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1. Aspekt grupowania dokumentéw w analizie poprawnosci gramatycznej
i ortograficznej

Wigkszo$¢ mechanizmow analizujacych poprawnos$é zdan pod wzgledem ortograficz-
nym czy tez gramatycznych opiera si¢ na zaimportowanej wczesniej bazie tekstow — tzw.
korpusie. Poprawno$¢, ale rowniez szybko$¢ analizy zalezy od doboru wtasciwych tekstow,
jak rowniez metod analizy i modeli reprezentacji danych. Istnieje mozliwos¢ stworzenia in-
terfejsu mechanizmu, ktory umozliwiatby wstgpne ustawienie dziedzinowosci analizowa-
nych danych. Niestety wielko§¢ zasobow, jak rowniez szczegdtowos¢ danych tekstowych
w danej dziedzinie moze znaczaco spowolni¢ proces mechanizmu. W tym celu zastosowanie
maja algorytmy grupowania dokumentoéw tekstowych (fragmentow tekstow) umozliwiajace
wstepne oszacowanie (tzn. przyporzadkowanie) badanego tekstu do zasobow.

Istnieje wiele metod grupowania dokumentdéw, do najwazniejszych nalezg metody: pta-
skie, hierarchiczne, grafowe, oparte na gestosci itd. Metody okreslaja sposob segregacji da-
nych i ich ostateczng reprezentacj¢ jako wynik analizy. Dla metody nalezy okresli¢ model
danych umozliwiajacy reprezentacje danych tekstowych (zdan oraz catych dokumentéw),
jak rowniez konkretne operacje oszacowania stopnia relacyjnosci (podobienstwa) pomiedzy
dokumentami. Do najczesciej stosowanych modeli naleza: wektorowy, grafowy i przestrzeni
metryczne;.

W publikacji przedstawiony zostanie najpopularniejszy model reprezentacji danych, tj.
model wektorowy. Komparacja terminéow odbywa si¢ z uzyciem algorytmu miary podo-
bienstwa ciggow opartego na odleglosci Levenshteina w celu doktadniejszego oszacowa-
nia ich podobienstwa i wyliczeniu odpowiedniej wagi. Wprowadzenie w kazdy mechanizm
dodatkowych elementéw obliczeniowych (w tym przypadku miary podobienstwa ciggdw)
powoduje obnizenie czasu wykonania obliczen. Dlatego w publikacji zaprezentowany zostat
dodatkowo algorytm umozliwiajacy zrownoleglenie analizy dokumentoéw tekstowych. Opty-
malizacja procesu wazenia terminow polega na zwigkszeniu doktadnosci oszacowania wag
pomiedzy terminami bez uzycia dodatkowych stownikow (np. wyrazow bliskoznacznych),
jak rowniez przyspieszeniu gtdéwnego algorytmu komparacji dokumentéw poprzez zastoso-
wanie technologii obliczen rownolegtych.

2. Schematy wazenia w modelu wektorowym

Model wektorowy (ang. Vector Space Model) jest najpopularniejszym modelem repre-
zentacji dokumentoéw tekstowych. Dokument (fragment dokumentu) jest przedstawiony jako
n-wymiarowy wektor cech:

.y d,=(®,,0,,,..0,, .0, ), ic(,n) (1)
gdzie:

— wektor reprezentujacy dokument (fragment dokumentu),

identyfikator dokumentu,

— liczba naturalna oznaczajaca kolejne stowa lub grupy stow okreslajace termin,
— liczba terminéw w j-tym dokumencie,

- — cecha, liczba rzeczywista bedaca warto$cia znaczeniowa terminu.

s~ a
I

o~
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Wazenie to proces, ktory nadaje kazdemu terminowi (tj. stowo, grupa stow, ang. term)
warto$¢ znaczeniowa, najczesciej jest nig liczba wystapien w dokumencie. Tego typu
schemat okreSlany jest w jezyku angielskim jako term frequency: tf, , (gdzie: t — termin,
d — dokument). Powaznym problemem tego typu modelu jest brak rozrézniania istotnosci po-
szczegolnych termindw charakteryzujacych zagadnienia (dziedzing) zawarte w dokumencie.
Innym rozwigzaniem jest oszacowanie danego wystapienia w badanych dokumentach i sko-
rzystanie z odwrotnej czestosci dokumentowej (ang. inversed document frequency) opisanej
poprzez wzor:

N
idf, =log—
y, =log o @
N - liczba wszystkich badanych dokumentow,
df, — czgstos¢ dokumentowa — okresla liczbg dokumentow dla danego wystgpienia
terminu.
Ostatecznie, w celu doprecyzowania schematu wazenia termindw, stosuje si¢ nastepujacy
wzor, ktorego wynik jest iloczynem kartezjanskim odwrotnej czgsto$ci dokumentowe;j i cze-
stosci wystapienia terminu [1]":

gdzie:

o ~idf,, = log%tf,,d 3

Wzoér (3) nie umozliwia oszacowania podobienstwa, w ktorych liczba dokumentow dla
danego wystapienia terminu jest rowna liczbie badanych dokumentéw, gdyz logarytm w ta-
kim przypadku jest rowny 0, co z kolei ma przetozenie na wzory metod bazujacych na obli-
czonych wagach — niedozwolone operacje dzielenia przez 0. Taka sytuacja ma miejsce, gdy
np. dokumenty sg identyczne. Propozycja modyfikacji wzoru (3) jest nastgpujaca:

if —idf,,, = max(log%,0.00...Ol)-tf,’d 4)

t

Wprowadzona funkcja zwracajgca wartos¢ maksymalng z dwoch argumentow zapobiega
otrzymaniu wartosci zerowej. Utamek w drugim argumencie jest dowolnie maty.
3. Metody wyznaczania podobienstwa dla modeléw wektorowych
3.1. Wspolczynniki: Dice i Jaccarda
Oszacowanie wartos$ci podobienstwa dla okreslonego modelu wektorowego jest odreb-

nym zagadnieniem. Czg¢sto do wyznaczenia bliskosci pomigdzy wektorami dokumentow da-
nego modelu, stosuje si¢ wspotczynnik Dice:

2" 1d'jdkj

Dice dist(d,,d,)=2——""——— (5)

n 2V 2
ijldif Zj:ldkj

' http://nlp.stanford.edu/IR-book/pdf/06vect.pdf, 119.
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lub uogolniony wspotczynnik Jaccarda:

2';:1 dij dkj

n 2 n 2 n
2/=1dij +2j:1dk/‘ - j:ldijdkj

Oba wspotczynniki umozliwiaja obliczenie zgodnosci pomiedzy cechami wektora.

Jaccard_dist(d,,d,) = (6)

3.2. Miara cosinusa kata w funkcji podobienstwa modelu wektorowego

Najbardziej powszechng metoda w dziedzinie analizy podobienstwa dokumentow jest
odlegtos¢ cosinusowa [1]* (7).

ijl dz/dk/
XS

Cosine dist(d,,d, ) = 7

4. Implementacja algorytmu odleglosci Levenshteina w procesie wazenia terminow
4.1. Odlegtos$¢ Levenshteina

Odlegtos¢ Levenshteina umozliwia obliczenie najmniejszej liczby zmian potrzebnych do
przeprowadzenia na znakach dwdch porownywanych ciaggdéw, w celu osiagnigcia ich iden-
tycznos$ci [4]. Algorytm jest uogdlnieniem odleglosci Hamminga (ang. Hamming distance).
W przeciwienstwie do odlegtosci Hamminga, odleglos¢ Levenshteina umozliwia poréwny-
wanie ciggow o roznej dtugosci, co bezposrednio przektada si¢ na zastosowanie algorytmu,
tj. m.in. w: korekcie pisowni, maszynowym thumaczeniu tekstow, eksploracji danych tek-
stowych, a szerzej w mechanizmach wyszukiwarek internetowych, procesorach tekstow itd.

Zasada dziatania algorytmu polega na poréwnywaniu znakéw mieszczacych si¢ na odpo-
wiednich pozycjach w badanych dwoch ciggach, a nastepnie na tej podstawie uzupetnianiu
macierzy o wymiarach adekwatnych do badanych tancuchéw, wedlug ponizszego schematu:

N M
K=11D(x,y)=min(D(x-1,y)+1L,D(x,y—-1)+1,D(x—1,y=1)+p)

B=0:a(x)=b(y)

B=1:a(x)#b(y) (®)
D(x,0)=x

D(0,y)=y

D(0,0)=0

2 http://nlp.stanford.edu/IR-book/pdf/06vect.pdf, 122.
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gdzie:
K — odlegtos¢ Levenshteina,
]fl — symbol oznaczajacy iteracje dlax = (1, ..., N),
— macierz o rozmiarach N+ 1, M + 1, utworzona z dwoch poréwnywanych
ciggow,
N,M  — dhugosci badanych ciagow,
D(x,y) — (x,y)-ty element macierzy D,
min — funkcja zwracajaca warto$¢ najmniejszg z podanych,
B — zmienna przybierajaca odpowiednio wartosci O lub 1,
a(x) — x-ty element ciagu znakow a,
b(y) — -ty element ciggu znakow b.

4.2. Implementacja funkcji miary podobienstwa ciggéw w metodzie wazenia termindéw

Algorytm obliczajacy wage terminu zawiera instrukcje poréwnania terminoéw. Standar-
dowy mechanizm opisany w publikacjach nie uwzglednia mozliwosci wystapienia btedow
w porownywanych terminach. Istnieja rozwigzania umozliwiajace analiz¢ podobnych wyra-
z6w w oparciu o stowniki wyrazéw bliskoznacznych (np. projekt WordNet) [23, 3], jednak
stowniki tego typu nie uwzgledniajg btedow ortograficznych, jak réwniez wszystkich od-
mian wyrazéw, w szczego6lnosci w jezykach innych niz angielski. Konsekwencjg moze by¢
niedoktadna analiza danych tekstowych.

W celu uwzglednienia mozliwych btedow i rzadkich odmian wprowadzona zostata do
algorytmu obliczajacego wage terminu, miara podobienstwa ciggéw, oparta na odleglosci
Levenshteina. Miara podobienstwa dwoch ciaggéw P obliczana jest wg zaleznosci (9):

K K>0, M>0, N>0
P=1-|——|, )
(max{N,M}J Pe<0,1>
gdzie:
max{N, M} — warto$¢ bedaca maksymalng liczbg krokéw zmieniajacych jeden
tekst w drugi (przypadek, w ktorym ciagi sa catkowicie rdzne).

Formuta (9) umozliwia otrzymanie miary podobienstwa pomig¢dzy dwoma terminami.
Wynik P = 1 oznacza, ze dwa porownywane ciagi sa identyczne, wynik P = 0 oznacza, ze
ciaggi sa calkowicie rozne. Warto$ci posrednie okreslaja stopien podobienstwa.

Ponizej znajduja si¢ pseudokody przedstawiajace metod¢ wazenia terminéw z zaimple-
mentowang miarg podobienstwa ciagow:

1 for (c=0; ¢ < Terms.count; c++) {

2 df=0;

3

4 for (j=0; Jj < d.count; J++) {

5 if (f exists(d[j].terms, Terms[c])) df++;

6 }

-

8 for (j=0; j < d.count; J++)

9 X[jl[c] = £ tf idf(N, df, £ tf(d[]j].terms, Terms([c]));
10}

3 http://webdocs.cs.ualberta.ca/~lindek/papers/acl98.pdf.
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gdzie:

N
a

Terms

X
f exists
f tf

£ tf idf

liczba badanych dokumentow,

liczba dokumentow, w ktorych wystepuje dany termin (ang. document
frequency),

tablica unikatowych terminéw wchodzacych w sktad porownywanych
wektorow dokumentow,

tablica dokumentéw, o strukturze przechowujacej informacje o nume-
rach dokumentow identyfikowanych przez zmienng j oraz wystepujacych
w nich terminach,

tablica dwuwymiarowa reprezentujaca macierz relacji terminow i doku-
mentow,

funkcja sprawdzajaca, czy dany termin wystepuje w tablicy d. Zwraca
warto$ci boolowskie,

funkcja zwracajaca liczbe terminow wystepujacych w danym dokumen-
cie (ang. term frequency),

funkcja zwracajgca wagg terminu, tj. warto$¢ zgodnie ze wzorem (5).

Fragment pseudokodu programu dla funkcji 1 ¢f;

1
2
3

gdzie:

for (i=0; 1 < d[j].count; i++) {
if (f sim meas(d[j].terms[i], Terms[c]) >= P) ccnt++;}
// zamiast d[j].terms[i] == Terms|[c]
f sim_meas — funkcja zwracajaca warto$ci zgodne ze wzorem (9).

W powyzszym kodzie standardowe poroéwnanie terminéw poprzez znaki rownosci zo-
stato zastagpione funkcja zwracajaca miar¢ podobienstwa pomigdzy terminami. Zmienna P
w kodzie jest traktowana jako jeden z parametrow analizy danych. Adekwatna sytuacja ma
miejsce w kodzie funkcji exists.

Fragment pseudokodu programu dla funkcji f* exists:

g w N

for (i=0; 1 < d[j].count; i++) {
(f sim meas(d[j].terms[i], Terms[c]) >= P)
return true;

if

}

return false;

Fragment pseudokodu funkcji £ ¢ idf:

1 return Math.Max (Math.Log(N / df), 0.0000001) * tf;

Wprowadzenie w kodzie funkcji zwracajacej wartos¢ maksymalng umozliwia uniknigcie
niedozwolonej operacji dzielenia przez zero w funkcji obliczajacej odleglos¢ cosinusa (7).
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4.3. Implementacja mechanizmu obliczen roéwnolegtych w funkcji odleglosci cosinusa

Uzycie algorytmu miary podobienstwa ciaggdw opartego na odleglosci Levenshteina po-
cigga za soba podwyzszenie ztozonos$ci obliczeniowej i czasowej. Sposobem na uniknigcie
utraty wydajnosci catego mechanizmu jest zastosowanie technologii obliczen réwnoleglych.
Ze wzgledu na niezalezno$¢ zdarzen poréwnania dokumentow istnieje mozliwos¢ przyspie-
szenia analizy danych poprzez roztozenie obliczen na wiele rdzeni procesora(ow).

Ponizej znajduje si¢ pseudokod operacji zrownoleglenia komparacji dokumentow funk-
cja cosine_dist. Algorytm odpowiednio dzieli zdarzenia, jakimi sg poréwnania dwoch doku-
mentéw adekwatnie do liczby rdzeni.

1 Parallel.For (0, num of proc, sub(nproc) {

2 int int from, int to;

3 int from = nproc * Int (N / num of proc) + 1;

4 int:to = (int from - 1) + Int(ﬁ /7numiof7proc);
5

6 if (int to + Int(N / num of proc) > N)

7 {int_to = N;} o

. _

9 for (j x = int from ; j x <= int to ; J x++){
10 for (_y =3 x + 1 ; 3y <=N; j_y++){

11

12 results[j y][J x] = cosine dist(d, j vy, J x, Terms.Count);}}
13 End Sub} ); ;

gdzie:

Parallel.For ~ — petla zrownoleglajaca (oparta o rozwigzanie Microsoft. NET [5]),
pierwszy parametr jest warto$cia poczatkowa wskaznika petli
zrownoleglajacej, parametr drugi jest liczba iteracji kierowanych
na poszczego6lne rdzenie, parametr trzeci jest zestawem procedur,

num_of proc — liczba rdzeni (procesorow),

N — liczba badanych dokumentow,

results — tablica wynikow,

nproc — numer iteracji,

Int — funkcja zwracajaca warto$¢ catkowita z liczby staloprzecinkowej,

Jjx,jy — zmienne zawierajace numery dokumentéw do poréwnania,

cosine_dist  — funkcja obliczajaca odleglos¢ cosinusa wedlug wzoru (7).

Liczbe wszystkich poréwnan dokumentow, wymagang dla kazdego modelu metody gru-
powania, mozna obliczy¢ ze wzoru na liczbe kombinacji bez powtorzen:

. _(NY_ A
CN_[Z)_2!(N—2)! (10)

2 — liczba zestawionych dokumentéw w jednym poréwnaniu,
N — liczba porownywanych dokumentow.

gdzie:
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Jak tatwo obliczy¢, juz dla zaledwie 150 dokumentow liczba porownan wynosi 11,175.
Jezeli przyjac, ze pordwnania wykonano iteracyjnie bez zréwnoleglenia i ze jedno porowna-
nie teoretycznie trwa 1 sekundg, to ogoélny czas zestawienia wynosi: 3,10 godz.

num _of _proc—1 int_to
Y N-c (11)
nproc=0 c=int_ from

Wzér (11) umozliwia obliczenie liczby poréwnan dla danego rdzenia (nproc) przy znanej
liczbie rdzeni (num_of proc) i liczbie dokumentdéw (N). Jezeli obliczenia bytyby wykonane
metoda przedstawiong w pseudokodzie, to w tym przypadku calkowity czas analizy bytby
rowny najdluzszemu czasowi poréwnania, czyli 4847 s. (tabela 1). Co daje przyspieszenie
o ok. 1,75 godz., czyli obliczenia wykonane zostalyby prawie dwukrotnie szybcie;.

Tabela 1
Przyklad poréwnania 150 dokument6éw na 4-rdzeniowym procesorze
Rdzen: | Zakres dokumentow Liczba poréwnan dla zakresu Liczba porownan ogdtem
0 1-37 4847 4847
1 38-74 3478 8325
2 75-111 2109 10434
3 112-150 741 11175

5. Test prezentowanych metod i analiza wynikéw dzialania algorytmoéw

W rozdziale przedstawione zostaty wyniki testoéw analizy danych tekstowych z uzyciem
zaprezentowanych metod na bazie opracowanych symulacji obliczen.

5.1. Implementacja algorytmu miary podobienstwa ciaggéw
Implementacja algorytmu miary podobienstwa ciagdw umozliwia doktadniejsze porow-

nanie dwoch dokumentéw tekstowych wzgledem siebie. W celach analizy pordwnane zosta-
ly cztery krotkie zdania (tabela 2) skonstruowane tak aby zawieraly wyrazy podobne.

Tabela 2
Zawarto$¢ dokumentéw poddanych analizie
Nazwa dokumentu Tres¢ dokumentu
Dokument 1 Odlegtos¢ Levenshteina w analizie danych tekstowych
Dokument 2 Odlegtos¢ Hamminga i jej zastosowanie
Dokument 3 Analiza danych tekstowych
Dokument 4 Prezentowany algorytm (autor: V. Levenshtein) analizuje dane tekstowe
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Rys. 1. Wykres przedstawiajacy wyniki analizy podobienstwa dokumentéw (tabela 2)

Fig. 1. Chart describes results of similarities between documents (table 2)
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Wykres przedstawia wyniki poréwnania ciagéw bez i z uzyciem algorytmu miary podo-
bienstwa ciagow. We wszystkich poréwnaniach wida¢ znaczy wzrost podobienstwa z uzy-
ciem omawianego algorytmu. W ramach testow parametr klasyfikujacy ciagi jako podobne

wynosit P >= 0,75 (9).

5.2. Implementacja algorytmu zrownoleglenia operacji porownania dokumentow

Wyniki symulacji analizy dokumentéw na wielordzeniowych komputerach przedstawiaja

wykresy ponizej.
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Rys. 2. Wykres zaleznosci liczby rdzeni do maksymalnej liczby poréwnan dla 150 dokumentow

Fig. 2. Relationship between number of cores and maximum number of comparisons

for 150 documents

Wykres na rysunku 2 przedstawia tendencje spadkowa najwigkszej liczby poréwnan (tj.
dla pierwszego rdzenia) do liczby rdzeni bioracych udzial w obliczeniach, wedlug modelu
zaprezentowanego w rozdziale 4.3.
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Ponizej przedstawiono wykresy obrazujace czas analizy duzych dokumentow tekstowych
o podobnych rozmiarach. Czas poréwnania dwoch dokumentow w symulacji jest wartoscia

losowa z przedziatu od
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Rys. 3. Wykres zaleznosci liczby rdzeni do catkowitego czasu obliczen

Fig. 3. Rel

ationship between number of cores and total computation time

Wykres na rysunku 3 przedstawia tendencj¢ spadkowa czasu obliczen (sktadajacych si¢
z komparacji dwoch dokumentéw) zbioru 150 dokumentéw do liczby rdzeni.
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Rys. 4. Czas porownania roznej liczby dokumentoéw na 4-rdzeniowym procesorze

Fig. 4. Computation time of comparison the different number of documents for 4-core processor

Wykres na rysunku 4 przedstawia roznic¢ w czasach analizy zmiennej liczby dokumen-
tow na komputerze 4-rdzeniowym.

Zaprezentowane symulacje ukazuja istotny wplyw uzycia technologii obliczen roéwnole-
glych w analizie danych tekstowych na szybko$¢ obliczen. Zastosowanie opisanej metody
podziatu znaczgaco przyspiesza cato$¢ procesu obliczeniowego.



165

6. Podsumowanie

Przedstawiony w publikacji mechanizm analizy danych tekstowych oparty na mierze po-
dobienstwa ciggéw umozliwia komparacje termindw opisanymi metodami w sposéob bardziej
precyzyjny, z uwzglednieniem odmian i bledow ortograficznych.

Implementacja algorytmu odleglosci Levenshteina pocigga za sobg podwyzszenie zto-
zonos$ci obliczeniowej i czasowej. Rekompensatg za obnizenie wydajnosci mechanizmu jest
przedstawiony sposob na zrownoleglenie analizy dokumentow. Uzycie technologii obliczen
réwnoleglych wyraznie przyspiesza proces oszacowania relacyjnosci pomiedzy poszczegol-
nymi dokumentami, co dla duzego zbioru danych jest bardzo istotne.

Zastosowanie zarowno algorytmu miary podobienstwa ciggéw bazujacego na odlegtosci
Levenshteina, jak rowniez zrownoleglenie obliczen znaczaco optymalizuje cato$é procesu
obliczeniowego.
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