matematickd technika, ktord analyzuje vztahy medzi slovami a
dokumentami. Je takisto aj metdodou pre objavovanie skrytych konceptov vo
vektorovom priestore dokumentov [I5]. Cielom met6dy nie je popisat kon-
cepty slovne, ale reprezentovat dokumenty a slovd jednotnym sposobom, aby
sme boli schopni odhalit sémanticki podobnost slova k ostatnym slovam, do-
kumentu k ostatnym dokumentom a takisto aj dokumentu ku slovu.
Oznacéme si maxn maticu vektorového priestoru dokumentov A. VSimnime si,
7e ak mame B = AT - A vznikd matica podobnosti dokumentu k dokumentu
a naopak ak C = A - AT maticu podobnosti slova ku slovu. O¢ividne si
matice B a C Stvorcové a symetrické (mxzm a nzn). Metéda vyuziva mate-
maticky nastroj zvany SVD (singular value decomposition), ktord rozklada
maticu vektorového priestoru dokumentov na tri dalsie matice. Ak vykondme
SVD s vyuzitim matic B a C dostavame

A=UxvT (1.4)

kde U je matica eigenvektorov matice B a V je matica eigenvektorov C. X je

diagonalna matica singularnych hodno6t druhych mocnin eigenhodnét matice
B.
V programovej reprezentacii sa velka riedka matica zmenila na tri tabulky,
¢o je velkou vyhodou. Navyse singuldrne hodnoty na diagonale matice ¥ si
zoradené zostupne a niektoré z hodndt s blizke nule. Tieto hodnoty mozeme
nahradit nulou, pretoze ich absencia nema signifikantny vplyv na vysledky a
tym sme schopni zmensSif maticu 2. Takymto spésobom sme schopni n&jst
urcéity pocet najviac signifikantych konceptov.

Tato metdda je schopnd odhalif sémantické vztahy, ktoré inak zostavaju
skryté. Skiima nielen vztahy slov, ktoré sa nachadzaju spolu v dokumentoch,
ale aj vztah medzi slovami, ktoré sa v spolocnom dokumente neobjavili ani
raz. Majme dokumenty:
dp : rolnik sadi
ds : na poli sa sadi
ds : rolnik orie pole
dy : orat je cinnost
ds : tato ¢innost je dolezita

hladdme sémanticky najpodobnejsie dokumenty k slovam orat pole. O¢i-
vidne najrelevantnejsi dokument je d3, pretoze obsahuje obe slova. Trocha
menej relevantné dokumenty buda d2 a d4 pretoze obsahuji iba jedno z hla-
danych slov. Co sa vSak tyka dokumentov d1 a d5 ako Iudia vieme, Ze doku-
ment d1 ma vacsi vyznamovy vztah nez d5. A prave takyto nepriamy vztah
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je LSA schopnéa odhalit. Slovo rolnik sa vyskytuje spolu so slovami orat pole
a zaroven slovo sadi sa vyskytuje spolu so slovom pole. LSA prideluje doku-
mentu d1 vacsiu relevanciu ako d5, pretoze sa v nom nachadzaju dve slova,
ktoré sa nachadzali spolu v kontexte so zadanymi slovami a v dokumente db
je iba jedno slovo, ktoré sa nachadzalo spolu v kontexte so zadanymi slovami.
Kedze SVD je vypocetne ¢asovo naro¢né, pouzivaju sa aj iné metédy k identifi-
kécii mnoziny konceptov. Mozeme uviest napriklad pLSA (probabilistic latent
semantic analysis). Tato metdda je zaloZend na pravepodobnostnom pristupe
a ma vyrazne lepsie vysledky ako LSA.

1.3.3 Latentna Dirichletova alokacia

LDA je relativne novéa statistickd metéda navrhnutd D. Bleiom z Kaliforn-
skej Univerzity Berkley v roku 2003. Momentalne sa jednd o najpopularnejsiu
techniku NLP.

LDA je statistickd metéda k automatickému zistovaniu tém pre dani skupinu
dokumentov. Ako vstup berie sibor dokumentov a vopred uréeny pocet tém,
ktoré je potreba zistit. Ako vystup dostdvame zoznam slov a ich relevancie k
danej téme a zoznam dokumentov a ich relevancie k danej téme [20].

Ako priklad mézu znova slizit dokumenty z predchddzajucej kapitoly. Typic-
kym vystupom z LDA by bolo potom (hodnoty s ilustracné):

t1 : orat 30% pole 30% rolnik 15% sadi 15% ...

to : ¢innost 30% dolezitd 20% orat 15%...

d1 : 100% tl
dy : 100% ty
dg . 85% tl a 15% tQ
d4 : 50% tl a 50% tQ
d5 : 10% tl a 90% tQ

Téma v ponati LDA je abstraktny pojem. Nemysli sa nou konkrétny ter-
min, je to len spésob ako reprezentovat vzfahy medzi slovami a dokumentami.
Vystupom behu LDA st teda dve tabulky (viac¢Sinou oznacované ako @ a ©).
Prvéa obsahuje podobnosti tém a slov a druha obsahuje podobnosti dokumen-
tov a tém.

Beh LDA pozostava z troch krokov. Prvym je volba poc¢tu tém. Kedze tento
pocet tizko suvisi s danym stborom dat, nedd sa urcit vSeobecny pocet. Na
urcenie poc¢tu moze uzivatel vychdadzat z predchadzajicej analyzy alebo dalsou
bezne pouzivanou moznostou volby poctu je metéda pokus omyl. Na zaciatku
sa ur¢i ocakavany pocet tém a jeho pocet moze byt lahko spresneny pohladom
na vysledky behu metddy.

Druhy krok je randomizovany. LDA priradi vSetky slovd z dokumentov né-
hodnym témam. Toto priradenie ndm uz dava reprezentacie tém a pravdepo-
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dobnostné rozdelenie pre vsSetky témy. Pochopitelne zatial neodpoveda sku-
tocnosti.

Krok ¢islo tri je iterativny. Algoritmus v kazdom kroku pocita spravnost pri-
radenia dokumentov a slov k témam. Prechadza kazdé slovo v kazdom do-
kumente a upravuje pravdepodobnost priradenia na zaklade dvoch kritérii -
pravdepodbnost spravneho priradenia témy k dokumentu P(t|d) a pravdepo-
dobnost spravneho priradenia slova k téme P(w|t). Nésledne preradime slovo
w na nova tému s pravdepodobnostou P(t|d) - P(w|t). Laicky povedané pred-
pokladdme, zZe vSetky ostatné slovd témy st priradené sprdvne a pomocou
nich spresnujeme priradenie akutalizovaného slova. Tento proces opakujeme
pre kazdé slovo v kazdom dokumente kolekcie urcity pocet iteracii, kym ne-
dospejeme k relativne stabilnému stadiu, kde sa priradenia slov a dokumentov
k témam prestavaji menit.

1.4 Znackovanie zhlukov

Pri probléme znackovania zhlukov si musime definovat, ¢o ma byt vstupom
do algoritmu. Méme niekolko moznosti takéhoto vstupu.

Prvou z nich je kolekcia dokumentov. Pokial je tento stibor dokumentov uz
hierarchicky usporiadany, sme schopni spracovavat podmnoziny dokumentov,
ktoré spadaji do spolocnej sémantickej kategérie a vytvarat uz oznacené
zhluky. Pokial tato kolekcia dokumentov nie je usporiadana, pontka sa moz-
nost hierarchického zhlukovania dokumentov a néasledna generécia kategori-
zacnej struktary [4]. Tato varianta je v praxi nevyuzitelnd, avSak pouzitelnd
na tvorbu testovacich alebo trénovacich dat.

Druhou je velky sibor zhlukov, ktoré vyplynuli z predchadzajicej analyzy
textov. Na tieto zhluky je mozné nahliadat ako na dokumenty a vykonavat
nad nimi analyzy spomenuté v predchddzajicej podkapitole (LSA, LDA).
Trefou z moznosti je ta, Ze na vstupe je samotny zhluk spolu s mierou relevan-
cie jednotlivych slov. Pochopitelne samotné data obsahujice zhluk nestacia na
jeho ohodnotenie, preto je potrebné pouzitie externého zdroja vedomosti, a to
najcastejsie ontolégii. Praca sa dalej venuje testovaniu metdd tretej varianty.

1.4.1 Metdédy zalozené na vahe

Ako prva naivnd metéda moze byt predstavené znackovanie zhluku pomocou
slova, ktoré ma v zhluku najviaésiu vahu. Co si moézeme predstavit pod poj-
mom vaha zalezi na konkrétnom modeli, ktory sme pouzili ku generovaniu
zhluku.

Volbou slova blizko taziska zhluku, teda prevratenou vzdialenostou od ta-
ziska volime slovo, ktoré mé najvacsiu sémantickt podobnost s ostatnymi slo-
vami. Tieto slova Castokrat nemusia vystihovat zhluk ako celok. Ako priklad
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moze sluzit zhlukova analyza textov pojednavajicich o réznych zvieratach, ale
hlavne o psoch. Velmi lahko sa potom modze stat, Zze zhluk slov so sémantic-
kym vyznamom zvieratd bude mat najblizsie pri fazisku slovo pes, ktoré vsak
vyznam skupiny ako celku neodhali.

1.4.2 Metdédy pouzivajiice externé zdroje vedomosti

Jeden z moznych zdrojov takychto informacii je ontoldgia. Ontoldgia je zdroj
vedomosti obsahujici definiciu pojmov a definiciu vztahov medzi pojmami.
[6] Je to orientovany acyklicky graf, ktory mé dobre definovanu child-parent
strukturu. Obsahuje skupiny slov, ktoré st uz zaradené do spolo¢nej pome-
novanej kategérie. Rovnako ma tento graf vyznaceny jeden uzol ako koren
ontologie.

Takéto ontoldgie st uz vytvorené a na internete Tahko dostupné. Vytvarané st
plne pomocou ludskej interakcie, tym padom v nich neexistuje Sum a slova su
takmer 100% dobre priradené.

Takéto ontoldgie obsahuju hyperonymické vztahy. Hyperonymum je nadra-
deny pojem. Podla [§] je hyperonymum slovo v SirSom mieneni uréujice kate-
gériu slova s viac sSpecifickym vyznamom. Na rozdiel od synonymie hyperony-
mia nie je symetricka. Uvediem priklad: slovo jablko ma hyperonymum slovo
ovocie, avsak nie kazdé ovocie je jablko. Zatial ¢o synonymum slova jablko je
plod jablone, a kazdy plod jablone je jablko.

Podobnym vzfahom je aj vztah celok-cast, ktory sa nazyva meronymicky.
Meronymia mé blizky vztah k hyperonymii. Podla [§] vyraz znaci ¢ast niecoho,
ktord odkazuje na celok. Ako priklad mdze slizit: slovo motor mé ako mero-
nymum slovo auto, avSak v Ziadnom pripade sa nedad povedat, ze slovo auto
je zaroven aj motor. Pri hyperonymii mozeme s istotou povedaf, ze ovocie je
zaroven aj jablko, a jablko je ovocie.

Jednym z prikladov takejto volne dostupnej ontolégie je aj slovnik Word-
Net, ktory obsahuje hyperonymické hierarchie slov a aj meronymické vztahy.
Tento slovnik je ¢asto aktualizovany a momentalne je vydavany vo verzii 3.0.

Riesenie problému znackovania za pomoci ontolégie sa skladé z troch casti.
Prvou z nich je volba kandidatov. Ta v tejto metdde zavisi na strome hypero-
nym daného slova tzv. hyperonymickej hierarchii. Ako kandidatov na ohodno-
tenie zhluku volime vsetky prvky z hyperonymickej hierarchie kazdého slova
zhluku a vSetkych jeho vyznamov.

KedZze berieme do tvahy aj hyperonymické hierarchie vsetkych homonym
slova, riesime tym aj problém nejednoznacnosti slov. Tento pristup vsSak zni-
zuje presnost metddy, pretoze za kandidatov volime aj mnoho nespravnych
slov t.j. pouzivame hyperonymické hierarchie vyznamov slova, ktoré nemaju
sémanticky vztah s celym zhlukom. Pokial st vstupom algoritmu iba jedno-
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duché textové reprezentacie slov, tento problém je neriesitelny. Pokial by sme
vyuzili nejakd z metéd WSD (word sense disambiguation) [2I] pred krokom
generovania zhlukov, algoritmus by dosahoval kvalitnejsie vysledky.

Druhym krokom je ohodnotenie relevancie daného kandidata. V metdde pou-
zivanej v tejto praci podobne ako v [5] sa pouziva hodnotenie velmi podobné
miere relevantnosti tfidf. Sklada sa z dvoch zloziek, ktoroymi je podobne ako
v tfidf normalizovand miera frekvencie vyskytu slova. Namiesto invertovanej
dokumentovej frekvencie ako miera dolezitosti slova sa vSak berie miera sé-
mantickej informdacie merana topologickou podobnostou spominanou vyssie.
Pokial si ozna¢ime kandidata C, mieru frekvencie T'f(C) a mnozstvo séma-
tickej informécie I(C'), vysledné skére ohodnotenia kandidata sa da vypocitat
takto.

score(C) =Tf(C)-I(C) (1.5)

Aby sme boli schopni vyjadrit percentudlnu podobnost kandidata k zhluku,
obe miery musia byt polozené v intervale <0,1>. Aby miera frekvencie vyskytu
kandidata spadala do tohto intervalu je pocet vyskytov kandidata v hierar-
chidch potrebné normalizovat po¢tom vsetkych prvkov zhluku (a vsetkych jeho
vyznamov), t.j. po¢tom vsetkych pouzivanych hyperonymickych stromov. Av-
sak je potrebné si uvedomit, ze v hyperonymickej hierarchii moze existovat
viac roznych ciest ku koreniu. Je to pochopitelne preto, ze ontoldgia je oriento-
vany graf. V tom pripade aby sme zasadili tiito mieru frekvencie do intervalu
<0,1> je nutnostou pocitat kazdého kandidata pre kazdy strom iba raz.

Co sa tyka druhej zlozky rovnice poéitajiicej skére kandidéta, je potrebné
zaviest si jasné pravidlo urc¢ujice mieru informécie. Budeme vychadzat z tvr-
denia, ze ¢im je slovo viac vSeobecné (obsahuje menej sémantickej informécie)
nachadza sa blizsie pri koreni ontologie. Najvodnejsi kandidat by mal mat teda
najvacsiu vzdialenost od korena ontolégie. V [5] sa na vypocet miery mnoz-
stva informécie pouziva sigmoida normalizovana konstantami —0.5 a 2 tak, aby
spadala do intervalu <0,1>. Pricom parameter d¢ je vzdialenost kandidata od
korena ontoldgie a konstanta ¢ riadi strmost funkcie. Ako najvhodnejsia hod-
nota konstanty c sa ukazala hodnota 0.125 vo vztahu s ontolégiou WordNet

[5].

1(C) =2- (Hel_dc - o.5> (1.6)

Tretou fazou algoritmu je volba n-prvych kandidatov s najvacsim dosia-
hnutym ohodnotenim. Volba tohto poctu zavisi od toho, ¢o uzivatel potrebuje.
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KAPITOLA

Navrh

2.1 Navrh algoritmu vyuzivajiceho ontolégiu

Algoritmus mé dva vstupy, prvym je zhluk, ktory chceme oznackovat a dru-
hym vstupom je ontologia obsahujica hyperonyméa pre dany jazyk zhluku.
Algoritmus vyuzivajici ontolégiu spociva v dvoch krokoch, ako to vidno na
obrazku 2.1.

Prvym krokom je volba kandidatov. Pre textovu reprezentaciu slova v onto-
l6gii najdeme vsetky jeho mozné vyznamy a pre vsetky vyznamy spustime
funkciu selectCandidates s pociatoénym parametrom depth = 0. Tato rekur-
zivna funkcia prida do tabulky kandidatov celt hyperonymick hierarchiu pre
dané slovo. Funkcia rovnako meria vzdialenost od korena hierarchie.

Pre beh funkcie predpokladame dve struktiry, a to: mnozinu openCandidates
kde si udrzujeme identifikacné ¢isla uz navstivenych uzlov, aby bolo zabezpe-
¢ené, ze k ziadnemu uzlu z hierarchie nepristupujeme dvakrat, kedze v ontolégii
moze existovat viac ciest ku korenu, ako bolo spomenuté vyssie.

Druhou struktarou je tabulka kandidatov spolu so stipcami, kde sa ukladaja
vzdialenosti kandidata od korena ontolégie a poctami jeho vyskytov.

function SELECTCANDIDATES(word, depth)
openCandidates.add(word)
H « getHypernyms(word)
forie{l,...,|H|} do
if openCandidates.contains(H;) then
depth <+ selectCandidates(H;, depth)
end if
end for
addT oCandidatesT able(word, depth)
return ++depth
end function
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Parametrom word do funkcie selectCandidates je identifikac¢né c¢islo vy-
znamu slova a vSetkych jeho synonym tzv. synset. Funkcia getHypernyms
vracia ako navratovi hodnotu vsetky hyperonymaé zadaného synsetu vo forme
pola synsetov. Nie je teda potreba riesit synonymiu ani dalsie vyznamy ziska-
nych hyperonym v mnozine H.

Funkcia addT oCandidatesT able kontroluje vyskyt daného synsetu v tabulke
o jedna a ulozi do tabulky vzdialenost od korena depth.

Druhé faza algoritmu spociva vo vyhodnoteni kandiddtov. Pre kazdy prvok
tabulky kandidatov sa vykona ohodnocujica funkcia, ktorej vzorec bol spo-
menuty v kapitole 1.4.2 (vzorce 1.5 a 1.6).

Doélezitym krokom je pri navrhu algoritmu najdenie takych kandidatov, ktori
maju v sebe zapuzdrenu aspon nejakt sémantickd informéciu. Prilis vSeobecné
slovd (entity, object, artifact a pod.) nehovoria ni¢ o sémantickej kategorii
zhluku, avsak dosahuju vysoku frekvenciu, pretoze kazda hyperonymicka hie-
rarchia kon¢i v tychto vSeobecnych slovach. Pozorovanim struktiary WordNetu
som zvolil, ze sa vyhodnocuju len kandidati s hibkou vy&Sou ako 5. Drama-
ticky to zvysilo uspesnost algoritmu viz. kapitola Testovanie.

Kandidat je po vyhodnoteni pridany do prioritnej fronty. Po vyhodnoteni
vsetkych kandidatov sa z prioritnej fronty vyberie n-prvych kandiddtov podla
nastavenia algoritmu.

2.2 Navrh metédy generujiicej testovacie data

Cielom tejto metddy je generovat zhluky, o ktorych vieme, ze maju spravne
pridelent tému. Metéda spociva vo vyuziti hierarchicky usporiadanej mnoziny
dokumentov. Podstata metédy tkvie v rozdelovani mnoziny dokumentov na
podmnoziny patriace do spolo¢ného tématického celku.

Kategorizacna struktiura takejto mnoziny je tvorend uzivatelmi a dokumenty
st jednotlivym uzlom priradované uzivatelom. Preto je vysoko pravdepodobné,
ze zvolené dokumenty si si naozaj sémanticky podobné a patria do spolo¢ného
tématického celku.

Prikladom takéhoto korpusu dokumentov je Wikipédia. Struktira kategérii
Wikipédie sa skladé z troch casti, kde prvou je graf kategérii reprezentovany
zoznamom kategérii a k nim prilehajicim podkategériam. Kazdy vrchol grafu
kategorizacnej struktiry obsahuje urcity pocet dokumentov, teda druhou cas-
tou je zoznam kategérii a im prilichajice nazvy c¢lankov. Trefou casfou je
zoznam nazvov ¢lankov a im priliehajuici obsah.

Metéda prebieha v nasledujicich krokoch. Prvym je ziskanie nazvov ¢lankov
pre dani kategériu. Kedze kategorizacna struktira Wikipédie nie je strom,
ale graf obsahujici spdtné hrany, pri rekurzivnom prehladdvani moéze nastat
cyklenie algoritmu, a preto je nevhodné. Vhodné je vsSak prehladavanie do
$irky, pri ktorom st ignorované spatné hrany.
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Po odobrati vrcholu z fronty vyuzivanej BFS je kazdy dokument, ktory vrchol
obsahoval, pridany do mnoziny (¢lanky sa ¢asto opakuju aj pre podkategorie).
Beh BFS je ukonceny v momente, ked velkost mnoziny dosiahne maximalny
povoleny pocet dokumentov. V tejto faze sa odstrani aj pripadna reflexia ka-
tegorizacnej Struktuary.

Jednym z problémov tejto metddy je zvolit taky pocet podkategérii pre danu
kategériu, aby vysledna skupina dokumentov bola dostatocne velkd a vznik-
nuté zhluky z nej analyzované boli kvalitné a zaroven aby dosahovala vypo-
cetne zvladateIni velkost. Bohuzial neda sa presne povedat pri akom mini-
malnom pocte dokumentov dosiahnu metédy pre generovanie tém kvalitné
vysledky, pretoze kvalita vzniknutych skupin velmi tizko stvisi s dizkami do-
kumentov a slovami, ktoré obsahuji. Opac¢ny problém nastava s ur¢enim ma-
ximdalneho poétu dokumentov. Jedno z rieseni je pouzit metédu pokus-omyl,
spustat algoritmus na réznych minimélnych a maximalnych hodnotéach a sle-
dovat vysledky a dobu behu algoritmu. V implementécii algoritmu je pouzita
hodnota maxima 1200 ¢lankov a doba behu vypoctu jedného zhluku dosahuje
v priemere 5 az 10 sekind (Intel® Core™ i5 CPU 2.67GHzx4).

Druhym krokom metdédy je vyuzitie algoritmov na hladanie tém, konkrétne
LDA. Zvoli sa pevné velkost zhluku, a to v implementécii konkrétne 20 tém
a pre dany korpus nasledne vygeneruje zhluk. Kedze kazdy z uzlov katego-
rizacnej Struktiry ma priradeny unikdtny nazov, vystupom z algoritmu je
ohodnoteny zhluk tém.

2.3 Navrh programovych tried ohodnocovacieho
algoritmu
Pri programovom rieSeni je potrebné vyriesit tri dlohy: nacitanie vygenero-

vanych dat z disku, vytvorenie triedy zaobalujicej algoritmus znackovania
zhlukov a triedy zaobalujicej sposob vyhodnotenia presnosti algoritmu.

2.3.1 Trieda ClusterLabeling

Ako prvi vec pri navrhu triedy ClusterLabeling je vhodné zvolit si formu
vstupnych dat. Vstupné data su reprezentované zoznamom retazcov a ich va-
hovych koeficientov. Ako format je zvolené CSV. Jeden zhluk slov je ulozeny
v jednom siibore, pricom nazvu stboru je automaticky priradend tématicka
znacka vyplyvajuca z predchadzajicej analyzy (nasledujica tabulka).

The Beatles
Slovo Vaha

beatles ;0.02621769438903131
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song ;0.026173265149260033
album ;0.024484954037951458
band ;0.006979833568067816
john lennon ;0.006224536491956085
recording ;0.005691385614700746
lennon ;0.00533595169653052

paul mccartney ;0.004758371579503902

Jednym z argumentov vstupu do algoritmu je cesta ku zlozke, kde sa jed-
notlivé csv tabulky obsahujice zhluky nachadzaji. Trieda prechddza vsetky
stibory v zadanej zlozke. Pokial csv stbor obsahuje iba jeden stipec alebo
druhy stlpec nie je parsovatelny na desatinné ¢islo, do ivahy sa berie véha pre
dané slovo 1.0.

2.3.2 Trieda ClusterLabeler

Této trieda zaobaluje algoritmus znackovania zhlukov. Ako parameter kon-
struktora sa zadéva uz slovnik WordNet, ktory bol nahrany do paméte v triede
volajucej tuto triedu. Nahravanie slovnika do paméte musi byt vykonané uz
pred konstrukciou tejto triedy, pretoze ho vyuziva aj nasledujica trieda Eva-
luation a slovnik by musel byt nahravany do paméte dvakrat. Parametrom
konstruktora je aj hodnota konstatny c spomenutej vySsie.

Trieda obsahuje 5 triednych premennych, a to hodnoty konstanty ¢ (Double),
odkaz na slovnik ulozeny v paméti, pocet spracovavanych hyperonymickych
stromov, mnozinu (Set<SynsetID>) pre ukladanie otvorenych kandidatov a
mapu kandiddtov pre ohodnotenie zhluku (Map<SynsetID, Candidate>).
Trieda Candidate je privatnou triedou triedy ClusterLabeler. Obsahuje vzdia-
lenost od korena, vahovy koeficient povodného slova zhluku, z ktorého bola
hyperonymicka hierarchia generovana a pocet vyskytov. Pre dalSie experi-
menty trieda uklad aj inverznit hibku (vzdialenost od listu). Trieda obsahuje
met6du evaluate(), ktord vracia desatinnit hodnotu ako vysledok vzorca 1.5.

2.3.3 Trieda Evaluation

Trieda Evaluation je trieda zaobalujica algoritmy pre vypocet presnosti al-
goritmu. Tieto algoritmy budt dalej spomenuté v kapitole 4. Dolezité je si
uvedomif, preco je vyhodnotenie vykonavané priamo pri ohodnocovani zhlu-
kov. Pokial by sme ukladali medzivysledky na disk a pokusali sa vyhodnotit
ich kvalitu v inom programe, mali by sme iba textové reprezenticie kandida-
tov. Opét by sme museli riesit problém viacerych vyznamov kandidatov, ¢o by
stazovalo vyhodnocovanie. Pokial vsak vypocty prebehnd v ramci jednej in-
stancie triedy ClusterLabeling, dovoluje nam to posielat do triedy evaluation
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Synsety a problém nejednoznacnosti slov je vyrieseny.

Trieda obsahuje jednu triednu premennd, a to odkaz na nahraty slovnik v
paméti. Rovnako obsahuje aj privatnu metédu populateNgram, ktorda bude
spomenuta neskor v kapitole 4.

2.3.4 Trieda Pair

Trieda Pair zabaluje par Synset a jej vahovy koeficient, a teda ulahcuje im-
plementaciu.

2.4 Navrh programovych tried generatora
testovacich dat

Pri programovom rieSeni generovania testovacich dat je potrebné vyriesit viac
uloh. Je potrebné navrhnit triedy schopné uspokojivo nacitat sibory katego-
rizac¢nej struktiry do pamate, obsah vrcholov v grafe kategorizacnej struktiary
a vyriesit problém nahravania textov dokumentov do paméte v konsStantnom
¢ase. Dalej je potrebné navrhnit triedu zaobalujicu beh algoritmu BFS, triedu
zaobalujicu beh metédy LDA a triedu zabezpecujicu sposob vystupu vysled-
kov z algoritmu.

2.4.1 Trieda CreateLabeledClusters

Tato trieda zabezpecuje spravne nahranie argumentov programu. Vstupom do
programu su cesty k CSV suborom grafu kategérii (categoriesFile), obsahu ka-
tegérii (articleCategoriesFile), predspracovaného zoznamu dokumentov (pre-
processedDocumentsFile), cesty k zlozke, kde maji byt vysledky ukladané,
separator poli formatu CSV. Poslednym argumentom je ¢islo udévajice, od
ktorej kategérie v zozname kategérii sa ma zacat vypocet. Tento argument
sa udava z dévodu mozného prerusenia behu algoritmu. O ¢o konkrétne ide
mobzeme ukéazat na priklade. Spustili sme algoritmus pre generovanie skupin
od indexu 0. Po urc¢itom case sa pocita¢ prehrial a restartoval, tym padom sa
algoritmus prerusil. Po opdtovnom spusteni pocitaca zistime, kolko zhlukov
slov algoritmus vytvoril a m6zeme ho opatovne spustit s danym ¢islom, a to
samozrejme za predpokladu behu algoritmu na rovnakych vstupoch.

2.4.2 Trieda GraphReader

Trieda GraphReader zabezpecuje nahravanie kategorizacnej struktiary do pa-
méte. Ako parametre konstruktora berie separdtor poli CSV a cestu k da-
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nému stiboru. Obsahuje tri triedne premenné, a to categoryDictionary (Hash-
Map<String, Integer>), categoryEdges (ArrayList<ArrayList<Integer> >)
a categoryNames (ArrayList<String>). Struktira categoryNames obsahuje
zoznam textovych reprezenticii ndzvov kategorii. Jednotlivé kategérie identi-
fikuje poradim v poli. CategoryEdges obsahuje zoznamy identifikac¢nych c¢isel
vSetkych podkategérii danej kategorie.

Metéda run() spusti nahravanie, ktoré prebicha nasledovne: kazdy riadok
vstupného siboru rozdeluje pomocou Standardnej metédy split() a na tdaje
vold privatnu metédu addPair(). V tejto priviatnej metéde sa préave pouziva
tretia dolezita struktira, a to categoryDictionary. Tato mapa spija textovi
reprezentaciu s identifika¢nym ¢islom danej kategérie. V metdde addPair()
kontrolujeme, ¢i sa dané refazce uz nachadzaju v slovniku a ak nie, priddme
ich tam a zaroven vytvorime novy tdaj v zozname podkategérii.

Po prejdeni vsetkych riadkov stboru sa nésledne spusti privatna metdda con-
vertDictionaries(), ktora transformuje mapu categoryDictionary na zoznam
nazvov kategorii, indexovany poradim.

2.4.3 Trieda GraphNodeContentReader

Tato trieda zabezpecuje sp6sob nahravania obsahu vrcholov grafu do struk-
tury. Format je velmi podobny ako v predchadzajicom pripade, teda zoznam
parov kategoria a nazov ¢lanku.

Sposob nahravania do paméte je velmi podobny ako v predchadzajicom pri-
pade. Pribtidaji nam tri triedne premenné, a to zoznam mien ¢lankov article-
Names (ArrayList<String>), zoznam ¢lankov pre dané kategoérie articleEdges
(ArrayList<ArrayList<Integer> >) a slovnik ndzvov kategoérii articleDicti-
onary (HashMap<String, Integer>). Postup nahrévania je velmi podobny ako
v predchédzajicom pripade, metéda run() prechddza CSV sibor, parsuje hod-
noty a potom v metéde addArticle() sa kontroluje, ¢i sa dany ¢lanok naché-
dza v slovniku. Pokial nie, prida sa do slovnika. Nasledne po nacitani vsetkych
riadkov stboru sa slovnik konvertuje na zoznam néazvov ¢lankov articleNames.

2.4.4 Trieda ArticlesReader

Pri implementacii tejto metdédy je jednym z hlavnych problémov vyriesit na-
hravanie cldnkov do paméte v konstantnom case vzhladom na to, Ze stbor s
predspracovanymi ¢lankami mé cca 1.3Gb a nahravat cely stibor do paméte
neprichadza do tvahy. Navyse uz predchadzajice struktiry, ktoré vyzaduju
nahranie do paméte st paméfovo narocné.

Tento problém riesi trieda ArticlesReader. Struktira vstupného siiboru je opét
CSV s dvoma stipcami, pricom prvy stipec je ndzov élénku a druhy text. Tato
trieda prechadza cely stbor textov ¢lankov a hladéd newline znaky. Vyuziva
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triedu SeekableByteChannel (java.nio.channel), ktord nacitava ntice bytov.
Na zaciatku citania riadku odhali nazov ¢lanku oddeleny separatorom CSV
hodno6t, ten ulozi do mapy offsets (HasmhMap<String, Long>) ako kli¢ spolu
s hodnotou bytového offsetu zalomenia separatora poli od zaciatku suboru.
Tato metdéda sa ukédzala ako ¢asovo najefektivnejSia v porovnani s pouzitim
met6d getLine a nasledného pouzitia metédy split() alebo nacitavania po zna-
koch tried BufferedReader alebo Scanner. Vyuziva takisto triedu ByteBuffer
(java.nio.ByteBuffer) s pevnou velkostou bloku 8192 bytov. Ako problém méze
nastat deformécia non ascii znakov, avsak to je riesené konverziou bytového
bloku na UTF-8 kédovanie, ktoré odpoveda kdédovaniu vstupnych stiborov.
Verejnd metéda getArticleText(String name) potom hladd v HashMape dany
nazov dokumentu a prislusny byte offset zaciatku textu dokumentu a pomo-
cou triedy RandomAccessFile (java.io.RandomAccessFile) nacitava text, kym
nenarazi na newline.

2.4.5 Trieda GraphDivider

Trieda GraphDivider zaobaluje beh BFS algorimu. Ako parametre konstruk-
tora vstupuju struktary vytvorené v predchadzajucich krokoch a to catego-
ryNames, articleNames, categoryEdges, articleEdges spolu s hodnotou maxi-
malneho poctu ziskavanych dokumentov.

V konstruktore sa potom vytvori pole bytov velkosti zoznamu kategorii, kde
sa ukladd, ¢i je dany uzol fresh (0), open (1) alebo closed (2). Jedina verejnd
metdda je getArticleSubset(int node) bertica ako parameter identifikaéné ¢islo
danej kategérie, pre ktord hladdme dokumenty a dokumenty jej podkategérii.
Pre nu je spustany algoritmus BFS ako bolo popisané vyssie.

2.4.6 Trieda SelectTopWords

Vystupom kniznice metédy LDA st dve tabulky phi a theta. Prva tabulka ob-
sahuje hodnoty podobnosti slov a jednotlivych tém a druhd tabulka obsahuje
podobnosti dokumentov a tém. Trieda SelectTopWords zabezpecuje vystup
aky je vyzadovany pre beh programu ClusterLabeling. Ako parametre kon-
struktora berie trieda tabulku phi (double[][]), zoznam slov (ArrayList<String>),
maximélny pocet najpodobnejsich slov (int) a instanciu triedy BufferedWriter
pre subor kde zapisujeme vysledky.

Vo verejnej metdde printResulToFile() mame pevne uréeny pocet tém (vel-
kost vysledného zhluku), ¢o je aj velkost stfpcov tabulky. Z tabulky vyberieme
slova, ktoré maji najvyssie hodnoty podobnosti a vysledny zoznam potom zo-
radime a ulozime do siiboru. Ako nazov siboru slizi hodnota zoznamu mien
kategérii categoryNames.
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KAPITOLA

Implementacia

3.1 Volba ontolégie

Ako vhodnt ontolégiu som zvolil slovnik WordNet. Tento slovnik spéja slova
na mnoziny synonym a obsahuje mnozstvo sémantickych a lexikalnych vzta-
hov. WordNet takisto obsahuje aj kratke definicie pre kazdé slovo alebo jeho
pouzitie vo vete, ale to v tejto implementéacii nie je dolezité.

Slovnik WordNet bol vytvoreny Princetonskou univerzitou v roku 1985 v La-
boratériu kognitivnych vied. [9]. Tento slovnik obsahuje slova anglického ja-
zyka, ale od jeho vzniku vzniklo mnoho projektov v inych jazykoch vratane
cestiny alebo slovenciny. Pre ostatné databazy sa pouziva nazov sémantickd
siet typu WordNet.

Takychto sémantickych sieti existuje viacero. Za spomenutie stoji urcite Ba-
belNet [22], ktord je vyhodné préve svojou obsaznostou. Obsahuje 70 miliénov
sémantickych vztahov a 3 miliény synsetov. Inym dobrym prikladom séman-
tickej siete je Open Multilingual WordNet [23], ktord spaja vac¢sinu kvalitnych
jazykovych mutdacii. Spaja sémantické siete 20 rdznych jazykov a umoznuje
tiez online vyhladavanie a stiahnutie dat.

Medzi dalsie zname sémantické siete patri Mimida Project, MultiWordNet a
siet vytvorena organizaciou Global WordNet Association. Implementécia al-
goritmu sa orientuje iba na anglicky jazyk, ¢o robi pouzitie viacjazycénych
WordNetov zbytoénym. Siet BabelNet je generovand automaticky spajanim
roznych inych databaz, zatial ¢o WordNet je vytvarany rucne lingvistami. Z
toho dovodu bolo ocakavané, ze bude dosahovat najlepsie vysledky.

Licencia WordNetu umoznuje pouzitie databazy vo vyskume alebo na ko-
mer¢né tucely pod podmienkou pouzitia spravnej citacie. [I0] [I1] Iné odvode-
niny WordNetu maju rozne licencie, niektoré st dostupné volne, niektoré si
pod uzavretou licenciou.

Dalsfm krokom bola volba kniznice pre WordNet API. Uzitoénym sa uké-
zal byt clanok [28], ktory porovnava Java kniznice pre pristup k WordNetu.
Medzi najznamejsie patri extJWNL, JWordNet, WNJN a mnohé dalsie. V
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implementécii je pouzitd kniznica MIT Java WordNet Interface (JWI). Je to
malé, rychla a uzitoénd kniznica, podporujica najnovsiu verziu WordNetu.
Umoznuje nahranie slovnika do paméte pre rychlejsie vyhladavanie a je tiez
relativne dobre dokumentovana.

3.2 Priprava korpusu dokumentov

Wikipédia pontika képie svojho obsahu zadarmo na internete. Jej obsah je
licencovany pod licenciou Creative Commons. [I2] Umoznuje kopirovanie a
distribuciu obsahu a takisto aj jeho modifikaciu.

Wikipédia, ktorad je neustéle aktualizovand a jej ¢lanky sa menia, ponika ak-
tualne zalohy svojho obsahu, zalohované priblizne kazdy mesiac na svojich
strankach. Aktuédlne zalohy ndjdeme na [I3]. Tieto zélohy si vygenerované
z MySql databazy a st vo forméte sql (tabulka stranok a tabulka kategérif)
alebo vo formédte XML (text ¢lankov).

Dumpy databazy Wikipédie vo frome sql si obrovské a plné nestrukturova-
nych dat. Takisto obsahuju aj informacie o uzivateloch, komentare, vyhonky,
¢lanky o samotnej Wikipédii (kategérie Wikiprojects a pod.). To stazuje pracu
s nimi a dalsie vypocty.

Pre potreby NLP a analyz ¢lankov Wikipédie vznikol projekt zvany DBpedia.
Za projektom stoja dve univerzity: Slobodné berlinska univerzita a Leipzigova
univerzita [24] v spolupréci so spolo¢nostou OpenLink Software. Cielom tohto
projektu je extrahovat strukturované informacie z Wikipédie za ticelom ulah-
¢it analyzy nad nimi vykondvané a zaroven umoznit, aby boli tieto informacie
lahko pristupné z webu.

Mame niekolko moznosti ako ziskavat informacie z DBpedie. Ziskavat ¢lanky
priamo z http alebo cez sql je nevhodné, pretoze dostaneme nestrukturované
data a ich kvalita nie je zarucend ani obsahovo, ani syntakticky, navyse pri
opatovnom spracovani ¢lanku by sme ho museli znovu stahovat z internetu.
Vyhodou DBpedie je, Ze pontika strukturované data na svojej stranke. Najvy-
hodnejsi postup je stiahnutie tychto dat na disk a ich nasledné konvertovanie
do tvaru, ktory je najvhodnejsi pre tito implementéciu.

Pre nasu implementéaciu st doélezité subory katégorii, ¢lankov a kategérii a si-
bor abstraktov ¢lankov (prvého odstavca). Tieto stbory st v SKOS formate
podla standardu W3C. Trieda pre generovanie testovacich dat je navrhnutéd
tak, ze vyzaduje format CSV, pretoze to ulahcuje implementaciu.

Stiahnutie, dekompresiu a naslednu konverziu do formatu CSV zabezpecuje
bashovsky skript exe/download — dbpedia.sh. Prvé cast skritpu pomocou wget
a bunzip2 stiahne a dekomresuje anglické verzie potrebnych stiborov. Druhd
cast skritpu s vyuzitim nastroja awk odstrani z SKOS suborov irelevantné in-
formdcie, odstrani komentére (riadky zacinajice s #) a prazdne riadky. Tento
skript zabezpecuje aj to, ze vo vsSetkych nazvoch kategorii, ¢lankov a abs-
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traktov dokumentov je kazdd bodkociarka nahradend ciarkou z dovodu, ze
bodkociarka sa v implementacii pouziva ako CSV separator poli a je teda za-
ruéené, ze vietky vygenerované CSV stbory budi mat presne 2 stipce.
Navyse v stibore skos_ categories__en.ttl je viac typov riadkov. St oznacené
druhym stipcom a nachadzaju sa tam 4 typy udajov (prefLabel, broader, type,
related). Pre tiito implementéciu je potrebny iba jeden udaj a to broader, teda
podkategoria. Tento skript v poslednej casti tiez vyhadzuje ostatné nepotrebné
riadky.

3.2.1 Predspracovanie abstraktov clankov

Délezitym krokom je predspracovanie abstraktov angl. preprocessing. Tento
krok musi byt vykonany osobitne a este pred spustenim behu algoritmu ge-
nerujuceho testovacie data, kedZe sa niektoré abstrakty spractvaju viackrat.
Vykonavat ho pred kazdym behom LDA na skupine dokumentov by bolo zby-
toCne ¢asovo narocné.

Kniznic na platforme Java, ktoré su schopné riesit NLP problémy je velké
mnozstvo. Medzi najzndmejsie patri LingPipe, openNLP, Apache UIMA, GATE
a FrameNet.

Pre potreby tejto implementécie som zvolil kniznicu Stanford CoreNLP [25].
Obsahuje Siroku skalu nastrojov spracovania prirodzeného jazyka. Tato volba
bola vykonand z dévodu, Ze kniznica obsahuje kvalitny POS tagger a grama-
ticky parser viet. Jej pouzitie je velmi jednoduché. Anotatory je mozné spustit
na Cisty text napriklad len pomocou dvoch riadkov kédu.

Postup predspracovania je nasledovny. Ako prva prebieha tokenizicia textu a
nasledne, sentence tokenizacia. Po tomto kroku prebehne POS tagovanie. Pri-
radi kazdému slovu gramatickt kategoriu, do ktorej patri. Nasledne prebehne
gramatické parsovanie, ktoré pre kazdu vetu vytvori strom. Poslednym spiis-
tanym anotatorom je lematizicia. Stemming je nevhodny, pretoze deformuje
slova, ¢o by stazovalo vyhladavanie v slovniku WordNet.

3.2.2 NP chunking dokumentov

Pre kazdu vetu jedného dokumentu stanfordsky parser vygeneruje syntakticky
strom. Priklad behu kniznice m6zeme vidiet na online deme [29].
Stanfordskd NLP kniznica mé implementované velmi efektivne a uzitoc¢ne stro-
mové regularne vyrazy pre filtrovanie uzlov takéhoto syntaktického stromu.
Popis tychto stromovych reguldrnych vyrazov je velmi dobre vysvetleny v do-
kumentacii kniznice [26].

Pre riesenie problému néjdenia najmensich neprekryvajtcich sa slovnych spo-
jeni podstatnych mien je potrebné hladat v syntaktickom strome NP frazy.
Kedze chceme rozdelit frazy na ¢o najmensie ¢asti, musime hladat také uzly,
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ktoré si najdalej od korena stromu, resp. najblizsie pri listoch. Na ziskanie
prave takychto uzlov maja tieto reguldrne vyrazy vytvoreny operator < #.
KedZze chceme filtrovat uzly iba nad podstatnymi menami, v implementécii sa
pouziva tento regularny vyraz:

NP(< #NNP| < #NNS| < #NN| < #NNPS)

Tento vyraz vyfiltruje vsetky NP uzly, ktoré st prvym spoloénym pred-
chodcom hladanych NP fraz. V druhom kroku zo ziskanych casti stromu vy-
filtrujeme vsetky odpovedajice listy vyrazom:

NNP|NNS|NN|NNPS.

Kedze stanfordskéa kniznica neumoznuje zo ziskanych listov ziskat lemmy;,
pretoze tie sa ziskavaji zadanim pdvodného tokenu a nie uzlu syntaktického
stromu, v implementacii sa vyuziva mapa, ktord obsahuje ako kliace listy da-
ného stromu a ako hodnoty poradie slova vo vete. Nasledné vyfiltrované frazy
st lemmatizované pomocou tychto uloZzenych hodnét a pévodnej tokenizova-
nej vety.

Vysvetlenie oznacenia pouzitych POS tagov

Znacka Vyznam

NP Noun phrase

NN Noun, singular or mass
NNS Noun, plural

NNP Proper noun, singular
NNPS Proper noun, plural

3.2.3 Implementacia LDA

Na implementaciu LDA je vyuzitd kniznica JGibbLDA [27], ktord vytvorili
Xuan-Hieu Phan z Tohokskej univerzity a Cam-Tu Nguyen z Vietnamskej
narodnej univerzity v Hanoi. Vyuziva Gibbsove samplovanie a je vlastne pre-
pisom kniznice GibbLDA++, ktora implementuje LDA v jazyku C++.

Tato kniznica je vydand pod GNU Pulic Licence a umoznuje modifikaciu a
vyuzitie pre akykolvek tcel, dokonca aj pre tcel pouzitia v komerénom pro-
dukte.

Kniznica umoznuje iba analyzu a nahravanie dokumentov priamo z disku. To je
pri tejto implementacii nevhodné, kedze uz tokenizované dokumenty potrebu-
jeme posielat do kniznice priamo. Preto st zdrojové kédy tried kniznice Model
a Estimator zlucené do jednej triedy (v mojej implementécii je to trieda LDA).
Vynechanie nahrévania vstupnych dat a naopak ich opdtovného ukladania na
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disk umoznuje z kniznice vynechat triedy Constants, LDA, Pair, Conversion a
Inferencer a LDACmdOption. Triedy Dictionary, Document, LDADataset sa
vyuzivaju v implementécii ako pévodné, pripadne s malymi zmenami. Trieda
Inferencer je v implementacii nahradena vlastnou triedou SelectTopWords.

27






KAPITOLA 4

Testovanie

4.1 Testovacia metdéda

Drviva vécsina nazvov kategorii Wikipédie tvoria slovné spojenia. Jednym z
problémov pri testovani bolo uréenie percentualnej ispesnosti uréenia zhluku.
Tento problém sa riesi rozdelenim slovného spojenia ohodnotenia zhluku na
mensie Casti nasledujicou metédou. Ak ma kategoria Wikipédie nazov Ad-
verse_effects_ of drugs, nasledne sa v slovniku WordNet vyhladaji vSetky
slovné spojenia, ktoré spojenie méze generovat a to: Adverse, effects, of, drugs,
adverse__effects, efects_ of, of _drugs, atd. Pochopitelne iba niekolko zo ziska-
nych slovnych spojeni sa nachadza v slovniku WordNet. Pre tieto slova a
slovné spojenia st najdené a ulozené synsety vsetkych ich vyznamov do dvoj-
rozmerného pola. Pokial sa ani jedno zo ziskanych slovnych spojeni v slovniku
nenachadza, algoritmus vObec neberie testovany zhluk do tvahy.

Nésledne algoritmus pre kazdé zvolené ohodnotenie zhluku prechadza vsetky
ziskané synsety pre dané ziskané slovné spojenie a pokial sa ohodnotenia
zhluku zhoduji aspon v jednom vyzname, pocet zhdd sa zvysi o 1. Algorit-
mus skontroluje, v kolkych ziskanych synsetoch sa ohodnotenia zhluku zhodli a
vypocita percentualnu tspesnost ohodnotenia ako pomer vSetkych najdenych
slovnych spojeni k poétu ohodnoteni zhluku, ktoré sa zhodli aspon v jednom
vyzname daného slovného spojenia. Metéda split() rozdeli vstupny retazec
na pole retazcov povodne oddelené podéiarkovnikom. Metéda append() pri-
poji retazec na koniec retazca ngram. Metdda clear() nahradi obsah retazca
prazdnym refazcom. Premennad results je vysledny zoznam ziskanych retazcov.

function POPULATENGRAM(String: input)
S <« input.split(_)
for i € {2,...,|S|} do
for j e {1,...,]|S|—i} do
for ke {l,...,i—1} do
ngram.append(S[j + k] + )
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end for
ngram.append(strj + i — 1))
result.add(ngram)
ngram.clear()
end for
end for
result.add(S)
return result
end function

4.2 Vysledky testovania

Algoritmus ohodnocovania zhlukov za pomoci ontoldgie bol testovany na dvoch
setoch dat. Prvy set dat obsahuje 14 656 vytvorenych zhlukov o velkosti 20
slov pre kazdy zhluk. Tieto zhluky boli vytvorené pomocou kategérii Wikipé-
die a metédy LDA. Pre kazdy zhluk bola vypocitand percentuédlna tispesnost
ohodnotenia a nasledne je vypocitany aritmeticky priemer vsetkych tspesnosti
priradeni. Algoritmus na tomto sete dat dosiahol 21% uspesnost. Druhy set
dat je prebrany z webovych stranok pre vyucbu angli¢tiny [30]. Obsahuje 115
zhlukov, ktoré maji v priemere 113 slov. Tieto zhluky st do tématickej kate-
gérie zaradzované clovekom a je isté, Ze naozaj patria do spravnej kategorie.
Na tomto sete dat dosiahol algoritmus 28% tspesnost.

4.3 Diskusia vysledkov

Pri pohlade na vysledky behu algoritmu je jasne vidief, v ktorych pripa-
doch algoritmus zlyhéava. Pokial vsSetky slova zhluku patria rovnakej séman-
tickej kategorii, algoritmus dosahuje vyssiu presnost. Ak zluk obsahuje slova,
ktoré maju akykolvek sémanticky vztah s danou oblastou, ale zaroven pat-
ria do inej kategérie, algoritmus tazko urcuje spravny vysledok. Ako priklad
moze sluzit zhluk: adder, anole, basilisk, bearded_ dragon, black_ racer, col-
lared_ lizard, na ktorom algoritmus spravne urcil, Ze sa jednd o plazy. Ako
dalsi priklad moze sluzit zhluk: episode, simpsons, homer, fox_ network, sea-
son, bart, united_ states, simpsons_ season, show, pri ktorom kvalitu vysled-
kov znizovali slova ako fox_network (stanica, ktora vytvara dany serial), mend
Homer a Bart (mend postav seridlu, ktoré by osamote algoritmus ohodnotil
ako tv__characters) a aj fakt, ze zhluk obsahoval spravneho kandidata, a to
slovo Simpsons. V praxi sa stretavame prave s ohodnocovanim takto séman-
ticky malo koherentnych zhlukov, ¢o robi tento algoritmus nepouzitelnym.
Riesenim by bolo vyuzitie inej ontoldgie, resp. menej Specifickych vztahov ako
hyperonymia, alebo generovanie vlastnej ontolégie (podobne ako boli genero-
vané testovacie data).
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Zaver

Ulohou mojej bakaldrskej prace bolo navrhnit a implementovat algoritmus,
ktory skupine slov priradi spolo¢ny nazov. Teoretickd cast prace sa venuje
teoretickému podkladu pre meranie sémantickych vztahov medzi slovami a
zhlukovej analyze. Takisto sa venuje aj prehladu réznych metéd pre automa-
tické pomenovanie skupin slov.

V navrhovej casti boli navrhnuté dva algoritmy, ktoré by mohli sluzit na po-
menovanie skupin slov. Jeden z algoritmov vytvara pomenované zhluky slov
za pomoci kategorizaénej struktiry Wikipédie a abstraktov jej ¢lankov.
Implementacna cast obsahuje prehlad existujicich ontolégii, volbu néstrojov
a kniznic, volbu nastrojov pre predspracovanie textu a proces vytvarania tes-
tovacich dat.

V experimentalnej casti sa testuje algoritmus na presnost vysledkov. Tato
kapitola ukazuje, ze algoritmus vyuzivajici ontolégiu nedosahuje ocakivané
vysledky.

Presnost algoritmu by sa dala zvysit predchadzajicou analyzou, zjednoznac-
nenim slov, vyuzitim inej ontoldgie alebo inych menej specifickych vztahov
ako hyperonymickych.
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DODATOK A

Seznam pouzitych zkratek

LSA Latent semantic analysis

LSI Latent semantic indexing
SVD Singular value decomposition
XML Extensible markup language
PLSA probabilistic Latent semantic analysis
LDA Latent Dirichlet allocation
LCS Lowest common subsumer
TF Term frequency

IDF Inverted document frequency
NP Noun phrase

POS Part of speech

WSD Word sense disambiguation
BFS Breadth first search

CSV Comma separated values
URL Unifrom Resouce Locator

JWI Java WordNet Interface

SKOS Simple Knowledge Organization System
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DODATOK B

Obsah prilozeného CD
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B. OBSAH PRILOZENEHO CD

readme.tXt ...t stru¢ny popis obsahu CD
| BXE i adresar so spustitelnou formou implementacie
| clusterlabeling ......... ..o i i
clusterLabeling.jar .......... Spustitelna froma implementécie

znackovania zhlukov

lib ..Zlozka obsahujtca kniznice nutné pre spustenie znackovania
zhlukov

| testing-data-generation.sh ..... Skript pre spustenie generovania
testovacich dat

| _preprocessing-abstracts.sh .Skript pre spustenie predspracovania

dokumentov
| long_abstracts_en.csv ........ Tabulka s abstraktami dokumentov
| _run-clusterlabeling.sh ........ Skript pre spustenie algoritmu pre
znackovanie zhlukov
I o of = o al oY o2 =T = s+~
preprocessing.jar .......... Spustitelna forma predspracovania
dokumentov
1lib ..ovvvvinn.. Zlozka obsahujtca kniznice nutné pre spustenie

predspracovania dokumentov
| _abstracts-npchunks.csv . Tabulka s predspracovanymi abstraktami

dokumentov

| skos_categories_en.csv ....CSV tabulka kategorizacnej Struktiry
Wikipédie

| _article_categories_en.csv ...CSV tabulka ¢lankov kategorizacnej

struktiry Wikipédia
| _results.csv .Vysledky behu algoritmu znackovania zhlukov mnoziny
A

| _homogenresults.csv . Vysledky behu algoritmu znackovania zhlukov
mnoziny B

| WordNet-3.0 .......oovvvvnnnnn. Zlozka obsahujica slovnik WordNet
| _download-dbpedia.sh ....... Skript pre stiahnutie siborov DBpedie
| results .....iiiiiiiiiiiiiiee Zlozka obsahujica testovacie data A
| _homogenresults ............... Zlozka obsahujica testovacie data B
| testingdatageneration ............ ... il

testingDataGeneration.jar ..... Spustitelna forma generovania

testovacich dat
lib .. Zlozka obsahujica kniznice nutné pre spustenie generovania
testovacich dat

=3 o PP
| _corpusGeneration ...... NetBeans projekt obsahujici zdrojové kédy
generovania testovacich dat
| _preprocessing ......... NetBeans projekt obsahujici zdrojové kédy
predspracovania dokumentov
| clusterLabeling ....... NetBeans projekt obsahujici zdrojové kédy
40 algoritmu znackovania zhlukov
| _thesis ........cccennnnn. Zdrojova forma prace vo forméate LATEX
I =3 A Text prace
tthesis PAE Text prace vo forméate PDF
TheSiS.PS v Text prace vo forméte PS
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