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НЕЙРОСЕТЕВОЙ МЕТОД КЛАСТЕРИЗАЦИИ ЭЛЕКТРОННЫХ ТЕКСТОВ В РАСПРЕДЕЛЕННОЙ ФАЙЛОВОЙ СИСТЕМЕ
Аннотация. Предложен метод кластеризации и индексации электронных текстов, основанный на применении алгоритма  SOINN, лингвистических дескрипторов и модульной системы обработки файловых массивов. Метод позволяет формировать динамичную структуру кластеров входной информации и создавать единые индексы электронной библиотеки. Результаты тестирования подтверждают эффективность применения метода для обработки и классификации документов в текстовых массивах.
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Abstract. The method of clusterization and indexation of e-texts, based on application of algorithm  SOINN, linguistic descriptors and module system of treatment of filearrays, is offered. A method allows to form the dynamic structure of clusters of entrance information and create the single indexes of e-library. Testing results confirm efficiency of application of method for treatment and classification of documents in text arrays.
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Введение и постановка задачи

Отличительной особенностью методов кластеризации, используемых в современных системах анализа корпусов электронных документов, является способность автоматически выделять группы в потоке входных данных. В контексте обработки текстов на естественном языке это свойство является особенно привлекательным, когда возникает необходимость оперативно выделить тематические кластеры в большом массиве текстовых документов. Такая кластеризация, например, актуальна для информационно-поисковых систем, когда пользователю необходимо получить общее представление обо всем списке найденных документов, не просматривая при этом их большую часть. При этом возникает задача синтеза аннотаций кластеров, кратко отражающих тематику их документов, важной особенностью которой является необходимость модификации структуры формируемых кластеров в реальном времени, позволяющей учитывать изменение характера анализируемых данных.
К наиболее эффективным подходам к аннотированию кластеров, осуществляемому для их дальнейшего использования в задачах анализа текстов, является присвоение уникального индекса каждому документу из формируемого кластера. Данный способ позволяет однозначно и оперативно определять степень тематической близости документов с возможностью быстрого оценивания последствий вхождения новых документов в структуру кластера и модифицировать эту структуру при существенном изменении характера данных. При кластеризации больших объемов текстовой информации эффективным является выделение и анализ лингвистических дескрипторов. Лингвистический дескриптор – лексическая единица (слово, словосочетание, аббревиатура), служащая для описания основного смыслового содержания документа или формулировки запроса при поиске документа в информационно-поисковой или классифицирующей системе [1]. Актуальной является задача разработки метода кластеризации данных с анализом лингвистических дескрипторов в массивах с распределенным хранением информации, позволяющего учитывать возможность изменения местонахождения файла в файловой структуре с сохраняемой иерархией. Для решения такой задачи можно использовать размещение дополнительной информации в системном разделе метаданных файла, что позволяет реализовать удобное и компактное хранение предобработанных данных этого файла с маркировкой по дате вытяжки. В комбинации с такими стандартными свойствами, как дата создания и дата изменения, этот подход позволяет получить минимально необходимую распределенную систему котроля версии предобработанного вектора дескрипторов для каждого текстового документа в формируемой библиотеке.

Целью данной статьи является разработка и тестирование нейросетевого метода, позволяющего с применением лингвистических дескрипторов решить проблему кластеризации и индексации больших объемов электронной текстовой информации по пользовательским категориям, учитывая возможность распределенного хранения массивов информации.

Задачами программной системы, реализующей предлагаемый метод, являются автоматический анализ данных от различных источников с применением алгоритмов машинного обучения для формирования динамичной структуры кластеров входной текстовой информации и создание единого индекса электронной библиотеки, позволяющего повысить эффективность поиска информации. При этом должна быть реализована возможность поддержания кластерной системы в актуальном и исправном состоянии в условиях изменчивости среды. 

Основная часть

Рассмотрим задачу кластеризации и кластерной индексации большого массива документов, имеющего политематический характер. Таким массивом может быть, например, электронный сборник материалов конференции, содержащих аннотации и основной текст; массив документов большой электронной библиотеки, посвященных некоторому общему научному направлению, и т.п. Проблемами, возникающими при реализации такой задачи, являются: наличие служебных элементов и посторонних блоков текста, не относящихся к основной тематике документа; наличие в обучающем массиве аномальных документов (пустых, в неизвестных кодировках и т.п.); сложность автоматического формирования решающих правил для рубрик из-за негативного влияния посторонней информации; снижение качества классификации из-за наложения нескольких рубрик друг на друга; сложность интерпретации результатов классификации из-за неопределенности расположения в тексте информации [2].
Перспективным направлением повышения эффективности реализации подхода, связанного с автоматической кластеризацией политематических текстовых ресурсов, является применение нейросетевых методов, основанных на возможности учета в схеме кластеризации операций выделения из текстов дескрипторов и ключевых слов. В соответствии с поставленной задачей, для большого объема разнородных текстов необходимо получить множество массивов, содержащих документы определенной тематики. Рассмотрим предлагаемую процедуру построения соответствующего модуля кластеризации с предварительной фильтрацией исходного массива текстовых документов и выделением лингвистических дескрипторов. Как правило, дескриптор может быть однозначно поставлен в соответствие группе ключевых слов естественного языка, отобранных из текста, относящегося к определенной области знаний. Это позволяет создать уникальные словари дескрипторов для учета их в схеме обработки входных текстов с целью повышения точности кластеризации. При этом для характеристики анализируемых текстов используется векторная модель представления документов 
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 исходного массива:
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 – дескрипторные термины (признаки) текстов; 
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 – общее количество учитываемых терминов.
Компонентам вектора (1) могут быть поставлены  в соответствие бинарная или частотная функции взвешивания. Бинарные векторы представляются как последовательность нулей и единиц: если конкретный термин из словаря выборки встречается в тексте – вес термина будет равен 1, в противном случае – 0. Частотные векторы формируются на основе количества вхождений определенного термина в классе документов. 
При реализации процедуры кластеризации для каждого встреченного в текстах слова рассчитывается и сохраняется его вес – оценка вероятности того, что текст с этим словом принадлежит к одному из возможных классов (одна из возможных аппроксимаций такой оценки состоит в замене бинарной функции взвешивания терминов 
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 в векторной модели (1) частотной функцией, ставящей в соответствие этим терминам частоту их появления в анализируемом документе). На основе данных о классификации лингвистических дескрипторов при составлении локальных словарей производится расчет целесообразности выбора тех или иных его вариантов с учетом требований к системе, по каждому выбранному классу дескрипторов в различных классификациях. При этом учитывается общее соотношение слов, распределенных для каждой из категорий выбранных подклассов дескрипторов. Для формирования локальных словарей дескрипторов для каждого из формируемых в дальнейшем классов рассматриваются такие виды классификации, как «Части речи» и «Частотность». На основе анализа соотношения числа дескрипторов и возможностей их извлечения из неструктурированной текстовой информации можно утверждать, что для повышения точности классификации: рациональней всего использовать существительные; по частотной встречаемости видов дескрипторов: целесообразно использовать высокочастотные и низкочастотные дескрипторы. Наиболее соответствующей этим требованиям структурой являются аббревиатуры. Аббревиатуры – это существительные, состоящие из усеченных слов, входящих в исходное словосочетание, или из усеченных частей исходного сложного слова, а также из названий начальных букв этих слов (или их частей). Аббревиатуры являются низкочастотными дескрипторами, которые легко получить из текстов (особенно из их аннотаций). В случае, если в текстах отсутствуют аббревиатуры, целесообразно использовать высокочастотные дескрипторы для максимального охвата всего массива текстовой информации.
Для формирования входных данных системы кластеризации был использован алгоритм выделения дескрипторов из текста, приведенный в [2]. Векторные дескрипторы разных типов, поступающие на вход блока кластеризации, накапливаются в верхнем суперклассе программной системы (для обеспечения доступа к списку всех уникальных дескрипторов при кластеризации документа) и сохраняются в метаданных файлов для исключения возможности повторного анализа одного и того же файла. 
Сформированные векторы служат основой для дальнейшего анализа и составления кластерной структуры данных, последующей индексации и организации работы поисковой машины. Рассмотренная в [2] схема предварительной обработки данных характеризуется универсальной применимостью вне зависимости от используемого формата файлов и позволяет эффективно использовать содержащуюся в каждом файле информацию. В результате такой обработки у текстового файла появляются следующие дополнительные свойства: дата индексации; полное индексное имя; входной вектор файлов дескрипторов в сокращенном виде.

В случае, если в файле отсутствует возможность записи в блок метаинформации, то все метаданные записываются в первую строку файла. Отметим, что существуют проблемные форматы, модифицирование которых может привести к их повреждению. Среди них:

· форматы сканированых или автогенерированых книг-изображений (например, .pdf и .djvu);

· форматы изображений без возможности создания особых метатегов (например,.jpg, .png, .gif и т.п.);

· медиа форматы, отвечающие за видео и звук (например,.mp3, .mpg, .mkv, .avi и т. д.);

· рабочие файлы визуальных редакторов, и исходные коды приложений (например,.crd, .cpp, .h, .rb и т. д.);

· системные и исполняемые файлы приложений: .exe, .dll, .config, .db.
Учитывая данные ограничения, основное внимание уделим рассмотрению поддерживаемых текстовых форматов в процессе анализа структуры файлов с целью корректной организации поиска. Для построения эффективной масштабируемой системы кластеризации и индексации файлов необходимо предусмотреть перспективы расширения приложения, увеличения объема получаемых данных, возможность модификации без значительных изменений в коде системы и удобный порядок взаимодействия пользователя с системой. 

Структура предлагаемой программной системы «CLASTFIND» содержит четыре основных модуля: «Интерфейс», «Парсер», «Обработчик» и «Поисковая машина». Такое разделение позволяет вносить изменения в систему в любом из модулей, улучшая его работу, при сохраняющемся интерфейсе взаимодействия с пользователем. Схема передачи данных в системе приведена на рис. 1.
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Рис. 1. Схема передачи данных в системе «CLASTFIND»
Модуль «Интерфейс» обеспечивает получение необходимой информации от пользователя и логику распределения задач в зависимости от текущего состояния системы. В этом модуле осуществляется взаимодействие с пользователем от получения ссылки на библиотеку классифицируемых данных до выдачи пользователю данных о принадлежности к определенному файлу его поискового запроса. Кроме того, он формирует сообщения об ошибках последовательности взаимодействия с системой и координирует выдачу релевантных результатов просмотра текстов.

Модуль «Парсер» осуществляет предварительную обработку документов библиотеки и последующий анализ текстов с целью составления полной карты распределения входных дескрипторов по кластерам. Данный модуль, получая адрес библиотеки текстов, анализирует содержимое текстовых массивов и формирует универсальный базовый блок-вектор, который является основой для дальнейших аналитических и алгоритмических преобразований и выводов. Универсальный блок-вектор включает в себя наименование слова и его частотная характеристика относительно анализируемого документа. Данный блок-вектор абсорбируется общим частотным словарем, который составляется из всех документов входящих в базовый кластер.

Модуль «Обработчик» осуществляет создание структуры кластеров, а также их индексацию, хранение и дальнейшее использование для классификации входных запросов. Схема работы данного модуля представлена на рис. 2.
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Рис. 2. Схема работы модуля «Обработчик»
Полученная из парсера информация поступает в модуль «Обработчик» для формирования кластеров и их последовательного индексирования. Под индексацией кластеров понимается присвоение кластеру уникального номера и составление для него соответствующего блока векторных дескрипторов путем слияния векторов входящих в него документов.
Задача формирования кластеров связана, прежде всего, с нахождением топологической структуры распределения входных данных. Существует различные алгоритмы решения этой задачи. Например, алгоритм самоорганизующихся карт Кохонена является методом проецирования многомерного пространства в пространство с более низкой размерностью с предопределенной структурой. При этом возникают дефекты проецирования, анализ которых является сложной задачей. Одной из альтернатив данному подходу является гибридное применение методов конкурентного обучения Хебба и нейронного газа [3]. Однако для практической реализации такого подхода необходимы априорные знания о размере сети и адаптация скорости ее обучения. Алгоритм кластеризации документов по векторным дескрипторам должен удовлетворять следующим требованиям: обучение в режиме онлайн; разделение на классы без предварительных знаний о входных данных; разделение данных с нечеткой границей и выявление структуры кластеров. 
В основу процедуры онлайн кластеризации, используемой в модуле «Обработчик», положен алгоритм SOINN (Self-Organizing Incremental Neural Network), который частично решает отмеченные выше проблемы [4, 5]. SOINN представляет собой нейронную сеть с двумя слоями. Первый слой используется для определения топологической структуры кластеров, а второй для определения числа кластеров и выявления узлов-прототипов. Сначала обучается первый слой сети, а затем, по результатам этого обучения, обучается второй слой сети. Для задачи классификации без учителя необходимо определить, принадлежит ли входной образ одному из ранее полученных кластеров. Пусть два образа принадлежат одному кластеру, если расстояние (по заранее заданной метрике) между ними меньше порога расстояния T. Если T будет слишком большим, то все входные образы будут отнесены к одному кластеру. Если T слишком маленький, то каждый образ будет изолирован как отдельный кластер. Для получения разумного разбиения на кластеры, T должно быть больше внутриклассового расстояния и меньше межклассового. Для каждого из слоев сети SOINN необходимо вычислить порог T. Первый слой не имеет априорных знаний о структуре исходных данных, поэтому T подбирается адаптивно, с учетом знаний структуры уже построенной сети и текущего входного образа. При обучении второго слоя можно рассчитать внутриклассовое и межклассовое расстояния и подобрать постоянное значение порога T. Для представления топологической структуры в онлайновом режиме обучения рост сети является важным фактором снижения ошибки и адаптации к меняющимся условиям при сохранении старых данных. В то же время, неконтролируемое увеличение числа узлов приводит к перегрузке сети и ее «переобучению» в целом. Для принятия решений о добавлении узлов, SOINN использует схему, при которой вставка происходит в регионе с максимальной ошибкой. При этом для оценки полезности такой вставки используется так называемый «радиус ошибки». Применение этой оценки контролирует прирост узлов, и в конце концов стабилизирует их количество. Для составления связей между нейронами используется конкурентное правило Хебба, предложенное для определения топологий в сетях. В соответствии с этим правилом для каждого входного сигнала объединяются два ближайших узла. Доказано, что формируемый при этом граф оптимально представляет топологию входных данных. Узлы, которые являются соседними на ранней стадии, возможно, не будут близкими в более поздней стадии. При этом появляется необходимость удаления соединений, которые в последнее время не обновлялись. В общем случае происходит также перекрытие существующих кластеров. Чтобы определить количество кластеров точно, предполагается, что входные данные являются разделяемыми: плотности вероятности в центральной части каждого кластера выше, чем плотность в части между кластерами, а перекрытие кластеров имеет низкую плотность вероятности. Разделение кластеров происходит путем удаления узлов из регионов с низкой плотностью вероятности. Алгоритм SOINN предлагает следующую стратегию удаления узлов: если число сигналов, генерируемых до текущего шага, является целым кратным заданному параметру, то удалить те узлы, которые имеют только одного топологического соседа, или не имеют соседей вовсе и если локальный накопленный уровень сигнала является маленьким, то считаем такие узлы лежащими в области низкой плотности вероятности и удаляем их. Для решения задачи кластеризации текстовых документов была использована модификация базовой версии алгоритма (SOINN-index). В базовой версии в качестве меры расстояния выбирается евклидова метрика, а в модифицированной версии – косинусная метрика и мера Жаккара для оценивания расстояний между документами, представленными векторной дескрипторной моделью (1).
Приведем формальное описание алгоритма обучения как первого, так и второго слоев сети SOINN-index. Отметим, что входные данные для обучения второго слоя порождаются первым слоем и при обучении второго слоя используются знания о топологической структуре первого слоя для вычисления постоянного порога подобия.

В алгоритме используются следующие обозначения: 
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 – множество, используемое для хранения узлов; 
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N

 – число узлов в множестве 
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; 
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 – множество связей между узлами; 
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 – число ребер в 
[image: image13.wmf]C

; 
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 – 
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-мерный вектор весов для узла 
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; 
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 – локальный аккумулятор ошибки для узла 
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; 
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 – локальный аккумулятор сигнала для узла 
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 – радиус ошибки для узла 
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 – метка кластера для узла 
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; 
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 – число кластеров; 
[image: image27.wmf]i

T

 – порог подобия для узла 
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; 
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 – набор топологических соседей для узла 
[image: image30.wmf]i

; 
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 – возраст связи между узлами 
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 и 
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. 

Алгоритм SOINN-index:
1. Инициализировать множество узлов 
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 узлами 
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 и 
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: 
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. Инициализировать множество ребер 
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 пустым множеством: 
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2. Подать на вход новый сигнал 
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 из 
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.

3. Найти в множестве 
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 узлы победителя s1 и второго победителя 
[image: image43.wmf]2

s

, как узлы с ближайшим и следующим за ним векторами весов (по некоторой заданной метрике). Если расстояние между 
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 больше порогов подобия 
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 или 
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, то создать новый узел и перейти к шагу 2.

4. Если ребро между 
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 и 
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 отсутствует, то создать его и принять возраст ребра между ними равным 0.

5. Увеличить на 1 возраст всех дуг, выходящих из 
[image: image51.wmf]1
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6. Прибавить расстояние между входным сигналом и победителем к локальной суммарной ошибке 
[image: image52.wmf]1
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.

7. Увеличить локальное количество сигналов узла 
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8. Адаптировать векторы весов победителя и его прямых топологических соседей: 
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 – коэффициенты обучения победителя и его соседей.

9. Удалить ребра с возрастом, превышающим заданное пороговое значение.

10. Если число генерируемых до сих пор входных сигналов кратно параметру lambda, вставить новый узел и удалить узлы в областях низкой плотности вероятности по следующим правилам:

10.1. Найти узел 
[image: image58.wmf]q

 с максимальной ошибкой.

10.2. Найти среди соседей 
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 узел 
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 с максимальной ошибкой.

10.3. Добавить узел 
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 таким образом, чтобы его весовой вектор был средним арифметическим весовых коэффициентов 
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 и 
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10.4. Рассчитать накопленную ошибку 
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, суммарное количество сигналов 
[image: image65.wmf]Mr

, и наследованный радиус ошибки: 
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10.5. Уменьшить суммарную ошибку узлов 
[image: image67.wmf]q

 и 
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: 
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10.6. Уменьшить накопленное количество сигналов: 
[image: image70.wmf]qqff
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.

10.7. Определить, успешно ли прошла вставка нового узла. Если вставка не может уменьшить среднюю погрешность данной области, то добавленная вершина удаляется, а все параметры возвращаются в исходные состояния. Иначе обновляется радиус ошибки всех задействованных во вставке узлов: 
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10.8. Если вставка прошла успешно, создать связи 
[image: image72.wmf]qr

«

 и 
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 и удалить связь
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10.9. Среди всех узлов в 
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 найти такие, которые имеют только одного соседа, затем сравнить накопленное количество входных сигналов со средним значением всех узлов. Если узел содержит всего одного соседа и счетчик сигналов не превышает адаптивного порога, удалить его из набора узлов. Например, если 
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, то удалить вершину 
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10.10. Удалить все изолированные узлы.

10.11. Проверить условие останова алгоритма: если каждому классу из входных данных соответствует компонента связанности в построенном графе, то обновить метки классов и завершить обучение; иначе перейти к пункту 2 и продолжить обучение.
Обобщенная схема алгоритма SOINN-index приведена на рис. 3.

[image: image79.emf]Инициализация

Подача сигнала на вход 

сети

Нахождение первого и 

второго победителя

Вставка необходима?

Сделать междуклассовую 

вставку

Добавить связь между 

первым и вторым 

победителями

Добавить связь 

между победителями?

Число входных 

векторов кратно λ?

Завершить обучение?

Обновить веса у 

победителя и его соседей 

Удалить старые ребра

Обновить подклассы

Удалить перекрытия 

классов и шум

Выход

нет

да

да

да

да

нет

нет

нет


Рис. 3. Схема алгоритма SOINN-index
Рассмотрим процедуру вычисления порогового значения 
[image: image80.wmf]T

 для алгоритма SOINN-index.

Для первого слоя порог подобия 
[image: image81.wmf]T

 вычисляется адаптивно по следующему алгоритму:

1. Инициализировать порог подобия для новых узлов равным 
[image: image82.wmf]+¥

.

2. Когда узел является первым или вторым победителем, обновить значение порога подобия по следующему правилу: если узел имеет прямых топологических соседей (
[image: image83.wmf]i

L0

>

), обновить значение 
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 как максимальное расстояние между узлом и его соседями:
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 устанавливается как минимальное расстояние между узлом и другими узлами в множестве 
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Для второго слоя рассчитывается постоянный порог подобия:

1. Вычислить внутриклассовое расстояние следующим образом: 
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2. Вычислить межклассовые расстояния. Расстояние между классами 
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 и 
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 вычисляется следующим образом: 
[image: image92.wmf](

)

{

}

ijijij

dbC,Cmaxi in C, j in CWW

=-


3. В качестве постоянного порога подобия 
[image: image93.wmf]c
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 принять минимальное межклассовое расстояние, которое превышает внутриклассовое расстояние.

Модуль «Поисковая машина» выполняет предварительную обработку запросов пользователя, направление этих запросов на получение индекса в модуль «Обработчик» и вывод релевантных результатов в соответствии с индексом. Данный модуль частично использует результаты работы модулей «Парсер» и «Обработчик» с привнесением своей специфики в процессы обработки и анализа. Поисковый запрос сначала проходит предварительную обработку в модуле «Парсер», затем кластеризуется модулем «Обработчик», после чего из текущей иерархии кластеров формируется путем сложения индексов кластеров искомый индекс файла. По индексам файла производится поиск в индексной базе и формируется конечный путь к требуемым данным.

Поисковые индексы кластеров хранятся в базе в виде обратного поискового индекса с учетом контекста, что позволяет экономить пространство на диске за счет использования числового обозначения групп. Поскольку одному кластеру сразу ассоциирован полный набор файлов (с учетом вложенности), то это исключает необходимость проведения дополнительных операций над множествами в пределах базы. При необходимости актуализации кластерного индекса для минимизации вычислительных нагрузок и поддержания высого качества поиска в системе предусмотрен алгоритм актуализации. В случае изменения промежуточных кластеров модификация индексов происходит только в рамках измененной группы, что повышает общую стабильность системы. Данные о структуре и содержимом файла хранятся в свойствах метаинформации файла в формате «.doc» (рис. 4).
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Рис.4. Структура метаданных файла в формате «.doc»
Если в файле отсутствует возможность записи в блок метаданных, то метаданные записываются в первую строку файла в формате «.txt» (рис. 5). 
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Рис.5. Структура метаданных файла в формате «.txt»
Результаты тестирования программной системы кластеризации и индексирования «CLASTFIND» с применением алгоритма SOINN-index, приведенные на рис. 6, позволяют сделать вывод, что предлагаемый подход является более эффективным, чем применение стандартного полнотекстового поиска, встроенного в операционную систему, и полнотекстового поиска MySQL. При проведении тестирования были следующие параметры алгоритма SOINN-index: Для проведения экспериментов, были выбраны следующие параметры алгоритма: lambda = 100, c = 1, alpha1 = 0.16, alpha2 = 0.25, alpha3 = 0.25, beta = 0.67, gamma = 0.75.
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Рис. 6. Результаты тестирования программной системы «CLASTFIND»
Заключение

Рассмотренный нейросетевой метод позволяет с применением лингвистических дескрипторов решить проблему кластеризации и индексации больших объемов электронной текстовой информации по пользовательским категориям, учитывая возможность распределенного хранения массивов информации. Метод является перспективным для классификации по тематическим рубрикам больших массивов электронных текстовых документов, имеющих политематический характер. Такими массивами могут быть, например, электронные сборники материалов конференции, содержащих аннотации и основной текст; массив документов большой электронной библиотеки, посвященных некоторому общему научному направлению, и т.п. 
Структура предлагаемой программной системы «CLASTFIND» содержит четыре основных модуля: «Интерфейс», «Парсер», «Обработчик» и «Поисковая машина». Такое разделение позволяет вносить изменения в систему в любом из модулей, улучшая его работу, при сохраняющемся интерфейсе взаимодействия с пользователем. Для решения задачи кластеризации текстовых документов была использована модификация базовой версии алгоритма SOINN (Self-Organizing Incremental Neural Network), который основан на построении нейронной сети с двумя слоями. Первый слой используется для определения топологической структуры кластеров, а второй для определения числа кластеров и выявления узлов-прототипов. 
Результаты тестирования программной системы кластеризации и индексирования с применением алгоритма SOINN-index подтверждают целесообразность его использования при решении широкого класса задач политематической классификации электронных текстов. Перспективным развитием метода является проведение экспериментов по усовершенствованию процедуры поиска электронных документов путем модификации алгоритма индексации текстовых данных и хранения индексов.
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