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ulohu s algoritmy stavajicimi, které jsou diky své slozitosti pro obrovské kolekce nepouzitelné.
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Uvod

V poslednich letech diky rozmachu Internetu a vyvoji v oblasti uchovavani dat vznikly rozsahlé
kolekce dokumentli — vezméme pro piiklad cesky internet, ktery je mozné chapat jako obrovskou
kolekci a jehoz obsah je odborniky odhadovan na sto milionit dokumentti. Jako nésledek tady
faktorti (napf. redundance/mirroring, spam, plagiatorstvi) mohou takovéto kolekce obsahovat
nékteré dokumenty vice nez jednou — za kopii dokumentu v tomto piipadé povazujeme bud’
naprostou shodu originalu a kopie ¢i podobnost natolik velikou, Ze oba dokumenty mohou byt
povazovany za stejné. Rozsifeni témér identickych kopii dokumentt je ¢asto nepredvidatelné a
potenciadlné s sebou piinasi problémy tykajici se zvySenych naroki na uchovavani dat, snizeni
vykonu search enginti a kvality jejich odpovédi apod. Velké koncentrace (témér) identickych
dokumentil by téZ mohly ovlivnit statistiky tykajici se kolekci, nasledkem ¢ehoz by mohly byt
nepiiznivé ovlivnény vysledky nekterych aplikaci zalozenych na strojovém uceni, které byly na
takovych kolekcich trénované.

Pojmem (témér) identické dokumenty (nebo téz blizké duplicity) budeme nazyvat par
takovych dokumentt, které svou vzajemnou podobnosti ptekonavaji jistou hranici, kterd zavisi na
prani ¢i isudku uzivatele (tedy neni pfedem uréena né&jakou autoritou). Celkovym zamérem je
nalezené pary téméf identickych dokumenti z kolekce odstranit tak, aby nedochéazelo k vyse
zminénym negativni jeviim (to uz ale netvofi napli této prace).

Cilem této bakalafské prace je navazat na rocnikovy projekt, ktery se svou myslenkou
opiral o poznatky z [1], a vytvotit tak efektivni implementaci skupiny aplikaci, pomoci nichz bude
mozné ve velmi rozsahlych kolekcich dokumentii (fddove az miliony) nalézt velmi blizké duplicity
a to, v porovnani s dnes bézn¢ pouzivanymi metodami, ve velmi kratkém ¢ase. Druhym cilem nasi
prace je experimentalné ovéfit chovani a pouzitelnost ndmi implementovanych novych pfistupt v
praxi, resp. tyto porovnat se stavajicimi ptistupy.

Text této prace je rozdelen na tfi ¢asti. Prvni Cast popisuje teoreticky uvod, ktery tvoii
myslenkovou kostru naseho pfistupu k problému. Druha ¢ast prace je vénovana provedenym
experimentim a konkluzim na jejich zakladé vytvorenym, treti ¢ast tvofi detaily tykajici se
samotnych aplikaci a to jak z uzivatelského, tak z technického hlediska.



Kapitola 1

Teoreticky uvod

1.1 Zakladni pojmy
V této kapitole definujeme pojmy a postupy pouzivané v nasledujicich ¢astech prace.

1.1.1 Kosinus iuhlu dvou n-dimenzionalnich vektorua

Predpokladejme dva zcela libovolné n-dimenzionalni vektory u a v. Pokud budeme chtit vypocitat
velikost thlu jimi sviraného, resp. kosinus tohoto thlu, vyuZzijeme nasledujicich vztaht:

n n

- % -
uy= z u,*v, |u|- 2 u

cos(u,v) = ﬁ ) Ui i

=0 =0

kde u.v znaci skalarni soucin vektorti u a v, |u| znac¢i aritmetickou délku vektoru u.
1.1.2 Hammingova podobnost, resp. hammingova vzdalenost

Uvazujme dv¢ libovolné, stejné dlouhé, posloupnosti ¢isel 0 a 1, v naSem piipadé je jejich délka
nastavena na hodnotu 20. Hammingovou podobnosti dvou posloupnosti 4 a B nazveme pocet pozic,
na nichz maji ob¢ posloupnosti shodnou hodnotu. hammingovou vzdalenosti dvou posloupnosti 4 a
B nazveme pocet pozic, na nichz maji ob¢ posloupnosti riiznou hodnotu, neboli

hamm _ podobnost(A, B) = |{ i:Ali]= B[i]H
hamm _vzdalenost(4,B) = { i: A[i]# Bli])|

V ptikladu uvedeném niZe je hammingova podobnost posloupnosti 4 a B rovna dvandcti zatimco
jejich vzdalenost je rovna osmi.

sig A |00101100100110010010
sigB [ 01100101111010110000

XOR [01001001011100100010 |

Obr. 1.1: Ilustrace hammingovy vzddlenosti/podobnosti

Jak ukazuje Obr. 1.1, je hammingova podobnost, resp. vzdalenost posloupnosti 4 a B rovna
poctu nul, resp. jednic¢ek ve vysledku operace XOR aplikované na ob¢ posloupnosti.



1.1.3 DalSi definice

Definice: Pomérnou hammingovou podobnosti budeme nazyvat vyraz

pomerna _hamm __ podobnost( A, B) = hamm_ podobnosi(4, B) ,h = |

A|=|B
: = Ig

Definice: Matice podobnosti je termin oznacujici dvourozmérnou tabulku, v niZ je v bunice s
indexy i, j ¢islo udéavajici vzdjemnou podobnost dokumentt doc; a doc;.

Definice: Vektorem dokumentu doc; pti pouziti slovniku J” médme na mysli vektor realnych
¢isel dimenze | V], jehoz j-ta slozka vyjadiuje zastoupeni j-tého slova slovniku V' v dokumentu doc..

Definice: Kosinovou podobnosti dvou dokumentii doc; a doc; mame na mysli stonasobek
kosinu thlu sviraného vektory obou dokumentt.

Definice: Pojmem term rozumime slovo oddélené mezerou.

Definice: Pojmem bag of words rozumime mnoZinu vSech slov néjakého dokumentu. V
dal$im textu budeme misto tohoto pojmu pouzivat zkratku BOW.

Definice: Pojmem signatura dokumentu méme na mysli posloupnost alfanumerickych
znakd, které néjakym zptsobem reflektuji jeho obsah.

Definice: Pojmem transpozice mame na mysli libovolnou permutaci s pravé jednim cyklem
a to délky dva.
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1.2 Klasické postupy hledani témér identickych
dokumentu

Dv¢ skupiny do dnesni doby nejpouzivanéjSich metod na hledéni témét identickych dokumenti
jsou:

1) Vektorovy model dokumenti / kosinova podobnost — pro kazdy dokument je vytvofen
vektor vyjadiujici jeho slovni obsah. Pro kazdou dvojici dokumenti je nasledn€ uréena mira
jejich podobnosti pomoci néjaké, nejcastéji kosinové, miry.

VYHODY
vysoka ptesnost vysledkli

NEVYHODY
- vysoka Casova slozitost — diky nutnosti porovnat vSechny dvojice dokumentii a
naplnit matici podobnosti je c¢asova slozitost kvadratickd (co do poctu
dokumentu kolekce)
vysokd pamétova naronost — po dobu trvani vypocti je potieba v paméti
uchovavat vektory vSech dokumentt kolekce

V dal$im textu se na tento vypocet model budeme odkazovat terminem vektorovy model.



2) Signaturovy model dokumenti — pro kazdy dokument je vytvofena signatura, tj. pomoci
n¢jaké hashovaci funkce (zmifime napt. MDS5) je z obsahu dokumentu vytvoiena
posloupnost znakt a ¢islic dale reprezentujicich dany dokument. Shodnym dokumentiim je
piifazena stejna signatura, coz vede k odhaleni identickych dokumenti

VYHODY
. ptizniva linearni ¢asova slozitost (co do poctu dokumentli kolekce)

v nekterych ptipadech lze nastavit poZzadovanou délku signatur dokumentti, ¢imz

je mozné ovlivnit pamétovou ndroCnost aplikace, stejné jako relevanci

nalezenych vysledki

NEVYHODY
generované signatury nejsou schopné zachytit malou zménu dokumentu, nebot’
neni zajisténo, ze velka mira podobnosti dokumenti se odrazi na velké mife
podobnosti vytvofenych signatur

V dal$im textu se na tento vypocetni model budeme odkazovat terminem signaturovy model.

Pro obrovské kolekce dokument je Cas na jejich zpracovani pomoci vektorového modelu
neunosny. Pfi naSich méfenich na procesoru AMD Opteron 275 dosahla doba na vyhledani velmi
podobnych dokumentti pomoci této metody 10 hodin pfti velikosti kolekce 100 000 dokumenti, coz,
piihlédneme-li ke kvadratické slozitosti algoritmu, dava pii velikosti kolekce 10 000 000
dokumenti odhad doby béhu aplikace 12 let. Na druhou stranu z nevyhod uvedenych u
signaturového modelu vyplyva, Ze pro pouZiti pii hledani téméf identickych dokumenti jsou tyto
zcela nevhodné, takze vektorovy model je jedinou cestou pro ziskani ptesnych vysledki.

Vyhody a nevyhody feSeni, jehoz implementace byla cilem této bakalaiské prace, tvori
kombinaci vyhod a nevyhod obou vyse zminénych ptistupt a to:

prizniva Casova slozitost (rozhodné lepsi nez kvadraticka)

relevance ziskanych vysledkt (srovnatelna s podobnostni metodou)

Nase feSeni navic nabizi moznost nastaveni parametr, pomoci nichz Ize plné kontrolovat
rychlost a piesnost vypoctu spolu s pamétovou narocnosti aplikaci.



1.3 Locality Sensitive Hashing

Mrwe

neschopnosti zaznamenat malou zménu dokumentu. Nejprve se pokusme vyjadfit, co znamena
schopnost zaznamenat 1 malou zménu dokumentu. Jestlize hashovaci funkce pfifadi dokumentu 4
signaturu S ,, pak pokud zménime dokument 4 jen malo (napf. zménou nadpisu ¢lanku ap.), méla

by signatura upraveného dokumentu byt velmi podobna signatute S,. Mizeme tento poZadavek

vyjadrit téz ekvivalenci
doc, = doc, = sig,; U sig, V1)

( = ... je podobno, podobnost dokumentii se urcuje vektorovym modelem/kosinovou podobnosti)
(U ... je podobno, podobnost signatur se v nasem pripadé urcuje hammingovou podobnosti)

Takovou vlastnost splituji hashovani ozna¢ovana jako Locality Sensitive Hashing, neboli
LSH ([1]). Algoritmus, ktery bude nase feSeni pfi prevodu kolekce dokumentii na jeji signaturovy
model pouzivat, je nasledujici.

|25 slovnik - mnozina termui ziskanych ze vsech dokumentu
Pciieaeane mohutnost slovniku

Koo, pozadovana délka tvorenych signatur (v bitech)

R funkce, kterd pro dokument vytvori na zaklade LSH algoritmu

odpovidajici signaturu citajici k bitu

Krok I1: Nahodn¢ vygenerujme k vektord dimenze n: RND,,...,.RND,
Krok 2: Normalizujme vektory RND ,,...,RND, na aritmetickou délku jedna
Krok 3: Pro kazdy dokument doc vytvoime odpovidajici vektor v dimenze n
for (inti=0; i <n; i++){
if (V[i] is_in BOW, )
v[i]=tf idf, Vi
else
v[i]=0;
}//for
Krok 4: Pro kazdy dokument doc; spocteme LSH(doc,) nasledujicim zptisobem
for (int j=0; j < k; j++){
h(doc,)[j]=1< v,.RND,>=0
h(doc,)[j]= 0= v,.RND, <0
}//for
...kde a.b znamena skalarni soucin vektorti a a b.

V [1] je mozné se dale docist, ze pti pouziti LSH plati pro libovolné dva vektory u, v
nasledujici rovnost
PlhG) = h()= 1- 2
n

(kde 0 (u,v) je velikost Gihlu sviraného vektory u,v v radianech)
ktera je jinym vyjadienim faktu, ze pro dva podobné dokumenty (reprezentované podobnymi



vektory u, v — podobnost dokumenti méfena pomoci kosinové miry uplatnéné na jejich vektory)
budou i odpovidajici signatury podobné (podobnost signatur méfena pomoci hammingovy
podobnosti).

Komentaf k funkci LSH algoritmu
Rozeberme nyni funkci LSH algoritmu krok po kroku. V Krok I jsou generovany ndhodné
vektory RND,,...,RND, a to z rozd€leni N*(0,1), ¢ehoz cilem je rozmistit nahodné vektory tak, aby

se konvexni obal koncovych bodi téchto ndhodnych vektori (po normalizaci) co nejvice podobal
kouli resp. aby byl svym tvarem co nejblize pravidelnému mnohosténu. Nasledné porovnadvame
polohu vektori dokumenti s polohou vektori RND,,...,RND,. Vytvaiena signatura odpovidajici

dokumentu doc; bude mit na pozici j jednicku pravé tehdy, kdyz vektor dokumentu doc; s vektorem
RND; svird uhel mensi nez 90°, v opatném piipadé¢ bude na tomto indexu nula (viz Krok 4).
Vypocet kosinu thlu sviraného vektorem dokumentu doc; a vektorem RND;je v Krok 4 omezen
pouze na skaldrni soucin, nebot’ oba vektory jsou normalizované. V ptipadé, ze vektor dokumentu
doc;neni pied tvorbou signatur normalizovén, vstupuje do hry jesté jeho aritmetické délka.

Pozn. Je zfejmé, Ze nahodné vektory, které maji v§echny slozky kladné stejné jako ty, které
maji vSechny slozky zaporné, nemaji pro vektory dokumentti Zadnou rozliSovaci schopnost. Prvni
zminéné musi s vektory vSech dokumentl svirat tthel mensi nez 90°, zatimco druhé zminéné museji
s vektory vSech dokumenti svirat tthel vétsi nez 90°, nebot’ vektory dokumenti mohou ve vSech
svych slozkach nabyvat pouze nezapornych hodnot. Nutno ovSem podotknout, Ze pravdépodobnost
vyskytu takového nevhodného vektoru je rovna 0.5".

Na obrazcich nize je popsan jeden patologicky jev, ktery se mize v souvislosti s
generovanim vektora RND ,...,RND, a naslednym vytvafenim signatur vyskytnout. Zde je tento jev
popsan ilustrativné v dvourozmérném prostoru (kazda dimenze reprezentuje pocet vyskytii jednoho
termu v dokumentu, jehoZ vektor je na obrazku zakreslen - postup tvorby vektoru je uveden v Krok
3 LSH algoritmu, viz vySe). V redlném provozu je dimenze tohoto prostoru totozna s velikosti
slovniku kolekce (tedy fadové desitky ¢i stovky tisic), nicméné tento patologicky jev zlstava stejny
nezavisle na dimenzi tohoto prostoru.

term:

Obr. 1.2: Nahodné vektory jsou rozmistény nepravidelne
Za situace, ktera je zndzornéna na Obr. 1.2, je ziejmé, ze vytvorené signatury vsech

dokumenti budou totozné, nebot’ ndhodné vektory nejsou ,,dostate¢né rozprostfeny* po celém
prostoru, v disledku ¢ehoz kazdy z nich svird se vSemi vektory dokumenti pfili§ maly uhel.

9



Céarkovanymi ¢arami jsou vyznageny kolmice na oba vektory dokumenti « a v. K tomu, aby né&jaky
nahodny vektor mél schopnost rozlisit vektory u a v, by musel lezet ve vySrafované oblasti.

RND1

RND:2 !

o term:

RND4

RNDs

Obr. 1.3: Vektory dokumentii kolekce nejsou dostatecné rozmanité

Na Obr. 1.3 jsou znazornény tii vektory u, v, w reprezentujici tfi rizné dokumenty, které
jsou si navzajem velice podobné. I pfesto, Ze jsou ndhodné vektory RND; az RND, rozmistény, dle
konkluze vytvofené¢ na zdkladé prvniho patologického jevu, rovnomérné, nemaji nagenerované
nahodné vektory Zadnou schopnost rozliSit dané vektory dokumentii, neboli bity, kterymi tyto
nahodné vektory prispéji do signatur, budou shodné. V ptipadé¢, Ze jsou si vektory u,v,w podobné
natolik, Ze je moZné je povazovat za blizké duplicity, je toto kyZeny stav, nebot’ zarucuje, Ze velmi
podobnym dokumenttim ptifadime velmi podobné (v tomto ptipadé dokonce shodné) signatury.

1.4 PLEB Algoritmus

Jak bylo feceno vyse, jednou z vlastnosti, které od naSeho feSeni ofekdvame, je snizeni Casové
slozitosti oproti vektorovému modelu, v opa¢ném piipadé jeho konstrukce pozbyva vyznamu.
Pokud porovnavame, stejné jako to déld vektorovy model, vSechny dvojice dokumentti, feSime
dokumenti hledame podobnosti kazdych dvou dokumenti kolekce. Ale pokud je nasim zamérem
odhalit pouze témer identické dokumenty, je velmi pravdépodobné, ze drtiva vétSina vypocta
podobnosti dvojic dokumentd ndm do vysledku neptispéje, nebot’ témét identické dokumenty tvori
zpravidla velmi malou &ast viech part. ReSeni problému &asové narocnosti vypodtu tim, Ze
odstranime vypocet podobnosti, které ndm pro feSeni nasi ulohy nepfinesou relevantni informace, je
uvedeno v [1] pod ndzvem PLEB — Point Location in Equal Balls. Obecnou podminkou funkce
algoritmu je existence hashovaci funkce spliwjici (V1) z odstavce 1.3.
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Algoritmus pro hledani signatur, které jsou si velmi podobné (pomoci hammingovy
podobnosti), je nasledujici. Vstupem algoritmu je seznam signatur vSech dokumenti kolekce,
vystupem jsou pak ty dvojice, které svou vzdjemnou podobnosti piekracuji néjakou, uzivatelem
definovanou, prahovou hodnotu.

for (int i=0, i < pocet iteraci; i++){

Lexikograficky settid’ seznam signatur (Krok 1)
Projdi seznam a najdi tém¢eft identické dokumenty (Krok 2)
Zvol libovolnou transpozici a aplikuj ji na vSechny signatury (Krok 3)
2 /for

Komentat k Krok I: Pro kazdou signaturu ze setfidéného seznamu lze ocekavat, ze v jejim okoli
jsou signatury ji podobné a diky (V1) plati, Ze i odpovidajici dokumenty jsou si podobné — pro
kazdou signaturu seznamu je tedy potieba prohlizet signatury polozené v seznamu vyse a nize a to
v néjakém zvoleném rozsahu, napiiklad o 30 signatur vySe a niZe (tento rozsah budeme dale
nazyvat beam). Prohledanim tohoto rozsahu vSech signatur v seznamu algoritmus objevi Cast
pozadovaného vysledku.

Komentaf k Krok 2: Mé&me nyni dv¢ libovolné signatury:

sig ,:01010101011100
sig, :01110101011100

Obé¢ signatury se li§i v jediném bitu, vychazeje tedy z (V1) se budou i dokumenty 4 a B lisit malo.
V seznamu signatur ale pravdépodobné obé signatury lezi diky lexikografickému usporadani daleko
od sebe a tato dvojice tedy v Krok 2 nebude odhalena a zatazena do vystupu aplikace. K néprave
slouzi posledni krok for-cyklu. Nahodné zvolime transpozici a tuto aplikujeme na vSechny
signatury. Pfi vhodné volbé signatury (v nasem ptipadé cyklus {3,14}) bude

sig’ = perm[sig ,]:01010101011100
sig’,= perm[sig,]1:01010101011101

Pti lexikografickém setfidéni seznamu signatur v dalsi iteraci se signatury sig’'a a sig’s dostanou
vedle sebe a tudiz budou objeveny.

1.5 Motivace zavedeni parametru shift count

Algoritmus pouzity v [1] jsme modifikovali pfidanim dal§iho parametru a to shift count.
Tento oznacuje pocet transpozic aplikovanych na seznam signatur v ramci kazdé¢ iterace algoritmu
PLEB. Terminem treshold méame v dal§im odstavci na mysli hodnotu procentudlni podobnosti
takovou, ze dvojice dokumentl (signatur) piekonavajici tuto (prahovou) procentualni podobnost
prohlasime za blizké duplicity.

Diky vypistim poctu jiz odhalenych part velmi podobnych dokumentl po kazdé iteraci jsme
mohli (ve fazi experimentovani) velmi jednoduse sledovat ,,uspéSnost™ jednotlivych iteraci, tedy
pocet part, které byly objeveny pravé v posledni iteraci. Pozorovanim béhu se shit count=1I
(nastaveni dle ¢lanku [1]) bylo zjisténo, ze velice casto dochazi k jevu, kdy v nékolika (jednotkéach
az desitkach) po sob¢ jdoucich iteracich nejsou objeveny zadné pary, které nebyly objeveny dfive,
ackoliv pard, které na své objeveni jesté¢ cekaly, bylo mnoho. Zjistili jsme, ze divodem tohoto
chovani je skutec¢nost, ze jedina aplikace transpozice na seznam signatur pofadi signatur nijak
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vyrazn¢ nezméni a okoli kazdé signatury se zméni jen o malo. Diivodem této malé zmény je fakt, Ze
lezi-li dvé velmi podobné signatury ve vzajemné vzdalenosti mensi nebo rovné beam, potom jsou
dle definice freshold procent bitl jejich signatur totozné a vybranim jakychkoliv dvou indexii z
téchto a ndslednym prohozenim se na postaveni obou signatur nic nezmeéni (jedin€ v ptipadé€, ze by
se mezi obé signatury dostaly n&jaké, které mezi nimi pied aplikaci transpozice nebyly). Je ziejmé,
ze pravdépodobnost takového ,Spatného” nahodného vybéru indexti k prohozeni je
(treshold/100)"2. Rozsiteni nasi modifikace algoritmu PLEB o parametr shift count bylo tedy
nasnad¢ a pozdéji se ukazalo, Ze parametr shift count je pro zvySovani efektivity algoritmu PLEB
mnohem vyznamné&j$i nez pocet iteraci a beam. Z vySe uvedené pravdépodobnosti plyne, ze pro
zachovani efektivity algoritmu PLEB je vhodné zvySovat shift count s rostouci hodnotou parametru
treshold.
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Kapitola 2
Experimentalni ¢ast

2.1 Uvod

Implementace aplikaci, pracujicich na zéklad¢ vySe uvedenych algoritmii, nebyla jedinou néplni
této prace. Jeji stézejni Casti byla experimentdlni analyza chovani signaturového modelu, ktery
vyuziva algoritmu LSH (tento model budeme déle v textu nazyvat LSH-signaturovy). Cilem této
experimentalni analyzy bylo poskytnout srovnani mezi LSH-signaturovym a vektorovym modelem
tak, aby bylo mozné urcit, zda LSH-signaturovy model miize byt pti hledani blizkych duplicit
plnohodnotnou alternativou vektorového modelu, co se piesnosti ziskanych vysledka tyce.

Dal8im cilem experimentéalni analyzy bylo formulovat takova pravidla popisujici konfiguraci
algoritmu PLEB (nastaveni poctu iteraci, shift count a beam), kteréd zajisti, nebo alesponl ptispéji k
rychlému nalezeni velké ¢asti vysledku.

2.2 Experimentalni data

Experimenty byly provedeny nejdiive na 100 000 dokumentech posbiranych z Ceskych periodik. Na
dokumenty této kolekce jsme nekladli Zadné podminky, byly ndhodné vybrany z vétsi Ceské
kolekce. Druha testovand kolekce obsahovala mnozinu 10 000 dokumentd prvni kolekce s
nejmensimi pocty riiznych slov (mohutnost BOW1 téchto dokumentt neptesahla 150 termt). Treti
testovand kolekce obsahovala 10 000 dokumentl prvni kolekce, které mély nevyssi pocty riiznych
slov (mohutnost BOWU téchto dokumenti byla vysSi nez 500, obsahovala i dokumenty majici
BOWy obsahujici desetitisice termti). Na jednotlivé kolekce se budeme dale odkazovat jako na
Coll Mixed, Coll Small a Coll Large.

2.3 Analyza efektivity konfigurace algoritmu PLEB

Chovani algoritmu PLEB ovliviluji tfi faktory — iter count, beam a shift count. Nastavenim
ruznych hodnot téchto parametri 1ze ovlivnit efektivitu procesu hledani velmi podobnych signatur a
tim zkrétit ¢as potiebny k nalezeni urcité procentudlni ¢asti vSech velmi podobnych signatur a/nebo
zvétsit mnozinu nalezenych para pfi zachovani ¢asové narocnosti hledani.

Obecné je urcit optimalni nastaveni parametrQi iter count, beam a shift count zcela
nemozné, nebot’ by to znamenalo uréit extrémy funkce tii proménnych (iter count, beam,
shift _count), coz by bylo nemozné 1 pfi fadové vySsim poctu méteni, nez ktery jsme provedli my.
Tato podkapitola experimentalni Casti této prace si tedy neklade za cil formulovat pfesnd pravidla
platnd za kaZdych okolnosti a na jakékoliv kolekci. SpiSe se snaZime popsat vzajemné piisobeni
jednotlivych parametrii a na jejich zakladé vytvotit doporuceni, jejichz dodrZzovanim je mozné
doséhnout dobrych vysledk.
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2.3.1 Vysledna doporuéeni

Analyzu nastaveni algoritmu PLEB jsme provadéli na kolekci Coll Mixed. Na zaklad¢ ptiblizné
stovky experimentll jsme sestavili nasledujici doporuceni tykajici se nastaveni jednotlivych
parametra algoritmu PLEB.

Pozn. Udaj v sloupci ,,nalezenych part (%) uréuje poéet pari nalezenych danym b&hem aplikace
hamming v poméru ke vSem podobnym dokumentiim nalezitelnym pomoci signaturového modelu
(tedy aplikaci hamming full) na danych datech.

1/ parametr beam nastavit na vysokou hodnotu (40 — 50). Horni mez téchto hodnot je tézké
odhadnout. ZvySovanim hodnoty parametru beam a pomérnym sniZzovani hodnoty iter count
bychom sice dosahli totozného poctu aplikaci funkce na zjiSténi hammingovy vzdalenosti, s velmi
nizkymi hodnotami iter count se ale vyhledavani stane neefektivni (jak uvidime nize). Pro
posouzeni vlivu velkych hodnot beamu na efektivitu hledani velmi podobnych signatur jsme
provedli nasledujici méteni.

beam | nalezenych pari (%)
60 69,8
70 73,3
80 76,2
90 78,6

Tab. 2.1: Vliv veliciny beam (iter_count =100, shift_count=>50)

Je vidét staly nardst mnozstvi nalezenych parti, nicméné nelze cely proces hledani
podobnych signatur opfit pouze o parametr beam, jak bude vysvétleno v bodu tykajicim se
parametru iter count. Také je viditelné, Ze vztah efektivity a velikosti beamu neni linedrni a snaha
zvySovat efektivitu pouze beamem by vedla k vysokym ¢asovym narokiim.

2/ parametr shift count nastavit na vysokou hodnotu (v naSich métenich 40 — 50). Jak jiz
bylo feeno vyse, je nutné hodnotu tohoto parametru ptizpiisobovat hodnoté¢ treshold, navic je ale
potieba ji ptizpiisobovat 1 hodnoté parametru beam. To z toho divodu, Ze proto, abychom vyuzili
potencidl rozsifeného obzoru, ktery vic¢i kazdé signatufe prohleddvame, je nutné zajistit, Ze se
signatury v kazdé iteraci v ramci tohoto obzoru dostatecné obmeéni a toho lze docilit pouze vysi
hodnoty parametru shift count. Odhadnout horni mez tohoto parametru je jeste t€zsi nez v piipadé
parametru beam. Pro posouzeni vlivu velmi vysokych hodnot parametru shift count jsme provedli
nasledujici experimenty.

shift_ count | nalezenych_ pari (%) shift count | nalezenych pari (%)

10 34,59 10 50

20 50,34 20 67,71
30 61,65 30 79,05
40 69,12 40 85,39
50 74,32 50 89,42
60 77,68 60 91,6
70 80,08 70 93,03
80 82,62 80 94,53
90 84,34 90 95,45

Tab. 2.2, 2,3: Vliv veliciny shift_count (beam=10, iter _count=500 a beam=20, iter count=500)
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Z dat v téchto tabulkach uvedenych je mozné vypozorovat, ze ani vztah velikost hodnoty
shift_count a poCet nalezenych part neni ve vztahu pifimé imeérnosti, zejména u nejvyssich hodnot
jiz zvySeni hodnoty o 10 pfinese pouze maly nariist poctu nalezenych part. Proto bychom
doporucili hodnoty v rozmezi 50 — 60.

3/ parametr iter count volit téméf vyluéné podle nastaveni parametru beam. Na rozdil od
ptedchozich dvou parametrli, u tohoto je tfeba hledat spodni mez. Opodstatnéni tohoto tvrzeni je
nasledujici: m&me signaturu A, a pocet paru 4:B, které vyhovuji hodnoté treshold, oznacme k.
Potom potiebujeme za idedlnich podminek alesponi k/2*beam (*) iteraci k tomu, abychom vSechny
podobné signatury B naSli. V praxi se ale s idealnimi podminkami nesetkame (ne v kazdé iteraci se
signatury promichaji, jak bychom si pfali — navic do hry vstupuje pravdépodobnost, takze kvalitu
promichédni nedokaZeme nikdy zarucit), proto je tento odhad pfili§ nizky. Pro ovéfeni toho, jak se
algoritmus PLEB chova pfi volani s nizkym poctem iteraci byly provedeny nasledujici experimenty.

iter_count| nalezenych para
(%)
50 37,5
100 60,3
150 72,9
200 78,7
250 84,4

Tab. 2.4: Vliv veliciny iter _count (beam=>50, shift count=40)

I pti vyse doporucovanych hodnotich parametrit beam a shift count je pocet iteraci velmi
vyznamny faktor ovliviiujici schopnost algoritmu nalézt co nejvice podobnych para. Z (*) také
vyplyvd, Ze minimalni hodnota parametru ifer count zavisi na volbé parametru treshold. Pro
treshold=80 bychom za spodni mez, pod niz se nevyplati hodnotu parametru iter count snizovat,
povazovali hodnotu 250, ptfi¢emz hodnotu 300 - 400 bychom mohli oznacit jako zlaty stied. Pro
hodnotu treshold=95 bychom za minimalni povazovali hodnotu 50, hodnoty 100 — 150 by pak
tvorily zlaty stied.

2.4 Porovnani kosinového a LSH-signaturového
modelu

2.4.1 Metodika méreni kvality aproximace

K porovnani obou metod pfistupu k fesené uloze poslouzily aplikace similarity a hamming full.
Zamérn¢ nebyla vybrana aplikace hamming, nebot’ jsme chtéli porovnat pouze oba pfistupy a
nezkreslovat tak vysledky pouzitim algoritmu PLEB, diky kterému bychom neméli jistotu, Ze jsme
v prostoru signatur nasli vSechny nalezitelné pary vyhovujici nasim pozadavkiim na podobnost.
Parametry, jejichz vliv jsme v experimentech na jednotlivych kolekcich posuzovali, byly délka
signatur, redukce slovniku, primérna mohutnost BOWa dokumentt, pouziti ¢//tf idf.

Uspé&snost aproximace kosinového modelu LSH-signaturovym se uréovala pomoci dvou
evaluacnich mér oznacenych L; a L,, jejichz vzorce jsou uvedeny nize. Zaroven, pii posuzovani
uspésnosti v oblasti hledani blizkych duplicit, byly zavedeny jest¢ klasické miry Precision, Recall a
F-Measure, jejichz vzorce rovnéz nasleduji.
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kosinova_podobnost(doc,,doc;)~ hamm _ podobnost(doc,,doc, )‘

doc;0 sample _list
doc ;0 kolekce

L =

|sample _ list| * |kolekce|
(kosinovd __podobnost(doc,,doc;)~ hamm _ podobnost(doc,,doc;, ))2

doc;l sample _list
doc ;U kolekce

L. =
2 |Sample_ list| * |kolekce|

|hamm(docl.) n cos(doci)|

R- |cos(docl. )|
) doc;0 sample _list |Sampl€ _ llSt|
\hamm(doc,)n cos(doc,)
p- |hamm(doci )|

doc;l sample _list |Sampl€ — llSt|
hamm(doc;) = {docj :hamm _ podobnost(doc,,doc ;)2 treshold}
cos(doc;) = {docj : kosinova _ podobnost(doc,,doc;) 2 treshold}

_2*P*R
" P+R

Evaluaéni miry L, a L, dvéma riznymi zptisoby méti odchylku hammingovych podobnosti
od kosinovych. Jak bude zifejmé dale v textu, nejsou tyto miry vzdy dostacujici, proto jsme zavedli
dalsi miru S, jejiz vypocet probihd nasledujicim zptsobem :

1/ pro testované pary dokumentli spo¢téme hammingovu i kosinovou podobnost

2/ 0i0[0,1.99]: X, = {(docl,doc2 ): kosinovda _ podobnost(doc,,doc,)U (i,i+ 1]}

3/ 04,0 (doc;,doc,)U X, :V, = Var(hamm _ podobnost(doc;,doc,))

4/ S = Mean(V))

Mira S tedy lidove feceno vyjadiuje ,,praimérnou tloustku* zavislosti hammingovych

podobnosti na kosinovych vykreslené na Obr. 2.5 (nize).

2.4.2 Problém s rozsahy

Na Obr. 2.5 je vykreslena kosinova a hammingova podobnost vSech parGi dokumentti zjisténa v
rdmci jednoho z provedenych experimenti (Coll Mixed, treshold=70). Negativnim jevem je
rozmezi hodnot na jednotlivych osach. Zatimco hodnoty na vodorovné ose nabyvaji hodnot [0, 100]
(pfiblizn€), na ose svislé je nabyvano hodnot pouze v intervalu [45, 100] (pfiblizn€). Kosinové
podobnosti 0 tedy odpovidd hammingova podobnost 45, coZ jinymi slovy znamena, Ze i z vektorQ
dokumentti, které jsou si v kosinové mife zcela nepodobné, jsou vygenerovany signatury, které se
shoduji v 45% bitt.
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Obr. 2.5: Rozsahy hammingovych a kosinovych podobnosti nejsou totozné

Popsany jev se ndm po sérii neuspesnych pokusti o vysvétleni podafilo vysvétlit pomoci
dikazu ,,nevhodné* generovanych ndhodnych vektort v aplikaci create sigs. Ze vseho nejdiive
jsme ovefili kvalitu generatoru ndhodnych Cisel, ktery dand aplikace pouziva a diky aplikaci
analyze rnd vecs quality bylo zjisténo, ze ndhodné vektory jsou kvalitné generovany z prostoru
Nelikostslomikuy 1) takze zavinéni rozdilnych rozsahti kosinovych a hammingovych podobnosti
nekvalitnim generatorem nahodnych ¢isel jsme mohli vyloucit.

Pfi nésledujicim experimentu jsme se snazili prozkoumat, zda za riizné rozsahy kosinovych
a hammingovych podobnosti nemize nerovnhomérna distribuce vektorit dokumentti ve vektorovém
prostoru. Pomoci aplikace implant rnd vecs jsme vygenerovali stovky ndhodnych vektort
(totoznym postupem jako v create sigs). Pro kazdy z téchto jsme pomoci aplikaci similarity a
extract_similarities pocitali, jaké procento vektort dokumentl dané kolekce svira s danym
nahodnym vektorem tihel mensi nez 90° (neboli kosinus tohoto uhlu je kladny). Timto zpisobem
jsme mohli zjistit, na jak velké ¢asti rozd¢€li kazdy ndhodny vektor dokumenty kolekce tim, Ze do
signatury na ptisluSnou pozici piispé&je nulou ¢i jednickou.

Ziskané informace pro vSechny nahodné generované vektory jsme shrnuli do grafu nize
(pocty vektorti dokumentt, se kterymi nahodné generované vektory sviraly thel mensi nez 90°,

v ném jsou pro piehlednost sefazeny vzestupné). PoCet nagenerovanych vektora byl 768, coz je
¢islo dostatecné vysoké pro to, abychom vysledky naseho méfeni mohli povazovat za relevantni.
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Obr. 2.6: Vhodnost nahodné generovanych signatur

Vysledny graf podava informaci o tom, jak pravidelné jsou vektory dokumentli rozmistény
ve vektorovém prostoru. Diky tomuto grafu se nam podafilo pochopit pfi¢inu problému raznych
rozsahti hammingovych a kosinovych podobnosti. Vysvétleni podavaji obrazky nize (Obr. 2.7, 2.7)
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Obr. 2.7: Rovnomérné generované nahodné vektory a vhodna kolekce

Na Obr. 2.7 je vidét, ze jestlize jsou vektory dokumentli rozmistény ve vektorovém prostoru
rovnomeérné a jestlize mame rtiznorod¢ vygenerované ndhodné vektory, je graf (stejny jako na Obr.
2.6) podobny ose I. kvadrantu, neboli neplati, jak bychom si ptali, Ze kazdy nadhodny vektor
mnozinu vektort dokumentl rozdéli na dvé stejné mohutné podmnoZiny.



RND3 term: RND3 term:

RND: RND2 7

RND: — v RND: //V->

o ‘ term: o ‘ term:

kladnych
podobnosti
(%)

100

50 & € ®

T T
term: o nahodny
vektor

Obr. 2.8: Rovnomeérné generované nahodné vektory a nevhodna kolekce

Naproti tomu, jestlize pracujeme s kolekci, jejiz vektory dokumentli jsou nerovnomérné
rozmistény po svém vektorovém prostoru, ani pfes rozmanité nagenerovani nahodnych vektorti se
vektory kolekce nepodaii rozlisSit a dusledkem je kromé piedpokladané Spatné aproximace
vektorového modelu LSH-signaturovym i graf, ktery se od osy I. kvadrantu 1i§i a ma spiSe tvar
useCky rovnobézné s osou x. Ackoliv se mize zdat, ze toto je kyzeny stav (kazdy nahodny vektor
mnozinu vektorii dokumentt piili), z vyse feCen¢ho vyplyva, ze takového grafu je mozné dosahnout
pouze na kolekci, v niz jsou vektory dokumentli nerovnomérné rozmistény.

Z toho mizeme vyvodit, Ze ¢im vice se vySe zminény graf piiblizuje horizontale, tim horsi
je distribuce vektortt dokumentii v 1. kvadrantu vektorového prostoru a naopak ¢im vice se tento
graf podoba ose I. kvadrantu, tim rovnomérnéji jsou vektory dokumentl rozmistény.

Konkluze vyplyvajici z vySe popsané¢ho je takova, Ze neschopnost zachytit hammingovy
podobnosti mensi nez néjaka prahova mez (v nasem piipadé cca 45%) patii k vlastnostem
LSH-signaturového piistupu a nelze jej nijak odstranit. Jak pozdé¢ji uvidime, pti hledani blizkych
duplicit nés tato nedokonalost LSH-signaturového piistupu nebude nijak omezovat.

Ptimym disledkem vysSe zminéného je fakt, ze se nam pii méfeni v ramci celého spektra
kosinovych podobnosti nikdy nepodaii dosahnout vysledka L,=0, L,-0. V oblasti hledani blizkych
duplicit uz toto nemusi platit a hodnoty L, L, niz§i nez jedna jsou urcité pro vhodné kolekce
dosazitelné.
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2.4.3 Redukce slovniku

Bylo by skv¢lé, kdybychom pfti hledani velmi blizkych duplicit mohli néjakym zptsobem redukovat
slovnik, ¢imz bychom snizili délku vektorii dokumentti a nasledné dobu vypoctu aplikaci
create_sigs a similarity. V ramci relevance ndmi namétenych dat jsme si museli polozit otazku, zda
se dobré¢ vysledky nasi aproximace dosazené pii pouziti redukovaného slovniku daji vztdhnout i na
méfeni, pii nichz redukce slovniku nebyla pouzita. Modelovou situaci uvadi tabulka nize.

vektorovy model LSH-signaturovy model
bez redukce slovniku sim (a,b)=85 % ham(a,b)=82%
s redukci slovniku sim (a,b)=85.5 % ham(a,b)=82.5%

Tab. 2.9: Modelové podobnosti paru dokumentii

M¢jme dva rizné experimenty na téze kolekcti lisici se pouze pouzitim plného, resp.
redukovaného slovniku. Zvolme néjaky par a naméfme v obou experimentech podobnost tohoto
parta jak ve vektorovém, tak v LSH-signaturovém modelu. Pokud vysledky dopadnou tak, jak
shrnuje tabulka vyse, mohlo by se zdat, Ze mame vyhrdno (a Ze vysledky naméfené s pomoci
redukovaného slovniku mizeme vztadhnout na méfeni, pii nichz redukce slovniku pouzita nebyla),
modelu ziskana redukci slovniku — podobnost vysledkt ziskanych na zédkladé neredukovaného a
redukovaného slovniku je pouze ndhodné a nereflektuje miru zkresleni vektorového prostoru.

Cilem nasi prace je porovnat kosinové podobnosti ziskané na plném slovniku s vysledky
hammingovy podobnosti ziskané na redukovaném slovniku, coz z dat uvedenych v tabulce nelze. V
ramci zjisténi miry zkresleni vektorového prostoru ziskané redukci slovniku jsme vytvoftili vektory
sta tisic dokumenti (Coll _Mixed), v jednom ptipadé byly vektory vytvotfeny pomoci plného
slovniku, podruhé pomoci plného slovniku ochuzeného o slova s DC=1 (slovnik stiedni) a potieti
pomoci plného slovniku ochuzeného o slova s DC < 5 (slovnik maly). Nasledn¢ jsme proti
sample_listu ¢itajicimu 100 dokumentt spocetli kosinové podobnosti 10 000 0000 part na vSech
ttech sadach vektort a vysledky jsme zpracovali pomoci aplikace compare results.

L1 L2 maximalni rozdil S
podobnosti
Plny ku Sttednimu| 0,173 0,082 10,588 0,121
PIny ku Malému 0,458 0,398 15,308 0,213

Tab. 2.10: Zkresleni vektorového prostoru vlivem redukce slovniku
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Obr. 2.11,2.12: Zkresleni vektorového prostoru vlivem redukce slovniku
(vlevo Plny ku Strednimu, vpravo Plny ku Malému)
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Zejména z obrazki je videt, Ze vliv je zfetelny, nicméné v oblasti velmi podobnych
dokumentil témét k zddnému zkresleni nedochazi,z ¢ehoZ miZeme usoudit, Ze hodnoty funkci L,
L, naméfené na signaturach vytvorenych s pouzitim redukovaného slovniku miizeme vztdhnout na

puvodni dokumenty kolekce (obsahujici slova, ktera byla pii redukci slovniku odstranéna).

2.5 Experimenty na jednotlivych kolekcich

Pti hledani velmi blizkych duplicit jsme volili treshold sim takovym zplisobem, aby mnoZina
vyhovujicich pari byla dostatecné mohutnd a naméfené vysledky tak byly relevantni. K danému
treshold sim jsme ziskali hodnotu treshold ham jako minimum hammingovych podobnosti
odpovidajicich kosinovym podobnostem vys$Sim nez treshold sim. U tabulek prezentujicich kvalitu
aproximace v oblasti velmi podobnych dokumentl je Precision, diky volbé této treshold ham,
vzdy rovna jedné, proto ji do tabulek nezahrnujeme.

2.5.1 Coll_Mixed

Experimenty probihaly s pouzitim tii slovnikd — plného, mén¢ redukovaného (bez slov s DC=1, tzv.
sttedni slovnik) a vice redukovaného (bez slov s DC < 5, tzv. maly slovnik).

délka signatur| velikost | pocet riiznych L1 L2 S
slovniku signatur
768 1189721 97361 30,134 990,443 2,390
768 586284 97357 29,794 971,132 2,381
768 306909 97357 29,619 961,869 2,501
Tab. 2.13: Porovnani viivu ruznych slovnikii za pouziti hodnot tf
délka signatur| velikost | pocet riuznych L1 L2 A
slovniku signatur
768 1189721 97364 49,357 2442,19 2,263
768 586284 97359 49,352 2439,94 2,391
768 306909 97357 49,312 2436,03 2,469
Tab. 2.14: Porovnani viivu riiznych slovnikii za pouziti hodnot tf idf
délka velikost R L1 L2 S
signatur slovniku
768 1189721 0,167 2,750 9,556 0,888
768 586284 0,143 3,504 17,043 0,935
768 306909 0,152 3,156 12,563 2,501

treshold_sim=80, treshold ham=76

Tab. 2.15: Porovnani ruznych slovnikii za pouZiti hodnot tf pri hledani velmi blizkych duplicit

délka velikost R L1 L2 S
signatur slovniku
768 1189721 0,766 2,606 8,455 0,765
768 586284 0,803 3,348 12,943 1,396
768 306909 0,811 3,282 12,621 0,710

treshold _sim=80, treshold _ham=75
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Tab. 2.16: Porovnani riiznych slovnikii za pouziti hodnot tf_idf pri hledani velmi blizkych duplicit




Velikost slovniku nemé na kvalitu aproximace vliv, zadna z veli¢in L,, L,, S, R nevykazuji
Zadnou zavislost na zmenSujicim se slovniku. Na druhou stranu silnéj$i redukce, neZ odstranéni slov
s DC=1, resp. DC < 5 bychom nedoporucovali, nebot’ by tim ziejm¢ vzrostlo zkresleni vektort
dokumentt a vysledky takto namétené bychom nemohli vztahnout na ptiivodni dokumenty kolekce.

délka signatur pocet ruznych L1 L2 S
signatur
768 97357 29,794 971,132 2,381
1024 97359 29,430 950,830 1,858
1536 97359 29,660 962,762 1,175
2048 97359 29,732 966,247 0,895
2560 97359 29,681 962,859 0,721
3072 97359 29,735 966,412 0,649
3584 97359 29,533 953,991 0,511
4096 97359 29,897 974,079 0,477

Tab. 2.17: Porovnani ruznych délek signatur za pouziti hodnot tf a stredniho slovniku
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Obr. 2.18,2.19: K Tab. 2.17 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 768 (vlevo), 4096 (vpravo)

délka signatur pocet riznych L1 L2 S
signatur
768 97357 49,352 2439,942 2,391
1024 97359 49,356 2439,508 1,914
1536 97359 49,364 2439,466 1,251
2048 97359 49,343 2437,054 0,848
2560 97359 49,363 2438,761 0,747
3072 97359 49,366 2438,843 0,585
3584 97359 49,358 2437,980 0,505
4096 97359 49,350 2437,122 0,481

Tab. 2.20: Porovnani riznych délek signatur za pouziti hodnot tf idf a stredniho slovniku
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Obr. 2.21,2.22: K Tab. 2.20 — zavislost hammingovycn poaovnosu nu kosinovycn
délka signatur 768 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)

S rostouci délkou signatur se hodnoty L,, L, nijakym zplisobem nezlepSuji. Dlivod je
viditelny na obrazcich, sklon objektu (resp. jeho vzdalenost od osy kvadrantu) je stdle totozna.
Naopak se s rostouci délkou signatur vyrazné meéni velic¢ina S. Da se predpokladat, Zze zvySovanim
délky signatur bychom vykreslenou zéavislost stale zesStihlovali, az by jednou doséhla vzhledu grafu
funkce, ktery pro danou kolekci predstavuje funkci zavislosti hammingovy podobnosti na kosinové.

Vysoké hodnoty funkci L;, L, namétené pii aproximaci #f idf vektorového modelu jsou
zpusobeny body ,nahrnutymi“ do levé casti grafu, kde je rozdil kosinové a hammingovy
podobnosti nejvetsi.

délka signatur R L1 L2 S
768 0,143 3,504 17,043 0,935
1024 0,189 3,431 15,070 0,766
1536 0,200 3,151 12,826 0,529
2048 0,169 2,716 10,581 0,374
2560 0,202 3,140 12,887 0,331
3072 0,182 3,140 10,671 0,328
3584 0,196 3,673 15,202 0,226
4096 0,158 3,004 13,227 0,272

Tab. 2.23: Porovnani ruznych délek signatur, tf vektory, stredni slovnik,
treshold sim=380, treshold _ham=76
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Obr. 2.24,2.25: K Tab. 2.23 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 768 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)
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délka signatur R L1 L2 S
768 0,803 3,348 12,943 1,413
1024 0,803 2,826 9,364 0,836
1536 0,788 2,846 9,560 0,400
2048 0,807 3,471 13,400 0,308
2560 0,792 2,781 9,017 0,288
3072 0,776 2,416 6,905 0,219
3584 0,780 2,816 9,186 0,191
4096 0,768 2,816 5,031 0,234

Tab. 2.26: Porovnani riiznych délek signatur tf idf vektory, stiedni slovnik,
treshold _sim=80, treshold ham=76
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Obr. 2.27,2.28: K Tab. 2.26 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 768 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)

Pti hledéani blizkych duplicit nema délka signatur vliv ani na funkce L;, L., ani na vys$i miry
Recall, naopak znacny (takika line4rni) vliv ma na veli¢inu S. Nizké hodnoty miry Recall jsou
zapticinény postupem, kterym pro treshold sim hledame treshold _ham (vysoké Precision je
vykoupeno niz§im Recall). Diametraln¢ odlisné hodnoty miry Recall pti hledani blizkych duplicit v
tf, resp. tf_idf vektorovém prostoru jsou zptisobeny tim, Ze zatimco podobnosti v #f vektorovém
modelu jsou rozprostieny po celém intervalu [0,100], v ¢/ idf vektorovém modelu jsou podobnosti
rozdéleny do dvou skupin (mélo podobné, hodn€ podobné), jak je mozno vidét na Obr. 2.18 —2.22
Toto rozdéleni neni zpiisobeno zddnou chybou v nasem postupu a vypoctu, jedna se o vlastnost
tf idf vektorového modelu.

Ptijemnym faktem je nizka hodnota funkci L, L.v oblasti hledani blizkych duplicit. V této
uloze je dokonce aproximace #f idf vektorového prostoru presnéjsi nez aproximace #f vektorového
prostoru.

Pro urceni nejvhodnéjsiho treshold ham k danému treshold sim jsme provedli experimenty
zkoumayjici vztah mér Precision a Recall pti treshold sim=80 a treshold _ham ménicim se po
jednotkéch v intervalu [76, 90].
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Grafy 2.29,2.30: Pribehy velicin Precision a Recall v zavislosti na parametrech aproximace
slovnik=stredni, délka signatur=1024, tf vektory (vievo), tf idf vektory (vpravo)

Velmi pozitivni jsou vysoké hodnoty meér Precision a Recall pti aproximaci obou
vektorovych modelt. Idedlni hodnota parametru treshold ham je pro treshold sim=80 rovna

ptiblizné hodnoté 79 - 80 u obou vektorovych modeli.

2.5.2 Coll_Small

Jelikoz tato kolekce obsahovala pouze malé dokumenty, cital slovnik vytvoreny z tého kolekce
pouze 166861 termi a proto jsme se rozhodli nevytvaret vice sad vektori pomoci redukovanych
slovnikl. V méfenich na Coll Mixed jsme vidé€li, Ze délka signatur nema vliv na funkce L;, L.a vliv
na veli¢inu S byl prokdzan zcela nezpochybniteln€, proto jsme nepovazovali za nutné provadét

experimenty na dalSich kolekcich s tolika riznymi nastavenimi.

délka signatur pocet riiznych LI L2 S
signatur
1024 9850 35,426 1283,226 1,826
2048 9850 35,321 1274,364 0,990
3072 9850 35,510 1287,128 0,649
4096 9850 35,370 1276,989 0,499

Tab. 2.31: Porovnani riiznych délek signatur za pouziti hodnot tf
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Obr. 2.32,2.33 K Tab. 2.31 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)
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délka signatur | polet riznych signatur L1 L2 S
1024 9850 49,541 2457,130 1,703
2048 9850 49,543 2456,143 0,922
3072 9850 49,548 2456,292 0,606
4096 9850 49,545 2455,693 0,473

Tab. 2.34: Porovnani riiznych délek signatur za pouziti hodnot tf_idf
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Obr. 2.35,2.36: K Tab. 2.34 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 1024 (vlevo), 4096 (vpravo)

Na této kolekci se znovu potvrdila neménnost funkci L,, L.s rostouci délkou signatur, taktéz

se potvrdil vztah mezi klesajici veli¢inou § a rostouci délkou signatur. Hodnoty funkci L, L,
naméfené pii tomto métfeni jsou oproti stejnym métenim na piedchozi kolekci vyssi proto, ze v této
kolekei je vétsi podil méné podobnych dokumenti (vétsina bodil na grafu je vlevo), kde je rozdil
hammingovy a kosinové podobnosti vétsi (shodné jak u #f, tak ¢ idf vektorového modelu).
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délka signatur R L1 L2 S
1024 0,540 3,162 16,100 0,656
2048 0,685 2,770 13,544 0,473
3072 0,593 2,224 8,706 0,329
4096 0,654 2,244 9,468 0,299

Tab. 2.37: Porovnani riiznych délek signatur, tf vektory, treshold _sim=70, treshold _ham=73
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Obr. 2.38,2.39: K Tab. 2.37 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)

26



Tab. 2.40: Porovnani riiznych délek signatur, tf idf vektory, treshold _sim=70, treshold _ham=73

délka signatur R L1 L2 S
1024 0,769 2,063 8,304 1,030
2048 0,896 2,041 8,581 0,208
3072 0,886 2,153 9,314 0,141
4096 0,769 2,312 10,285 0,245
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Obr. 2.41,2.42: K Tab. 2.40 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)

Pii vyhledavani blizkych duplicit je aproximace opét kvalitni, hodnoty funkei L, L, jsou
nizké (pfi aproximaci ¢f idf vektorového prostoru jsou obecné niz§i nez pii aproximaci f¢f
vektorového modelu). Vysoké hodnoty Recall pti aproximaci ¢f vektorového modelu jsou
zpusobeny tim, Ze hranici treshold sim=70 a treshold ham=73 vyhovélo velmi malo pard, nebot
vétsina para dokumentt je v levé ¢asti grafa (Obr. 2.32,2.35).

Prekvapivym jevem je zvySeni hodnoty veliCiny S pfi ptechodu z délky signatur 3072 na
délku 4096 pii aproximaci #f idf vektorového prostoru. Méfeni na této kolekci ale nemiizeme v
tomto ohledu brat jako smérodatnd, nebot’ je v oblasti blizkych duplicit pfili§ malo para.
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Grafy 2.43,2.44: Priibéhy velicin Precision a Recall v zavislosti na parametrech aproximace,
délka signatur=1024, tf vektory (vlevo), tf idf vektory (vpravo)

Na rozdil od pfedchozi kolekce je v tomto ptipadé idedlni hodnota treshold ham vétsi nez
hodnota treshold sim, konkrétné pro treshold sim=70 je to hodnota cca 76 (u obou vektorovych
modelil). Skok v oblasti okolo hammingovy podobnosti 80 zfejmé poukazuje na nerovnomérné

Mrwe
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2.5.3 Coll Large

Vsechny dokumenty obsazené v této kolekci svou velikosti ptesahovaly hranici 500 riiznych termd.
Slovnik této kolekce obsahoval 889469 term, proto jsme se rozhodli vytvofit redukovany slovnik,
ktery z plné¢ho vznikl odstranénim slov splitujicich DC=1. Pouceni z ptedchozich experimentt, kdy
velikost slovniku kromé délky vypoctii nic neovliviiovala, jsme experimenty na této kolekci v ramci
uspory Casu provadéli pouze na redukovaném slovniku.

délka signatur pocet riuznych L1 L2 S
signatur
1024 9554 12,579 219,692 1,673
2048 9557 13,121 233,425 0,872
3072 9558 12,886 227,466 0,590
4096 9558 12,372 215,566 0,482

Tab. 2.45: Porovnani riiznych délek signatur za pouZiti hodnot tf a redukovaného slovniku
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Obr. 2.46,2.47: K Tab. 2.45 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)

délka signatur \pocet ruznych L1 L2 S
signatur
1024 9558 48,937 2402,615 1,785
2048 9558 48,915 2399,381 0,880
3072 9558 48,906 2398,101 0,663
4096 9558 48,927 2399,976 0,472

Tab. 2.48: Porovnani riiznych délek signatur za pouziti hodnot tf idf a redukovaného slovniku
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Obr. 2.49,2.50: K Tab. 2.48 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych

délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)

Diky rovnomérnému zastoupeni vSech kosinovych podobnosti v #f vektorovém modelu (Obr.

2.46,2.47) neni hodnota funkci L,, L;ovlivnéna body nakupenymi u nizkych kosinovych podobnosti
a proto jsou hodnoty tyto naméfené na #f vektorovém modelu nejlepsi ze vSech naméfenych (na
vSech kolekcich). Hodnoty L, L, méfené na ¢f idf vektorovém prostoru jsou opét zhorSeny
charakteristikou tohoto prostoru. Na délce signatur v obou prostorech opét zcela nezavisi funkce L,

L,, zavislost veli€iny S na délce signatur je zcela zfejma.
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délka signatur R L1 L2 S
1024 0,125 2,152 6,643 0,957
2048 0,108 1,639 4,148 0,518
3072 0,119 1,761 4,639 0,380
4096 0,152 2,328 6,979 0,356

Tab. 2.51: Porovnani riiznych délek signatur, tf vektory, treshold sim=380, treshold _ham=75
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Obr. 2.52,2.53: K Tab. 2.51 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych

délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur 4096 (vpravo)
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délka signatur R L1 L2 S
1024 0,173 2,749 11,486 0,800
2048 0,186 2,824 11,726 0,405
3072 0,197 2,832 11,873 0,346
4096 0,201 2,852 12,603 0,288

Tab. 2.54: Porovnani riiznych délek signatur, tf idf vektory, treshold _sim=380, treshold ham=75
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Obr. 2.55,2.56: K Tab. 2.54 — zavislost hammingovych podobnosti na kosinovych
délka signatur 1024 (vlevo), délka signatur d4096 (vpravo)

V oblasti velmi podobnych dokumentti je aproximace do tretice velmi kvalitni, hodnoty
funkci L,;, L:jsou u obou vektorovych prostorti nizké. I zde se ukazuje zavislost mezi hodnotou
veli¢iny S a délkou signatur. Nizké hodnoty miry Recall jsou dany rovhomérnou distribuci
kosinovych podobnosti v celém intervalu [0,100] (distribuce je nejlepsi ze vSech tii kolekci) - viz
Obr. 2.46,2.49.
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Grafy 2.57,2.58:Pritbéhy Precision a Recall

V obou grafech kiivky veli¢iny Recall strm¢ stoupaji, coZ je dle naSeho nazoru zptisobeno
faktem, Ze pary dokumentl jsou rovnomérné rozprostieny 1 v okoli blizkych duplicit. Jako idealni
hodnota parametru treshold ham pro treshold sim=80 se jevi hodnota 80 (u obou vektorovych
modeli).
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2.6 Casovy piinos LSH-signaturového modelu

Ke zjisténi zrychleni, kterého pouzitim LSH-signaturového modelu dosdhneme oproti klasickému
vektorovému modelu, jsme provedli experimenty na kolekci obsahujici 644 566 ceskych
dokumentii posbiranych z Ceskych periodik (vSechny vysSe zminéné kolekce byly podmnoZinami
této). Neredukovany slovnik obsahoval 2 918 334 terml, proto jsme se rozhodli redukovat slovnik
o termy s DC=1 (redukovany slovnik m¢l velikost 1 543 251 termti). Na zéklad¢ tohoto slovniku
jsme vytvotili ¢ idf vektory a nésledné signatury délky 1024. Poté jsme zméfili délky beéht aplikaci
similarity, hamming full a hamming (s riznymi hodnotami parametru iter count) - vSechna volani
byla bez pouZiti parametru -sample list. Parametr treshold byl nastaven na hodnotu 95. Vysledky
meéfeni jsou uvedeny v tabulce.

aplikace délka béhu (min) objevenych parit (%)
hamming (iter _count=50) 18,22 99,40
hamming (iter count=100) 41,75 99,61
hamming (iter_count=250) 107,47 100,00
hamming (iter count=500) 222,55 100,00
hamming (iter_count=1000) 396,77 100,00
hamming_full 912,47
similarity 36259,11

Tab. 2.59: Porovnani casové narocnosti LSH-signaturového a vektorového modelu
(beam=350, shift count=70)

Pozn. Pro vypocet dat uvedenych ve tietim sloupecku byl pouzit pocet vSech objevitelnych
part pomoci LSH-signaturového pfistupu (celkem 24 306 part).

V souladu s 2.3.1 odstavec 3/ se i maly pocet iteraci projevil jako dostacujici pro nalezeni
vSech blizkych duplicit pti vysoké hodnoté parametru freshold. Namétené Casy ukazuji, ze Casove
zrychleni ziskané pouzitim LSH-signaturového modelu je obrovské (necelych 20 minut oproti 25
dnlim). Ve prospéch LSH-signaturového modelu hovofi i fakt, Ze algoritmus PLEB je line4rni ve
velikosti kolekce, zatimco aplikace similarity je v téze velicin€ kvadratickd. MuZeme tedy
odhadnout, ze na kolekci velikosti 10M dokument (pfedpoklddejme piiblizné stejné dlouhé
dokumenty jako v métfené kolekci a totozné nastaveni beam a shift count), by vypocet pomoci
aplikace hamming (iter _count=100) trval ptiblizn¢ 650 minut, zatimco pomoci aplikace similarity
pfiblizné 17 let.

Ziejmé je pii pouziti LSH-signaturového modelu potfeba zapocitat i dobu béhem niz se
vytvareji signatury. Tato je ale vzhledem k délce b¢hu aplikace similarity zanedbatelna, nebot’
zatimco v aplikaci similarity je pocitano velikost kolekce * velikost kolekce skalarnich soucind, v
aplikaci create sigs je téchto tieba pouze velikost kolekce * délka signatur (rozdil je v nékolika
tadech).
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Kapitola 3

Z.aver

Na zaklad¢ experimentl na vSech kolekcich se ndm podaftilo prokazat, Ze LSH-signaturovy pfistup
je pfi hledani velmi podobnych dokumentli vhodnou alternativou, kterd na jedné strané ptinasi nizsi
pfesnost aproximace, na druhou stranu se miize pochlubit neporovnatelné kratSim vypocetnim
casem, takze je diky nému mozné upocitat diive neupocitatelné.

Otazku volby optimalni délky signatury nedokdzeme piesné odpoveédét, zavisi totiz na
pozadavcich kazdého experimentu. Je prekvapivé, ze riist poctu riznych signatur se na n¢jaké délce
signatur zastavi a dale neroste. PotéSivym faktem je klesajici hodnota veliiny S, ktera potvrzuje
intuitivni predstavu, ze vice ndhodnych vektori musi kazdy dokument lépe popisovat. Volba
optimalni délky signatury tedy zavisi na tom, jakou hodnotu veli¢iny § uzivatel vyZaduje. Nutno
dodat, ze dvojnasobna délka signatur s sebou kromé cca dvojndsobného zlepseni miry S (ve vSech
tabulkach je vztah délky signatur a veliiny S téméef nepfima umernost) pfinasi 1 dvakrat delsi ¢as
behi aplikaci create_sigs a hamming(_full).

Za velmi dobré povazujeme hodnoty Precision a Recall naméfené pii experimentech na
vSech kolekcich (nezavisle na pouZzitém vektorovém modelu), které se pifi nejlepSich nastavenich
treshold _ham pohybovaly v intervalu [0,8 ; 1]. 7f idf vektorovy model je diky své charakteristice
kvalitnéji aproximovatelny, nez ¢ vektorovy (mensi hodnoty funkci L, L., vy$§i hodnoty mér
Precision a Recall), nicméné rozdil pii spravném nastaveni treshold ham neni nijak zésadni.

Prokazali jsme také, ze pomoci algoritmu PLEB lze najit velmi velké €asti nalezitelnych
vysledki, aniz bychom museli ptikrocit k prohledavani ,,kazdy s kazdym*. Zaroven se nam podafilo
formulovat obecné principy ovliviiujici chovani algoritmu PLEB (Usp&Snost, ¢asova slozitost).

Naopak se neprokazala zavislost kvality aproximace na poctu nenulovych slozek vektora
vztazenych k velikosti slovniku (prozkoumani této vlastnosti bylo divodem pro volbu charakteristik
vSech tfi experimentovanych kolekci). Proto se LSH-signaturovy model jevi jako vhodny i pro
kolekce malych dokumentt.

Hodnoty treshold sim a treshold ham bychom doporucovali volit stejné, pfipadné snizit o
1-2 hodnotu treshold _ham pro zvyseni Precision, ¢i zvysit o 1-2 touz hodnotu pro zvySeni Recall.
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Priloha A

Implementacn

A.1 Dekompozice ulohy

Na implementacni trovni je kol feSen balikem aplikaci, z nichZ kazda se stara o jinou fazi hledani
témef identickych dokumentd. Vstupné vystupni zavislosti jednotlivych aplikaci ukazuje diagram
nize. Kazda Sipka predstavuje prave jednu aplikaci, jejiz povinné parametry jsou oramovany plnou
Carou, zatimco ¢arkovanou Carou jsou oznafeny parametry volitelné. VSechny aplikace v ptipadé
volani s parametrem “-h”, ¢i bez parametrii podaji informaci o zpisobu volani a vyznamu svych

jednotlivych parametra.
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Results for A:
DOC1 59.3 60.8
DOC2 89.8 99.7

Results for B:
DOC1 22.3 33.8
DOC2 45.8 38.7




A.2 Funkce jednotlivych aplikaci (uzivatelska
dokumentace)

CREATE_BOWS
Pro vSechny dokumenty kolekce sestavi bag of words (dale jen BOW), neboli mnozinu slov
dokumentu spolu s poctem vyskyti slov v rdmci daného dokumentu.

CREATE_VOC
Vytvoii slovnik celé kolekce, navic uchova celkovy pocet vyskyti kazdého slova v celé
kolekei a pocet dokumentti, v nichz je dané slovo obsazeno.

REDUCE_VOC
Ze slovniku vytvoreného aplikaci create voc odstrani ta slova, kterd nevyhovuji uzivatelem
danym podminkam na #f, df i ¢f idf-

CREATE_VECS
Ze slovniku a BOWu kazdého dokumentu kolekce vytvoii vektor odpovidajici danému
dokumentu. V zavislosti na pouzitych piepinacich jsou vektory tvofeny hodnotami #f'Ci ¢f idf.

CREATE_SIGS
Z vektort vytvotenych v aplikaci create vecs vytvoti signatury pomoci LSH algoritmu.

SIMILARITY

Na vektory vytvorené aplikaci create vecs aplikuje uzivatelem danou metodu na
porovnavani vektori dokument (implicitné kosinova mira) a prachodem ,kazdy s kazdym*
odfiltruje ty dvojice dokumentii, které svou podobnosti (vi¢i pouzité porovnavaci metode)
ptfesahuji uzivatelem pozadovanou miru podobnosti.

HAMMING

Pomoci algoritmu PLEB vyhleda v signaturach vytvotenych aplikaci create sigs ty dvojice
signatur (resp. dokumentt), které svou podobnosti (pomérna hammingova podobnost) ptekroci
uzivatelem zadanou hodnotu.

HAMMING_FULL

Pomoci prichodu ,kazdy s kazdym* vyhledd v signaturdch vytvofenych aplikaci
create sigs ty dvojice signatur (resp. dokumentt), které svou podobnosti (pomérna hammingova
podobnost) prekroci uzivatelem zadanou hodnotu.

COMPARE_RESULTS

Ze souborl obsahujicich vysledek aplikaci hamming, resp. hamming full a similarity vytvori
ptehledné porovnani podobnosti vytvorenych obéma aplikacemi pro jednotlivé dvojice dokumentd.
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A.3 Vyznam jednotlivych prepinacu aplikaci

Aplikace, které maji pouze jeden vystup, konkrétné€ se jedna o aplikace create voc,
reduce _voc, hamming, hamming_full, similarity a compare_results, mohou sviij vystupni soubor
rovnou komprimovat, ¢imzZ dojde k vyznamné tGspofe mista na disku. Tohoto efektu 1ze dosdhnout
pouzitim koncovky ,,.gz* u jména vystupniho souboru. U ostatnich aplikaci je komprimaci vystupu
nutno vynutit volanim s pfepina¢em -compress ***,

CREATE_BOWS

doc_list jméno_souboru : soubor obsahujici jména souborii kolekce
bow_paths jméno_souboru : soubor k ulozeni cest k BOW souborim
bow_dir jméno_adresaie : jméno adresaie k ulozeni BOW souboril
[compress_bows] : BOW soubory budou komprimovany.

[doc_count prirozene cislo] : pocCet prvnich fadkl souboru doc_list, které budou
zpracovany.

[shingle_size prirozene cislo] : parametr udéavajici Cislo k£ takové, Ze teprve k-
tice po sobé jdoucich slov dokumentu jsou povazovana za pravoplatnd slova
dokumentu. Implicitni hodnota je nastavena na jedna.

[save_nums] : pii pouziti tohoto pfepinace budou bréna v potaz i slova skladajici
se pouze z Cislic.

[id_file jméno_souboru] : pfi pouziti toho piepinace bude zavedeno mapovani
jmen dokumentl na ID, se kterym se bude pracovat v pribéhu celého vypoctu a

dojde tim k vyrazné uspote velikosti vystupl aplikaci hamming, hamming full a
similarity. Do zadaného souboru bude ulozeno vzniklé mapovani.

Soubor doc list je jedinym uzivatelskym vstupem aplikace. Jeho obsahem jsou cesty
(absolutni ¢i relativni) k dokumentiim kolekce, kazda oddélend bilym znakem.

CREATE_VOCABULARY

bow_paths jméno_souboru : soubor obsahujici cesty k BOW soubortim
voc_name jméno_souboru : jméno souboru k ulozeni slovniku
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REDUCE_VOCABULARY

old_voc_name jméno_souboru : jméno souboru obsahujici slovnik k redukci
new_voc_name jméno_souboru : jméno souboru pro uloZeni redukovaného
slovniku
vlastnosti slov, ktera budeme chtit zachovat do redukovaného slovniku:
min_tf float, max_tf float : rozsah hodnot TF
min_tf float, count prirozene cislo : minimalni hodnota TF
a pozadovana mohutnost redukovaného slovniku
min_df float, max_df float : rozsah hodnot DF
min_df float, count prirozene cislo : minimalni hodnota DF
a pozadovana mohutnost redukovaného slovniku
min_tf _idf float, max_tf idf float : rozsah hodnot TF_IDF
min_tf _idf float, count prirozene cislo : minimalni hodnota TF IDF
a pozadovana mohutnost redukovaného slovniku

POZN. Aplikace automaticky rozpoznava, zda old voc_name je soubor komprimovany ¢i nikoliv,
bez explicitntho uvedeni, takze je kompatibilni se vSemi moznymi vystupy create voc.
Kdybychom, napftiklad, chtéli do redukovaného slovniku zahrnout pouze slova s TF v rozmezi 1 az
10, obsahovalo by volani mimo jiné také -min_tf 1 -max tf 10. Uplatiovat lze pouze ty pary
podminek, které jsou vySe uvedené (naptiklad par -min_tf'a -max_df je neptipustny).

CREATE_VECTORS

SIMILARITY

bow_paths jméno_souboru : jméno souboru se jmény BOW souborti

voc_name jméno_souboru : jméno souboru se slovnikem

vec_dir jméno_adresare : jméno adresare k ulozeni VEC soubort

vec_paths jméno_souboru : jméno souboru k ulozeni cest k VEC souborim
[use tf only] : vektory dokumenti budou sestaveny z hodnot #f'a nikoliv ¢ idf
[compress _vecs] : pii pouziti tohoto prepinace budou VEC soubory
komprimovany.

vec_paths jméno souboru : jméno souboru obsahujiciho cesty k VEC soubortim
out jméno_souboru : jméno souboru k ulozeni vysledku

treshold float : prahova hodnota podobnosti, pouze dvojice s podobnosti vyssi
nebo rovnou treshold budou zatazeny do vysledku

[sim_meth retezec] : urCeni metody porovnavajici vektory dvou dokumentt.
Implicitni nastaveni je kosinova mira

[sample list jméno souboru] : soubor obsahujici vzorek, tedy podmnozinu
dokumentii kolekce, viici kterym se bude podobnost pocitat
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CREATE_SIGNATURES

vec_paths jméno_souboru : jméno souboru obsahujiciho cesty k VEC souboriim
sig_len prirozene cislo : poZadovana délka signatur

sig_dir jméno_adresare : jméno adresaie pro uloZeni SIG souboril

sig_paths jméno_souboru : jméno souboru pro uloZeni cest k SIG souboriim
[no_norm] : pokud je tento parametr uveden, vektory dokumentti nebudou pred
pievodem na signatury normalizovany

[rnd_seed prirozene cislo] : seed generatoru nahodnych cisel

[compress_sigs] : pii pouziti pfepinace budou SIG soubory komprimovany
[use_hdd prirozene cislo] : pfi pouziti pfepinate budou ndhodné vektory
generovany na disk. Hodnota uvedena za prepinacem urcuje, kolik MB RAM
muze byt vyuzito k uloZeni ndhodnych vektorti

[compress rnd vecs] : pifi pouziti tohoto prepinace budou soubory s
nagenerovanymi ndhodnymi vektory ukladany komprimované
[below zero percent prirozene cislo] : hodnota tohoto parametru urcuje, kolik
procent slozek nahodnych vektorti musi byt kladnych, resp. zapornych. Napt. pfi
hodnot¢ 30 musi podil kladnych i1 zapornych slozek presdhnout 30%

POZN. SIG soubory jsou soubory obsahujici dvojice signatura - jméno souboru. V zajmu Uspory
mista na disku a nasledné uspory casu pfi Cteni souboru signatur je vhodné ukladat signatury
nikoliv jako fetézce Cislic 0 a 1, ale jako fetézce Sestnactkovych cifer (kazda Sestnactkova cifra
odpovida ¢tvetici nul a jednicek). Z toho vyplyva podminka, aby pozadované délky signatur byly
délitelné ¢tyimi. Navic je vhodné zvolit délku signatury (v nasi implementaci) jako ¢islo délitelné
32, resp. 64 (na 32-bitovych, resp. 64-bitovych strojich), jinak nebude plné vyuzit pamétovy
potencial aplikace.

HAMMIMG

iter_count piirozené Cislo : pocet iteraci PLEB algoritmu

sig_paths jméno_souboru : jméno souboru obsahujiciho cesty k SIG souboriim
treshold float : prahova hodnota podobnosti, pouze dvojice s podobnosti vyssi
nebo rovnou treshold budou zatazeny do vysledku

out jméno_souboru : jméno souboru k ulozeni vysledku

beam pfirozené Cislo : rozpéti, v ramci kterého se v algoritmu PLEB hledaji
podobné signatury vici aktudln€ zpracovavané signatuie

[shift_count pfirozené ¢islo] : pocet transpozic aplikovanych na vektor signatur
v ramci jedné iterace PLEB algoritmu. Implicitni hodnota rovna jedné.

[sample list jméno_souboru] : soubor obsahujici vzorek, tedy podmnozinu
dokumentti kolekce, vii¢i kterym se bude podobnost pocitat.

HAMMING_FULL

sig_paths jméno_souboru : jméno souboru obsahujiciho cesty k SIG souboriim
treshold float : prahova hodnota podobnosti, pouze dvojice s podobnosti vyssi
nebo rovnou treshold budou zatazeny do vysledku

out jméno_souboru : jméno souboru k ulozeni vysledku

[sample list jméno souboru] : soubor obsahujici vzorek, tedy podmnoZzinu
dokumenti kolekce, vii¢i kterym se bude podobnost  pocitat.
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COMPARE_RESULTS

sim jméno_souboru : jméno souboru obsahujiciho vysledek aplikace similarity
ham jméno_souboru : jméno souboru obsahujiciho vysledek aplikace hamming,
resp. hamming_full

out jméno_souboru : jméno souboru k vytisténi vysledného porovnani

[id_file jméno_souboru] : jméno souboru obsahujiciho mapovani ID dokumentt
na jejich jména. Volitelny parametr k pouziti pouze v piipadé, ze aplikace
create_bows byla volana s parametrem id_file

POZN. Aplikace automaticky rozpoznava, zda jsou soubory sam a sim komprimované ¢i nikoliv a
je tedy pIn€ kompatibilni se vS§emi moznymi vystupy aplikaci hamming( full) a similarity.

A.4 Technicka dokumentace

A.4.1 Uvod k technické dokumentaci

Rychlost a spravna funkce celého baliku aplikaci v naprosté mite zavisi na n¢kolika hlavnich
datovych strukturach, které, po jedné, tvofi ustiedni cast nékterych aplikaci. Pro aplikaci create voc
je to hashmapa mapujici typ struktura na typ char * a pro create_sigs, hamming a hamming_full je
to struktura 7Signatura uchovavajici binarni signatury piimo v bitech. Mira efektivity a uspornosti
kodu téchto struktur hraje kritickou ulohu pro rychlost celého vypoctu (implementacni detaily viz
nize). Nyni rozebereme implementaci kazdé ze jmenovanych struktur.

(Pozn. implementace celého baliku aplikaci samoziejmé zahrnuje mnohem vice (datovych) struktur.
Pro priklad uvedme ftidké vektory vyuzivané aplikaci create vecs a create sigs. Jejich
implementace je vsak zcela klasickd a proto nema smysl se o nich vice rozepisovat).

A.4.2 Hlavni datové struktury

A.4.2.1 Struktura TSignatura

struct TSignatura
{
unsigned int Zaloz (char * Signatura V Retezci);
unsigned int Zaloz (unsigned int Delka V Bitech);
void Znic();
void Nastav Bit (unsigned int Index, unsigned int
Hodnota) ;
unsigned int Zjisti Bit (unsigned int Index) const;
void Prohod Bity (unsigned int Prvni Index, unsigned int
Druhy Index);
unsigned long* Adresa Signatury(void){ return data;};
unsigned long * data;
void Vypis Signaturu(void) ;
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Z vyse uvedenych metod struktury je zajimava pouze implementace metody Zjisti Bit a
Nastav_Bit, implementace ostatnich je vétSinou zavisla na téchto dvou. Struktura T7Signatura
uchovava sva data v poli typu unsigned long. Jednotlivé bity jsou ve struktufe ulozeny piesné v tom
pofadi, v jakém za sebou jdou v signatufe (tedy stejné jako pomoci Big-Endianu). Cteni a nastaveni
jednotlivych bitli probiha pomoci aplikace bitovych masek na ptislusné polozky data (lehce k
dohledani ve zdrojovém kodu - nejdiive je pomoci operace modulo urCena slozka data, ve kterém
je hledany bit ulozen a nasledné je na vybranou slozku _data aplikovana bitova maska v zévislosti
na tom, zda se jedna o operaci Zjisti Bit ¢i Nastav_Bit a na tom,zda je nastavovana ¢i ¢tena hodnota
rovna jedné ¢i nule).

Datovy typ unsigned long z datovych typii obsazenych v jazyce C nejvice odrazi
architekturu daného stroje (tedy na 32b strojich ma tento 4B a na 64b strojich ma tento nejcastéji ze
vSech datovych typt 8B) a proto je nejvhodnéjsi pouzit pravé tento, pokud chceme zaruclit, ze
procesor bude moci pracovat vzdy s daty velikosti svého slova a nebude tak muset extrahovat mensi
datové typy z vétSich, pro dany stroj nativnich. Toto je divodem, pro¢ jsou data struktury
TSignatura ukladana do pole typu unsigned long.

V zavislosti na pouzitém nastaveni piekladace, resp. v zavislosti na konkrétnim poctu bytu
datového typu unsigned long jsou nadefinovany ptislusné konstanty, které struktura TSignatura
vyuziva, aby byla zajiSt€na spravna funkcnost této a téz je vybrana spravna funkce zjiStujici
hammingovu vzdalenost signatur, jejiz implementace se jak pro 32b, tak pro 64b unsigned long 1i8i
(vice o této v dokumentaci aplikace hamming).

A.4.2.2 Struktura typu hash_map < char *, struct X >

Tato struktura, kterd se od normalni implementace hash mapy ponékud lisi, je pouzita pouze v
aplikaci create voc a compare results. V ostatnich aplikacich jsou pouzity klasické implementace
hash_mapy, nebot pouze v aplikaci create voc ma pouziti této nestandardni implementace
odiivodnéni z ditvodu Gspory procesorového Casu, v aplikaci compare results je pouziti této datové
struktury spiSe zalezitosti piehlednosti kodu, rychlost aplikace compare results totiz drtivou mérou
ovliviiuje rychlost nac¢itani dat z disku.

Vsechny implementace hash _mapy, véetné této, pouzivaji nasledujici hashovaci_funkei:

unsigned int Prvociselne Hashovani (char * Slovo)
{
unsigned int i;
unsigned long Vysledek = 0, Nasobitel;
for (i = 0; 1 < strlen(Slovo); i++){
Nasobitel= pow (PRVOCISLO, 1i);
Nasobitel *= (unsigned long)Slovo[i];
Vysledek += Nasobitel;
Vysledek = Vysledek $ VELIKOST MAPY;
i
return (unsigned int)Vysledek;

}i
Pozn. PRVOCISLO a VELIKOST MAPY jsou konstanty definované (za piekladu) v rameci projektu.
Pti ukladani slova je pomoci funkce (viz vyse) spocten index do pole kontejnert typu

vektor, do néjz jsou ukladana data o vSech slovech, kterd na daném indexu koliduji (princip
totozny s klasickou implementaci hash mapy). Do tohoto vektoru neni uloZeno samotné slovo
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ani data ke slovu se vztahujici, nybrz index do vnéjsich poli, na kterém jsou slovo a k nému se
vztahujici data uloZena.

V aplikaci create voc jsou tato pole konkrétné Pole Slov, Pole TF, Pole DF a
Pole Pridano V _Tomto Kole (posledni je typu bool * a tdaje v ném ulozené slouzi jako pomucka
pfi vypoctu DC daného slova, je nastavena na false pii otevirani dokumentu a pfi prvnim vyskytu
daného slova je nastavena na true). VSechna pole jsou stejné velkd (co do hranice indexti) a na
jednotlivych indexech jsou ve vSech polich udaje tykajici se jednoho slova. Diivodem, pro ktery
byla zvolena tato implementace namisto klasické, kdy jsou data ukladdna rovnou do vektort
obsahujicich kolidujici zdznamy v podobé struktur, je ten, ze pred zpracovanim BOWu kazdého
dokumentu kolekce je nutno polozku Pridano V _Tomto Kole vSech slov nastavit na false. Pti
klasickém pristupu je tato operace realizovana jako iterace pies celou hashmapu a jeji rychlost
siln€¢ zavisi na velikosti pole, na kterém jsou povéSené vektory obsahujici kolidujici zdznamy a do
n¢hoZ se pomoci hashovaci funkce ziskava index (viz pozn. na dal$i strané). Pfi pouZiti naseho
pfistupu je tato operace feSena jedinym memsetem pole Pole Pridano V _Tomto Kole.
Experimenty prokazaly, Ze pouZiti naseho ptistupu dokéze oproti pouZiti klasického ptistupu zkratit
¢as vypoctu z jednotek hodin na desitky vtefin. Nevyhodou naseho feseni je redundance dat, nebot’
s kazdym slovem je nezbytné nutné si navic uchovavat i index do zminé€nych vnéjSich poli
(poznamenejme ale, Ze tento nedostatek je pouze “teoretického razu” - pokud je aplikace
create voc pouzivana v ramci celého baliku aplikaci, je pfi velikosti slovniku 1 milion slov
pamét'ovy overhead zplisobeny redundanci dat velky 4MB (resp. 8MB na 64b strojich), coZ je dnes
zanedbatelné mnozstvi paméti).

A.4.3 Technicka dokumentace jednotlivych aplikaci
CREATE_BOWS

VSTUPNI DATA

Jedinym vstupem aplikace je soubor obsahujici cesty (at’ uz absolutni ¢i relativni vii¢i mistu
spousténi aplikace) k dokumentiim kolekce, které maji byt zpracovany. Jednotlivé cesty musi byt
oddé€leny bilym znakem.

VYSTUPNI DATA
Vystupem aplikace jsou BOW soubory (tedy soubory obsahujici bag of words vsech
dokumentil kolekce nebo prvnich né€kolika dokumentl kolekce, jejichz pocet je urcen pfepinacem
-doc_count) spolu se souborem obsahujicim informace o kolekci a cesty ke vS§em vytvorenym BOW
soubortm.
V ptipadé, ze je aplikace spusSténa s prepinaem -id file, je vystupem aplikace i soubor
mapujici jména dokumentl kolekce na jejich ID.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Format bag of words jednotlivych dokumenti je nésledujici:

Jjméno_souboru:mohutnost BOWu termli:pocet vyskytii_termul term2:...\n
Format souboru obsahujiciho jména BOW soubort je nasledujici:
VELIKOST KOLEKCE prirozene_cislo \n

cesta_k BOW souborul \n
cesta_k BOW souboru2 \n ...
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Cesty k BOW soubortim jsou relativni vii¢i mistu spusténi aplikace.

Format ID souboru:
idl jméno_dokumentul\n
id2 jméno_dokumentu2\n...

IMPLEMENTACE

Aplikace obsah kazdého dokumentu kolekce ulozi do kontejneru typu
hash_map < char * unsigned int> (vlastni implementace, klasicky pfistup), jeji obsah po nacteni
celého dokumentu vytiskne do BOW souboru dbaje na to, aby v zddném BOW souboru nebyl
pfekrocen maximalni pocet zapsanych BOWi (maximalni poc¢et BOWU zapsanych do jednoho
BOW souboru je definovan konstantou za ptekladu). Pokud je zadan i piepina id file, je pred
zapsanim BOWu do BOW souboru spocéteno ID dokumentu, ID se do BOW souboru vytiskne
namisto jména dokumentu a dvojice ID - jméno dokumentu je zapsana do id file.

CREATE_VOC

VSTUPNI DATA
Jedinym vstupem aplikace je soubor s cestami k BOW souboriim vytvoteny aplikaci

create_bows.

VYSTUPN{ DATA
Vystupem aplikace je soubor obsahujici slovnik celé zpracovavané kolekce.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Format souboru, obsahujiciho slovnik, je ndsledujici:

VELIKOST SLOVNIKU prirozené cislo \n
VELIKOST KOLEKCE prirozené cislo \n
terml TC termul DC termul \n
term2 TC termu2 DC termul \n

IMPLEMENTACE

Aplikace postupné prochdzi vSechny BOW soubory a jejich obsah ukladd do kontejneru
typu hash_map, ktery je podrobnéji popsan v 3.4.2.2. Po ptecteni vSech BOW soubort je kompletni
slovnik ulozeny v hash_mapé vytistén.

REDUCE_VOC

VSTUPNI DATA
Jedinym vstupem aplikace je soubor obsahujici slovnik uréeny ke zredukovani.

VYSTUPNI DATA
Vystupem aplikace je soubor obsahujici redukovany slovnik.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Formaty vstupniho 1 vystupniho souboru aplikace jsou totozné (viz vyse).
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IMPLEMENTACE

Implementace této komponenty jako jedind vyuziva Sablonovanych kontejnertt knihovny
STL. Dlvodem pro tuto volbu byly nevelké Casové uspory ziskané uzitim vlastni implementace
téchto kontejnerti. Aplikace, v zavislosti na vstupnich parametrech, vybere funkci, kterd redukci
slovniku obstard. Jeji pomoci jsou z neredukovaného slovniku odstranéna ta slova, kterd nevyhovuji
uzivatelem zadanym pozadavkim. V ptipad€, ze uzivatelem zadana podminka na redukovany
slovnik obsahuje i velikost redukovaného slovniku, je vektor obsahujici slova vyhovujici podmince
setiidén dle veliCiny, jejiZz minimalni hodnota byla uZivatelem zadana (piepinace -min_ **), a
nepotiebna cast vektoru je odstranéna. Nasledné je veskery obsah vektoru vypsan do vystupniho
souboru.

CREATE_VECS

VSTUPNI DATA
Vstupy aplikace tvoii soubor s cestami k BOW soubortim zpracovavané kolekce a soubor se
slovnikem, vii¢i kterému maji byt vektory vytvoieny.

VYSTUPNI DATA
Vystupem aplikace jsou VEC soubory obsahujici vektory dokument kolekce a soubor
obsahujici cesty k VEC souboriim spolu s informacemi o zpracovavané kolekci.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Formét VEC souboru je nasledujici:

Format souboru obsahujici cesty k VEC soubortim je nésledujici:
USING TF (nebo USING TF IDF) \n
VELIKOST SLOVNIKU prirozené cislo \n
VELIKOST KOLEKCE prirozené cislo \n
POCET ZAZNAMU VE VEC SOUBORECH prirozené Ccislo \n
cesta_k VEC souborul \n
cesta_k VEC souboru? \n...

IMPLEMENTACE

Prvnim krokem béhu aplikace je nacteni celého slovniku do kontejneru typu hash _map
(vlastni implementace, klasicky ptistup). Do této hash mapy je ke kazdému slovu také ulozeno
odpovidajici TC, DC a potadové cislo slova ve slovniku. Nésledné jsou tvofeny vektory
jednotlivych dokumentii kolekce — pro kazdé prectené slovo z BOWu dokumentu je zkontrolovana
jeho ptitomnost ve slovniku (slovo mohlo byt odstranéno pii redukci slovniku), nésledné je do
vektoru daného dokumentu ptidana dvojice sestavajici z potfadového €isla tohoto slova ve slovniku
nasledovaného bud’ TF daného slova vzhledem k pravé zpracovavanému dokumentu (pfi pouZiti
pfepinace -use tf only) nebo hodnotou TF IDF daného slova vzhledem k pravé zpracovanému
dokumentu a kolekei. Mnozina dvojic index:hodnota, tvotici vektor zpracovavaného dokumentu je
uchovavana v kontejneru typu vektor dvojic — na konci tvorby vektoru kazdého dokumentu je
vektor setfidén pomoci algoritmu QuickSort vzestupné dle potradovych c¢isel slov ve slovniku a
nasledn¢ zapsan do VEC souboru. Setfidénim vektoru zajistime jednodus$i nacitani vektort v
komponentach create sigs a similarity a hlavné mnohem jednodu$si operace s vytvofenymi
vektory v téchto komponentach (napt. skalarni soucin v aplikaci similarity ap.)

42



CREATE_SIGS

VSTUPN{ DATA
Vstupy aplikace tvoii soubor s cestami k VEC souboriim zpracovavané kolekce.

VYSTUPNI DATA
Vystupem aplikace jsou SIG soubory obsahujici signatury dokumenti kolekce a soubor
obsahujici cesty k SIG souboriim spolu s informacemi o zpracovavané kolekci.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Formét SIG souboru je nasledujici:

signatural :INFO_signatury 1 seznam_odpovidajicich_dokumentii \n
signatural:INFO signatury 2 seznam_odpovidajicich_dokumentii \n
(kde INFO signatury X je pocet dokumenti kolekce sdilejicich danou signaturu)

Formét souboru obsahujici cesty k SIG soubortim je nésledujici:

VELIKOST KOLEKCE prirozené cislo \n
DELKA SIGNATUR V_BITECH prirozené Ccislo \n
POCET RUZNYCH SIGNATUR prirozené cislo \n
cesta_k _SIG souborul \n

cesta_k _SIG souboru? \n

IMPLEMENTACE

Po naalokovani a naplnéni potfebného pamétového prostoru nahodnymi ¢&isly aplikace
vytvafi signatury. V ramci minimalizace pamét'ovych narokil aplikace je vZdy nacten pouze jeden
vektor, pomoci LSH algoritmu je vytvofena piislusna signatura, ktera je okamzité¢ zapsana do tzv.
temp_sig souboru, tj. souboru, ktery obsahuje dvojice signatura:odpovidajici dokument, kde ale
soubor vznikly konkatenaci vSech temp sig souborit (po skonCeni konverze vSech vektori) miize
obsahovat fadky s toutéz signaturou. Pro kazdy VEC soubor je vytvafen zvlastni temp sig soubor.
Po konverzi posledniho vektoru jsou uvolnéna data naalokovand pro nahodné vektory a zacina
nacitani temp sig souborl. Signatury jsou uklddany do hash mapy (klasicky pfistup, vlastni
implementace) mapujici odpovidajici dokumenty na signatury (chceme zjistit, jestli néjaké
signatufe neodpovida vice nez jeden dokument a pokud ano, pak si tuto skutecnost zapamatovat),
temp_sig soubory jsou po svém piecteni ihned smazany. Pii ispéSném nacteni vSech signatur do
hash_mapy za¢ina vypis mapy do SIG soubori.

Pokud je aplikace volana s pfepinacem -use hdd, jsou nejdiive do tzv. RND VEC souboril
na disku nagenerovany jednotlivé ndhodné vektory, pocet vektorti ulozenych do jednoho souboru,
potazmo pocet téchto souborii je urcen konstantou, ktera nasleduje za ptepinacem -use hdd. Po
nagenerovani ndhodnych vektori je do paméti nacten prvni RND VEC soubor a pomoci vektort
obsazenych v ném jsou vytvofeny prvni Casti signatur vSech dokumentl, které jsou nasledné
uloZzeny do docasnych souborti (tzv. Partial Temp Sig soubory). Nasledné¢ je nacten druhy
RND VEC soubor, pomoci vektorti v ném ulozenych jsou spoc¢teny druhé ¢asti signatur a tyto jsou
pfipojeny k dfive nagenerovanym zacatkiim signatur. Tento proces je iterovan pies vSechny
soubory obsahujici ndhodné vektory. Po skonceni ¢teni RND VEC souborl jsou tyto smazany a v
docCasnych (Partial Temp Sig) souborech diive obsahujicich zacatky signatury jsou nyni uloZeny
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signatury celé. Format téchto souborl je totozny s formatem Temp Sig soubor vytvoienych po
nagenerovani vSech signatur pifi volani aplikace bez piepinate -use hdd. Zpracovani
Partial Temp Sig soubort a dal$i vypocet je tedy od této chvile totozny s tim uvedenym v odstavci
vyse.

SIMILARITY

VSTUPNI DATA
Vstupy aplikace tvoti soubor s cestami k VEC souboriim zpracovavané kolekce.

VYSTUPNI DATA
Vystupem aplikace je soubor obsahujici jména dvojic dokumentt, které svou podobnosti
pfevysuji uzivatelem zadanou prahovou hodnotu.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Format vysledku vypoctu je néasledujici:

dokumentl :podobny dokumentl:podobnostl I:podobny dokument2:podobnosti2.. \n
dokument2:podobny_dokumentl:podobnost21:podobny dokument2:podobnost2?2.. \n

neboli kazdy fadek za¢ind jménem dokumentu doc; nasledovanym seznamem dokumentii
dokumentu doc; podobnych.

IMPLEMENTACE

Aplikace nacte obsah vSech VEC soubor do paméti do kontejneru typu vektor tfidkych
vektorti. Poté se pomoci dvou indexti, nazvéme je A a B, prohledava prostor dvojic fidkych vektort.
Index A je na pocatku nastaven na nulu a ukazuje na prvni fidky vektor, index B je nastaven vzdy
na hodnotu indexu A a nésledné stoupd, vZzdy po spocteni kosinu fidkych vektorti lezicich ve
vektoru fidkych vektorl na pozicich A a B. Jestlize hodnota kosinu této dvojice piesdhne prahovou
hodnotu, je tato informace piipsana do souboru out a zérovei jsou indexy A a B pfidany do datové
struktury sdruzujici indexy (strukturu nazvéme Vysledek) do vektoru fidkych vektori na dvojice,
jejichz podobnost ptfevysuje prahovou hodnotu. Tuto informaci je nutno ulozit z toho diavodu, Ze
pokud pocitdime podobnost doc; s doc; , je jisté, Ze podobnost doc; vuci doc; nikdy pocitat
nebudeme, nebot’ bychom za cenu zdvojnasobeni doby béhu aplikace ptichazeli dvakrat na tytéz
informace. Pfi vypisovani dokumenti podobnych doc; ale doc; vypsat musime — proto je nutné si
indexy vektori podobnych dokumentli spolu s vypoctenou pravdépodobnosti ukladat a datovou
strukturu, kam jsou tato data uloZena, pfi vypisovani vysledného souboru prochazet.

HAMMING

VSTUPN{ DATA
Vstupy aplikace tvoii soubor s cestami k SIG soubortim zpracovavané kolekce.

VYSTUPNI DATA
Vystupem aplikace je soubor obsahujici jména dvojic dokumentd, které jsou podobnosti
pfevysSuji uzivatelem zadanou prahovou hodnotu.
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FORMAT VYSTUPNICH DAT
Format vysledku vypoctu je nésledujici:

dokumentl:podobny dokumentl:podobnostl 1:podobny dokument2:podobnosti2... \n
dokument2:podobny dokumentl:podobnost21:podobny dokument2:podobnost22... \n

neboli kazdy fadek zacina jménem dokumentu doc; nasledovanym seznamem dokumenta
dokumentu doc; podobnych. V pfipadé, ze md byt do vysledku vypsdno jméno dokumentu, ktery
sdili signaturu s jinymi dokumenty, jsou do vysledku zapsdna jména vSech téchto dokumenti jako
celek ve tvaru doc,(doc, docs ...docy).

IMPLEMENTACE

Aplikace nacte obsah vSech SIG soubori do paméti do vektoru signatur. Poté pomoci
algoritmu PLEB hledd dvojice signatur, jejichz hammingova podobnost vyhovuje uZivatelem
zadané prahové hodnoté podobnosti. Pokud je takova dvojice nalezena, jsou extrahovany adresy
obou signatur a tyto jsou spolu s podobnosti ulozeny do hash_mapy obsahujici vysledek podobné
jako v aplikaci similarity. S pomoci této mapy je na konci vyhledavani vypséan vysledek (na rozdil
od aplikace similarity je v hamming cely vysledek vypisovan az na konci béhu).

Zajimavymi rysy implementace této aplikace jsou

1/ Autofi €lanku [1] pfi vyhledavani podobnych signatur v rdmci algoritmu PLEB postupuji
tak, Ze pro kazdou signaturu (ozna¢me ji sig,) zkoumaji jisty pocet (beam) signatur lezicich ve
vektoru signatur ,,nad a ,,pod* signaturou sig,; Pfedpokladejme, Ze pfi posuzovani signatur, které
lezi ,,pod* signaturou sig; nalezneme signatur sig., pficemz vzajemna podobnost obou signatur bude
postacovat pro to, abychom tyto prohlésili za blizké duplicity. Nasledn¢, az bude prozkoumavano
okoli signatury sig> a to konkrétné signatury lezici ,,nad* signaturou sig., bude dfive nalezeny par
objeven znovu. Autofi ¢lanku tedy zbyte¢né prohledavaji okoli kazdé signatury na obou stranach,
pricemz ke stejnému vysledku vede prohledavani pouze horni ¢i dolni poloviny okoli kazdé
signatury. NasSe implementace vyuziva prohledavani pouze jedné poloviny okoli, coz s sebou
piinasi témet dvojnasobnou rychlost aplikace hamming.

2/ funkce zjistujici hammingovu vzdalenost signatur je implementovana nasledovné. Na
zacCatku béhu aplikace je inicializovano pole Pocet Jednicek Bin Zapisu, v némz je na i-t€ pozici
ulozen podet jednitek binarniho z4pisu ¢&isla i. Pocet slozek tohoto pole je 2'°, neboli dokaze
uchovavat pocty jednicek binarniho zapisu pro vSechna Sestnactibitova ¢isla. Pfi vypoctu
hammingovy vzdalenosti dvou signatur ulozenych ve struktuie TSignatura (viz 3.4.2.1) jsou brany
jednotlivé Sestnactibitové slozky obou unsigned long poli, na né je aplikovana operace XOR a
vysledné ¢islo je pouzito jako index do pole Pocet Jednicek Bin Zapisu. Hodnota na tomto indexu
je prictena k vysledné hammingové vzdalenosti, ktera je na pocatku vypoctu inicializovana
hodnotou nula, a timto postupem se iteruje ptes vsechny Sestnéctibitové slozky datovych poli obou
signatur.

HAMMING_FULL
Vsechny vlastnosti aplikace hamming full jsou totozné s vlastnostmi aplikace hamming, v

této aplikaci se ale nevyuziva algoritmus PLEB, vypisovani a princip tvorby vysledku je totozny s
tim v aplikaci similarity.
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COMPARE_RESULTS

VSTUPN{ DATA

Vstupy aplikace tvoti soubor s vysledkem vypoctu aplikace similarity, soubor s vysledkem
vypoctu aplikace hamming (¢i hamming_full) (soubory vytvotrené aplikacemi similarity a hamming,
resp. hamming full by mély byt vytvoreny s pouzitim stejného sample listu), pti pouziti prepinace
-id_file v aplikaci create_bows tvoti posledni ¢ast vstupu aplikace compare results 1 id_file, tedy
soubor mapujici ID dokumenti na jejich jména.

VYSTUPNI DATA

Vystupem aplikace je soubor obsahujici ptehledné porovnani podobnosti vytvotenych
aplikacemi similarity a hamming, resp. hamming_ full pro vSechny dvojice dokumentti nalezenych
ve vstupnich souborech.

FORMAT VYSTUPNICH DAT
Format vysledku vypoctu je néasledujici:

Results for X:
Y Sim_Podobnost Y Vuci XHam_ Podobnost Y Vuci X \n
Z Sim_Podobnost Z Vuci X Ham_Podobnost Z Vuci X \n ...
(kde X je jméno dokumentu ze sample listu, vi¢i némuz aplikace similarity a hamming, resp.
hamming_full tvotily sviij vysledek)

IMPLEMENTACE

Aplikace pracuje blokové. V kazdém bloku nacte jednu fadku souboru obsahujiciho
vysledek aplikace similarity, tedy seznam jmen dokumenti podobnych jednomu dokumentu
obsazeném v sample listu, se kterym bylo similarity volano. Tuto tfadku ulozi aplikace do
hash_mapy (vlastni implementace, principielné¢ shodnd s tou v 3.4.2.2) mapujici hammingovu
podobnost a similarity podobnost na char *. Po ulozeni této fadky aplikace nacte fadku souboru
obsahujiciho vysledek aplikace hamming, resp. hamming full a tuto uklada do téz hash _mapy, do
které se ukladala data z vysledku aplikace similarity. Pokud je po nacteni tfaddky souboru
vytvotené¢ho aplikaci hamming, resp. hamming full zjiSténo, ze se oba fadky vztahuji k jinému
vztazenému souboru (ze sample list obou aplikaci), je vypocet ukoncen, nebot’ vstupni soubory
aplikaci se netykaji stejného sample listu. V opacném piipad¢ je pro kazdé¢ jméno dokumentu
kolekce po zpracovani fadkti obou vstupnich soubort v hash mapé obsaZzena hammingova a
kosinovd podobnost (¢i specialni hodnoty, kterymi mapu inicializujeme pro indikaci toho, Ze
nékterd z podobnosti nebyla pro dany dokument nalezena — typicky v pfipadé, kdy v aplikaci
similarity par dokumenti odpovida pozadavku treshold zatimco v hamming, resp. hamming full
nikoliv, ¢i naopak). Nasleduje vytisténi vysledku ve formatu uvedeném vySe, vyprazdnéni
hash_mapy a Cteni nasledujiciho fadku souboru vytvoreného aplikaci similarity.
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Priloha B

Obsah prilozeného CD

K préci ptiloZzené CD obsahuje:

adresar ./src, v némz jsou uloZeny soubory se zdrojovymi kody aplikaci

unixovy skript ./install.sh, ktery vytvofi adresai ./bin, zkompiluje vSechny
aplikace a premisti vytvorené binarky do vytvofeného adresare. Dale
vytvori adresdi ./exp pro ulozeni dat vytvofenych v prubéhu vypoctu
(vektory dokumenti, BOWYy, signatury) a adresai ./res uréeny pro ulozeni
vysledku aplikaci hamming, hamming full, similarity a comapare_results.

unixové skripty /bows_through vecs no red.sh
a ./bows_through vecs red.sh. Oba maji pravé jeden argument, kterym je
jméno souboru obsahujiciho cesty ke vSem dokumenttim, které maji byt
zpracovany. Cesty k témto souborim museji byt oddéleny bilym znakem.
Pti pouziti prvniho skriptu k redukci slovniku nedochazi, pii pouziti
druhého dochazi k redukci slovniku o termy, které jsou pritomné v praveé
jednom dokumentu v ramci celé zpracovavané kolekce. Pii pouziti obou
skriptl jsou vektory dokumentl vytvareny pomoci veliiny 7F.

unixovy skript ./sigs.sh, ktery pro zpracovavané dokumenty vytvofi
signatury délky 1024

unixoveé skripty Jhamm_through cmp_full.sh a
Jhamm_through cmp pleb.sh. Oba maji povinny pravé jeden argument,
kterym je jméno souboru obsahujiciho cesty k dokumentim zpracovéavané
kolekce, vici kterym bude pocitdna podobnost s ostatnimi dokumenty (viz.
ptepinac sample list u aplikaci hamming, hamming full a similarity). Oba
skripty provadi vypocet podobnosti dokumenti vii¢i danému sample listu,
prvni k tomu pouziva aplikace hamming full, druhy aplikaci hamming, oba
dale pocitaji podobnosti dokumentti pomoci aplikace similarity a vytvoiené
vysledky jsou zpracovany aplikaci compare results. Hodnota treshold sim
je nastavena na 80, hodnota treshold ham na 79, iter count je 500,
shift_count mé hodnotu 80 a beam je nastaven na hodnotu 50.
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