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Разработка модуля обнаружения дублирующихся текстов
Аннотация
Данная работа посвящена решению задачи устранения дублирующихся статей в новостном портале. Описана модель системы обнаружения и устранения таких статей. Также приведены два алгоритма сравнения текстов и сделан анализ их эффективности. Основной задачей являлась разработка модуля устранения дублирующихся статей для новостного портала. 
1 Введение
Проблема повторяющегося содержимого текста очень становится очень актуальной в современных реалиях. Если содержимое различных текстов описывает одно и то же событие или объект, то это может привести к различным негативным последствиям. К примеру в поисковых системах необходимо выводить данные содержащие различный контент, так-как пользователю не желательно просматривать множество схожих сайтов. Также любой документ претендующий на уникальность должен пройти процедуру выявления плагиата.  В таких ситуациях необходима разработка систем и алгоритмов, которые выявляют сходства содержимого текстов и устраняет дублирование документов.
Значительной проблемой анализа данных на дублирование является то, что с развитием интернет технологий количество веб-документов очень сильно возросло, что в свою очередь привело к увеличению числа схожих документов. Данный фактор привел к необходимости разработки более эффективных методов выявления дублирования. 
2 Постановка задачи

На данный момент в лаборатории НИИ ММ КазНУ им. аль-Фараби разработан веб-портал который занимается сбором и анализом информаций о чрезвычайных ситуациях на территории Казахстана. Данный сайт собирает и публикует новостные данные с официальных источников МВД РК. Однако, вследствии того что многие новостные сайты публикуют схожие новости, возникает проблема дублирующихся новостей. 

Для обеспечения оригинальности публикующихся новостей необходимо разработать и добавить модуль фильтрации новых новостей и оставлять лишь один из многих дублирующихся новостей (рис. 1). Предварительно все собранные за небольшой промежуток времени новости будут храниться в кэш-памяти системы. Затем модуль выявления дублирующихся записей будет обрабатывать данные кэша и удалять записи которые удовлетворяют условиям дублирования статей. После чего на сайте публикуются лишь оригинальные новости. Эти же новости отправляются на хранение в базу данных новостей в качестве архива. На портале будет публиковаться лишь самая первая по дате публикации новость из всех одинаковых записей. 
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Рис. 1. Модель системы сбора и публикации новостей
 
3 Существующие решения

Для определения схожести текста вычисляются различные метрики. Одним из часто используемых мер схожести является расстояние Левиншейна[1]. Данное расстояние определяется как наименьшее количество операции удаления и вставки символа с помощью которых из одного текста можно получить второе. Имеются также модификации данного алгоритма которые учитывают вес операции. К примеру, операции удаления и вставки символа имеют вес 1, а операция замены символа  имеют вес 2. Данная метрика называется “расстояние редактирования”.
Выше приведенные метрики применимы для сравнения строк, однако для сравнения больших текстов они не подходят, так-как эти метрики вычисляются с помощью сравнения символов. Для сравнивания текстов объектом сравнения необходимо брать целые слова. В связи с чем широко распространен алгоритм шинглов разработанный A. Broder et al[2]. В данном методе сравниваемые тексты делятся на множество частей (шинглов), которые попарно сравниваются друг с другом. Дальнейшим развитием данного метода является такой алгоритм, при котором вычисляются 84 контрольных сумм каждого документа. Далее эти 84 шингла образуют 6 супершинглов. Затем каждый документ представляется всеми парными сочетаниями из 6 супершинглов, эти сочетания называются мегашинглами. Два текста будут считаться схожими если у них совпадает не менее одного мегашингла.
Другой подход основанный на лексической характеристике текста создан A. Chowdhury et al. Этот алгоритм основывается на вычислении дактилограммы I-Match. Для этого необходимо составить словарь со средними значениями IDF (inverse document frequency). После этого находится пересечение множеств слов из составленного словаря и всех слов текста. Затем, если значение этого пересечения больше заданного порога, то вычисляется дактилограмма I-Match. А два документа можно считать схожими по содержанию если данные дактилограммы идентичны.
Существуют подходы основывающиеся на сходстве фонетического звучания слова. На данный момент большинство фонетических алгоритмов разработаны для английского языка, следовательно не могут корректно применяться для языков не схожих с данным. Наиболее популярными фонетическими алгоритмами являются Soundex, New York State Identification and Intelligence System, Cologne phonetics и т.д. 
 
4 Выбор алгоритма и его реализация
Для решения задачи нахождения схожести текстов нами были выбраны два алгоритма: алгоритм w-shingling и алгоритм Хиршберга[3]. Выбор данных методов обусловлен их эффективностью и относительной простотой реализации.
 
4.1 Алгоритм w-shingling
W-shingling - это алгоритм оценки сходства двух документов. Суть данного алгоритма заключается в нахождении количества шинглов принадлежащих обоим документам. Затем находится отношение общих шинглов двух текстов к общему количеству шинглов в двух текстах.
Шингл - это последовательность, фиксированной длины, подряд идущих слов в тексте. Например, рассмотрим следующее выражение: “Мороз и солнце; день чудесный!”. Разделим данное предложение на шинглы с длинной 3. Для наглядности не будем учитывать знаки препинания. Получаем: “Мороз и солнце”, “и солнце день”, “солнце день чудесный”. Несложно догадаться что количество шинглов равно
количество слов в тексте - длина шингла + 1.
Перед применением данного алгоритма необходимо провести предварительную обработку текста, т.е. удалить все знаки препинания, удалить стоп-слова (слова не имеющие смысловой нагрузки), привести слова к стандартной форме (именительный падеж, единственное число и т. п.).
Предобработка текста для применения алгоритма w-shingling
●
Удаление всех лишних символов. Для осуществления данной операции была написана функция, которая удаляет все символы кроме A-Z, a-z, А-Я, а-я.
●
Удаление стоп-слов. Для этого действия применялась функция которая сравнивает слова текста со стоп-словами, которые хранились в файле где записаны все слова такого типа. При совпадении из текста удалялось данное слово.
●
Приведение слов к нормальной форме. Для этого применялся лемматизатор Apache Lucene.
Для нахождения дактилограммы шинглов была применена хэш-функция CRC32. Дактилограмма необходима для упрощения процесса сравнивания шинглов, так как гораздо быстрее сравнивать числовые значения хэш-функций, нежели сравнивать шинглы в виде строк.
При написании программы пришлось совместить деление слов на шинглы и нахождение дактилограммы (т.е. контрольной суммы), так как имелась предстала следующая проблема. У шинглов, с одинаковым набором слов но расположенных в разном порядке, дактилограмма должна быть одинаковой. К примеру шинглы “солнце встает над Алматы” и “над Алматы встает солнце” должны иметь одинаковое значение дактилограммы.
Для решения этой задачи сначала были найдены значение хэш-функции для каждого слова в тексте. Затем чтобы получить дактилограмму каждого шингла производилось суммирование значений хэш-функций всех слов содержащихся в данном шингле.
Для получения величины схожести двух текстов необходимо сравнить дактилограмму каждого шингла первого текста и каждого шингла второго текста. Если в первом тексте n шинглов а во втором m шинглов, то количество сравнений будет равно n*m. Количество совпадений сохраняется для дальнейших вычислений.
Для оценки схожести двух текстов применялся коэффициент Жаккара. Данный коэффициент находит сходство двух множеств по формуле
пересечение двух множеств / объединение двух множеств.
Данная величина будет принадлежать промежутку значений [0, 1]. 
 
4.2 Алгоритм Хиршберга
Данный алгоритм находит длину наибольшей общей подпоследовательности символов двух текстов с помощью динамического программирования[2]
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Алгоритм был модифицирован таким образом, что единицей сравнения были взяты слова а не буквы. К примеру возьмем два предложения: “Сегодня был прекрасный и теплый день.” и “Сегодня очень теплый день.”. Общей подпоследовательностью слов  этих предложений будет “Сегодня тёплый день”. Данная модификация алгоритма позволяет быстро сравнивать два текста по набору слов.
Для начала разработанная программа проводит предобработку текста аналогично алгоритму w-shingling, т.е. текст очищается от знаков препинания, союзов и слов не имеющих смысловой нагрузки, а также каждое слово приводится к стандартной форме(ед. ч, и. п). Затем слова первого текста и слова второго текста записываются в два различных массива сохраняя порядок следования. После этого находится общая подпоследовательность слов в данных массивах по следующей формуле:
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Разберем данную формулу по каждому условию.
1)
Если длина одной из последовательности равна нулю, то очевидно что длина общей подпоследовательности тоже равна нулю. Данное утверждение является отправной точкой для реализации динамического программирования, далее остается только составить рекуррентное соотношение. 
2)
Если i-ый элемент первой последовательности и j-ый элемент второй последовательности равны, то длина общей подпоследовательности будет на один больше чем длина общей подпоследовательности двух последовательностей длины i - 1 и j - 1 соответственно.
3)
Если i-ый элемент первой последовательности не равен j-ому элементу второй последовательности, то длина общей подпоследовательности будет равна максимальному значению из двух длин подпоследовательностей, в первом случае при уменьшении длины первой последовательности на один, во втором случае при уменьшении длины второй последовательности на один.
Для того, чтобы при рекурсивном вызове функции lcs не вычислять повторно функции с одинаковыми аргументами, значения вычисленных функций записываются в матрицу, и в дальнейшем необходимые значения будут браться оттуда.
После нахождения длины общей подпоследовательности применяем коэффициент Жаккара и получаем процент схожести двух текстов. 
 
5 Экспериментальное выявление эффективности алгоритмов

Алгоритмы были запрограммированы на языке Java, а качество работы программ было оценено критерием качества кластеризации purity. Данный критерий рассчитывает величину схожести двух кластеризованных документов, и изменяется в промежутке [0, 1] (1 - полное сходство кластеризованных документов, 0 - абсолютное различие кластеризованных документов).
Тестирование программы осуществлялось следующим образом:
1. 
с помощью экспертной оценки было распределено по кластерам, 115 новостей с различных новостных порталов Казахстана. Критерием кластеризации была идентичность события описываемого новостью.
2. 
программа кластеризовала те же новости по схожести.
3. 
проводилась оценка подобия кластеров, созданных человеком и созданных программой, мерой схожести кластеров purity.
4. 
проводилась вариация порогового процента схожести для улучшения показателя purity.

Данные тестирования приведены ниже в виде графиков. Экспериментальным путем выяснилось что эффективность алгоритма  Хиршберга на 3.5% больше чем у алгоритма w-shingling. Также выяснилось что работа алгоритма Хиршберга наиболее корректна при размере общей подпоследовательности равной 11% от обьединенного множества слов в двух текстах, в то время как алгоритм w-shingling при 7% пересечения множеств шинглов двух текстов. Также при проведении анализа результатов выяснилось что очень важны метаданные новостей такие как место и дата событий, учет данных факторов является темой дальнейших работ. 
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Рис. 2. Зависимость качества кластеризации от порогового процента пересечения множеств шинглов двух текстов в алгоритме w-shingling.
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Рис. 3. Зависимость качества кластеризации от порогового размера в процентах общей подпоследовательности в алгоритме Хиршберга.
 
6 Заключение
В работе предложена схема обнаружения дублирующихся записей в веб-портале. Описаны существующие решения данной задачи. Также описаны алгоритмы w-shingling и  Хиршберга, проведен сравнительный анализ их эффективности. 
В результате эксперимента выяснилось что алгоритм Хиршберга более корректно кластеризовал новости по схожести. Этот факт дает основание полагать что при решении такого рода задач необходимо применять данный алгоритм.
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