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Anotace

Tato disertac¢ni prace se zabyva problematikou algoritmu a technik, pouzivanych
pro usporadani vysledkt vyhledavani informaci na webu, pomoci fulltextového
vyhledavace. Konkrétné algoritmy pracujicimi s kontextem vyhledavaného do-
tazu s podporou personalizace vysledkt vyhledavani.

Préce se zabyva fesenim otézky, zda je tyto algoritmy — vyvinuté a otestované
pro anglicky jazyk — mozné pouzit také pro jiny jazykovy model, konkrétné
pro cestinu. Proces lokalizace se sklada z aplikace ¢eského jazykového modelu,
urychleni vypoc¢tu pomoci numerickych metod lineadrni algebry a paralelniho
vypoctu hodnoticich vektort.

V praci jsou uvedeny vysledky experimentalniho ovéfeni lokalizace dvou al-
goritmu. Vysledky jednotlivych experimenta prokazaly, ze diky navrzenym mo-
difikacim lze originalni algoritmy Intelligent Surfer a Topic Sensitive PageRank
aspésné pouzit i pro Cesky jazyk.

Klicova slova: fulltextové vyhledavani, PageRank, personalizace, lokali-
zace, fazeni vysledki

Annotation

This dissertation thesis is concerned with the algorithms for web pages ranking,
especially with the personalized algorithms. Those algorithms allow to modify
basic ranking, based on hyperlink structure of the web, by a user preferences
and search query context. Still, there is a lot of ordering done offline, in advance
before the search process. That allows usage of the algorithms on large datasets.

This thesis is focused on the speedup of personalized algorithms by using the
methods of numeric linear algebra, by applications of the language model and by
the parallel computation. The main focus of the thesis is to verify a possibility
of localization of the algorithms originally designed and tested on the English
language. The Czech language model is used for the localization testing.

The results of the localization process of two personalized algorithms are
included. A theoretical proposal of localization was experimentally tested on
several datasets. The results of those experiments are included. The experi-
ments proved that localization of the Intelligent Surfer and the Topic Sensitive
PageRank for the Czech language is possible.

Keywords: fultext search, PageRank, personalization, localization, results
ranking
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1 Uvod

WWW stranky ulozené na serverech po celém svété v ramci sité Internet pred-
stavuji nejrozsahlejsi soubor dokumenti v lidskych déjinach. Pritom je cela tato
rozsahla kolekce dosazitelna z jakéhokoliv z pripojenych pocitaci a nema zadnou
centralni autoritu, kterd by méla na starost spravu ¢i katalogizaci dokumentt
tak, jak ji zndme naptiklad z knihoven.

Do jisté miry supluji tuto roli vyhledavaci stroje pro WWW, které jsou v sou-
Casnosti velmi rozvijenou oblasti védy o ziskavani informaci. Jsou tak zaroven



i jednou z jejich nejznaméjsich aplikaci u Siroké vefejnosti. Tato mezioborova
disciplina v sobé spojuje poznatky z teorie informaci, matematiky, teorie progra-
movani, ale i z humanitnich oboru jako je lingvistika, psychologie ¢i sociologie.

V soucasné dobé se pocet webovych stranek odhaduje na vice nez 25 mili-
ard. Vyhledavani béznych dotazl v tak rozsahlé kolekci pak pochopitelné vede
k velkému mnozstvi vysledkt. Ty je nutné usporadat tak, aby na pocatku byly
stranky nejvice kvalitni a relevantni k zadanému dotazu.

Tato disertacni prace se zaméruje na takové metody usporaddani vysledkd,
které umoznuji provést ohodnoceni jednotlivych stranek predem, ale zaroven
pracuji s kontextem uzivatelského dotazu.

Zakladni algoritmy, vyuzivajici metod linearni algebry a teorie grafti, byly
postupné doplnény o prostifedky umoznujici sémantickou ¢i lexikalni analyzu
dat i dotazi. To s sebou na jednu stranu prinasi nesporné vyhody, ovsem je
to zaplaceno jednak vétsi vypocetni narocnosti algoritmt a také tim, ze radici
algoritmus prestava byt nezavisly na textu dotazu. A pravé diky tomuto omezeni
se nabizi otézka, zda jsou tyto teorie publikované a navrhované pro anglicky
jazyk, platné i v Ceském jazykovém prostiedi.

2 Cile diserta¢ni prace

Zakladni otazkou, jejiz TeSeni dosud nebylo publikovano, je zda jsou nékteré
z algoritmi spojujicich dohromady odkazovou analyzu a obsah dokumentt po-
uzitelné univerzalné. Tedy i pro dalsi jazyky, nikoliv pouze pro angli¢tinu pro
niz byly navrzeny a testovany.

Na zéakladé vysledki reserse byly pro lokalizaci zvoleny dva algoritmy, které
jsou nejvice navazany na jazykovy model, maji velmi dobré vysledky pro an-
glicky jazyk a zaroven nabizi i dalsi oteviené problémy k dofeseni. Jsou to
algoritmy Topic Sensitive PageRank (kapitola 3.2.) a Intelligent Surfer (3.3).
Primérnim cilem prace je ovérit lokalizovatelnost téchto dvou algoritmu.

Pro vlastni ovérovani lokalizace je nezbytné navrhnout a implementovat ex-
perimentalni systém, ve kterém bude mozné lokalizované algoritmy testovat a
experimentalné ovérit jejich funkénost. Tento systém by mél byt plnohodnotnym
fulltextovym vyhledavacem.

Experimentalni systém by mél byt schopen prijimat dotazy od uzivatele,
najit v testovaci datové kolekci odpovidajici dokumenty a ty setfidit pomoci
zvolené hodnotici funkce. Mélo by byt také mozné jednoduchym zptsobem tyto
hodnotici funkce ménit, pripadné kombinovat. Vytvofeni experimentalniho sys-
tému je prvnim ze sekundarnich cili této prace.

Princip personalizace je v obou algoritmech stejny v tom, Ze jde o opako-
vané pocitani PageRank vektoru s riznym nastavenim personalizac¢niho vektoru.
Prestoze pro lokalizaci jako takovou neni podstatné jakou metodou a jak rychle
byl PageRank vektor spocitan, je celkova rychlost vypoctu lokalizovaného al-
goritmu klicovym faktorem urcujicim, zda jde o feSeni realné pouzitelné, nebo
feseni, které zustane pouze teoretickou studii. Proto je druhym z vedlejsich cila
prace, najit pred samotnou lokalizaci dostatec¢né efektivni metodu pro vypocet
PageRank vektoru.



3 Soucasny stav problematiky

Pro usporadani vysledkt vyhledavani se v souc¢asné dobé vyuzivaji kombinace
vysledkd piislusného modelu (za predpokladu, ze model vysledky uspordada),
dalsich hodnoticich funkci, které vychézeji naptiklad ze syntaktické ¢i séman-
tické analyzy dokumentu a algoritmi zabyvajicich se analyzou hypertextovych
odkazti.

Vysledné hodnoceni stranky je pak slozeno z desitek ruznych polozek. Cilem
je co nejpresnéjsi a zdroven nejstabilnégjsi (neovlivnitelnd spamem) hodnotici
funkce. Algoritmy popsané v disertacni praci provadéji vét§inu ohodnoceni pte-
dem - tzv. offline. Pfi ohodnoceni vyuzivaji zejména hypertextovou strukturu
webu, kombinovanou s kontextem stranky. Proto se oznacuji jako algoritmy od-
kazové analyzy.

Nejznaméjsim algoritmem odkazové analyzy je algoritmus PageRank. Loka-
lizace jeho personalizovanych modifikaci je pak cilem této prace. Ve strucnosti
si tedy popiseme algoritmus PageRank i obé personalizované modifikace.

3.1 Pagerank

Tento algoritmus z roku 1998 je dilem autort Brina a Page (odtud Page-
rank) [11], ktefi ho Gspé&$né pouzili ve struktufe vyhledavade Google [7]. Jiz
v zakladnim navrhu pocitd s moznosti personalizace, tedy prizptsobeni vy-
sledk podle konkrétnich preferenci uzivatele nebo i vyhledavace. Diky tomu
bylo v této oblasti jiz publikovano nékolik praci, které se personalizaci zabyvaji.

3.1.1 Zakladni definice

Algoritmus vychéazi z algoritmu pro séitani citaci v publikacich. Zékladni mys-
lenkou algoritmu je,,7e stranka je dulezita, pokud na ni odkazuji jiné dilezité
stranky“. Pagerank (PR) konkrétni stranky p - Rank(p), by tedy mohl byt
souctem PR vsech stranek, které na ni odkazuji. Dilezité stranky obvykle od-
kazuji na vice mist, proto pro zajisténi proporcionality dostéava kazda stranka
pouze zlomek ranku odkazujici stranky. Jestlize N, je pocet odkazii vedoucich
ze stranky u, pak odkaz (u,v) pFinasi strance v pouze Rank(u)/N,.

Vektor s hodnocenim jednotlivych stranek je vypoceten jako vlastni vektor
matice sousednosti M web grafu W. Tato n xn matice je extrémné ridka, protoze
pro cely web je n ~ 2,5.10'%, zatimco primérny pocet nenulovych prvki na
jednom Fadku nepiekracuje fad desitek.

Sérii uprav, jejichz cilem je zajistit, aby matice byla stochasticka a neredu-
kovatelné, dojdeme od matice M az k vysledné Google matici G.

G=0aS+(1-a)E (1)

Plati, 7e E = ev”, pficemz v je personalizacn{ vektor, kter§ umoziuje ovliv-
nit vysledny Pagerank libovolnym smérem, at uz jsou dtivody komeréni & jiné.

Na stochastickou matici G lze nyni aplikovat Perron-Frobeniovu vétu. Vy-
sledny Pagerank vektor je lev§m Perron-Frobeniovym vektorem x” matice G.

Vypocet vlastniho vektoru se provadi pouze jednou pro kazdou mnozinu
stranek a vypocteny rank je pak pouzivan pro usporadani stranek pii sestavovani
odpovédi.



Zasadnim prinosem Pageranku je jeho nezavislost na textu dotazu. Prave ta
umoziuje vypocitat hodnoceni stranek offline, coz byla v dobé vzniku prevratna
technologie.

Tradicni postup vypocétu PageRank vektoru je pomoci Mocninné metody.
Bylo publikovano nékolik praci na téma jak tento vypocet urychlit. Nejzasad-
néjsim alternativnim zptsobem vypoctu je feSeni fidkého linedrniho systému

[10].

3.2 Topic sensitive Pagerank

Topic Sensitive PageRank (TSPR) vzniknul stejné jako nékteré dalsi modifi-
kace algoritmu PageRank v rdmci projektu WebBase na Stanfordové univer-
zité. Tento algoritmus propojuje PageRank s kontextem uzivatelského dotazu a
stranky za pomoci k specidlné zaméienych Rank vektort. Jeho autorem je T.
Haveliwalla [9].

Zamérovani jednotlivych vektort dle ur¢itého tématu se provadi pomoci
mnoziny stranek, u kterych zname jejich téma. Tyto mnoziny pouzijeme pro
sestaveni tématického klasifikatoru 7}, kde j €< 1,k >. Tématicky klasifika-
tor T} je mnozina stranek piislusejicich tématu j a sestavenim vSech £ mnozin
rozdélime web nebo jeho ¢ast do k tématickych bloki. Personaliza¢ni vektor v;
ur¢ime dle nasledujiciho vzorce:

o — TLjpokudiETj
I 0 v opa¢ném pripadé

Déleni skupiny dokumentii na jednotlivé bloky pomoci analyzy jejich obsahu
je netrividlni a vypocetné naro¢na operace. Proto byla pro algoritmus TSPR
vyuzita jiz pfipravena kolekce nékolika dokumentt s pfesné urcenymi tématy -
odkazovy katalog Open Directory Project.

Stranky indexované v tomto katalogu jsou diky personaliza¢nimu vektoru na
zacatku vypoctu PageRank vektoru zvyhodnény a pfedpokladédme, ze odkazuji
na dal$i dokumenty souvisejici s prislusnym tématem. Proporcionalni preda-
vani PageRanku pak zajisti, ze i tyto propojené dokumenty budou ohodnoceny
lépe nez dokumenty s tématem nesouvisejici a tudiz neodkazované. Tim je za-
jisténo zaméieni PageRank vektoru dle zvoleného tématu. Kolekce zakladnich
dokumentt musi byt dostatecné velkd, aby obsahla maximalni moZznou mno-
zinu propojenych stranek. V praxi lze predpokladat, ze urc¢ité mnozstvi odkazti
povede i na stranky s jinym nepfibuznym tématem, ale dle publikovanych vy-
sledk® TSPR se zd&, ze chyba zpiisobend témito netématickymi odkazy neni
pro kvalitu hodnoceni kriticka.

Offline vypocet takto personalizovanych PageRank vektort je prvnim kro-
kem algoritmu TSPR.

Druhy krok algoritmu tedy musi logicky probihat online, pii zpracovani uzi-
vatelského dotazu. TSPR vyuzivd pro zpracovani dotazu ) v jeho pfipadném
kontextu Q' pravdépodobnostniho modelu. Kontext dotazu Q' vzniké v piipads,
7e dotaz je polozen tak, Ze uzivatel oznaci ¢ast textu na strance u. Pak kontext
dotazu tvofi slova, kterd stranka u obsahuje. Tento pristup zadavani dotazil
se ovSem v praxi prakticky nevyuziva, takze redlnéjsim pripadem bude zadani
dotazu @ bez kontextu. V takovém piipadé plati, ze Q' = Q.



Kazdé z k témat je reprezentovano vlastni tfidou ¢;, kde j €< 1,k >. Pomoci
multinomického Bayesovského klasifikdtoru vypocteme pro kazdé ze slov ¢; € Q'
pravdépodobnost jeho prislusnosti k tiidé c; podle vztahu:

P(c;)-P(Q'|cs)
Q) x P(c;) H P(gilcy) (2)

Pravdépodobnost P(q;|c;) vypoéitdme za pomoci klasifika¢niho vektoru D).
Tyto vektory sestavime béhem prvniho kroku algoritmu offline a to tak, ze
polozky pfislusného vektoru tvori frekvence vyskytu vsech slov, ktera obsahuji
stranky tvorici téma j. Velikost vektort D; je tedy pro jednotliva témata riizné a
zévisi na poctu slov v pfislusnych strankach. Pravdépodobnost P(c;) se voli jako
uniformni, ale Haveliwalla naznac¢uje moznost dalsi personalizace pro jednotlivé
uzivatele pravé pomoci této pravdépodobnosti.

Jestlize ozna¢ime mnozinu vSech dokumenti, které vyhovuji dotazu ¢ jako
Z, pak ohodnoceni jednotlivych dokumenti z € Z provedeme takto:

Sqz = ZP(CJ‘|CJ')~7”jd (3)

P(es]Q') =

Ovéfeni lokalizovatelnosti tohoto algoritmu pro ceské prostfedi je jednim
z cila této disertacni prace. Zhodnoceni pouzitelnosti algoritmu pro realné pro-
stfedi bude popsano jako soucast vysledku lokalizace.

3.3 Intelligent Surfer

Tento algoritmus opét vychazi ze zakladniho Pageranku a z principu nahodné
prochazky webovym grafem. Jeho autory jsou M. Richardson a P. Domingos[13].
Namisto ndhodného chovani predpokladaji autofi u uzivatele urcitou inteligenci
- tedy sledovani odkazti, které jsou relevantni vzhledem k ptvodnimu dotazu,
pfipadné ndhodny skok na stranku, ktera ale opét je v relaci k pivodnimu
dotazu. Odtud tedy nézev celého algoritmu - Intelligent Surfer (IS).

Zékladni myslenkou tohoto algoritmu je nahrazeni modelu zcela ndhodné
jednajiciho uzivatele modelem uzivatele, ktery premysli — tedy chova se inte-
ligentné. Redlny uzivatel nepfechézi mezi strankami zcela ndhodné, tak jak to
predpoklada Markovovsky model ndhodné prochazky. Vybira si stranky podle
jejich obsahu a podle klicovych slov, ktera vyhledava. Pravdépodobnost, ze
skon¢i na strance j, ozna¢me jako P;. Tuto pravdépodobnost urcime tak, Ze
pravdépodobnost ndhodného skoku sec¢teme s pravdépodobnosti prechodu na
dalsi stranku pomoci nékterého z odkazi. Na rozdil od klasického vypoctu Page-
Ranku ale tuto pravdépodobnost vyjadiime v névaznosti na dotaz uzivatele
oznaceny jako q.

Py(j) = (1— a)P)(j) + a > Py(i)Py(i — j) (4)
i€B;

Kde B; je mnozina pfichozich odkazi na stranku i, P,(i — j) pravépo-
dobnost prechodu na stranku j vyuzitim odkazu, « je teleporacni koeficient
(stejné jako u PageRanku) a konecné P,(j) je pravdépodobnost piechodu na
jinou stranku pfimym zadanim adresy (tedy teleportace).

Principem algoritmu je rozdéleni celého ptvodniho grafu W na velky pocet
mensich podgraft. Kli¢em pro rozdéleni grafu je mnozina slov S — slovnik vSech



slov. Pro kazdé slovo s; € S tvofi podgraf pavodniho grafu W ty uzly, které
obsahuji v textu slovo s;. Pro takto vygenerovany podgraf provedeme vypocet
PageRanku obvyklym zptsobem.

Pfi sestavovani matice Gg; pro podgraf generovany slovem s; stanovime jak
pravdépodobnost pfechodu pomoci odkazu, tak pravdépodobnost teleportace
v zavislosti na funkci R4(j). Coz je funkce uréujici dilezitost slova ¢ ve strance
j. Pravdépodobnosti vyjadiime takto:

Ry(j) Ry(5)
ZnEW RQ(n) ZHEF«L Rq (TL)

Kde n € W je néktery z uzli webgrafu a F; je mnozina odchozich odkazu ze
stranky 4.

Funkce R,(j) je definovéna takto:

~ _J 1pokud g€y
Rq(5) = { 0 v opa¢ném pfipads

Py(j) = Pyt —j) = ()

Vysledny QD-rank pro dotaz ) tvofeny mnozinou slov Q = ¢1, g, .., ¢y je
pak linedrni kombinaci vektoru jednotlivych slov. Algoritmus omezuje vysledky
pouze na ty dokumenty, které vyhovuji vSem slovim z dotazu Q.

Ovéfeni moznosti lokalizace algoritmu IS a jeho urychleni tak, aby byla
mozné jeho readlnd implementace je dalsim z cilt této disertacni prace.

4 Zpusob reseni

4.1 CZDIS - lokalizovany algoritmus Intelligent Surfer

Algoritmus IS pfinasi vylepsenou hodnotici funkci oproti standardnimu Page-
Ranku, ale zaroven nabizi né€kolik problému k dopracovani a dofeseni, a to v ob-
lasti skalovatelnosti a rychlosti vypoctu.

4.1.1 SniZeni poméru U/N aplikaci jazykového modelu a statistky

ProtoZe s nartstem poctu stranek N vzristd také pocet slov a tim i pocet
unikatnich dvojic dokument—slovo oznaceny jako U, muzeme predpokladat, ze
pomér U/N se s rostoucim poctem stranek pfili§ nemeéni. Jedinou moznosti jak
ovlivnit pomér U/N ve prospéch rychlosti vypoétu je tedy sniZeni poctu slov ve
slovniku S. Toho lze dosdhnout postupnou aplikaci pravidel jazykového modelu
i vyuzitim statistiky sledovanych texti.

Prvnim krokem ke snizeni velikosti slovniku S je vypusténi casto opako-
vanych vyrazi — stop slov. V oblasti ziskdvani informaci z textu jde o ¢asto
vyuzivanou operaci, pouzivanou obvykle jiz béhem indexace. Jako stop slova
oznacujeme vyrazy, které se v konkrétnim jazyce casto opakuji, ale nenesou
zadnou vyznamovou informaci.

Seznam Ceskych stop slov mé 257 polozek a lze ho najit na [14]. Pfestoze
se mnozina stop slov jevi jako pomérné mala, generuje obsahlé podgrafy a jeji
podil na vytvofeni U je nemaly (v poméru k jeji velikosti). Odstranéni stop slov
je 1 soucasti pivodniho feseni IS.

Dalsi moznosti, jak snizit pocet slov ve slovniku a pritom zachovat, ¢i do-
konce zlepsit kvalitu vyhledavani, je pouzit ve slovniku pouze zakladni tvary



slov — stemmy a lemmata. Lemma piislusného slova je jeho zakladni slovni-
kovéa jednotka. V piipadé ¢estiny a podstatnych ¢i pfidavnych jmen jde obvykle
o prvni pad jednotného ¢isla. Stem je pak kmenem ¢i kofenem slova — zpravidla
vznikd odstranénim piipony ¢i pfedpony. Samotny stem pak nemusi byt smys-
luplné slovo, v tom je hlavni rozdil mezi stemem a lemmatem. U nékterych slov
se mohou oba tyto zakladni tvary shodovat, u jinych ne.

Pro cesky jazyk je bohuzel ¢ast&jsi druhy piipad. Cestina mé velmi slozité
tvaroslovi, fadu vyjimek a nepravidelnosti. Lemmatizace se tak obvykle reali-
zuje za pomoci slovnikovych dat, protoze algoritmicky je velmi slozZité oSettit
véechny vyjimky. Cesky stemming je naproti tomu realizovatelny i algoritmem,
na zékladé sady pravidel. Jednim z takovych algoritmt je prace [8].

Poslednim krokem, ktery povede ke snizeni velikosti U, je omezeni algoritmu
pouze pro slova se stfedni frekvenci vyskytu. Jde o opa¢ny postup nez v pripadé
stop slov. Stop slova generuji ptili§ rozséhlé podgrafy a z hlediska uspotradani
vysledek spiSe zkresluji nez naopak. Na opa¢ném konci frekvencéniho spektra
stoji slova, kterd miizeme nazvat unikatni. To jsou slova, ktera se vyskytuji jen
ve zlomku dokumentt a generuji na rozdil od stop slov velmi malé podgrafy. Ty
navic velmi ¢asto tvori pouze izolované body bez propojujicich hran, protoze
jednotlivé stranky obsahujici tato unikatni slova spolu nejsou propojeny. Tento
fakt ¢ini unikatni slova nezajimavymi z hlediska analyzy odkazu a tedy z hlediska
PageRanku.

4.1.2 Personalizaéni vektor

Abychom mohli provést vypocet pfislusného rank vektoru, budeme nutné potte-
bovat personaliza¢ni vektor v,. Ten vygenerujeme z pravdépodobnosti P’. Pfed
tim je ale nutné urdit, jakou funkci R4(j) pouzijeme. Misto zédkladni bindrni
funkce vyuzijeme normalizovanou vahu slova v dokumentu w; 4:

1D
|s € D|

(6)

Kde fss,q je frekvence vyskytu slova s v dokumentu d, |D| je polet vSech
dokumenti a |s € D| pocet dokumentti obsahujicich slovo s.

Ze vztahu pro P’ muizeme nyni za pomoci vztahu pro ws g odvodit v pro
pfislusné slovo d. Plati, ze vs; = ws q(i). Po¢ateéni nastaveni vektoru feseni
x : z; = 1/|q|, kde |q| je velikost generované podsité a i €< 1, |q| >.

Ws,d = fss,d~ IOg

4.1.3 Formulace paralelniho algoritmu

Reseni linedrniho systému sice piinasi zvySeni rychlosti vypoétu jednoho vy-
pocetniho kroku [10], a tim i celého vypoétu provedeného sekvenéné, ovSem
algoritmus IS je ze své povahy prirozené paralelni problém. Jde o klasicky pri-
klad SPMD - opakovani stale stejného vypoctu na S rtznych datech. Paralelni
vypocet nékolika podgraft je tak logickym krokem k dalSimu zrychleni.

Vypocet je navrzen jako master—worker algoritmus s dynamcikou dekompo-
zici problému. Pro minimalizaci I/O operaci jsou vygenerované datové struktury
drzeny v paméti a zasilany vypocetnim uzlim. Vypoctené vysledky ukladaji vy-
pocetni uzly do sdileného adresafe hlavniho uzlu.

Nyni zbyvé zformulovat oba algoritmy, jak fidici master proces, tak vypo-
¢etni worker proces.
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Master algoritmus
1. nahrat inverzni index dokumentd prislusny slovniku S
2. pomoci indexu vygenerovat n tloh
3. vsem n dostupnym klientim pridélit tlohu
4. vygenerovat n tloh

5. dokud pocet vygenerovanych tloh neni roven poctu slov ve slovniku .5,
pridélovat vypocetnim uzliim dalsi lohy, jakmile ozndmi dokonceni pred-
chozi.

6. béhem tohoto cyklu stale udrzovat n vygenerovanych tloh pro zajisténi
optimalniho zatizeni vSech vypocetnich uzli

7. pockat na dokonceni vypoctu na vSech uzlech

8. ukondit program na vsech uzlech

Worker algoritmus
1. dokud Master neukonc¢i program provadi nasledujici kroky
2. nacist data ulohy
3. fesit linedrni systém

4. ulozit prislusny vytreseny vektor

4.2 TSPRL — lokalizace algoritmu Topic Sensitive Page-
Rank

Podle publikovanych vysledkt se zda byt algoritmus TSPR pomérné pouzitel-
nym Fesenim. Urcitou slabinou algoritmu je pouze volba kontextu dotazu, kde je
pouzit teoreticky model volby kontextu pomoci vyznaceni slova v urc¢ité strance.
Lokalizace algoritmu mé dva hlavni problémy. Tim prvnim je nalezeni do-
statecné velké baze zadkladnich adres, potfebnych pro sestaveni tématickych kla-
sifikatort 7). Druhy problém je vytvoreni frekvencnich slovnikt potfebnych pro
trénovani Bayesovského klasifikatoru. PTi feseni druhého problému je ale jiz
mozné vyuzit nalezené zakladni adresy k ziskani potfebnych textovych dat.

4.2.1 Nalezeni baze pro vytvoreni tématickych klasifikatoru

Haveliwalla vyuzil pro sestaveni tématickych klasifikatortt Open Directory Pro-
ject. Jako hodnotu k zvolil 16, coz je pocet hlavnich kategorii ODP. Z celkem 3
miliond adres, které ODP v roce 2002 obsahoval, pouzil 280 tisic stranek, které
byly soucasti datové kolekce WebBase, kterou mél k dispozici pro testy.

Jestlize v roce 2002 byla odhadované velikost webu cca 2 miliardy stranek
[15] a WebBase kolekce méla 120 miliont stranek, tvorila pouzitd baze 0,01%
velikosti webu a 0,23% velikosti testovaci kolekce.

V soucasné dobé obsahuje ODP 4,6 milion stranek v rtiznych jazycich.
Ceskych stranek eviduje ovSem pouze 26 tisic. Pokud vyjdeme z odhadované
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k  téma pocet URL
1 dim a bydleni 2304
2 eshopy 873
3  hry 9621
4  kultura 19176
5 obchod 4713
6  pocitace 2842
7  instituce 5075
8  spole¢nost 27565
9 sport 10926
10  cestovani 7089
11  véda 5537
12 volny cas 11012
13 zdravi 1782
14  zpravodajstvi 3928
celkem 112443

Tabulka 1: Velikost jednotlivych tématickych klasifikatora Tj.

velikosti ceského webu, predstavuje baze tvorena strankami v ceské ¢asti ODP
opét 0,01% ze 300 miliont. Nejrozsahlejsim katalogem éeskych stranek ovsem
neni ODP, ale katalog Seznamu. Tento katalog obsahuje vice nez 110 tisic adres,
coz predstavuje asi 0,03% webi v ¢eském jazyce. Spojenim téchto dvou zdroju
dohromady, dostaneme po odecteni duplicitnich adres, 112 tisic URL.

Nové vytvorené kategorie byly poté pouzity pro algoritmus TSPRL. Odkazy
nejsou mezi jednotlivé kategorie rozdéleny rovnomeérné, pocty URL v jednot-
livych sekcich ukazuje tabulka 1. Tyto pocty jsou zaroven poctem nenulovych
prvki personalizacnich vektort v.

Uvedenych 112 tisic URL poslouzilo také jako startovaci mnozina stranek
pro vytvoreni datové kolekce CZdat2, ktera slouzila jako testovaci mnozina pro
experimenty s lokalizovanou verzi TSPR.

Pocet URL dostupnych pro vytvareni tématickych klasifikitort vzniklych
slou¢enim obou zdroji je k celkovému poctu ceskych stranek v fadové stejném
pomeéru jako u originalniho algoritmu. Protoze testovaci mnozina CZdat2 byla
vyrazné mensi nez WebBase, tvori URL ziskané baze 2,18% vSech testovacich
dat, coz je vyrazné vice nez tomu bylo u Haveliwallova experimentu. Zaméfovani
pomoci této baze by tak mélo teoreticky pfinést srovnatelné, nebo dokonce lepsi
vysledky.

4.2.2 Urceni prislusnosti dotazu k urcitému tématu

Abychom se mohli rozhodnout, kterou z kategorii pouzijeme pro zameérovani
dotazu, musime pochopitelné nejprve urcit do jaké kategorie dotaz pravdépo-
dobné patfi. V originadlnim algoritmu je k tomu vyuzito Naivniho Bayesovského
klasifikatoru.

Pro urceni, s jakou pravdépodobnosti spadad kontext dotazu @@ do katego-
rie j reprezentované tf¥idou ¢; tedy vyuzijeme vztahu (2) popsaného v kapitole
3.2. Jestlize stejné jako v origindlnim algoritmu nastavime pravdépodobnost
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jednotlivych t¥id uniformni na hodnotu P(c;) = 1/k, zbyva ndm uréit pravdé-
podobnost, s jakou jednotliva slova pfislusi k urcité t¥idé - P(g;|c;).

Na rozdil od originalniho algoritmu provedeme urceni pravdépodobnosti
P(g;|c;) offline. Vyuzijeme k tomu frekvencni slovniky vytvofené ze slov, ktera
obsahuji stranky tvorici bazi urcité kategorie. Tyto slovniky poslouzi jako za-
kladni prvky pro konstrukei unigramového jazykového modelu. Slovnik S; si de-
finujeme jako mnozinu vSech slov (termt) v bazi kategorie j. Kazdy slovnik bude
zaroven reprezentovan vektorem f;. Tento vektor definujeme jako n-rozmérny a
n jako pocet slov v kompletnim slovniku béaze, ktery muzeme definovat jako:

s =Js;.
k
Pro jednotlivé prvky vektoru f; pak plati, Ze:

Fiz ¢(i) pokud je slovo i € S
7 0 v opa¢ném piipadé

Kde ¢(i) je frekvence vyskytu slova ¢ ve slovniku S;. Z takto sestavenych
vektord nasledné sestrojime matici D, pro kterou plati, ze jeji j-ty sloupec je
tvofen vektorem ff. Normalizaci prvkt matice D dle vztahu:

dm.n = dm,n/sum(dm,)

ziskdme matici D;orm, jejiz jednotlivé prvky tvoii hledané pravdépodob-
nosti P(g;|c;). Radek matice pak tvoii pravdépodobnostni vektory pro jednot-
liva slova g € S.

V pfipadé baze datové kolekce CZdat2 byla matice Dy orm (1, k) rozmérna,
pfiCemz k = 14 a n = 838238, coz byl celkovy pocet slov ve slovniku baze
definované celkem 112443 strankami.

4.2.3 Paralelni vypocet jednotlivych vektoru

Vypocet jednotlivych, tématicky zaméfenych vektoru je pfirozené paralelnim
problémem, protoze algoritmus TSPR jako celek lze snadno rozlozit na k sek-
vencnich problému. U téchto dil¢ich iloh navic neni nutna zadné synchronizace a
komunikace béhem vypoctu. Pro tuto zékladni paralelizaci vypoctu tedy potie-
bujeme pouze mit k dispozici k£ vypocetnich uzlt + sdileny adresar pro zdrojova
a vysledna data.

Jednotlivé personaliza¢ni vektory v; pro j = 1...k sestavime za pomoci
tématickych klasifikadtort T} takto:

o — TijpokudieTj
7t 0 v opa¢ném pripadé

4.2.4 Algoritmus ohodnoceni vysledku dotazu

Ohodnoceni vysledkt dotazu @ je online proces, kterému predchézi sestaveni né-
kolika riznych indext offline. URL v8ech stranek v kolekci CZdat2 (¢i obecné ve
zpracovavanych datech) je nutné zaindexovovat do klasického inverzniho indexu
dokumenti a déle je potfeba vytvorit index bazovych slov, ktery ke kazdému
slovu prifadi pfislusny radkovy vektor matice Dy, opm,-
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ndzev kolekce  stranek odkazi  wvelikost slovniku

California 9664 16773 -
tul 45531 150789 315498
CZdat 998037 3822430 1805572
CZdat2 4980930 34998687 5598268

Tabulka 2: Datové kolekce pouzité pro experimenty.

Poslednim indexem potfebnym pro vyhodnoceni dotazu je index jednotlivych
tématickych rankt, ktery pro kazdy z dokumentii v kolekci CZdat2 ptifazuje bud
15 rtznych hodnot tématického hodnoceni (14 kategorii + obecné), pfipadné
pouze hodnotu rankingu pro kategorii obecné, ktera je vypoctena jako normalni
(nezaméfeny) PageRank.

Online zpracovani dotazu ) pak bude probihat dle nasledujiciho algoritmu:

1. Dotaz @ rozdélit na jednotliva slova g;.

2. Otestovat existenci jednotlivych slov ¢ € @ v indexu bazovych slov. Po-
kud bylo slovo v indexu nalezeno, sparovat slovo a prislusny fadek matice
D..orm obsahujici pravdépodobnosti jeho vyskytu v jednotlivych t¥idach.
Pokud slovo v indexu bazovych slov neni, pouzit t¥idu obecné a pravdé-
podobnost pfislusnosti k této t¥idé nastavit na 1.

3. Opakovanim kroku 2. pfifadit pravdépodobnost Vg; € Q.

4. Pomoci inverzniho indexu dokumentt sestavit mnozinu vysledkd V. Do
této mnoziny zahrnout pouze stranky obsahujici vSechna slova z dotazu

0.
5. Ohodnotit jednotlivé vysledky podle vzorce (3): squ = >, P(¢;jlq).7ja-

5 Experimentalni ovéreni

5.1 Testovaci data

Pro experimenty provedené v ramci experimentalniho ovéreni byly pouzity cel-
kem ¢tyti ruzné datové kolekce. Zakladni prehled téchto datovych kolekei prinasi
tabulka 2.

5.2 CZDIS - lokalizovany algoritmus Intelligent Surfer
5.2.1 Redukce slovniku S o unikatni slova

Pro odstranéni stop slov vyuzivame jejich seznam, nékdy oznacovany jako ne-
gativni slovnik. Pro slova, ktera byla v teoretické ¢asti oznacena jako slova uni-
katni, takovyto slovnik k dispozici nemame. Pro jeho vygenerovani je nejprve
nutné stanovit si kritérium hodnoceni, podle kterého rozhodneme, zda je slovo
unikatni ¢i nikoliv.

Jako kritérium unikatnosti byla v této préci zvolena frekvence vyskytu slova
v dokumentech. Slovnik generovany kolekci CZdat, obsahuje celkem 1805572
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datovd kolekce velikost S size U pomér U/N

tul neredukovana 315498 6853644 150
tul bez stop slov 315268 6630472 145
tul pouze stemy slov 242371 6053120 133
tul_100 - bez unikatnich sl. 8903 4789301 105
CZdat neredukovana 1805572 157689876 158
CZdat bez stop slov 1805342 152555094 153
CZdat pouze stemy slov 1387907 136080806 137
CZdat_100 - bez unikéatnich sl. 100538 106512965 107

Tabulka 3: Redukce velikosti slovniku S aplikaci jazykového modelu.

slovnich tvard. Z nich pouze 23651, tedy 1,31%, se vyskytuje ve vice nez 500
dokumentech z této kolekce, ktera celkem obsahuje 998037 dokumenti. Tato
slova miizeme oznacit jako bézna.

Pro dalsi hledani kritéria unikatnosti tedy zohlednime slova, ktera se vy-
skytuji v méné nez 500 dokumentech. Pokud na tato slova pouzijeme Paretiv
princip 80/20 [12] pro vyfazeni 20% nejunikatngjsich slov, dostaneme se pravé
k ¢islu 100 jako kritériu pro unikatnost slova. Jako unikatni slova tedy budou
vyrazena takova slova, ktera se vyskytuji ve 100 a méné dokumentech.

Postupnou aplikaci vSech t¥i teoretickych kroki - seznamu stop slov, stem-
meru a vypusténi unikatnich slov, dojde k postupné redukci slovniku S. K nej-
vétsi redukei vede krok tieti, tedy vypusténi unikatnich slov. Vysledky aplikace
jazykového modelu zobrazuje tabulka 3. Jednotlivé kroky jsou na sobé nezavislé
a je mozné je provést idividualné.

Pro urychleni celého procesu by bylo pfinosnéjsi nejprve provést redukci
slovniku o unikatni slova a teprve po tomto kroku provadét stemming. Ten by
se provadél na nékolikrat mensi mnoziné slov. Pfevedeni slov na stemy ovSem
vede k tomu, ze fada puvodné unikatnich slov je nyni prevedena na stejny tvar
a generuji tak svou podsit, ktera je zajimava pro dalsi vypocet.

5.2.2 Efektivita paralelniho vypoétu

Vypocet byl proveden celkem na ¢tyfech testovacich slovnicich. Vzdy byl pouzit
slovnik Gplny a poté slovnik redukovany. Pro porovnéani byl nejprve cely algorit-
mus proveden jako sekvenéni vypocet na jednom uzlu. Déle byl vypocten také
klasicky PageRank vektor a to jako sekvenéni vypocet linedrniho systému. Na-
sledné byl algoritmus CZDIS spustén paralelné, pficemz byl po kazdém vypoctu
zvysSen pocet vypocetnich uzli na dvojnasobek a to az do poctu 32.

Casy jednotlivych vypoétii pro kolekci CZdat jsou uvedeny v tabulce 4. Uve-
deny cCas predstavuje celkovy cas paralelniho vypoc¢tu véetné komunikace a se-
stavovani dil¢ich tloh. Pomér zrychleni vipoctu, vypocteny jako podil celkového
Casu paralelniho a sekven¢niho vypoctu, je pak zobrazen v grafu na obrazku 1.
Experimentalni vysledky potvrzuji teoreticky predpoklad, Ze redukci slovniku
na slova generujici vétsi podsité dojde ke snizeni rezie celého vypoctu.

Malé podsité snizuji efektivitu algoritmu, protoZe je jich pfilis mnoho a né-
klady na vytvoreni a komunikaci jsou vyrazné vétsi nez vlastni ¢as vypoctu. To
se projevuje horsi skalovatelnosti algoritmu — master nestiha dostatecné rychle
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CZdat_100 CZdat

pofet uzlit  zrychleni ¢as (s) zrychleni cas (s)

1 1,00 56,131 1,00 939,666
2 1,91 29388 185 507,928
4 355 15811 3,04 309,101
8 711 7,895 6,32 148,681
16 13,94 4,027 12,85 73,126
32 23,92 2,347 20,48 45,882

Tabulka 4: Cas a zrychleni vypoétu pro slovnik CZdat.

35

301

25

zrychleni

o—o ideal
e—e U100 _tul

o—e U_tul
o—e U100_czdat : : : :
|| e—e U_czdat e

N
(=]

Jun
1%

10

Obréazek 1: Zrychleni (speedup) vypoctu.
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tul_100 CZdat_100 tul CZdat

pagerank 0,162 14,820 0,162 14,820
sekvencni vypocet 4,688 56,131 81,789 939,67
teoreticky pomér U/N 79 80 99 102
realny pomér 28,936 3,787 504,870 63,41
¢as vypoctu na 32 proc. 0,188 2,347 3,659 45,88
realny pomér 32 proc. 1,163 0,158 22,589 3,10

Tabulka 5: Pomér PageRank/CZDIS.

generovat prislusné dil¢i ulohy a nékteré vypocetni uzly museji cekat na pride-
leni tlohy. S rostoucim poctem vypocetnich uzla tak sice stale klesa vypocetni
Cas, ale bohuzel i efektivita celého vypoctu.

U redukovanych slovnikti je skalovatelnost lepsi, nicméné i zde s rostoucim
poctem vypocetnich uzli prestava zrychleni vypoctu kopirovat idealni kiivku a
zacind klesat.

Jak mtizeme vidét z vysledkd v tabulce 5, teoreticky pomér U/N a redlny
pomér mezi ¢asy vypoctu PageRank/CZDIS se pomérné vyrazné lisi. Teoreticky
pomér pro vypoclet uréeny ze vztahu 0.75 % U/N [13] je v intervalu mezi 79 pro
redukovany slovnik tul a 102 pro neredukovany slovnik CZdat. Redlny pomér je
ve tfech pfipadech ze ¢tyf mensi a vypocet tedy probiha rychleji nez teoreticky
odhad.

Ovsem pro neredukovany slovnik tul je redlny pomér pétkrat vétsi nez teo-
reticky. Logickou otazkou je, pro¢? Duvodem je opét redukce slovniku S a rezie
spojena se zpracovanim malych siti. Pro neredukovany slovnik je nutno vytvaret
fadu malych podsiti, coz vede ke znacnému zpomaleni celého procesu.

Pro srovnani byl vypocten také pomér mezi rychlosti vypoctu algoritmu CZ-
DIS na 32 procesorech a sekvenénim vypoctem PageRanku. Z vysledka tohoto
vypoctu je ziejmé, ze Casova narocnost paralelniho vypoctu je priblizné tiikrat
vétsi, nez pro klasicky vypocet PageRanku. Ten je pro nasazeni algoritmu nutné
provést v kazdém pripadé, abychom ziskali hodnotici funkci pro unikatni slova.
Celkovy ¢as vypoctu hodnotici funkce algoritmu CZDIS je tak pfiblizné ¢tyina-
sobkem ¢asu potfebného pro vypocet PageRanku. To dava dobré predpoklady
pro realné nasazeni algoritmu CZDIS. Otazka, do jaké miry by se tento pomeér
upravil v pfipadé paralelniho vypoc¢tu samotného PageRanku, bude predmétem
dalsiho zkoumdéni. Stejné jako cely PageRank vektor je totiz mozné pocitat pa-
ralelné také nékteré z rozsahlejsich generovanych podgrafi v algoritmu CZDIS.

5.2.3 Kvvalita lokalizované hodnotici funkce

Pro testovani kvality hodnotici funkce byla v pripadé algoritmu CZDIZ i ve
zbytku této prace pouzita stejnd metodika jakou pouzili autofi algoritmu IS,
s nékolika drobnymi rozdily. Pocet testujicich dobrovolnik byl zvySen na 5
(v originale 3) a bodova skala byla rozsifena na pétistupiiovou od 0, pro zcela
nerelevantni vysledek, do 4, pro nejkvalitnéjsi vysledek.

Do vysledka testovani byla zahrnuta pouze mnozina stranek CZdat, protoze
se v prubéhu testovani ukézalo, Ze mnozina tul obsahuje pfilis malé mnozstvi
stranek a generované podsité jsou tvofeny spise izolovanymi body a vysledna
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hledany vyraz CZDIS PageRank

aktudlni akce 24,6 28,4
Geské ¢lanky 18,2 24,8
financovani 28,4 16,8
jazyk 20,5 10,2
dopis 28,4 16,2
pole 23,4 14,2
rozvrh 27,3 19,8
univerzitni tstav 23,2 29,8
aplikace 34,2 20,5
¢islicovy 23,4 23,8
pramérné hodnoceni 25,16 20,45

Tabulka 6: Primérna znamka pro zadané dotazy

hodnotici funkce je zkreslend.

Pro vypocet hodnotici funkce CZDIS byl vyuzit redukovany slovnik S100 a
k nému pfislusejici mnozina g-vektort vypoctena jiz pri experimentech s rych-
losti vypoctu. Pro porovnéni, a také jako radici funkce pro slova mimo reduko-
vany slovnik S100, byl vypocten také PageRank vektor pfislusejici k mnoziné
CZdat.

Kazdy z dobrovolnikt nejprve zvolil dva ndhodné dotazy, ¢imz byla vytvo-
fena mnozina deseti riznych ndhodné vybranych dotazi. Dale pak kazdy po-
stupné zadal vSech 10 dotazt a nasledné hodnotil navracené vysledky. Vysledkt
mél k dispozici 20 — prvni polovina bylo 10 nejlepsich vysledkia CZDIS, druha
10 nejlepsich vysledki PageRanku. Téchto 20 vysledki bylo zobrazeno v ndhod-
ném poradi, aby nedoslo k ovlivnéni testujiciho. Kazdy z vysledkt byl ohodnocen
znamkou od 0 do 4 a z téchto znamek se pak vypocetlo vysledné hodnoceni.

Vypocet vysledki probihal ve dvou krocich — nejprve byly secteny vysledky
kazdého z dobrovolnik pro kaZzdou hodnotici funkci. Maxim&lni mozné skore
bylo 40 bodt. Druhym krokem pak byl vypocet primérného bodového hodno-
ceni, které je zobrazeno v tabulce 6.

Také pro c¢esky jazykovy model byly zopakovany vysledky puvodniho algo-
ritmu IS a hodnotici funkce dosahla lepsich vysledkt nez PageRank. Lze tedy
Fici, Ze lokalizace algoritmu byla Gspésna a ze algoritmus je pfi pouziti vhodného
slovniku prenositelny i na jiné jazyky nez angli¢tinu.

5.3 TSPRL - lokalizovany Topic Sensitive PageRank
V ramci testovani lokalizovaného algoritmu byl nejprve proveden test efektivity
paralelniho vypoctu a poté probéhlo otestovani samotné hodnotici funkce.

5.3.1 Efektivita paralelniho vypoétu

Vypocet vSech 14 vektorti byl nejprve proveden na jednom vypocetnim uzlu
sekvencéné. Méreni ¢asu probihalo stejné jako v predchozim pfipadé pomoci ¢a-
sového razitka procesoru. Méfen byl tentokrat celkovy ¢as béhu algoritmu, ni-
koliv samotny vypocet. Diivodem pro toto rozhodnuti byla rozdilnd I/O rezie
pri sekvenénim a paralelnim vypoctu. Paralelni vypocet byl proveden na 14
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sekvenc¢ni vypocet 231,70 s
paralelni vypocet na 14 uzlech 42,63 s
zrychleni paralelniho vypoétu 5,43
efektivita paralelniho vypoc¢tu 0,39

Tabulka 7: Efektivita vypoctu algoritmu TSPRL na mnoziné CZdat2.

uzlech clusteru Hydra. Opét byl méfen ¢as od okamziku aktivace jednotlivych
vypocetnich skriptt pfikazem cluster-fork, az do okamziku ulozeni posledniho
vypocteného vektoru na disk hlavniho uzlu clusteru.

Z naméienych ¢ast uvedenych v tabulce 7 vidime, Ze rezie I/O operaci se
negativné podepisuje na efektivité paralelniho vypoctu. Efektivita vypoctena
jako podil zrychleni a poc¢tu procesoru je pouze 0,39. K nejvétsimu zpozdéni
dochéazi pred samotnym zahijenim vypoctu v dobé, kdy je soubor s matici
A (486 MB ve formatu PETSc.SEQAILJ) pfenasen na jednotlivé vypocetni uzly.

I pfes relativné nizkou efektivitu se paralelni vypocet provede 5,4 krat rych-
leji, takze pri dostupné volné vypocetni kapacité je vhodnou metodou pro vy-
pocet jednotlivych vektori. Pro rozsahlejsi datové struktury, nez je CZdat2, by
bylo nutné vénovat optimalizaci pfenost vice pozornosti.

5.3.2 Kvvalita lokalizované hodnotici funkce

Pro testovani kvality byla vyuzita stejnd metodika jako u algoritmu CZDIS, tedy
skupina 5 testujicich dobrovolnikt, kterd hodnotila jednotlivé vysledky vyhle-
dédvani pétibodovou gkdlou (viz. kap. 5.2.3). Testovani probihalo nad mnoZinou
CZdat2, ktera byla sestavena pravé pro tento ucel.

Stejné jako v pripadé algoritmu CZDIS, i tentokrat kazdy z testujicich dob-
rovolnikt nejprve ndhodné zvolil dva dotazy. Celkem tedy bylo opét k dispozici
10 ndhodné€ zvolenych dotazti. Pro kazdy dotaz vratil experimentalni systém 10
nejlépe hodnocenych vysledkd dle tématického ranku a 10 nejlépe hodnocenych
vysledkt s nezaméfenym PageRankem. Z hodnoceni od jednotlivych dobrovol-
nik byl vypocten aritmeticky primér, ktery je uveden v tabulce 8 (sloupce
TSPRL a PageRank).

U sedmi testovacich dotazli byla spokojenost dobrovolnikid s usporadanim
pomoci funkce TSRPL lepsi, nez s usporadanim pomoci funkce PageRank. Také
celkova primérna znamka pro TSPRL je lepsi. Lze tedy fici, Zze i v pripadé
TSPR algoritmu je jeho lokalizace do ¢estiny mozna a ze se podafilo potvrdit
teoreticky predpoklad dobrych vysledki hodnotici funkce TSPRL na testovaci
mnoziné CZdat2.

5.4 Srovnani algoritmu CZDIS a TSRPL

Logickym zavérem experimentti je porovnat oba lokalizované algoritmy mezi
sebou.

Na datovou kolekci CZdat2 byl aplikovan algoritmus CZDIS tak, jak byl
predstaven v kapitole 4.1. Aplikaci jazykového modelu vznikl z originalniho slov-
nik S o velikosti 5,5 mil. slov redukovany slovnik S_100, ktery mél pro kolekci
CZdat2 velikost 225057 slov. Sekvenéni vypocet jednotlivych vektori na po-
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dotaz / algoritmus ~ TSPRL CZDIS PageRank Kombinace

horské kolo 32,2 20,2 21,8 32,2
vézna hudba 25,2 18,2 18,7 25,2
Cesky raj 21,2 17,8 17,2 21,2
lyzovani 24,1 31,5 12,1 31,5
predpovéd pocasi 28,2 19,2 22,7 28,2
dovolena 17,6 25,2 20,2 25,2
kanarské ostrovy 29,8 22,1 18,2 29,8
ryma 18,8 25,6 14,3 25,6
pocitacova simulace 27,4 19,3 23,2 27,4
jazyk 15,2 28,4 20,1 28,4
prumérnd znadmka 23,97 22,75 18,85 27,47

Tabulka 8: Primérna znamka algoritmi TSPRL a CZDIS pro jednotlivé testo-
vaci dotazy.

horské kolo lyZovéani ryma

sport 0,42 eshopy 0,36 zdravi 0,54

obchod 0,19 obchod 0,22 zpravodajstvi | 0,25

cestovani | 0,18 sport 0,19 obchod 0,12

eshopy 0,16 zpravo,dafjstvi 0,12 poitatova simulace
véZn& hudba, cestovani 0,09 hry 0.38
kultura 0,48 predpovéd pocasi pocitace | 0,18
zpravodajstvi | 0,21 zpravodajstvi | 0,68 eshopy 0,12
eshopy 0,13 cestovani 0,11 véda 0,09
obchod 0,08 ?/édE.L 0,08 Jazyk
Cesky raj mstituce 0,03 pocitace 0,19
cestovani 0,35 dovolena zpravodajstvi | 0,19
obchod 0,29 obchod 0,78 kultura 0,18
sport 0,11 cestovani 0,12 véda 0,16
zpravodajstvi | 0,08 zpravodajstvi | 0,06 zdravi 0,12
instituce 0,05 kanarské ostrovy instituce 0,07

obchod 0,56
cestovani | 0,34

Tabulka 9: Pravdépodobnosti P(c;|g) pro jednotlivé testovaci dotazy. V tabul-
kach jsou uvedeny pouze kategorie s P >= 0, 05.
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¢itaCi Lexis trval 198 sekund. Vektory byly zpracovany do inverzniho indexu,
ktery pak slouzil programu IndexServer pro usporadani vysledku.

Z vysledkt uvedenych v tabulce 8 je vidét, ze i na mnoziné CZdat2 se algorit-
mus CZDIS choval podobné jako v pfedchozim testu. V pfipadé jednoslovnych
dotazt mél lepsi hodnoceni nez oba zbyvajici algoritmy. Algoritmus TSPRL do-
sahl lepsiho vysledku u 6 dotazti — vSechny byly slozeny ze dvou slov. CZDIS pak
doséhl lepsiho hodnoceni u 4 jednoslovnych dotaz a to pomérné vyrazné. Pri-
mérnd znamka obou personalizovanych algoritmi je lepsi nez pramérnd znamka
normalniho PageRanku. Sloupec nazvany kombinace zobrazuje teoretické vy-
sledky kombinovaného algoritmu spojujictho TSPRL a CZDIS (viz. dale).

6 Zavér

V disertacni préaci byly popsany vysledky experimentalniho ovéreni moznosti
lokalizace algoritmi pro uspoiadani vysledku fulltextového vyhledavace, zalo-
zenych na kontextu dotazu. Podarilo se prokazat, ze anglicky jazykovy model
pouzity pro ndvrh originalnich algoritmd, je mozné tspésné nahradit modelem
Ceského jazyka.

Konkrétné byla provedena lokalizace algoritmt Topic Sensitive PageRank a
Intelligent Surfer. Obé lokalizované verze byly v ramci uzivatelského testovani
hodnoceny skupinou péti dobrovolniki. Navrh lokalizovaného algoritmu CZDIS
byl pfijat ke zvefejnéni (duben 2009) na mezindrodni konferenci BIS 2009 [2].

Vysledky testt lokalizovanych verzi prokazuji, ze kvalita algoritmt nebyla
lokalizaci snizena. Hodnotici funkce, vznikld kombinaci obou lokalizovanych al-
goritmil by pak mohla byt velmi kvalitnim prostfedkem pro uspofadani stranek
a to jak pro jednoslovné, tak pro viceslovné dotazy (kapitola 6.3).

Dalsim pfinosem préace je urychleni vypoctu hodnoticich vektort lokalizova-
nych algoritmi. Toho bylo dosazeno nahrazenim sekven¢niho vypoctu vektoru
paralelnim Fesenim Fidkého linedrniho systému. Tento krok spolu s aplikaci ja-
zykového modelu umoznuje nasadit lokalizované algoritmy i v redlném provozu.
Vysledky experimentu s paralelnim vypocétem vice hodnoticich vektori, byly
publikovany ve sborniku mezindrodni konference INTED 2009 [1].

Pro ucely testovani lokalizovanych algoritmt byl vyvinut a implementovan
experimentalni systém, ktery lze, po dofeseni nékterych nedostatkt odhalenych
béhem jeho pouzivani, vyuzivat i pro dalsi vyzkumy v oblasti ZIW.

6.1 CZDIS - Zhodnoceni tspésnosti lokalizace

Uspésna implementace Geského jazykové modelu ukazuje, Ze algoritmus inteli-
gent surfer je pouzitelny jako hodnotici funkce také pro nékteré jiné jazyky nez
angli¢tinu. To bylo hlavnim cilem této prace. Protoze algoritmus IS byl kritizo-
van jako prili§ pomaly pro redlnou aplikaci, bylo dalsim cilem zrychleni procesu
vypoctu. Potvrdil se teoreticky predpoklad, ze vhodna aplikace jazykového mo-
delu vede i ke zrychleni celého vypoctu, aniz by tim utrpéla kvalita hodnotici
funkce. Paralelni vypocet rank vektoru pak vede k dal§imu zrychleni vypoc¢tu do
Ffadu minut, coz ¢ini z algoritmu CZDIS pouzitelné feSeni pro fazeni vysledku
fulltextového vyhledavani zalozené na kontextu dotazu.

Stejné jako v pripadé puvodniho algoritmu i v pripadé lokalizované verze
dosahuji viceslovné dotazy v primeéru horsiho hodnoceni nez PageRank, zatimco
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u jednoslovnych dotazi je tomu naopak. Divodem je zkresleni, ke kterému dojde
v okamziku kdy z vektort hodnoceni pro jednotlivd slova sestavujeme jeden
hodnotici vektor pro viceslovny dotaz. V situaci, kdy se tato dvé slova vyskytuji
jako ustalené slovni spojeni, je zkresleni vétsi. Resenim tohoto problému spoéiva
v rozsiteni zakladniho unigramového slovniku i o nejpouzivanéjsi bigramy, se
kterymi pak bude dale z hlediska algoritmu nakladano stejné jako s unigramy.
Aby mohl byt algoritmus IS oznacen za skute¢né univerzalni feseni, bude
nutné ovérit jeho pouzitelnost pro vice jazykt. Lze predpokladat, Ze je pou-
zitelny pro jazyky zapadniho typu. Existuje nicméné fada dalsich jazykt, pro
které obecné plati, ze text IR je netrividlni problém, jako arabstina ¢i jazyky
vychodni Asie, a nelze se domnivat, ze by algoritmu IS mél tvofit vyjimku.

6.2 TSPRL - zhodnoceni uspésnosti lokalizace

Podarilo se ovérit, ze lokalizace algoritmu TSPR do cestiny je mozna. V fadé
pripadi bylo ovsem hodnoceni obou porovnavanych algoritmt témeér stejné a
pfinos tématicky zaméreného hodnoceni nebyl tak velky, jak bylo ocekavano.
Pokusme se nyni zodpovédét otdzku proé. Odpovéd je potfeba hledat v oblasti
sestaveni zamérovanych vektorti — tedy v pravdépodobnosti pfifazeni dotazu
k jednotlivym tiidam.

Vystup Bayesovského pravdépodobnostniho modelu — pravdépodobnost s ja-
kou dotaz Q patfi do kategorie j, ukazuje pro jednotlivé testovaci dotazy tabulka
9. Do jednotlivych tabulek byly zaznamenany pouze ty kategorie, pro které byla
P(cjlg) >=0,05. Mzeme vidét, Ze zejména v pfipadé jednoslovnych dotazii ne-
byl pravdépodobnostni model prili§ ispésny. Kontext dotazu je v tomto pripadé
prilis maly na to, aby mohl pfesné urcit téma. Dobfe to demonstruje mnohovy-
znamové slovo ,,jazyk®.

Na algoritmu TSPR je dobfe vidét rychlost vyvoje v oblasti WWW. Za dobu,
kterd uplynula od publikace originalniho algoritmu TSPR, znalosti webmasteru
v oblasti SEO hodné pokrodily, a vysledek algoritmu TSPRL by byl pomérné
hodné ovlivnitelny pomoci SEO technik, at jiz etickych ¢i nikoliv. I pokud vyne-
chame z hodnoceni problematiku SEO Spamu, mtze prosty obsah stranek hodné
ovlivnit hodnoceni pomoci TSPR(L). Napiiklad u dotazu ,horské kolo“ se na
strance elektronického obchodu zaméreného na prodej kol bude tento vyraz vy-
skytovat u kazdé z polozek v katalogu, zatimco u sportovniho ¢lanku, ktery by
mohl byt z hlediska uzivatele hodnocen jako kvalitnéjsi zdroj, se hledané slovni
spojeni muze vyskytnout jednou ¢i dvakrat.

Tento fakt je dobre patrny na vysledcich uvedenych v tabulce 9. Lze vy-
pozorovat, ze témér pro vSechny testovaci dotazy je velmi pravdépodobné za-
méfeni na kategorie obchod ¢i eshopy. Divodem miize byt to, Ze pfi tvorbé
komer¢nich projekt je obvykle vénovana daleko vétsi pozornost SEO techni-
kam. Klicova slova se v textu vyskytuji tak casto, jak je to mozné, stranky jsou
casto odkazovany v ramci raznych vymeénnych siti apod. Navic je tato katego-
rie pomeérné Siroka, tak jako je Siroké spektrum rtiznych obchodi. Je zfejmé,
ze sestaveni tématickych klasifikdtortu podle zafazeni stranek do kategorii ka-
talogt, neni idealni volbou, pokud ponechdme volbu zaméfovaciho vektoru na
pravdépodobnostnim modelu. Z hlediska vyhodnocovani stranek, u kterych byla
provedena optimalizace zohlednujici hypertextové odkazy tedy tento algoritmus
vice méné kopiruje chovani standardniho PageRanku a optimalizované stranky
dosahuji lepsiho hodnoceni. Algoritmus TSPR by tak nebylo vhodné pouzit jako
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samostatnou hodnotici funkci, ale pouze jako ¢ast kompozitni hodnotici funkce.

Pokud bychom pouzili naznacené feseni — ponechat uZivatele, at si zvoli
konkrétni téma ¢i témata sdm, mohl by naopak tohoto faktu uzivatel vyuzit
k odfiltrovani obchodnich stranek tim Ze kategorii obchod z vysledku vyiadi
predem. Pokud se budeme drzet principu, ze primérny uzivatel nechce slozité
ovladaci rozhrani, nechce se ucit slozitou syntaxi a dokonce si ani nechce prili§
komplikovat praci zpresniovanim svych dotazt pro vyhledavac, ale pres vSechnu
tuto neochotu vyzaduje pokud mozno idealné razené vysledky, bude nutné pro
tvorbu jednotlivych tématickych klasifikdtord vyuzit jinou metodu nez katalogy
WWW stranek. Kromé ne vzdy jasnych kategorii, maji katalogy dalsi podstat-
nou nevyhodu, a tou je postupné ukoncovani jejich provozu. Zatimco v roce
2000 byl katalog béznou formou vyhledavani na Internetu, o deset let pozdéji
majorita uzivateld vyhledava pomoci fulltexti a nové prichazejici generace uzi-
vatelll jiz ani nemusi tusit, Ze se v minulosti néjaké katalogy pouzivaly. Nové
stranky se v katalozich neobjevuji, staéi si porovnat velikost katalogu ODP
v dobé publikace TSPR a dnes. Jinou metodou pouzitelnou pro tvorbu téma-
tickych klasifikator by se tak mohly stat algoritmy pouzivané pro shlukovani
dokumenti ¢i pro automatickou detekci tématu. Provéreni, zda je efektivita
téchto algoritmi dostateéna pro aplikaci na rozsahlé datové kolekce bude pred-
métem dalsich vyzkuma.

6.3 Srovnani obou lokalizovanych algoritmu

Pri testovani na stejnych datech byly oba algoritmy hodnoceny v préimeéru lépe
nez zékladni PageRank. Algoritmus TSPRL, se i pfes nedostatky zminéné v za-
véru kapitoly 4.2, zd4 byt vhodnou funkci pro uspotradani viceslovnych dotazii.
Algoritmus CZDIS naopak dosahoval nejlepsiho hodnoceni u dotazii jednoslov-
nych. Kombinaci obou algoritmi by tak mohla vzniknout hodnotici funkce, ktera
bude navazéna na obsah stranky i uZivatelské preference (personalizovand) a
zaroven bude univerzalné pouzitelnd jak pro dotazy jednoduché, tak dotazy
slozené.

Zakladni moznosti kombinace obou algoritmt je vypocet hodnoticich vek-
tord nezavisle a volba fadici funkce v okamziku vyhodnocovani dotazu, podle
poc¢tu jeho prvki. V porovnéani s nepersonalizovanym PageRankem ptijde sice
o feseni naro¢néjsi na vypocetni vykon i prostorové naroky vytvorenych indexi,
ale vysledky uzivatelskych testt prokazuji, Ze oba lokalizované algoritmy fadi
vysledky k vétsi uzivatelské spokojenosti. Teoretické hodnoceni této kombinace
obou algoritmi je uvedeno v tabulce 8. Kombinovany algoritmus by dosahl pri-
mérné znamky 27,5.

Shrnuti pfinosu k rozvoji védniho oboru

V préaci jsou navrzeny dva lokalizované algoritmy pro fazeni vysledka fulltexto-
vého vyhledavani na webu. Oba algoritmy jsou zaloZené na kombinaci odkazové
analyzy a kontextu dotazu. U algoritmu je popsana metoda urychleni vypoctu
a proces lokalizace pomoci aplikace ¢eského jazykového modelu.
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Shrnuti pfinosu pro praxi

Vysledky experimentt s lokalizovanymi algoritmy potvrzuji, Ze oba algoritmy
jsou pro fazeni vysledkt kvalitnéjsi funkci, nez nepersonalizovany PageRank.

Také urychleni obou algoritmt aplikaci numerickych metod feSeni a jazyko-
vého modelu dava dobré predpoklady pro jejich redlné nasazeni v praxi.

Dalsi prace a experimenty

Dalsim pokrac¢ovanim v tématu prace by mélo byt dopracovani algoritmu kom-
binujiciho TSPRL a CZDIS v jedno feSeni, tak jak bylo naznaceno v zavéru
kapitoly 5.4. Kvalita tohoto kombinovaného algoritmu by pak méla byt opét
ovérena uzivatelskym testem. V tomto testu by zaroven mélo dojit k rozsifeni
metodiky volby dotazti. Nahodna volba testujicimi uzivateli, by méla byt dopl-
néna o dotazy ziskané analyzou dat z Google trends.

Budouci vyzkum v oblasti ZIW by mél byt zaméfen na problematiku au-
tomatické detekce tématu stranek z jejich obsahu, shlukovani dokumenti dle
témat a vyuziti téchto prostiedku pro uspoiradani vysledku fulltextového vyhle-
déavani.

Dalsi cilem je dopracovani experimentalniho systému v transparentné pou-
Zitelné prostredi, vypracovani prislusné dokumentace a vyuziti tohoto hotového
prostiedi pro vyzkumnou c¢innost studentit FM v ramci zavérecnych praci a
projekt.
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