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Dokument je zamerany na analyzu sucasného stavu zhlukovacich algoritmov inSpirovanych
hmyzimi spoloéenstvami. Sustredime sa najma na algoritmus mravéej koldnie.

Poskytujeme prehlad modelov a principov najzaujimavejsich implementacii.

Venujeme sa vSetkym etapam procesu zhlukovania od spracovania dokumentov az po
urcovanie jednotlivych zhlukov. Viac priestoru venujeme analyze metéd redukcie
priestoru, ktoré su hlavnym faktorom v otdzke zvysenia efektivity algoritmov, ¢i uz z

pohladu vypoétovych alebo paméatovych narokov.

V snahe dosiahnut ¢o najlepsie vysledky v ¢o najkratSom case, smerujeme poznatky
analyzy k ndvrhu online zhlukovacieho algoritmu, ktory je schopny aktualizovat uz

existujuci model bez jeho prepocitavania.
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In this thesis we analyze common clustering algorithms inspired by swarm intelligence. We
focus on Ant Colony Optimization, providing an overview of most interesting

implementations.

During the analysis, we consider each step of clustering process, devoting extra space to
dimensionality reduction methods that we consider as major factor in terms of

performance optimization.

In order to achieve the best performance, we bias our efforts towards proposition of
online clustering method, capable of updating existing model by new observations

without recalculation.
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1 Uvod

Pri vyvoji softvéru je proces znovupouzitia existujuceho zdrojového koédu dolezity
a napomaha k rychlejSej tvorbe novych programov. Aby programéator vedel aplikovat
vhodny existujici fragment kédu, musi ho najskor lokalizovat’ a porozumiet’ mu. Nestaci
vSak chapat’ iba vybrané Casti kodu. Naopak, urcitd miera porozumenia celkovej Struktary
je nevyhnutnd, aby si programdtor uvedomoval, aky dopad bude jeho zmena predstavovat’
pre softvérovy systém ako celok. Pre ¢o najrychlejSiu orienticiu v zdrojovom kode
napomaha jeho samotnd Struktira, ale pre vytvorenie si celkového obrazu o programe je
vhodné zobrazenie jednotlivych casti implementacie do logickych celkov, tj. tém, na

zéklade ich vyznamu.

Organiziciu tychto Casti zdrojového kédu do tém mozno docielit’ pomocou zhlukovania.
Zhlukovanie mozno definovat’ ako proces klasifikacie jednotlivych pozorovani do skupin
(zhlukov) podla ich vzdjomnej podobnosti. Dvojice pozorovani v rdmci jedného zhluku
maju byt podobné vo vysokej miere, zatial' ¢o dvojice pozorovani roznych zhlukov maji
dosahovat’ hodnoty podobnosti vyrazne nizsie. Pozorovanie moéze v doméne zdrojovych
kodov reprezentovat’ rézne typy komponentov (napr. triedy, funkcie, metédy) v zavislosti
od zvolenej granularity. V pripade dekompozicie objektovo-orientovanych systémov,
povaZzujeme za najvhodnejSiu granularitu na trovni tried, zatial' ¢o v kontexte lokalizacie

urcitej funkcionality uprednostiiujeme granularitu na drovni funkcii a metdd.

Vzhladom na periodické zmeny softvérovych systémov (priddvanie funkcionality,
odstrafiovanie chyb, refaktoring, ...) povazujeme tieto mnoziny dat za dynamické. V tychto
pripadoch je z hl'adiska vypoctovej zloZitosti vhodnejSie aplikovat’ inkrementalne pristupy,
ktoré su schopné modifikovat’ uz ziskané analyzy bez opdtovného spracovania predoslych
pozorovani. Vypoctova zloZitost' predstavuje kriticky aspekt dekompozicie, nakolko
rozhodovanie na zdklade neaktudlnej abstrakcie softvérového systému moze viest’

k degradacii jeho Struktiry.

V tejto praci sa venujeme doméne zdrojovych koédov, jej vlastnostiam a moznym
aplikdciam inkrementélnych pristupov vo fédze predspracovania, vytvarania zhlukov, ale aj
vizualizdcie. Taktiez sme navrhli a implementovali novy pristup zhlukovania, zaloZeny na

spravani mravcej koldnie, zamerany na ziskavanie prirodzenych zhlukov.
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2

Zakladna definicia zhlukovania (z angl. clustering) podla Brian Everittet al. [1] znie
nasledovne: Nech je dany urcity pocet objektov, ktoré si opisané mnozinou numerickych
hodndt. Zhlukovanie spociva v navrhnuti schémy pre zoskupovanie objektov do urcitého

poctu tried, kde objekty patriace jednej triede su podobné na zdklade urcitej miery a

Zhlukovanie

rozdielne voci objektom druhej triedy.

Celkovy proces zhlukovania, vratane fazy predspracovania, mozno rozdelit do tychto

Dokumenty

Selekcia termov

Vektorova reprezentacia

Vysledne zhluky

|

Rozdelenie dokumentov

Vypocet podobnost

do zhlukow

krokov (vid.Obrazok 1):

AN

2.1.

h 4

[

==

Obrazok 1 - zhlukovanie.

Extrakcia dokumentov zo vstupnych dét

Selekcia termov z dokumentov

Vytvorenie vektorovej reprezentécie

Urcenie vzdjomnej podobnosti dokumentov

Rozdelenie dokumentov do zhlukov

Urcenie vyslednych zhlukov

Selekcia termov

Vymedzenie zédkladnych pojmov:




e Token — sekvencia po sebe iducich znakov v ur¢itom dokumente.
e Typ - stbor vsetkych tokenov pozostavajucich z rovnakej sekvencie znakov.

e Term - normalizovany typ.

Priklad a porovnanie jednotlivych zdkladnych pojmov ilustruje Tabulka 1.

Text I tried to speak Spanish, and my friend tried to speak English.

Tokeny { L, tried, to, speak, Spanish, and, my, friend, tried, to, speak, English }

Typy { L, tried, to, speak, Spanish, and, my, friend, English }

Termy { try, speak, spanish, friend, english }

Tabul’ka 1- priklad vzt'ahov text, token, typ, term

Proces selekcie termov v prirodzenom jazyku pozostiva najCastejSie z troch hlavnych
operacii v tomto poradi: fokenizdcia, odstrdnenie stop slov a normalizdcia tokenov (vid.

Obrazok 2 vl'avo).

2.1.1. Tokenizacia

Rozdelenie sekvencie znakov na jednotlivé Casti, tokeny. Identifiktory v zdrojovom kéde
Casto pozostavaji z viacerych slov, ktoré opisuji akcie a entity danej Casti
implementdcie[2]. Spolu s komentarmi tvoria najlepsi indikator sémantického obsahu. Na
zéklade konvencii, byvaji tieto slovné spojenia najCastejSie oznaCené jednym z

nasledujucich priznakov:

e camelcase — oznacCenie spojenia slov striedanim malého a velkého pisma
(prvéDruhéSlovo)

e deliaci znak — oddelenie jednotlivych slov deliacim znakom (prvé-druhé, prvé_druhé)

Avsak nezanedbatel'né mnozstvo identifikatorov (v priemere 15%) [2], nezodpoveda tymto
konvencidm a ich tokenizédcia vyzaduje narocnejSie spracovanie. Robustné rieSenie tohto

problému bolo prezentované v préci [2].

2.1.2. Stop slova
Dokumenty mo6zu obsahovat’ Casty vyskyt slov nereprezentujtcich ich sémanticky obsah,
¢oho dosledkom je vysSia pravdepodobnost’ nespravneho vyhodnotenia ich podobnosti.

V pripade zdrojovych kédov ide napr. o kI'icové slova daného programovacieho jazyka. Za




ucelom ich eliminacie sa do procesu ziskavania termov zahfiia filtrovanie takzvanych stop

slov. Ide o zoznam vopred definovanych slov, ktorych vyskyt sa ignoruje.

Prircdzeny jazyk Frogramovaci jazyk
Tokenizacia Trivialna tokenizacia
¥ ¥
Odstranenie stop slov Odstranenie stop slov
¥
Tokenizacia
¥ ¥
Mormalizacia slov Mormalizacia slov

Obrazok 2 - Proces selekcie termov.

PouZzivanie stop slov v niektorych pripadoch vedie k odstraneniu sémanticky déleZitych
tokenov, tiez zname ako problém stop slov (z angl. stop wordsproblem) [3]. Tomuto
spravaniu mozno v doméne programovacich jazykov jednoducho predist’ nasledovnym

pozmenenim operdcii procesu selekcie termov (vid’. Obrdzok 2 vpravo):

1. Trividlna tokenizdcia — rozdelenie na tokeny len z lexikdlneho hl'adiska daného jazyka
(prdzdne znaky, interpunkcia, ... ).

2. Odstrdnenie stop slov — v tomto pripade teda skutocne odstraiiujeme len tokeny, ktoré
reprezentuju slovd vymedzené pre dany jazyk.

3. Tokenizdcia — nasledna tokenizécia zlozenych identifikéatorov.

4. Normalizdcia tokenov.

2.1.3. Normalizacia slov
Ciel'om normalizécie tokenov je redukcia roznych slovnych tvarov na zdkladnd spolo¢nu

reprezentdciu. Existuji dva hlavné pristupy:

e Stemovanie — heuristické odstranovanie sufixov a prefixov, najCastejSie na zaklade sady

pravidiel definovanych pre dany jazyk.



o Lematizdcia — ziskavanie slovného zdkladu, lemy, zo vsetkych odvodenych slov,

pomocou slovnika daného jazyka.

V pripade stemovania dochddza k dvom hlavnym problémom [4]:

e Podstemovanie (z angl. understemming) - slovd odvodené od rovnakého zakladu nie su
tomuto zdkladu spitne priradené. Prikladom v anglickom jazyku pre Porterov
algoritmus su slovd dentist a dentistry.

e Prestemovanie (z angl. overstemming) - slovd odvodené od rdoznych zakladov su
priradené tomu istému zdkladu. Prikladom pre tento pripad su slovd illegal a illegible,

ktoré Porterov algoritmus upravi na zdklad illeg.

Lematizécia tieto problémy eliminuje pritomnostou slovnika slov dan¢ho jazyka, ktory
kazdému tvaru prirad’uje korektny slovny zéklad. Ide o presnejsi, no zaroveil Casovo aj

pamét'ovo naro¢nejsi proces.

Problém pri lematiz4cii nastdva pri homonymach. Prikladom je anglické slovo saw, ktoré

moZe byt pouzité ako sloveso pilit’ alebo ako minuly ¢as od slovesa see, vidiet'.

2.2. Model vektorového priestoru

Model vektorového priestoru (z angl. Vector Space Model, d’alej VSM)je jedna z casto
pouzivanych technik ziskavania informdcii (z angl. Information Retrieval), reprezentujiica
dokumenty prostrednictvom vektorov. Pre dokument d; je t-rozmerny vektor v danom

priestore definovany nasledovne:

—

dl = (Wl'l,Wl'z, "'iWij' '"'Wl't)

kde wij predstavuje vahu termut; v dokumente d;. Maticova reprezentécia kolekcie takychto

vektorov sa nazyva term-dokument matica (vid. Tabulka 2).

Podobnost’ dokumentov v tomto priestore je dand kosinusom uhla, ktory ich vektory

zvieraju, zname tiez ako kosinusova podobnost’ (z angl. Cosine Similarity).



Dok | 1 2 |3 |4
Ter
m
1 wi | wa | wa | W4
2 Wiz W22 W32 Wa
3 wis | was [wp [ W8
4 wis | wa [ wa [V

Tabulka 2 - priklad term-dokument matice s vyznacenou vahou pre term 2 v dokumente 3

2.2.1. Reprezentiacia dokument term matice

Néihodne vybrany projekt JHotDraw verzie 7.0.6 obsahuje 355 deklaricii typov a 1335

unikdtnych termov. Dokument term matica pre dand kolekciu obsahuje 17 664 nenulovych

prvkov, ¢o predstavuje hustotu matice priblizne len 3.73%. Podobné hodnoty hustét mozno

bezne pozorovat’ v praxi. Tieto typy matic su oznaované ako riedke matice. Ich vhodnou

reprezentaciou mozno znizit' paméat'ove aj vypoctove naroky.

Vybrané reprezenticie riedkych matic:

LIL formdt (z angl. List of Lists format) - Riadok je reprezentovany dvoma listami.
Jeden uchovéva zoradené indexy jednotlivych stipcov a druhy samotné hodnoty
nenulovych prvkov. Tieto listy st ulozene v d’alSom liste, ktory reprezentuje cely
korpus. Tato reprezentacia sa najcastejSie pouziva, pokial chceme inkrementalne
pridavat’ riadky. Umoziuje efektivne pristupovanie k riadkom, no nie k stipcom.
Zaroven je pomala pri aritmetickych vypoctoch.

DOK formdt (z angl. Dictionary of Keys format) - Korpus je reprezentovany slovnikom
s kI'aémi (riadok, stipec). Vhodné reprezentacia, pokial’ chceme menit’ prvky, riadky,
stipce alebo k nim &asto pristupovat’. Aritmetické vypoéty nad tymto forméatom su tieZ
pomalé.

COO formdt (z angl. Coordinate format) - Format reprezentuje korpus tromi rovnako
dlhymi polami. Prvé pole obsahuje indexy riadkov, druhé indexy stipcov a tretie

hodnoty nenulovych prvkov. Spdrovanim prvkov prvych dvoch poli ziskame x, y
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koordinaty v reprezentovanej matici pre prislachajuci nenulovy prvok. Neumoznuje
pristup k prvkom, riadkom, stipcom a ani aritmetické operdcie. Ako jediny format
umoziuje duplicitné prvky, ktoré su pri konverzii do inych formatov s¢itané.
CSR formdt (Compressed Sparse Row format) - Reprezentdcia pomocou troch poli.
Jedno uchovdva hodnoty nenulovych prvkov, druhé indexy nenulovych prvkov v rdmci
jedného riadka a tretie urCuje rozsahy prvkov z druhého pol'a podla toho, ktorym
riadkom prislichaju.
data = [1,2,3,4,5,6]
indexy = [0,2,2,0,1,2]
rozsahy = [0,2,3,6]
Na zéklade pol'a rozsahy vieme, ze prvky pola od indexu 0 aZ po 2 prislichaju prvému
riadku, prvky od 2 az po 3 prislichaji druhému riadku a prvky 3 az 6 tretiemu.
matica = [1,0,2]

[0,0,3]

[4,5,6]
Tato reprezentdcia umoziluje rychle vypocty a pristupovanie k riadkom. Nie je vSak
vhodnd, pokial’ chceme maticu menit’.
CSC formdt (compressed sparse column format) - Rovnaky pristup ako csr, ale stipcovo
orientovany. Pole indexov urcuje, v ktorom riadku sa nachddza dany prvok a nie v

ktorom stipci. Pole rozsahov urduje, ktoré prvky prisliichaju ktorym stipcom, nie

riadkom.

data = [1,4,5,2,3,6]

indexy = [0,2,2,0,1,2]

rozsahy = [0,2,3,6]

matica = [1,0,2]
[0,0,3]
[4,5,6]

2.2.2. Zhodnotenie

Identifikovali sme viacero moznych formatov na reprezentidciu dokument term matice.

Kazdy z nich prinasa svoje vyhody a nevyhody. Ani jeden z formdtov nie je vhodny na

aritmetické vypocty a efektivne vykonavanie zmien v Struktiure sucasne, preto je vhodné

pouzit’ kombinaciu dvoch. Dok format ako zakladnu reprezentdciu pouzivanu pri vytvarani

matice, jej ukladani a nacitavani. Pred vykondvanim samotnych vypoctov konvertujeme
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tito maticu do csr alebo csc formatu. Konverzia medzi jednotlivymi formatmi je vykonana

v linearnom case, ktory je zanedbatelny.

2.3. Vahovanie termov
Véhovanie je proces priradenia numerickej hodnoty, vahy, kazdému klId¢ovému slovu,

termu, ziskaného z korpusu. V doméne zdrojovych kdédov mozno rozlisit dva hlavné

pristupy:

e vahovanie zalozené na vnutornej Struktire

e vahovanie zalozené na frekvenciach vyskytu termov

2.3.1. Frekvencné vahovanie

NajcastejSie pouzivany pristup adaptovany z domény textovych dokumentov. Ako z ndzvu
vyplyva, vaha termu je urCend poctom jeho vyskytov v dokumente (dalej f; 4). Pokial tito
hodnotu predelime dizkou dokumentu, ziskame normalizovany variant vahy s oznatenim
TF (z angl. Term Frequency). TF spada do kategoérie lokalnych véh, pretoze na jej vypocet
st nevyhnutné len tdaje o jednom dokumente. V pripade, Ze pouzivame informécie o
kolekcii dokumentov, ide o vdhu globdlnu. Prikladom je IDF (z angl. Inverse Document
Frequency). Hodnota zdkladnej formy IDF pre dany term je odvodena od celkového poctu
dokumentov N a od poctu jeho vyskytov v kolekcii D (d’alej fd;). Kombinaciou TF a IDF
ziskavame védhovanie TF-IDF. Ak sa kolekcia D v Case meni, pridavanim, odstraiiovanim
alebo upravovanim jednotlivych dokumentov, meni sa aj IDF a cely TF-IDF model je nutné
prepocitat’. Jednym z rieSeni tohto problému je TF-ICF (z angl. Term Frequency — Inverse
Corpus Frequency), kde vypocet globalnych vah je realizovany na zdklade inej,
rozsiahlejej a statickej kolekcie podobnych dokumentov (rovnakd doména). Dalsi, v
principe vel'mi podobny pristup prezentovany v praci [29], vyuZiva pri vypocte globalnej
vahy hodnoty Specifickosti a vSeobecnosti dané¢ho termu, ktoré boli ur¢ené na zéklade

lexikdlnej ontoldgie pre anglicky jazyk.

Odlisny spdsob véhovania termov poskytuje pravdepodobnostny model s nazvom Okapi
BM25. Ide o jednu z najlepSich vaziacich funkcii. V rdmci vypoctu su zavedené parametre

k, a b, ktoré slizia na $kalovanie poétu vyskytu kI'i¢ovych slov a dizky dokumentu, v
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ktorom sa nachddzajd. Experimenty ukdzali, Ze hodnoty tychto parametrov b = 0.75 a k; €

(1.2, 2) dosahuju najlepsie vysledky.

Oznacenie | Vzorec Myslienka
TF TFiq = fra/len(d) Dlhé dokumenty maji vyssiu
pravdepodobnost’ vyskytu
daného termu.
IDF IDF, = log id Termy, ktoré sa nachddzajui vo
fd. vel'kom pocte dokumentov, nie
su natol’ko informativne.
TF-IDF TFIDF, ;3 = TF;q X IDF;p Kombin4cia oboch myslienok.
BM25 (ks + Dfta Zmena lokdlnej vahy, prihliada
BM25,, = Tent@ < < IDF; p, ‘ . T
ftatki(1—b+ b(m) sa aj na priemernt dlzku
dokumentu v kolekcii.

2.3.2. Strukturalne vahovanie

Zdrojovy kod predstavuje isti formu komunikécie, kde jednu stranu komunika¢ného kandla

predstavuje vyvojar a druhou moZe byt stroj, pouzivatel alebo iny vyvojar. V pripade stroja

je komunikacia formalna a zaleZi len na Struktare a syntaxi. V ostatnych pripadoch vyvojar

nie je viazany striktnymi pravidlami a vyuziva bohatd slovni zasobu ako nositela

sémantickej informécie. Tato sémantickd informdcia je obsiahnutd v identifikdtoroch a

komentéaroch.
2.3.2.1. Komentdre

Fowler v knihe [30] oznac¢uje komentare ako potencialne pachy, pretoze st Casto nevhodne

pouzivane ako "dezodoranty", ktoré sliZia na "zakrytie" neprehladného koédu. Zaroven

tvrdi, Ze komentare je vhodné pouzit’, ked”:

e nevieme, ¢o robit’
e nie sme si isty tym, ¢o robime

e chceme vysvetlit, preco sme nieco spravili
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Vo vsetkych vymenovanych pripadoch ide o druh informécie, ktora poméha budicim
programatorom dostat’ sa do obrazu. Toto vSak nemusi byt druh informécie, ktory by
urc¢oval koncept danej triedy. Naopak sa javi, ze "zapachajice" pouzitia komentarov su pre

nas prinosnejsie. Vysvetl'uju ¢o by dany usek implementacie mal robit’.

V préci [32] autor poskytuje kratke zhrnutie prac a argumentov, ktoré su pre aj proti
pouzivaniu komentarov pri indexovani zdrojovych kdédov. Rozdielnost’ jednotlivych
nazorov nas vedie k hypotéze, ze najlepSim rieSenim bude pouzivat’ len komentére urc¢itého

typu alebo priradit’ rozne vahy roznym typom.
Komentére v jazyku Java delime na tri typy (vid’.Tabulka 3):

e Javadoc - Javadoc predstavuje Standard pisania komentarov pre triedy a metddy.
Zaroven umoziiuje automatické generovanie dokumenticie, a teda ide aj o externd
formu komunikacie. Javadoc komentar ma poskytovat’ vSetky informacie, ktoré o entite
musime vediet’ na to, aby sme ju vedeli spravne pouzit. Na zéklade tychto poznatkov
predpokladdme, zZe tento typ je najCistejSim zdrojom dat. Pomocou znaciek (z angl.
tags) moZeme taktiez dodatocne filtrovat’ neZiaduce polia ako napriklad autor, verzia
alebo parametre.

e Riadkové - internd forma, predstavuje najviac zaSumené data. Vyvojari v nich Casto
odovodnuju svoje zasahy do zdrojového kodu, o Casto nijakym spdsobom neurcuje
koncept danej entity.

e Blokové - taktieZ interna forma, predpokladame niZSie zaSumenie. Vel'mi Casté vyuZitie

je zakomentovanie predchadzajlicej verzie vypoctu alebo Casti algoritmu.

/** // Java exception handling suxx
* Creates a parse exception for when an entity
could

* not be resolved.
* /*startinglLineNr*/ 1);

this.parseCharArray(input, offset, end,

@param name The name of the entity.
</dl><dl><dt><b>Preconditions:</b></dt><dd>
<ul><li><code>name != null</code>

<li><code>name.length() &gt; 0</code>
</ul></dd></d1>

TabuPka 3 - komentare.
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2.3.2.2.  Identifikdtory
V abstraktnom syntaktickom strome sa identifikdtory vyskytuji v tychto hlavnych

kontextoch:

e deklaricia typu
e deklardcia premennej
e deklardcia metody

e volanie metédy

Z dovodu prehladnosti a zrozumitel'nosti kddu sa vyvojar snazi urcit’ meno kazdej z tychto
entit tak, aby ¢o najpresnejsie urcovalo jej koncept, a teda samotny ndzov povazujeme za
najreprezentativnejSieho nositela sémantickej informécie. Jeho frekvencia vyskytu v kode
vSak byva relativne mald. Aj na zdklade price [31] predpokladame, Ze véhy termov
obsiahnutych v tychto ndzvoch by sme mali zvySovat. Zaroven usudzujeme, ze koeficient
zvySenia vah pre jednotlivé nazvy entit by mal byt rézny v zavislosti od toho, v akom
kontexte sa nachddzaji. Napriklad deklarovand metoda urcuje spravanie triedy priamo

(vyssi koeficient), zatial’ o volana metoda urcuje spravanie len ¢iastocne (nizsi koeficient).

2.3.3. Zhodnotenie

Identifikdtory a komentare patria k hlavnym nositelom sémantickej informacie v
zdrojovych kédoch. Vyskumnd praca[31] preukazala, Ze identifikatory, ktoré su pouzité ako
nazvy deklarovanych metéd maju zo sémantického hladiska vySSiu vahu. Zaroven
preukazala, Ze zvySovanie vahy pri volanych metédach zvySuje aj Sum v datach. V naSej
praci budeme experimentovat s d’alS§imi dvoma kontextami, v ktorych sa identifikdtory

vyskytuju a budeme sa snazit’ urcit’ najvhodnejs$iu kombinaciu jednotlivych Skal.

V [32] autor tvrdi, Ze komentire obsahuji cenné informacie, ktoré by nemali byt
ignorované. Zaroven vSak tato problematika vyvolala vinu diskusie a nejednoznacné
zavery. Nasou hypotézou v tomto pripade je, Ze pravda lezi uprostred a filtrovanie len

urcitych typov komentarov zvysi kvalitu nasich vysledkov.

2.4. Podobnost’ dokumentov
Dokumenty kolekcie st najcastejSie reprezentované ako body alebo ako vektory

v n-rozmernom priestore. V pripade bodov dokdzeme urcit podobnost’ na zéklade ich
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vzajomne] vzdialenosti, ktori vieme vyratat roznymi metrikami, ako su napriklad
Minkowského L1 a L2 metriky, zname tiez ako Manhattanska a Euklidova vzdialenost.
Cim vacsia je tato vzdialenost’, tym mensia je podobnost’ dokumentov. V pripade vektorov
uréujeme podobnost ako kosinus uhla, ktory tieto dva vektory zvieraji. Cim vyssie

hodnoty nadobuda, tym vicsia je podobnost’.

2.4.1. Manhattanska vzdialenost’
Metrika, ktord vracia sumu absolitnych hodnét rozdielov kazdej dimenzie dvoch bodov
v n-rozmernom priestore (vid. Obrdazok 3). Majme body U = [x1,X3,..,x,] a V =

[¥1, V2, ---» ¥n]. Manhattanova vzdialenost’, MD, tychto dvoch bodov je ur¢end nasledovne:

MD(U,V) = [x1 —y1| + [x2 = Yol + -+ [xy — ¥l

n
MDW,V) = ) i = ¥
i=1

2.4.2. Euklidovska vzdialenost’
Znézornend v dvojdimenziondlnom priestore na obrdazku (vid. Obrazok 3). Pre tu istd

dvojicu bodov U, V je ur€end vztahom:

ED(U,V) = \/(x1 —y)2+ (0 —y2)2 4 (xy — yn)?

L 2
Y

Obrazok 3 - Manhatanska (vPavo) a Euklidova (vpravoe) vzdialenost’.
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2.4.3. Kosinusova podobnost’
Podobnost’ dvoch vektorov u = (xq,x,...,x,) a v = (yy,¥,,...,¥s) reprezentujicich

dokumenty vo vektorovom priestore je dand rovnicou:

n
i=1XiYi

(Bt i

CS(u,v) =

CS(u, v) =cosB

Obrazok 4 - Kosinusova podobnost’.

2.4.4. Zhodnotenie
Pri porovnadvani textovych dokumentov sa najCastejSie pouziva kosinusova podobnost,
pretoze v danej doméne dosahuje najlepSie vysledky. Tdto miera nie je metrikou, avSak

tento fakt nds nijako neobmedzuje.

2.5. Obohacovanie vektorov

Kratke dokumenty moézu byt sémanticky podobné aj v pripade, Ze im zodpovedajuce
inStancie vektorového priestoru neobsahujui spolo¢né prvky. Tento fakt je spdsobeny tym,
ze ten isty koncept mdze byt vyjadreny réznymi slovnymi spojeniami. Obohacovanie
vektorov sa snazi rieSit’ tento problém priddvanim synonym, hypernym, hyponym alebo n-

gramov. V préci [33] identifikovali tri zdkladné varianty obohacovania:

e Syntaktické - pridavanie slov vyskytujicich sa v identifikovanych n-gramoch, ktoré

najlepsie vystihuja dany koncept.
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o Sémantické synonymické - pre podstatné mend uréime na zaklade ontoldgie dané¢ho
jazyka mnoziny synonym a priddme ich do vektora. Tento spdsob pridava do dét vel'a
neziaduceho Sumu.

e Sémantické hypernomické - term vo vektore je nahradeny prvymi n hypernymami. Nie

natol’ko zovseobectiujuce ako synonymicky pristup.

Varianty uvedené vyssie vznikli v doméne textovych dokumentov. Druhy a treti variant
spadd do kategérie ontologického obohacovania. V doméne zdrojovych koédov vsak
koncept nie je urceny len v ramci jedného dokumentu. Napriklad triedy mozu spravanie
dedit od nadtried alebo ho pozmeiovat. Volané¢ metédy v radmci tried mozu byt
deklarované v inych triedach. Z tychto ddvodov bolo zavedené aj strukturalne

obohacovanie.

2.5.1. Strukturilne obohacovanie

Vykonavané na zéklade vzt'ahov, ziskanych z AST pomocou vézieb (z angl. bindings). V
jazyku Java ide o rozhranie, ktoré reprezentuje entitu (balik, typ, metdda, anotécia...). Subor
tychto rozhrani poskytuje Strukturdlnu reprezentdciu programu z pohladu kompilétora.

Vztahy, ktoré mozno identifikovat’:

e Dedenie - pre kazdua triedu vieme urcit’ nadtriedu, od ktorej dedi. To ndm umoznuje
pridat’ termy extrahované z nadtriedy do vektora reprezentujiiceho dant triedu s urcitou
védhou. Myslienkou tohto typu obohatenia je, Ze nadtrieda doplia spravanie
(prostrednictvom deklarovanych metdd a atribdtov), a teda priamo aj koncept triedy. Z
toho taktiez usudzujeme, ze pri obohacovani netreba Skalovat’ hodnoty vektora
nadtriedy.

e [mplementdcia rozhrania - Vizby nam poskytuji informdcie o tom, ktoré rozhrania
dand trieda implementuje. Potencidl tohto poznatku vidime len v ndzve rozhrania, ktoré
vSak uz je obsiahnuté v deklaricii triedy (implements) a v komentdroch daného
rozhrania.

e Vnorené triedy - pri extrakcii st sucastou tela triedy a zarovenl si extrahované aj ako
samostatny dokument, a teda nevidime zmysel v d’alSom obohacovani. Za ivahu by stél
len pripad, v ktorom chceme upravovat’ vahy (pravdepodobne zvySovat’) jednotlivych

kl'ic¢ovych pojmov ziskanych z vnorene;j triedy.
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Opacny smer obohacovania vedie k nadmernej eliminacii nulovych prvkov (vé¢sinou vzt'ah
1:N) za cenu pridavania neziadiiceho Sumu, ¢o ma nepriaznivy vplyv na zlozitost’ vypoctu a

kvalitu vysledkov.

2.5.2. Ontologické obohacovanie

Obohacovanie zalozené na vztahoch ziskanych zo slovnika. Mo6ze ist’ o slovnik pre urcita
doménu alebo aj vSeobecny slovnik. Doména v tomto pripade moze predstavovat’ napriklad
projekt. Takto Specificky slovnik ndm poskytuje podstatne relevantnejSie data, ale je
zaroven naroné ho vytvorit' a udrziavat. Z tohto dovodu sa priklaname ku vSeobecnym
lexikdlnym databdazam, ako je napriklad Wordnet. Ide o ontolégiu popisujicu slovnd
zasobu anglického jazyka, ¢o nam v doméne zdrojovych kddov len vyhovuje. Kazdé slovo
nadobuda viacero vyznamov. Vyznam je reprezentovany mnozinou synonym (z angl.
synset), ktoré¢ definuju koncept. Jednotlivé mnoziny synonym s navzajom prepojené

nasledujucimi sémantickymi vztahmi:

e hyponymad - Specifickejsia forma konceptu daného slova (pes je hyponymum od zviera)
e hypernymd - opak hyponym, abstrakcia konceptu (zelenina je hypernymum od mrkva)
e antonymd - slova opacného vyznamu (Skaredy je antonymum pre pekny)

e meronymd - sémanticky vztah agregacie (kocka je meronymum pre stavebnica)

e holonymd - opa¢ny smer vztahu ako pri meronymach (okno je holonymum pre sklo)

Préca [33] poukazuje na neucinnost’ sémantického synonymického obohacovania vektorov.
Pridavanie synonym termom s vysokou vahou v kone¢nom dosledku znizuje ich vahu
globdlnu a pridavanie synonym termom s nizkou védhou zvysuje mieru zaSumenia. Zaroven

vysledky tejto prace preukazuji mierne zlepSenie vysledkov pri pouziti hypernym.
Uhlar v projekte [34] vykonava obohacovanie v dvoch fdzach a len pre podstatné mena:

1. Pridanie synonym z vybranej mnoziny synonym (oznacuje ako koncept) k podstatnym
menam.

2. Pridanie mnoziny hypernym pre kazdy koncept identifikovany v kroku 1.

Opis samotnej metoédy je neuplny, nejasny, vety si nedokoncené a identifikovali sme

viacero nedostatkov:
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e Zvysuje zaSumenie obohacovanim vektorov o synonyma.

e Dany pristup aplikuje vzdy len na tvar podstatnych mien, aj ked’ ten nemusi byt bezne
pouzivany. Idedlnym prikladom je sloveso get. Jeho najCastejSie pouzivany vyznam v
tvare podstatného mena je potomok, no tento vyznam sa pouziva zriedka aj v hovorenej
reci, nie to eSte v zdrojovych kodoch. Pridanim synonym a hypernym k danému
konceptu len zndsobuje chybu.

e Za najrelevantnejsi koncept a hypernymum povazuje vzdy prvy prvok v poradi. Toto
priradenie je sice najpravdepodobnejSie, ale casto chybné. Vysku tejto
pravdepodobnosti nezohl'adiiuje.

e Zvyseny pocet dimenzii nie je adekvatny prinosom.

Do6vodom vzniku danych nedostatkov je podl'a nas az prilisné zjednodusenie problematiky,
ktoru si priblizime nasledovnym prikladom (vid.Obrazok 5). Anglické slova apple a orange
hypernymum, edible fruit. Najprv musime spravne urcit koncept daného slova. Ku
kazdému konceptu modze byt priradenych viacero hypernym. Doésledkom nespravneho
zvolenia konceptu, hypernyma alebo jeho turovne dochddza k zlyhaniu, a teda aj k

zbyto¢nému zvyseniu poc¢tu dimenzii daného priestoru.

. Apple.n.1 » > _
» {fruit) Pome.n.1 Fruit.n.1
Apple
Apple.n.2 ] .
» itree) e Edible fruitn.1
A A&
Orange.n.1 .
» {fruit) » Citrus.n.1
Orange
.| Orange.n.2
o {color)
slovo koncepty hypernyma

Obrazok 5 - Problematika synonymity.
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2.5.3. Zhodnotenie

V préci [34] najlepsie zlepSenie vysledkov ako sme predpokladali dosahuje obohacovanie
na zaklade dedenia. Ostatné vztahy, ktoré tu boli identifikované povazujeme za neuzitocné.
V pripade agregicie sam autor konstatuje mizivé vysledky. Ciastoéné triedy sa v jazyku
Java nevyskytujui, no aj tak ich povazujeme za velmi pribuzné k vztahu vnorenia tried,
ktory je uz vyrieSeny sposobom extrakcie z AST. Samotné Strukturdlne obohacovanie
nerie§i problém synonym. Z ontologickych pristupov v praci [33] dosiahlo najlepSie

vysledky hypernomické obohacovanie.

Uhlar vo svojom projekte pouziva oba druhy ontologického obohacovania. Na zaklade
identifikovanych problémov a nedostatkov spdsobenych jednoduchym ponimanim danej
problematiky sme sa rozhodli navrhnit’ a implementovat’ vlastny algoritmus, ktory bude
prihliadat’ na pravdepodobnosti jednotlivych priradeni, ¢i uz slovného druhu alebo

konceptu.

2.6. Redukcia priestoru

Jednym z najkritickejSich problémov zhlukovania dokumentov je vysokd dimenzionalita
ich obsahu. Tento problém je tieZ znamy pod nazvom kliatba dimenzionality (z angl. curse
of dimensionality). MozZznym rieSenim je proces projekcie dokumentov do mene;j

rozmerného priestoru, nazyvany redukcia priestoru (z angl. dimensionality reduction).

2.6.1. Singularny rozklad
Singuldrny rozklad (z angl. Singular Value Decomposition, d’alej SVD) je rozklad matice

A na dve ortogondlne matice U, V a diagondlnu maticu D (vid.Obrizok 6).
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Dokumenty

rer r¥n

Termy

mxn MXrr=n

Obrazok 6 - SVD.

Nenulové prvky matice D predstavuju singuldrne c¢isla matice A, ateda predstavuji
odmocniny vlastnych hodnot (z angl. eigenvalues) matice ATA alebo AAT. Stipce matice U,
lavé singularne vektory, ziskame horizontdlnym spojenim vlastnych vektorov (z angl.
eigenvectors) matice AAT. Stipce matice V, pravé singularne vektory, ziskame

horizontilnym spojenim vlastnych vektorov matice ATA.

Nakol’ko vlastné vektory symetrickej matice su ortogonalne a linedrne nezévislé, mézu byt

pouzité ako bazické vektory, a teda ako reprezentdcia multidimenziondlneho priestoru.

Vztah medzi vlastnym vektorom v a vlastnou hodnotou A, l'ubovol'nej symetrickej matice
M, mozno urcit’ rovnicou Mv = Av. Vlastni hodnotu l'ubovolnej symetrickej matice M
rozmeru n, mozno vypocitat’ na zaklade vztahu det(Al, — M) = 0; kde I, predstavuje

jednotkovu maticu velkosti n.

Takyto rozklad nam umoZituje aproximovat’ pdvodni maticu, ateda mapovat’ stipce
ariadky povodnej matice do k-dimenziondlneho priestoru. Tuto k-aproximéaciu pdvodnej
matice ziskame tak, e berieme do uvahy len k stipcov matice U a k riadkov matice V

(vid’.Obréazok 7), zname tieZ ako redukovand SVD (z angl. truncated SVD).
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2.6.2. Latentné sémantické indexovanie
Latentné sémantické indexovanie (z angl. Latent Semantic Indexing, d’alej LSI) je redukéna
metdda, ktord mapuje objekty vysoko-rozmerného priestoru na ich nizko-rozmernd

reprezentaciu. Tento proces mozno opisat’ nasledujiicimi krokmi (vid'. Obrazok 7):

1. Zostrojenie term-dokument matice A.
2. Dekompozicia matice A pomocou SVD.
3. Ziskanie k-aproximicie matice A prostrednictvom redukovanej SVD. Vysledkom je

rozmerovo ekvivalentna matica Ax.

Dokumenty
=== -—--y
T ! !
' 1
D v 1 sVD N
A =| U jmm=- !
g rEr r¥En : M
] i
= 1 f
pp—— [
mxn mxrr<n ) LsI
lema=
Dokumenty :
[
T i
[
k i Dk Vk i
aproximacia vt v ' :
! Do P :
) U § obd - | A, .
1 o kxk kxn = '
' i E !
[ o [
.---- - |_ ----.
mxk k<r m¥n

Obrazok 7 - LSI.

2.6.2.1. Aktualizacia LSI modelu

Metddy aktualizacie LSI modelu mozno rozdelit’ do tychto hlavnych kateg6rii:

e Prepocitanie modelu (z angl. recompute)

e Priddvanie do modelu (z angl. folding-in) — mapovanie novych dokumentov do
existujuceho LSI modelu bez jeho prepocitania, ¢o ma za nésledok stratu ortogonality
a skreslenie podobnosti dokumentov.

o Aktualizdcia modelu (z angl. updating) — kompromis medzi pridivanim do modelu
ajeho prepocitavanim. Na zaklade zmien LSI modelu, ktoré vznikli pri mapovani

novych dokumentov do existujuceho LSI priestoru je aproximovany novy, aktudlny
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model. V prici [6] autor porovnava vybrané algoritmy (vid.Tabulka 4). Dalsie
porovnanie mozno najst’ v novsich pracach [7] a [8].

e Skladanie modelu (z angl. folding-up) — kombindcia priddvania do modelu
a aktualizacie modelu, pricom aktualizdcia prebieha len po pridani urcit¢ého poctu
dokumentov. Existuje vSak aj pristup, kedy je Cas aktualizacie uréeny na zaklade
aktudlneho stavu modelu (napr. strata ortogonality) nazyvany tiez adaptivne skladanie

modelu (z angl. adaptive folding-up) [7].

Algoritmus Distribuovatelny | Inkrementdlny Struktira | Sledovanie
Dokumenty | Slova matice subpriestoru!

Zha& Simon [11] Nie Ano Ano husta Ano

Levy &Lindenbaum | Nie Ano Nie husta Ano

[10]

Brand [9] Nie Ano Ano husta Nie

Rehtifek [6] Ano Ano Nie riedka Ano

TabulPka 4 - porovnanie vybranych ONLINE algoritmov [6]

2.6.3. Analyza hlavnych komponentov
Analyza hlavnych komponentov (z angl. Principal Concept Analysis, dalej PCA) je
technika vyuzivajica linearnu transformdciu na vytvorenie zjednodusSenej datovej

reprezentacie zachovavajucej charakteristiky vstupnej mnoZziny dat.

Majme vstupnid maticu X, centrovani podla priemeru (z angl. meancentered),
pozostavajucu z d dimenzii a n pozorovani (z angl. observations). Jej transformaciu do k-
dimenzionélneho priestoru mozno zapisat’ nasledovne: Yy, = E¥ . X4.m; kde E predstavuje
projekéntt maticu rozmerov d x k, pozostavajliicu z hlavnych komponentov matice X a Y jej
reprezentdciu v k-dimenziondlnom priestore s rozmermi k x n. Hlavné komponenty matice
X ziskame pomocou jej singuldrneho rozkladu, ako k vlastnych vektorov s najvyssimi

vlastnymi hodnotami l'avych singularnych vektorov (matica U - vid’. Singuldrny rozklad).

! Sledovanie subpriestoru (z angl. subspace tracking) umoZiiuje zniZovanie relevancie starych pozorovani,
zabudanie.
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2.6.4. Diskrétna kosinusova transformacia

Diskrétna kosinusové transformécia (z angl. Discrete Cosine Transformation, d’alej DCT)
transformuje sekvenciu vstupnych vzoriek na mnozinu koeficientov frekvencnej domény.

DCT reprezentuje signdl, mnozinu cisel, ako sumu kosinusovych funkcii s réznymi

frekvenciami.

Majme mnozinu A pozostavajicu z n hodndt. A = {a,, a,, as, ..

Koeficienty jednorozmernej diskrétnej kosinusovej transformécie, wi ziskame nasledovne:

Nulova frekvencia wo, tiez zndma pod akronymom DC (z angl. DirectCurrent) je teda

ur¢ena vzt'ahom:

k = Ck

" an—l}

S

n-1

T 1
a;cos [—(t+—)k];k =0,1,....n—1
n 2

t=0

Wqo =

_Qptapt -t ang

Vn
A 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0
Wa 12.73 -6.44 0.0 -0.67 0.0 -0.2 0.0 -0.05
Odignorujme koeficienty pre ktoré plati |wy|< 1
Wa 12.73 -6.44 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Aplikujme inverzni DCT na W4’, a teda aproximujme povodné hodnoty
Aaprox 1.34 1.82 2.71 3.87 5.13 6.29 7.18 7.66

TabuPka 5 - priklad vypoétu koeficientov DCT?

’Hodnoty v tabul'ke st zaokrithlené na dve desatinné miesta, pri vypocte sa pouzivali nezaokrihlené hodnoty.
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2.6.5. Nahodna projekcia

Néhodnd projekcia (z angl. Random Projection, d’alej RP) je metdda, ktord vyuziva
ndhodnd maticu na mapovanie objektov do nizko-rozmerného priestoru. Tédto projekcia je
zalozené na vete Johnson-Lindenstrauss [13], d’alej JL, podla ktorej mézeme premietnut
mnozinu bodov do menej rozmerného, nahodne vybraného vektorového subpriestoru

a zaroven priblizne zachovat’ Euklidovu vzdialenost’ medzi nimi.

Predpokladajme potrebu redukcie mnoZiny déit d-dimenziondlneho priestoru na ich
k-dimenzionalnu reprezentaciu, kde pocet insStancii je n. Tuto redukciu mozno zapisat’
vztahom Yy, = RixaXaxn, kde R predstavuje ndhodnd maticu rozmerov kx d aX
origindlnu maticu rozmerov d x n. Existuje niekol'ko algoritmov pre vypocet R podla JL.

Podrla prace [28], mozeme ziskat’ elementy ndhodnej matice R nasledovne:

(+\/§ s pravdepodobnostou P. =

r,j =4y 0spravdepodobnostou P, =

AN R, WINO| —

L~ 3 s pravdepodobnostou P, =

2.6.6. Nahodné indexovanie

Nédhodne indexovanie (z angl. Random Indexing) [37] je technika zaloZzena na ndhodnej
projekceii, ktord reprezentuje data prostrednictvom konStantne dlhych vektorov, vektorov
kontextu (z angl. context vector). Tieto vektory su uréené sumou vsetkych vektorov indexu
(z angl. index vector), ktoré urcuju jeho kontext. Definicia kontextu moze byt’ rézna. Vel'mi
jednoduchym prikladom pre dokumenty v prirodzenom jazyku je ur€ovanie kontextu slova
na zdklade n-gramov, kedy kontext mézu predstavovat’ vSetky slova, ktoré sa v texte
vyskytuji bezprostredne pred alebo za danym slovom (pozorujeme 3-gram). Index vektor
je terndrny, riedky vektor, ktorého polozky nadobudaju hodnoty 0, -1, alebo 1. Vytvdra sa

ndhodnym generovanim, ktoré zohl'adniuje tieto parametre:

e Dizka vektora — konstanta, ktord definuje v kone¢nom désledku podet dimenzii
redukovaného priestoru.
e Pocet nenulovych kladnych aj zdpornych prvkov — konStanta, ktorda urcuje kolko

poloziek vektora nadobuda hodnotu -1 a zaroven kolko poloziek nadobtida hodnotu 1.
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Pocet kladnych a zdpornych hodndt je rovnaky, aby pravdepodobnost’ vyskytu kladnej
a zdpornej hodnoty v kazdej polozke bola rovnakd. To ma pri scitani vektorov za

nasledok vzajomne ruSenie Sumu spoésobeného ndhodnym generovanim.

Tabulka 6 - priklad vytvarania vektora kontextu.

Vyskyt slova ,,prichadza“ Vektory indexu slov Vypocet vektora kontextu
v korpuse predstavujiacich kontext slova ,,prichadza“
t 10000-1 10000-1
... auto prichddza pomaly ... auto
pomaly 1-10000 1-10000
vlak -101000 -101000
... vlak prichad koro ...
Vi PrIchacdza feskoto neskoro 00-1001 00-1001
tobus 000-110 000-110
... autobus prichadza nacas ... a (i 4
nacas 010-100 010-100
100210

Priklad uréovania kontextu slova ,,prichadza“ ilustruje Tabulka 6. V prvom stipci mozno
vidiet' vSetky vyskyty slova ,,prichadza* v korpuse. Ako kontext tohto prikladu uvazujeme
prvé predchadzajiice a nasledujtice slovo. V druhom stipci tabul’ky sii zobrazené nahodne
vygenerované vektory indexu pre slovd uréujuce kontext. V poslednom stipci je
realizovany vypocet vysledného vektora kontextu slova ,,prichadza®, ktory je uréeny sumou

vietkych index vektorov zo stipca ¢&. 2.

2.6.7. Zhodnotenie

Porovnanie jednotlivych metéd z hl'adiska priemernej presnosti znazoriuje Tabul'ka 7. LSI
dosahuje najlepsie vysledky, avSak je vypoctovo najnarocnejsia. PCA vyuziva pre vypocet
projekénej matice taktiez SVD, no vlastné vektory kovarian¢nej matice mozno ziskat’ bez
pocitania ATA, ateda je tato transformédcia vypoctovo menej naroéna. RP zachovéva
euklidovli vzdialenost’, nie kosinusovi, a teda je vhodnejSia pre spracovanie obrazovych
dat. Pri vysoko rozmernom priestore sa kosinusova vzdialenost’ blizi Euklidovej, a teda RP
dosahuje vysledky podobné PCA pri ovela mensej zloZitosti [15]. V doméne redukcie

priestoru sa vSak snazime ziskat’ ¢o najmensi poc¢et dimenzii.

MozZnym rieSenim problému zlozitosti LSI je pouZitie online algoritmov, ktoré umoznuji

aktualizacie modelu dodato¢nym pridavanim novych dokumentov v podstatne nizSom cCase.

27



Tabul’ka 7 - priemerna presnost’ vybranych metod [13][14]

Priemerna presnost’ (z angl. precision) pre k =200

Datovy set PCA RM LSI
CRANFIELD 0.176 0.101 0.382
MEDLINE 0.239 0.139 nevhodné k

Priemerna presnost’ pre k = 300
CRANFIELD 0.186 0.111 0.351
MEDLINE 0.253 0.174 nevhodné k

Nami dodato¢ne identifikovana technika ndhodného indexovania bola doposial’ overena
sériou experimentov. Kratke zhrnutie niektorych z nich mozno njst’ v praci [37]. Presnost’
tejto metddy po aplikovani lematizicie dosiahla hodnotu 72%. LSI dosiahlo za rovnakych
podmienok najlepsiu hodnotu 64.4%. Dalsou vyhodou RI je jeho prirodzend inkrementalita

pri priddavani novych pozorovani.
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3 Zhlukovacie algoritmy

3.1. Nehierarchické metédy
Nehierarchickd zhlukovacia analyza vytvara dany pocet skupin objektov, pouzitim
iterativneho algoritmu, ktory optimalizuje dané kritérium. Casto prezentovanym

algoritmom danej skupiny je algoritmus k-centier (z angl. K-means, d’alej K-means).

K-means

Jeden z najjednoduchsich algoritmov bez ucitel’a, ktory riesi problém zhlukovania objektov.
K v nazve predstavuje pocet cielovych zhlukov a je zarovein povinnym parametrom danej

metddy.

K-means (k = 4) K-means (k = 4)

o
K-means (k = 4)
T

-5 d 5 1‘0
Obrazok 8 - UkazKky zhlukov medzi fazami.

Segmentdcia danych objektov do tried sa vykondva nasledovne:

1. Zvoli sa ndhodne k objektov (pozorovani) z mnoziny, ktoré¢ predstavuju pociatocné
centra.

2. Kazdy objekt je nasledne priradeny najbliz§iemu z centier (vznikne k zhlukov).
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3.

4.

Hodnota kazdého z centier je aktualizovana na hodnotu centroidu zhluku, ktory
reprezentuje.

Pokial’ sa zmenila hodnota aspoii jedného z centier, pokracuj v bode 2.

Algoritmus k-means zarucuje konvergenciu do lokdlneho optima, nie vSak globalneho

(vid’.Obrazok 8).

3.2. Hierarchické metody

Myslienkou hierarchickej zhlukovacej analyzy (z angl. Hierarchical Clustering Analysis,

d’alej HCA) je vytvorenie binarneho stromu dat, ktory spija podobné skupiny objektov.

Existuji dva hlavné typy algoritmov:

Aglomerativne - pristup zdola-nahor. Na zacCiatku zhlukovania kazdy dokument
predstavuje jeden zhluk, triedu. V nasledujtcich fazach spajame najpodobnejsie zhluky,
az pokial’ nie su vSetky objekty v jednom zhluku. Kazda uroven vysledného stromu
predstavuje rozdelenie objektov. Existuje mnozstvo kritérii na urCovanie podobnosti
zhlukov, ako priklad pouZijeme algoritmus SLCA (z angl. Single-linkage Clustering
Algorithm).

Divizne - pristup zhora-nadol. VSetky objekty predstavuju jeden velky zhluk. Objekty
zhlukov st nasledne rozdel'ované do dvoch tried na zaklade urcitého kritéria, az pokial’
zhluky neobsahujui len jeden objekt. Prikladom tejto skupiny je algoritmus diviznych k-

centier (z angl. bisecting K-means, d’alej BK-means).

3.2.1. SLCA

Aglomerativny pristup, ktory ako mieru podobnosti dvoch zhlukov pouziva minimalnu

vzdialenost’ medzi ich objektmi. Samotny algoritmus pozostava z tychto krokov:

1.
2.

Kazdy objekt je priradeny prave jednému zhluku.
Zo vSetkych zhlukov su vybrané dva najbliz§ie na zdklade miery vzdialenosti:

d(cq;,c,) = mindl(o;,0;);0; €Eci Ao; E C
(1 2) d (l 1) i 1 J 2

Vybrané zhluky su spojené do jedného vysledného zhluku.

Ak pocet aktualnych zhlukov je vacsi ako jedna, algoritmus pokracuje v bode 2.
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Existuje mnozstvo variacii dan¢ho algoritmu, vacSina z nich sa lisi len v miere vzdialenosti,

ktort pouzivaja. Priklady:

e CLCA (z angl. Complete-Linkage Clustering Algorithm) - pouziva maximalnu
vzdialenost’.

e UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) - vzdialenost’ urcuje
priemer vzdialenosti medzi objektmi zhlukov.

e UPGMC (z angl. Unweighted Pair-Group Method using Centroid) - pouziva

vzdialenost’ medzi centroidmi jednotlivych zhlukov.

20 !
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Obrazok 9 - Porovnanie UPGMM, UPGMC, SLCA, CLCA.

Na zéaklade porovnania vysledkov danych algoritmov, ktoré mozno vidiet na obrazku
(vid.Obrazok 9) usudzujeme, ze zhluky pri CLCA su najvyvaZenejSie. V ostatnych
pripadoch dochddza k identifikacii vel'kého poctu malych zhlukov a jedného vel'ké zhluku.
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3.2.2. Bk-means
Divizna metéda HCA, ktora pri deleni zhlukov vyuziva algoritmus k-means. Proces

zhlukovania je vykonany v tychto krokoch:

1. Vytvorenie zhluku, do ktorého patria vSetky objekty.

2. Vyber zhluku, ktory sa ma rozdelit’.

3. Aplikovanie algoritmu k-means s k=2 na vybrany zhluk n-krét (vznikne n moznych
rozdeleni).

4. Vyber a aplikécia najlepSieho z n rozdeleni (rozdelenie zhluku na dva nové).

5. Pokracovanie v kroku 2., pokial’ sa nedosiahne stanoveny pocet zhlukov alebo iné

stanovené kritérium.

Kriticky je v tomto pripade vyber zhluku, ktory sa ma rozdelit'. Jednym z moznym kritérii

je vyber zhluku s najmenSou kvalitou alebo toho najviacsieho.

3.3. Hybridné metédy
Vyuzivaja prvky hierarchickych aj nehierarchickych pristupov. Jednou z najefektivnejSich

a zaroven inkrementalnych metdd je algoritmus s nazvom BIRCH.

3.3.1. BIRCH
BIRCH (z angl. Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) [35] je
inkrementalna metdda zhlukovania, vhodnd pre rozsiahle databazy, povodne navrhnuté pre

obrazové data. Zhluk je reprezentovany pomocou zhlukovacej Crty (z angl. Clustering
feature, d’alej CF) ako trojica CF = (N,ﬁ, SS), kde N predstavuje pocet objektov v

zhluku, LS linedrnu sumu vektorov objektov zhluku LS = Zﬁvzlz a S§S sumu Stvorcov

2
vektorov objektov zhluku S§ = YN, X, .

Majme skupinu troch objektov reprezentovanu vektormi (3,4), (2,6), (4,5). Tejto skupine
zodpoveda ¢rta CF = (3,(9,15), (29,77)).

Crty st aditivne, a teda plati CF, + CF, = (N; + N,,LS; + LS,,SS; + SS.).

Kazda ¢rta je umiestnend v CF strome (z angl. CF tree). CF strom je vySkovo vyvéazeny

strom s dvomi parametrami. Faktor vetvenia B, prah T, ktory urcuje maximalnu hodnotu
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priemeru alebo polomeru zhluku a maximalny pocet prvkov L ulozenych v liste. Kazdy, nie

listovy prvok, obsahuje najviac B prvkov v podobe [CF;, potomok;], kde potomok;

predstavuje ukazovatel’ na i-tého potomka. Kazdy list obsahuje L prvkov v podobe [CF;],

ukazovatela na predchadzajuci list a ukazovatel’a na nasledujuci list (vid.Obrazok 10).

Korefi CF, CF, CFy CF,=CF4+CF;+CFé

potomak, | potomokz | potomoks
Fs CF o .

potomok, | potomoks | potomoks

CF; | CFg | CFg > CFyp|CFyq |CFy2 B "|CFy3|CF4|CFy5

Nie list CF4 C 5

List List List

Obrazok 10 - CF strom.

Zhlukovanie prebieha v Styroch fazach (vid’. Obrazok 11):

1.

Prvé skenovanie ddt a vytvorenie CF stromu - Strom je vytvarany inkrementdlne,
postupnym pridavanim objektov. Pri pridavani prechadzame strom od korena k listom.
V kazdom uzle sa rozhodujeme na ziklade vzdialenosti medzi objektom a Crtami.
Vyberame vzdy potomka, ktorého vzdialenost’ je najmensia. Tymto spésobom ziskame
list L;, ktory je najbliz$i k danému objektu. Pokial’ L; mdze prijat’ d’alsi prvok, je tento
prvok vloZeny a hodnoty predkov su aktualizované. Pokial' L; nemdze prijat’ d’alsi
prvok, je nutné vykonat' rozdelenie, a teda pridat’ rodiCovi novy list. PodrobnejSie
informécie mozno najst’ v praci [35].

Vytvorenie mensieho CF stromu - Mensi strom je zostrojeny kombindciou povodného
stromu a nového stromu, ktory vznikol zvySenim prahovej hodnoty.

Globdlne zhlukovanie - Vyuzitie existujucich zhlukovacich algoritmov na urcenie
vyslednych zhlukov. Tie pracuji nad ¢rtami a nie nad pévodnymi datami.

Obohatenie zhlukov - Uzly si premiestnené do tych zhlukov, ktoré si na zdklade
vysledkov z tretej fazy najblizSie. Nasledne st zhluky prepocitané. Tato faza nie je

povinnd, no umoziuje odstranenie Sumu a zlepSenie kvality vysledkov.
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Data

Faza 1: Vytvorenie CF stromu.

CF strom

.

¥

Faza 2: Redukcia CF stromu.

Mensi CF strom

k.

¥

Faza 3: Globalne zhlukovanie.

Zhluky

k.

r

Faza 4: Obohatenie zhlukov.

Lepsie zhluky

3.4. Zhodnotenie

Divizne algoritmy sa pri rozdel'ovani zhlukov rozhoduju na zaklade globalneho pohladu.
Tento pohl'ad ziskavaju napriklad prostrednictvom iného zhlukovacieho algoritmu, ¢oho
dosledkom je podstatne vyssia vypoctova narocnost’. Pokial’ si pevne stanovime maximéalnu
uroven, do ktorej divizne zhlukovanie vykonavame, mozu tieto algoritmy dosahovat’ lepSie
vysledky ako aglomerativne pristupy v priblizne rovnakom ¢ase. Vyhodu aglomerativnych
pristupov vSak vidime v bliZSej analdgii k mravéim algoritmom. Konkrétne v reprezentacii,
pokial’ uvaZzujeme o jednotlivych mravcoch ako objektoch, ktoré zhlukujeme. V oboch

pripadoch je vhodna praca s kovarian¢nou maticou.

BIRCH zaviedol vel'mi efektivnu reprezentdciu dat. Priaca [36] v doméne textovych
dokumentov vSak poukazuje na kvalitu vysledkov nie vyrazne lepSiu ako algoritmus k-

means. Algoritmus BIRCH je citlivy na poradie, v akom su objekty priddvané a taktiez na

parametre, aké mu zadame.

Obrazok 11 - Fazy BIRCH.
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4 Inteligencia roja
Inteligencia roju (z angl. Swarm Inteligence, d’alej SI) predstavuje oblast’ informaénych
technoldgii, ktord analyzuje a navrhuje efektivne vypoctové metddy urcené na rieSenie

zlozitych problémov, inpirované spravanim skutocnych hmyzich spolo€enstiev a rojov.

4.1. Algoritmus roja castic

Algoritmus roja cCastic (z angl. Particle Swarm Optimization, d’alej PSO) je robustna
stochastickd optimaliza¢na technika, zalozena na spravani rojov. Vyuziva skupinu agentov,
Castic, tvoriacich roj pohybujucich sa cCastic v skimanom priestore, hl'adajici najlepsie

mozné rieSenie.

Kazda castica predstavuje bod v n-rozmernom priestore, ktorej pohyb je uréeny rovnako na
zdklade jej vlastnych skuisenosti, ako aj na skusenostiach susednych castic. Kazda castica si
paméitd najlepSie rieSenie, ktoré bola schopnd dosiahnutPgggra najlepSie rieSenie zo

vSetkych susednych Castic Ggggr.

Princip PSO spociva v usmeriiovani pohybu Castic ku lokdcidm, kde dosiahli najlepSie
rieSenie Pgpsr a zaroven aj smerom, kde susedné cCastice dosiahli lepSie rieSenie Ggggr,

pricom vaha Pgpsr a Gggsy je pri ich kombinacii ur¢end ndhodne.

4.2. Algoritmus mravcej kolonie

Algoritmus mravcej kolonie (z angl. Ant Colony Optimization, dalej ACO) je
metaheuristicky pristup rieSenia zlozitych optimalizaénych problémov. P6vodnym zdrojom
jeho inSpiracie je spravanie mravcov pri hladani najkratSej cesty medzi mraveniskom
a potravou. Tie zanechédvajui pri pohybe feromoénovu stopu, ktord slizi ako komunikacné
médium. V pripade, Ze na fu narazia ostatné mravce, prestanu sa zvdcSa pohybovat
ndhodne a nasleduju tato stopu. T4 sa vSak Casom straca. KratSie cesty maju tendenciu
vacse] frekvencie prechodu, a preto sa stavaju atraktivnejSie. DlhSie cesty Casom Uplne

vyprchaju, a teda sa zachovaju len najlepsie rieSenia.

V stcasnosti existuje niekol’ko zakladnych modelov ACO. V kontexte zhlukovania dat
prezentovali v praci Deneubourget al. [16], ako prvy, metddu inSpirovanu triedenim larv

podrla vel’kosti (z angl. broodsorting), znamu tiez ako zékladny model (z angl. BasicModel,
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d’alej BM). Inicializacia BM spoc¢iva v ndhodnom rozmiestneni dat a mravcov do
dvojrozmernej mriezky. Kazdy mravec sa po tejto mriezke pohybuje ndhodne, s urCitou
pravdepodobnost'ou zdvihnutia objektu, na ktory narazi alebo pustenia objektu, ktory nesie.
Tato pravdepodobnost’ je ovplyvnend datami v jeho okoli, susedstve, ato tak, Ze
pravdepodobnost’ pustenia je zvySena, ak je obklopeny podobnymi dédtami a naopak

pravdepodobnost’ zdvihnutia je zvySend, ak je obklopeny rozdielnymi ddtami.

Lumer a Faieta [17] zovSeobecnili zdkladny model tak, aby bol schopny zhlukovat
vektorovo reprezentované data. Pri upravach pravdepodobnosti sa pouziva priemerna
podobnost’ objektu, ktory mravec nesie ku vSetkym objektom v jeho okoli. V tejto praci
taktiez prezentovali koncept kratkodobej pamite, pricom kazdy z mravcov si paméta urcity
pocet ostatnych pusteni dat a pri zdvihnuti nového objektu je jeho pohyb upraveny tak, aby
smeroval k miestu predchadzajuceho spustenia podobnych dat. Tento model je tiez znamy

pod akronymom LM alebo SACA.

Gutowitz v praci [18] vychadzajuc taktiez zo zédkladného modelu, diskriminuje oblasti,
ktoré su Uplne prazdne alebo naopak plné a to tak, Ze mravce v tychto oblastiach nedvihaji
ani nepustaju objekty, ateda sa vyhybaji aktivitdim, ktoré priamo nevedd k vytvdraniu

zhlukov.

V. Ramos, F. Muge and P. Pina [19] identifikovali problém modelu LM, ktory vytvara
vel'ky pocet malych zhlukov a navrhli nasledujtce rieSenie. Mravce sa nepohybuju Uplne
ndhodne, ale na zdklade feromonovych stop, ¢im sa vyhybaju preskimavaniu prazdnych

oblasti, ¢o vedie k zvyseniu efektivity algoritmu [20].

Handl and Meyer [21] rozsirili koncept kratkodobej paméte mravcov a umozZnili im skoky
do oblasti, v ktorych uz podobny objekt pustili. Podobny pristup prezentovali v praci [22],
no tu vsak poskytli mravcom schopnost’ teleportovat’ sa po pusteni objektu k d’alSiemu

izolovanému.

H. Azzag, N. Monmarche, M. Slimane and G. Venturini [23] prezentovali novy zhlukovaci
algoritmus, AntTree, ktory pouziva stromovu reprezenticiu, kde mravec predstavuje data.
Tento navrh bol nésledne rozSireny v praci Marcelo Errecalde [24] o moznost’ preradenia

mravcov inym zhlukom a kombindciami identifikovanych zhlukov. Hlavnym prinosom
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tohto algoritmu, nazvaného AAT (z angl. Adaptive AntTree), bola schopnost’ odpojenia

mravca a jeho presun na vhodnejsiu poziciu bez zavazného zvySenia zloZitosti algoritmu.

Xiaohua Xu and Ling Chen Chen Y. [25] vytvorili model spiacich mravcov (z angl. Ant
Sleeping Model, d’alej ASM), v ktorom st data taktiez reprezentované mravcami, avSak
v dvojrozmernej mriezke. Mravce nadobudaju dva stavy, aktivni a spiaci. V pripade, Ze sa
nachddza v nevhodnom prostredi (je obklopeny rozdielnymi déitami) ma vacsSiu
pravdepodobnost’ zobudit’ sa a zotrvat’ v aktivnom stave, hladajac si lepSie miesto pre

spanok. Pokial’ toto miesto lokalizuje, zvysi sa jeho pravdepodobnost’ upadnutia do spanku.

Yan Yang a Mohamed S. Kamel [26] vyvinuli metddu paralelnych mravcich kolonii,
v ktorej sui zhluky ziskané viacerymi nezdvislymi koloéniami r6zneho typu a parametrov
(rychlost, pravdepodobnosti akcii) kombinované centralnym agentom, kralovnou. Tento

pristup vysledkami prekonal metddy vyuzivajice len jednu koloniu.

Pedram [27] navrhol novu stratégiu zhlukovania skupinami mravcov, kde kazda skupina
zbera data patriace prave jednému zhluku, ktory reprezentuje. Poc€et skupin mravcov je teda
ekvivalentny pozadovanému poctu vyslednych zhlukov. Tento model dosahuje lepsSie

vysledky ako LM.

4.2.1. Zhodnotenie

Hlavna vyhoda PSO spociva v jeho rychlej konvergencii k optimalnemu rieSeniu, ktora je
porovnatel'na s mnohymi globédlne optimalizacnymi algoritmami ako napr. genetické
algoritmy. Hlavnym problémom je mapovanie problému na PSO castice, ktoré ¢asto nie je

trivialne.

V rdamci ACO sme uvazovali o dvoch hlavnych reprezentacidch, mriezke a strome. Problém
mriezky spociva v zmene jej velkosti a v identifikovani hranic zhlukov. Z toho ddvodu
uprednostiiujeme stromovi reprezentaciu, ktora je l'ahko Skalovatel'na, prisposobiva a moze
byt dokonca aj samo vyvazujica. Zhluky v tomto pripade tieZ moZno jednoducho

identifikovat’ (vid’.Obrazok 13).
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4.2.2. AntTree
Algoritmus, v ktorom data méZzu mat’ 'ubovolnt reprezentdciu pokial z nej dokdzeme

ziskat" podobnost dvoch vzoriek, ateda existuje funkcia Sim(i,j), ktord dvojici
(di, dj); i €E<1,N >,j €< 1,N >priradi hodnotu zintervalu < 0,1 >, kde O znameni

uplne rozdielné data a 1 tiplne zhodné. N predstavuje pocet vzoriek.

Obrazok 12 - Znazornenie vybranych pojmov algoritmu AntTree.

Hlavné vlastnosti algoritmu:

e Kazdy mravec predstavuje uzol, ktory mé byt zaradeny do stromovej Struktury, Cize
déta, ktoré maja byt priradené do zhluku.

e Koren stromu, virtudlny uzol, nepredstavuje data, ale poc¢iatocnu poziciu, na ktord sa
mravce pri inicializcii pripdjaju a ndsledne na mravce pripojené k nemu, k jeho
potomkom, az kym nie st zaradené do Struktury.

e .Pohyb*“ po strome je ureny Sim(i, j) a lokdlnym okolim mravca.
Pre kazdého mravca a;; i €< 1, N > plati:
e Vystupné spojenie uzla a; je spojenie, po ktorom mravec a; mdze postupovat’ k

d’al$iemu mravcovi.
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e Vstupné spojenie umoznuje postup iného mravca k mravcovi a;.
e Ditovd vzorka d; je reprezentovand mravcom a;.

e Hranica podobnosti Tg;,(a;) a hranica rozdielnosti Tpg;n(@;) su lokdlne aktualizované

mravcom a;.

2T KoreA T The---

Obrazok 13 - Tlustracia zhlukov.

Hlavny princip algoritmu:

Nech a,,s predstavuje mravca, na ktorom sa mravec a; prave nachddza. Hranicu
rozdielnosti ziskame vzt'ahom TDsim(apos) = Min[Sim(aj, ak)]; kde a;, ay si deti ayp;.
Nech a* predstavuje najpodobnejsicho mravca z deti a,,s ku mravcovi a;. V pripade, Ze je
mravec a;na tahu, porovna Sim(a;,a*) s Tpsim(Apos). Ak Sim(a;,a*) < Tpsim(Apos)-
mravec a; nie je dostato¢ne podobny s a* a bude pripojeny k a,,s ,¢im dojde k vytvoreniu
nového zhluku. V opatnom pripade sa mravec a; posunie k a® ,aby naSiel svoje

umiestnenie v tomto podstrome.

Podrobnosti algoritmu st prezentované v praci [23].

39



5 Dolovanie aspektov

Velky vplyv na udrziavate'nost’ a pochopitelnost’ softvérovych systémov ma aj ich
dekompozicia do menS$ich celkov. Dosledkom tohto rozdelenia je oddelenie jednotlivych
zélezitosti. Niektoré vybrané pretinajice zalezitosti nie je mozné oddelit’ len s vyuzitim
OOP prostriedkov. Tento problém je tiez znamy ako tyrania dominantnej dekompozicie
(z angl. tyranny of the dominant decomposition) [43]. Symptémami pretinajicich
zalezitosti su zapletenie (z angl. tangling) a roztrdsenie (z angl. scattering) kédu. Aspektovo
orientované programovanie umoznuje modularizaciu tychto zdlezitosti, ich transforméciou
do aspektov. Existujuce OOP systémy, ktoré chceme refaktorovat’, si v§ak Casto rozsiahle,
a preto proces identifikidcie potencidlnych aspektovych kandidatov v kdéde je casovo
narocny a vyzaduje urciti Uroven automatizdcie. Existuje mnozstvo technik dolovania
aspektov, medzi najznamejSie patria: Fan In analyza, analyza na zdklade identifikdtorov

(z angl. identifier analysis) a dynamickd analyza.

Tabul’ka 8 - Vzor kédu a prislichajice Fan In hodnoty.

lnt;flftillcii éoi{d m(); Met6da Potencidlny volajici Eggrf(l)lta

! A.m D.fl, D2, D.f3 3

class B implements A { B.m D.fl, D.f2, D.f3, C2.m 4
public void m() {}; Cl.m D.fl, D.f2, D.f3 3

} C2.m D.fl, Df2 2

class C1 extends B {
public void m() {};
}
class C2 extends B {
public void m() { super.m();};
!
class D {
void fI1(A a) { a.m(); }
void f2(B b) { b.m(); }
void f3(C1 ¢) { c.m(); }

}

5.1. Fan In analyza

Fan In analyza je zamerana hlavne na pretinajice zaleZitosti prejavujice sa roztrasenim
kédu. Téato metdda vytvara ohodnoteni mnozinu pozostavajucu zo vsetkych metod
softvérového systému. Ohodnotenie je dané hodnotou Fan In, ktord mozno pre konkrétnu
metodu urcit’ ako celkovy pocet jej moznych volani z rozdielnych tiel metéd. Jej

vysledkom je podmnozina len vysoko ohodnotenych metéd, avSak bez akejkol'vek
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informacie o ich prisluSnosti k pretinajucim zalezitostiam. Tato prisluSnost’ musi byt’ uréena
manudlne. Vysledky teda poskytuji len odporicania, kde by sme mali pretinajice
zalezitosti hl'adat’. Velkost' vyslednej mnoziny zdlezi od prahu, ktory uruje minimalne
ohodnotenie. Urcenie optimalnej hodnoty prahu je $pecifické pre kazdu skimant aplikaciu
a vel'mi priaznivo ovplyviiuje celkovu ucinnost’. Priklad volani a k nim prislichajicich

hodnét Fan In ilustruje Tabul’ka 8 [38].

5.2. Analyza zaloZena na identifikatoroch

Analyza zalozena na identifikatoroch vytvara skupiny kandiddtov (programovych entit)
s podobnymi ndzvami. Této technika aplikuje algoritmus formdlnej konceptovej analyzy (z
angl. Formal Concept Analysis, d’alej FCA) na ndzvy vSetkych metod tried skimanej
implementdcie. Vysledkom FCA sd tzv. koncepty, skupiny elementov, ktoré zdielaji
v nazve spolo¢né slova. Prikladom je koncept "read", ktory zahrituje metddy ako napr.
"readChar" alebo "readDouble". Velkost' konceptu je uréend poctom priradenych entit
a sluzi ako prahova hodnota analyzy. Je taktiez ako pri Fan In analyze Specificka pre kazda
skimanu aplikaciu. Jej prili§ vysoké hodnoty sposobuju, ze niektoré zaleZitosti nemusia byt’
vobec identifikované a nizke hodnoty zas rapidne zvySuji mieru Usilia potrebného pri
manualnej Casti analyzy. Priklad zoskupenia ziskané¢ho algoritmom FCA ilustruje Tabul'ka

0.

Tabulka 9 - Koncept "figure, request' a koncept ''figure, request, update"’

figure | request | drawing | remove | update | dependend
AbstractFigure.removeDependendFigure | x X X
CompositeFigure.figureRequestRemove | x X X
| CompositeFigure.figureRequestUpdate | x | x | | |x 1
“DecoratorFigure. figureRequestRemove | x | x | | x
I DecoratorFigure figureRequestUpdate [ x [ x| | |x 1

5.3. Dynamicka analyza

Dynamickd analyza vychadza z udajov zozbieranych pocas vykondvania vybranych
pripadov pouzitia softvérovych systémov. Vysledkom vykonania kazdého z tychto
scendrov je trasa vykondvania. Vstupom algoritmu FCA sd scendre, ktoré predstavuju
objekty a volané metddy, ktoré predstavuju atribtity. Pri analyze komplexnych systémov je

vysokd pravdepodobnost’ identifikacie vel'kého poctu konceptov. Dynamicka analyza riesi
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tento problém taktiez roznymi stratégiami dodatoného filtrovania. Medzi zakladné patri
filtrovanie tych konceptov, ktoré¢ obsahuju iba jeden objekt (vid. Tabulka 10, koncept
reprezentovany Sedymi bunkami). NajzaujimavejSie su tie koncepty, ktoré sui tvorené

skupinou atribatov spolo¢nou pre viacero scenarov (vid. Tabulka 10, ¢iarkovana oblast’).

Tabulka 10 - Dynamicka analyza, priklad dvoch konceptov (Seda - roztrisenie a ¢iarkovana - zapletenie).

A.ml() A.m2() B.m3() C.m4()

Scenar 1 X X X

Scenar 2 X

Scenar 3

|
1
Scenar 4 I X X

5.4. Dolovanie aspektov a zhlukovanie

Existuje niekol'ko prac, ktoré pri identifikdcii pretinajacich zalezitosti vyuzivaja
zhlukovanie, avSak vSetky len na Urovni metdd. Vyhodou tychto pristupov je, ze ich
vysledkom sd sady metdd pribuznych istej pretinajiicej zaleZitosti. Praca [40] definuje
vlastni mieru podobnosti pri vytvarani zhlukov metéd a jednotlivé zoskupenia
reprezentujice pretinajuce zaleZitosti zorad’'uje vo vysledkoch podla relevancie. Zaroven sa
tento pristup snazi aj o identifikaciu bodov prierezu. V préci [41] autor definuje vlastnd Fan
In analyzu pre zhluky metod, ktort pouZziva na ich zoradenie vo vysledkoch. Autor v [42]
porovnava dva rézne typy zhlukovania metdd. Zhluky zorad’uje na zaklade ich podobnosti
voc¢i nulovému vektoru. Najmenej podobné su vo vysledkoch zobrazené ako prvé. Nie sme

si vedomi ziadnej existujucej prace, ktord vyuZziva zhluky na Grovni tried.

5.5. Zhodnotenie

Fan In analyza je zamerana len na tie pretinajuce zalezitosti, ktoré sa prejavujii roztrasenim
koédu. Jej efektivita je zavisld od prahovej hodnoty. Aj pri urceni optimalneho prahu moéze
dochadzat’ k filtrovaniu relevantnych kandiddtov. Analyza zaloZend na identifikdtoroch
skima oba symptémy, avSak jej hlavnou nevyhodou je, Ze sa spolicha na dodrziavanie
konvencii pri pomenivani metéd. Dynamickd analyza sa d& aplikovat’ len na spustitelny

kéd a skiima len definované scendre. Je teda problém pokryt’ cely systém.
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Identifikovali sme niekol’ko pristupov, ktoré dokazuju, ze zhlukovanie mdze pozitivne
ovplyvnit’ kvalitu vysledkov jednotlivych analyz. Nenasli sme vSak Ziadnu metodu, ktora

by vyuzivala zhluky na urovni tried.
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6 Opis problémovej domény

Vicsina technik dolovania dat pristupuje k ditam ako ku textovym dokumentom. Z tohto
dovodu je doména zdrojovych koédov relativne slabo pokrytd. Predpokladame, Ze
preddefinovand Struktira kodu a sposob akym vznikd mozu odhalit’ jeho zaujimavé

vlastnosti, ktoré¢ by sme mohli vyuzit' pocas navrhu a implementacie nasho rieSenia.

Tabulka 11 - Priemerny ¢as medzi odovzdaniami (z angl. commit).

Titan | Elastic | Neo4j | Spring | celkovo
priemer | 7.21 391 2.17 5.97 4.82

Na zdklade zozbieranych dat (vid. Tabulka 11) moéZeme tvrdit, Ze zdrojové kody
predstavuji dynamické mnoZziny dat. Zmeny s védcSinou aplikované v malych ddvkach.
Predpokladame, ze pocet dimenzii priestoru zodpovedajuceho dokumentom jednej davky je
relativne maly, pretoze tieto dokumenty sa vacSinou podielaji na implementacii
spolo¢ného ciela alebo série cielov. Pre potvrdenie naSej hypotézy sme vykonali
experiment, v ktorom simulujeme vyvoj softvérového systému postupnou aplikdciou
jednotlivych odovzdani. Vysledky experimentu zobrazuje Obrazok 14. Zhrnutie mozno

najst’ v tabul’ke nizsie (vid.Tabulka 12).

Obrazok 14 - Zavislost’ poc¢tu dimenzii subpriesotu v ¢ase.

titan elastic
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Ako moézeme vidiet' priemernd hodnota poc¢tu dimenzii v subpriesotre sa pohybuje od
172.07 po 297.14, ¢o je relativne maly pocet vzhl'adom na celkovy pocet dimenzii tplného

priestoru (vid’. Tabul’ka 13).

Tabulka 12 - Priemerny pocet dimenzii prirastku.

Neodj | Elastic | Spring | Titan | celkovo
median 146 132 200 196 199
priemer | 201.92 | 172.07 | 270.07 | 297.14 | 235.30

TabuPka 13 - Charakteristika vzorky projektov.

Neod4j | Elastic | Spring | Titan
riadky 5753 5593 9833 1238
stipce 5257 | 5297 | 6562 | 3226

nenulové | 225114 | 249107 | 414638 | 63009

hustota | 0.74% | 0.84% | 0.64% | 1.58%
termov 39.13 44.54 42.17 50.90

V charakteristike projektov (vid’. Tabulka 13) moZno pozorovat’ najnizsiu hustotu 0.64%
anajvysSiu moznu 1.58%. Zo skusenosti vieme, Ze tieto hodnoty st porovnatelné

s hustotami dokument-term matic v doméne dokumentov prirodzeného jazyka.
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7 Navrh

Celkovy pohl'ad na navrhnuty algoritmus mozno vidiet' na obrazku (vid. Obrdzok 15).

Zodpovednosti jednotlivych komponentov st nasledovné:

e  DTMbuilder - vytvorenie matice kI'icovych pojmov.

e GlobalModel - tprava lokdlnych vah (TF) na zdklade vah globdlnych (TF-IDF).
e AspectMiner - ziskanie aspektovych kandidatov.

e  ClusterBuilder - vytvorenie zhlukov a ich vizualizécia.

o  ClusterVizualizer - kniznica potrebna na vizualizaciu zhlukov.

e GraphDB - externd kniznica sliziaca na pracu s grafovou databazou.

Obrazok 15 - Diagram komponentov, celok.

getCandidates

|
DTMbuilder 8] O)_ Globallodel B | O)_ AspectMiner &

getTFs &) getlDF A
el ) getClusters
getCovarianceMatrix
ClusterVizualizer E( ClusterBuilder & N GraphDB &

vizualize

7.1. Vytvorenie dokument term matice
Navrhnuty modul, ktory zodpovedd za vytvorenie dokument-term matice pozostiva

z tychto komponentov (vid.Obrazok 16):

e Walker - komponent, ktory umoznuje iteraciu nad jednotlivymi zdrojovymi subormi.
Moze ist o rozne typy suborov, ziskanych bud’ prechadzanim Struktury prieinkov
alebo subormi Specifikovanymi v jednotlivych projektoch. Projektové vlastnosti je v

tomto pripade vhodné skumat’ externymi kniznicami.
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e Extractor - ¢ast’ implementacie, ktorej hlavnou ulohou je extrakcia dokumentov danej
granularity zo ziskanych zdrojovych stborov. Ta byva najcastejSie vykonavana
pomocou AST stromu, a preto dany komponent zodpovedd aj za tokenizdciu a
Strukturalne vahovanie termov.

e Parser - Kompozicia komponentov Walker a Extractor. Tento modul sme zaviedli, aby

bolo mozné jednoducho vymenit celu ¢ast’ zodpovednt za extrakciu dokumentov.

Obrazok 16 - Diagram komponentov, DTMbuilder.

IdentifierTokenizer & ] ASTparser & |
buildCorpus
[ il
I <<subsystem== DTMbuilder ) o g]
\\ z
I
. 7
buildCorpus I bt 5 8]
N g
= Extractor &)
orpUs O | C
nextDocument nextDocument

nextFile

waker 2]

7.2. Vahovanie
Nami navrhovany algoritmus vykonava $trukturalne aj frekvenéné vahovanie. Strukturalne

planujeme vykonavat’ na zaklade poznatkov ziskanych z AST dvoma spdsobmi:

e Na zdklade AST tokenizicie - termy ziskané z komentdrov, retazcov a JavaDoc
komentarov maju rozne Skdlované vahy.
e Na zéklade AST uzlov - termy ziskané z ndzvov deklaracii typov a metdd maji zvysSené

véahy.

V ramci frekvenéného vahovania aplikujeme algoritmus TF-IDF.
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7.3. Reprezentacia korpusu
V nasej praci navrhujeme dva rézne pristupy reprezentacie korpusu. Prva vyuziva nizku

hustotu dokument-term matice a druhd je zalozena na technike nahodného indexovania.

V oboch pripadoch rozliSujeme primarnu a sekunddrnu reprezenticiu korpusu. Primérna
predstavuje dokument-term maticu s frekvenénymi véahami bez normalizacie. Tieto vahy su
konStantné v Case, a tak nie je potrebné ich ziskavat’ znovu, pokial’ sa dokument nezmenil.
Priméarna reprezentdcia slizi len na ucely serializacie. Za ucelom ziskania podobnosti
dokumentov musime najskoér vypocitat’ sekundarnu reprezentaciu (model), ktorti ziskame
aplikovanim IDF vektora na normalizovani maticu primérnej reprezentacie. Podobnost’ je
definovand ako normalizovany skalarny sucin (kosinusovd podobnost’). Pouzitie TF-IDF
vah povazujeme za dolezité, nakol’ko potlacuju pravdepodobnost’ nespravnej identifikacie
zhlukov, spdsobent pretinajucimi zalezitostami. Problém TF-IDF vah pri inkrementalnych
pristupoch vSak spociva v tom, ze sa ich hodnoty menia priddvanim, mazanim, ale aj
upravovanim jednotlivych dokumentov. Aby sme tento problém eliminovali alebo dokonca
vyuzili v na§ prospech, uchovdvame podobnost dokumentov v matici kovariancie.
Predpokladame, ze ak st dva dokumenty v urcitej, nie prili§ skorej etape vyvoja podobné,
mali by byt podobné aj v neskorSich etapach. Dokonca sa domnievame, Ze nami urcené
hodnoty podobnosti st presnejsie, nakol'’ko zohl'adiiuju aspekt casu. Ak dva dokumenty boli
vysoko podobné predtym ako sa vyrazne zmenili hodnoty IDF (napr. pridanim modulu),
predpokladame, ze by mali byt’ priblizne rovnako podobné aj po zmene korpusu, dokonca

aj v tom pripade ak by prepocitané TF-IDF tvrdilo opak.

7.3.1. Pristup zaloZeny na hustote

Tento pristup je zalozeny na prezentovanom predpoklade nizkej dimenzionality
subpriestoru inkrementov. Ked chceme pridat’ do matice kovariancie novy dokument,
musime vypocitat’ jeho podobnost voci vSetkym dokumentom, ktoré sa uz v matici
nachadzaju. AvSak, nakolko pocet dimenzii tychto prirastkov sa javi byt v priemere
konStantny, iba jedna dimenzia tohto subpriestoru narastd a to dimenzia dokumentov. Tato
dimenzia sa vSak tiez da filtrovat’, nakol’ko je vysoka pravdepodobnost’, Ze relativne nizko
rozmerny vektor reprezentujuci triedu (v priemere 44 unikdtnych termov), extrahovany

z vysoko rozmerného priestoru (v priemere 5085 unikatnych termov) nema ziadne spolo¢né
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alebo len ve'mi malo spolo¢nych termov so zostrojenym subpriestorom (v priemere 235

termov).

7.3.2. Pristup s ndhodnym indexovanim

Druhy pristup vyuziva techniku ndhodného indexovania. Téato technika je vo svojej
podstate inkrementalna, avSak v doméne zdrojovych kédov sme narazili na niekolko
problémov. Nie sme si vedomi ziadnej prace, ktora by tato techniku aplikovala v doméne
zdrojovych kédov. Definicie kontextov prebrané z dokumentov prirodzeného jazyka by
pravdepodobne dosahovali slabé vysledky, nakol’ko su dokumenty tychto domén lexikalne
aj syntakticky rozdielne. Dokumenty extrahované zo zdrojovych siborov st malé, obsahuji
len obmedzenu slovnu zasobu, ktora je organizované do stanovenych Struktur. Prihliadajic
na tieto skutoCnosti sme sa rozhodli aplikovat’ novy, netradi¢ny pristup definicie kontextu.
Namiesto ur¢ovania kontextu na zdklade rozlozenia slov v dokumentoch, ur¢ujeme kontext
na zéklade vztahov medzi slovami definovanymi ontolégiou. V naSej implementacii
navrhujeme pouzivat’ ontoldgiu anglického jazyka Wordnet, ktord obsahuje viac ako 117
000 mnozin synonym. Ako priklad uvadzame vypocet vektora kontextu anglického slova

,obtain® (vid’. Obrazok 17).

Obrazok 17 - Vypocet vektora kontextu slova "obtain".

term  ------meeomeeoo oo obtain

Vyznamy---------- obtain receive prevail

synonyma-------- obtain receive, get, prevail, hold,
find, obtain, obtain

incur

Slovo ,,obtain“ sa nachadza v ontolégii v troch réznych vyznamoch: ,,obtain®, ,receive®,
»prevail“. Kazdému z tychto vyznamov je priradend mnoZina slov, ktoré tento vyznam
zdiel'aju. Kontext vektor slova ,,obtain“ teda uré¢ime ako sumu vsetkych index vektorov
tychto slov, vSetkych moznych vyznamov (obtain, receive, get, find, obtain, incur, prevail,
hold, obtain). Zaujimavost'ou tohto pristupu je, ze jeho prirodzena forma vyskytu ,,obtain*
m4d v kontexte vacSinou najvyssiu pocetnost’, a teda mé vo vektore kontextu najvyssiu vahu.

Nato, aby sme ziskali potrebné vektory indexu, staci ndm pre kazdé slovo v ontoldgii urcit’
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prislichajiici nahodne vygenerovany vektor konstantnej dizky. KedZze navrhujeme
pouzivat’ robustny tokenizér a lematizaciu je len mald pravdepodobnost’, Ze narazime na
term, ktory sa v ontologii nebude nachédzat’. Ak sa vSak takéto nieco stane, jednoducho ho

priddme do ontolégie a pridelime mu novy ndhodne vygenerovany vektor.

7.4. Zhlukovanie

InSpiraciu nasho algoritmu sme tak ako algoritmus AntTree Cerpali zo spravania mravcov,
ktoré v roznych situdciach vytvaraju rozne Struktiry. Zaujimavy pre nds je vSak priklad
ohnivych mravcov, ktoré su pocas zaplav schopné spoloénym prepojenim vytvorit
Struktiru podobnu ¢lnu. Vd’aka tejto Struktare, v ktorej si schopné vydrzat’ tyZzdne, dokazu
prezit. V naSom pristupe predpokladame, ze kazdy jeden z mravcov dokaze vnimat len tie
mravce, ktoré sa nachddzaji v jeho dosahu (napr. v urcitej maximalnej vzdialenosti).
Taktiez predpokladdme, ze pred spajanim boli mravce rozmiestnené v priestore, takze tym
ako sa kazdy mravec prichyti na najbliz§ich susedov v jeho dosahu, formujd sa najprv
zhluky najblizSich mravcov a az ndsledne sa tieto zhluky spoja do jedného velkého
plavidla. Spravanie tohto druhu mravcov je cCasto prirovnavané k sprdvaniu tekutin.
Pozorovanie, ktoré¢ opisujeme moZzno prirovnat’ k Sireniu olejovych Skvin po vodnej
hladine. Navrhujeme pracovat’ len so zjednodusenym modelom tejto Struktury, kde sa
kazdy mravec moéze pripojit len na jedného suseda (redlne na siedmich). Pocet
zachranenych mravcov potom zavisi od velkosti plavidla (poctu prepojenych mravcov).
Aby sme tento pocet maximalizovali navrhujeme zakazat’ tie spojenia, ktoré by sposobili
cykly. Tymto spdsobom ziskame kostru grafu, ktord je blizka minimdlnej alebo je

minimdlna. V naSom pristupe kazdy mravec reprezentuje prave jeden dokument.

7.4.1. Vytvaranie kostry

ZjednoduSeny model Struktury zalozeny na kostre sme zvolili z viacerych dévodov. Kostru
je jednoduché udrziavat’, analyzovat a vizualizovat. Zhlukovacie algoritmy zaloZené na
kostre su schopné identifikovat’ aj tie zhluky, ktorych hranice st nepravidelné (nie sférické)

[39]. Nas algoritmus vytvara kostru nasledovne:

1. Kazdy mravec, agent, md obmedzeny dosah k najblizSich susedov (podla
kosinusovej podobnosti ziskanej z matice kovariancie).

2. Kazdy agent chyti najblizsieho suseda v dosahu, s ktorym nevytvori v grafe cyklus.
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3. Po prejdeni vSetkych agentov dostaneme vyslednu kostru.

Tento spdsob vytvdrania kostry bol uprednostneny voci inym algoritmom na hladanie
minimdlnych kostier z dovodu, Ze vyuZziva konkurenciu, ktord mé4 za nasledok tendenciu
vytvarat' relativne rovnako velké zhluky, no nie za ti cenu, aby vznikali zhluky
neprirodzené. Dalsim dévodom je, Ze takto vytvorena kostra je prirodzene inkrementélna.
Takto vytvorenu kostru dokazeme tiez ziskat' za cenu nizSich vypoctovych narokov
a predpokladame, ze pouzitie kostry, ktord je len blizka minimélnej nemé pozorovatelny

dopad na kvalitu vyslednych zhlukov.

7.4.2. Identifikacia bodov zhlukovania

Vo vytvorenej kostre oznacime tie uzly, ktoré majui viac ako 2 prepojenia (vid. Obrazok
18). Tieto uzly budeme nazyvat’ body zhlukovania a predpokladame, Ze predstavuju dobra
aproximdciu medoidu pre skupinu tvorend samotnym bodom zhlukovania auzlov nan
pripojenych. Treba podotknat, Ze tato skupina je tvorend navzajom podobnymi
dokumentmi, nakol’ko jej uzly su susedné v kostre, ktord je blizka minimalnej. Uzly, ktoré
maju menej ako dve prepojenia povazujeme za listy alebo za takzvané spojky, ktoré len
spdjaju potencidlne zhluky a preto ich z hladiska lokalizacie zhlukov povazujeme za

nerelevantné.

Obrazok 18 - Kostra a body zhlukovania (¢ierna).
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7.4.3. Formovanie zhlukov

Oznacenie bodov zhlukovania v kostre odhalilo vysoku pravdepodobnost vyskytu

skupiniek navzdjom prepojenych bodov zhlukovania (vid. Obrazok 18). Tieto zoskupenia

povazujeme za kandidatov zhlukov. Na identifikaciu redlnych zhlukov z kandiddtov mozno

zvolit’ rozliéné stratégie. Nami navrhovanad stratégia pozostava z tychto krokov:

1.

Filtrovanie tych bodov zhlukovania, ktoré patria zoskupeniu pozostavajicemu z nie
viac ako x bodov zhlukovania. Parameter x vtomto pripade urcuje tUroven
abstrakcie, ateda nepriamo urCuje aj vysledny pocet zhlukov. Hodnota tohto

parametra by mala byt’ zvolena na zaklade celkového poctu dokumentov.

2. Zo zostavajucich bodov zhlukovania sa inicializuje prehl'ad4dvanie do $irky:

a. Ak prehladdvanie narazi na uzol, ktory uz je priradeny, prehladdvanie

z tohto bodu nepokracuje. Ak sa vSak prehladédvanie nachadza v prvej faze,

je tento uzol priradeny aj tomuto bodu zhlukovania.

. Ak prehl'adavanie narazi na uzol, ktory priradeny nie je, priradi ho bodu

zhlukovania, z ktorého bolo toto prehlad4vanie inicializované. Treba si
uvedomit’, Ze priradenie uzlov v prvej faze prehl'adavania iba jednému bodu
zhlukovania by zniCilo nasu reprezentaciu medoidu (mohlo by sa stat’, Ze
bod zhlukovania by nemal priradené Ziadne uzly). Tento postup mozZe viest
k priradeniu jedného uzla viacerym zhlukom (vid. Obrazok 19, uzol 10).
Tomuto spravaniu sa mozno vyhnut pouzZitim inej stratégie, ktord

zohladnuje pocet spojok medzi bodmi zhlukovania.

3. Zostrojenie podstromu z kostry, ktory obsahuje len body zhlukovania. Pre kazdy

komponent v tomto podstrome je kazdy uzol komponentu (bod zhlukovania)
priradeny zodpovedajicemu zhluku. Zhluk je oznafeny termom, ktory sa
najcastejsie vyskytuje v jeho dokumentoch.

Kazdy uzol reprezentujtci zhluk je napojeny na koren. Vysledna stromova Struktira
je znazornena na obrazku (vid. Obrdzok 19). Tmavo Sedé¢ uzly na obrdzku

reprezentuju body zhlukovania, svetlo Sedé spojky a ¢ierne zhluky a koren.
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Obrazok 19 - Kostra (vl’avo) a zodpovedajica stromova hierarchia (vpravo).

7.4.4. Aktualizacia Struktary

V nasej praci sme navrhli dve hlavné stratégie v udrziavani kostry a stromovej Struktury.
V prvej, model vektorového priestoru a matica kovariancie su vytvdrané inkrementélne
a kostra spolu so stromovou hierarchiou su vzdy prepocitané, nakol'ko vyzaduju len jednu
iterdciu cez dokumenty. Tato stratégia bude pravdepodobne dosahovat presnejSie vysledky,

avsak vypoctovo bude narocnejsia.

Druha stratégia vytvdra kostru a stromovu hierarchiu taktiez inkrementélne. Identifikované

zhluky v tomto pripade budu stabilnejsie, no pravdepodobne menej presné.

Ktort stratégiu je vhodné zvolit’ zavisi od celkového poctu dokumentov. Tieto stratégie
mozno taktiez kombinovat, ¢oho vysledkom by bola technika zndma tieZ pod nadzvom

vkladanie (z angl. folding-in).

Aktualizicia kostry je trivialna zaleZitost. Pokial’ chceme pridat’ pozorovanie, staci ho
jednoducho v kostre pripojit’ k najblizSiemu uzlu (plati rovnaké pravidlo s cyklami).
Odstranenie uzlu z kostry spdsobi, ze k uzlom, ktoré boli nan pripojené sa spradvame ako

k novym pozorovaniam.

Aktualizacia stromovej hierarchie je zlozitejsi proces, avSak modze byt docielend

aplikovanim tychto pravidiel:

e Ak sa vytvori novy bod zhlukovania v kostre, musime inicializovat’ prehl'addvanie
do Sirky ztohto uzla. Vytvori sa zoznam dosiahnutych bodov zhlukovania.
Priradenie uzlov k tymto bodom zhlukovania musi byt’ prehodnotené.

e Ak nové pozorovania su priradené k existujicim bodom zhlukovania, netreba

v

vykonat’ ziadne d’alSie kroky.
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e Ak nové pozorovanie je pripojené klistu, je toto pozorovanie priradené
k rovnakému bodu zhlukovania.

e Ak odstranime bod zhlukovania z kostry, vSetky jeho deti musia byt znovu
priradené.

e Ak odstranime list, netreba vykonat’ ziadne d’alSie kroky.

e Ak odstrdnime spojku, musime prehodnotit’ iba uzly, ktoré sa nachddzaji medzi

tymto uzlom a ostatnymi bodmi zhlukovania.

7.5. Vizualizacia

V rémci prototypu sme vyskusali dve rozne vizualizdcie, dendrogram (vid.Obrdzok 9)
a graf (vid.Obrdazok 18). Na zdklade ziskanych skisenosti s jednotlivymi reprezentaciami
sme sa rozhodli vytvorit’ vizualizéciu zhlukov prostrednictvom webovej stranky s vyuzitim

identifikovanej hierarchie (vid’. Obrazok 20).

Obrazok 20 - Priklad hierarchickej vizualizacie.

7.6. Dolovanie aspektov

Nami navrhovany pristup je zaloZzeny na zhlukoch a ich rozlozeni v balikoch. Princip tejto
metddy mozno opisat’ v nasledujucich krokoch:

1. Vytvorenie zhlukov. Kovarian¢nd matica predstavuje vstup pre zhlukovaci algoritmus.

V naSom pripade pouzivame metddu aglomerativneho zhlukovania CLCA (z angl.
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complete linkage clustering analysis). Ako kritérium pri vytvarani zhlukov pouzivame
maximalnu vzdialenost’ v ramci zhlukov, ktora v tomto pripade bola ur¢end manuélne
(3.35 pre projekt JHotDraw). Vlastny zhlukovaci algoritmus sme nepouzili z toho
dovodu, aby sme zamedzili potenciondlnemu znehodnoteniu vysledkov experimentu.
V pripade, Ze by sa v implementacii nasho zhlukovacieho algoritmu vyskytovala chyba,
museli by sme cely experiment opakovat.
Identifikacia pretinajicich tém. Ako pretinajicu tému oznacujeme ten zhluk, ktory sa
rozklada cez viac ako 4 baliky. Tento parameter musi byt’ tiez manualne uréeny.
Ohodnotenie termov. Termy v ramci kazdej pretinajiucej témy st ohodnotené podla
toho, v kol'kych balikoch sa vyskytuja. Tie termy, ktoré maju vyssie ohodnotenie ako 2
budeme oznacovat pretinajice termy.
Ohodnotenie metéd. Na zdklade pretinajicich termov, je ohodnotend kazda metdda
pretinajucej témy nasledovne:

Rm = % Rt; -~ (1)
kde N oznacuje pocet termov, z ktorych sa sklada ndzov metody, N, pocet obsiahnutych
pretinajucich termov a Rt; ohodnotenie i-teho pretinajiceho termu v danej téme.
Zlomok pretinajucich termov bol zavedeny za ucelom diskriminacie metdd zloZenych z
velkého poctu termov, ktoré prirodzene maji vysSSiu pravdepodobnost’ vyskytu
pretinajuceho termu.
Filtrovanie vysledkov. V ramci ohodnocovania, podobne ako Fan In analyza,
ignorujeme tie metddy, ktoré zacinaji slovami "get", "set" alebo "to". Vysledkom
metddy je zoznam pretinajicich tém a k nim prisldchajicich ohodnotenych metdd,

ktorych hodnota je vyssia ako hodnota prahu (nami uréena 2) .
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8 Implementacia

Realizdcia ndSho projektu pozostiva zo série skriptov v jazyku Python (jadro), série
zdrojovych siborov v jazyku Java (predspracovanie dokumentov) a webovej stranky
pozostavajicej z html a javascript kédu (vizualizacia). PoCas implementéacie sme sa snazili

zamerat' najmd ma modularitu vysledného rieSenia, ktord ndm pocas experimentovania

umozni jednoducho zamienat’ moduly reprezentujuce rozne navrhované stratégie.

8.1. Architektdra
Celkovy obraz Struktiry nasSej implementacie zobrazuje diagram komponentov (vid'.
Obrazok 21).
Obrazok 21 - Diagram komponentov prezentovaného rieSenia.
cmp
addDocument getSubsbﬁ ?uﬁcrement getCandidates
DTM g ] Model g ] AspectMiner £ |
| 0)- O
getTF &) getiDF getPackageMapping
tPack M i \J
HPt-acRagEEEpIng getCovarianceMatrix getClusters
MNetworlcx. GraphBuilder ClusterBuilder
| T~ =D &l
getSpanningTree
visuaIiTeJSON getDocum|entIterator storeJSON
Visualizer g ] DocumentParser 2 |
1 1
; |
Vi Vi
d3js g ] eclipse jdt g]

Hlavny

z DTM. Na zéklade tychto vdh vytvdra v pripade potreby maticu aktudlnych TF-IDF vah,

z ktorej dokaze urcit’ subpriestor (z angl. subspace), vypocitat celd maticu kovariancie

alebo ziskat’ len jej prirastok.
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Komponent GraphBuilder sa stard o vytvdaranie kostry, ktord predstavuje abstrakciu
prepojenia mravcov. Postupnost’ jednotlivych interakcii pri jej vytvdrani je zndzornend
v diagrame sekvencii (vid. Obrazok 22). Kostru vytvdra na zdklade matice kovariancie,

ktorud ziskava od komponentu Model. Na pracu s grafmi vyuziva kniznicu NetworkX.

Obrazok 22 - Diagram sekvencii procesu vytvarania Kostry.
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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|
|
|
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|

|

|

| :
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| Neigh ij
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|

|

|

|
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|

5 connect(Document, Neareqt)

Komponent ClusterBuilder vytvdra na zdklade Kkostry poskytnutej komponentom
GraphBuilder jednotlivé zhluky. Tie su reprezentované pomocou hierarchického stromu,

ktory sa nasledne uklada vo formate JSON na disk.

Komponent Visualizer sluZzi na vykreslenie identifikovanych zhlukov, nac¢itanych zo stiboru

JSON. Na vykreslenie dat vyuziva kniznicu d3.js.
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Komponent DocumentParser, implementovany v jazyku Java, vytvdra iterdtor nad
dokumentmi extrahovanymi zo zdrojovych suborov. Na extrakciu vyuZziva poznatky
ziskané analyzou abstraktného syntaktického stromu, ktory ndm poskytla kniznica Eclipse
JDT. Komunikicia medzi komponentmi v jazyku Java a v jazyku Python je zabezpecena

pomocou kniznice Py4J.

Obrazok 23 - Diagram sekvencii, aktualizicia matice kovariancie.

sd Covariance matrix update )
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|
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|
|
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—

1.2.3: selectSubspace|Thdf)

l —

Subspace
T T
1.3: getincyement()
Increrhent ?ﬂ

1.4 add{CM, increment)

-~

Vyuzitim opisanych komponentov mozno jednoducho implementovat aktualizacie
kovariancnej matice v pripade pridania novych dokumentov. Tento proces je podrobne

opisany v diagrame sekvencii (vid. Obrazok 23).
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AspectMiner komponent predstavuje druhu Cast’ nasho projektu zamerand na dolovanie
aspektov. Pri analyze vyuZziva vektor IDF, ziskany od komponentu Model, zhluky
identifikované komponentom ClusterBuilder a prislusnost’ jednotlivych dokumentov (tried)

k balikom. Vysledkom analyzy je zoznam ohodnotenych aspektovych kandidatov.

8.2. Predspracovanie dokumentov

Vo faze predspracovania dokumentov vyuzivame nastroje sady Eclipse JDT. Dokumenty
extrahujeme pomocou triedy ASTVisitor. Pri prechddzani uzlov AST berieme do tvahy len
tie, ktoré su typu TypeDeclaration. Kazdy takyto uzol predstavuje jeden dokument (triedu).
Na zdklade vizieb identifikovanych pomocou ITypeBinding vieme pre kazdu triedu urcit’
nadtriedu pokial’ existuje. To ndm umozni neskdr obohatit’ vektor tejto triedy o kI'icové

pojmy nadtriedy. V nasej implementacii obohacujeme s vdhou 1.0.

Pomocou triedy IScanner tokenizujeme extrahované dokumenty. V tejto fize mdzeme
réznym typom tokenov priradovat rozne vahy. NaSa implementicia vyuziva tuto
skuto¢nost’ len v ptripade Javadoc komentdrov. Tym sme priradili vahu 0.5. Jeden z typov
tokenov reprezentuje kl'ucové slova vyhradené pre jazyk Java. Tokeny tohto typu pri

spracovani uplne ignorujeme.

Druhy typ véh tokenov aplikujeme na zdklade AST. Ak sa tokeny dokumentu nachadzaju
v nazve deklaracie typu pridel'ujeme im vahu 4.0. Ak sa tieto tokeny nachddzaji v ndzve

deklaracie metody pridel'ujeme im vahu 3.0.

Na kazdy extrahovany token aplikujeme tokenizér s ndzvom IdentifierNameTokenizer [2].
Tento tokenizér dokaze extrahovat’ termy z identifikdtorov aj v pripade, ze ich nazov
nezodpoveda konvencidm (napr. CamelCase). Nasledne z tychto termov filtrujeme tie,
ktoré sa nachddzaji v zozname anglickych stop slov a taktiez slova ,,get a ,,set*. Taktiez
filtrujeme termy kratSie ako 3 znaky alebo termy pozostavajuce len z Cisel. Z kazdého
tokenu nam moze vzniknut viacero termov. Tie sui ndsledne normalizované pomocou
lematizdcie. Lokalna vdha kazdého termu je ur€end vyndsobenim poctu vyskytov tokenu
z ktorého pochddza s AST védhou a IScanner vdhou tohto tokenu. Globélna védha termu je

teda nasledne urcend spocitanim lokalnych vah termu v danom dokumente. Vysledkom
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tejto fazy predspracovania je slovnik pozostdvajici z kliCov (termov) ak nim

prislichajicich hodndt (vah).

8.3. Reprezentacia korpusu

Obe matice, primédrna aj sekundarna, su riedke (0.64-1.58%). Ich ukladanie v klasickych
formatoch by viedlo k zahlteniu paméte uz pri velmi malom pocte spracovanych
dokumentov. Aby sme zamedzili tomuto spravaniu, reprezentujeme obe matice vhodnymi
formatmi. Primarnu maticu reprezentujeme pomocou DOK formatu, nakol'’ko zasahujeme
do jej Struktiry a zéroven na fiu neaplikujeme Ziadne vypocty. Za ukladanie a nacitanie
primdrnej matice zodpovedd Standardny modul cPickle. Sekunddrna matica je
reprezentovand CSR formatom, pretoze na nu Casto aplikujeme vypocet skaldrneho stc¢inu.
Obe reprezentacie s sucastou kniZnice scipy, modulu scipy.sparse. Potencidlny problém,
identifikovany pocas implementacie, predstavuje hustota kovariancnej matice, ktora
dosahuje podstatne vyssie hodnoty ako hustota DTM, a teda aj podstatne vyssie pamétové
naroky. Nakolko vSak nas§ pristup vychddza z kostry zostrojenej spdjanim vysoko
podobnych dvojic, nemusime si pamitat’ vSetky hodnoty. Napriklad odfiltrovanim hodndt
mensich ako 0.1 sme znizili hustotu matice zo 72% aZ na 10%. DalSou mozZnostou je

pamaitat’ si v kazdom riadku kovarian¢nej matice len konsStantny pocet najvyssich hodnot.

Implementdciu algoritmu ndhodného indexovania pouZivame nasu vlastni. Akceptuje dva
vstupné parametre: dizku vektora a pocet kladnych aj zapornych poloZiek. Predvolent
hodnotu dizky vektora sme nastavili na 1024. Poget kladnych aj zdpornych poloziek bol

nastaveny na 4.

8.4. Zhlukovanie

Nami implementovany algoritmus zhlukovania prijima iba jeden parameter, Uroven
abstrakcie. Na reprezentaciu kostry sme pouzili triedu Graph kniznice Netwrokx. V pripade
stromovej Struktiry sme potrebovali orientovany graf, a teda sme pouzili triedu DiGraph.
Algoritmus prehl'adavania do Sirky sme museli implementovat’ vlastny, nakolko
implementacia Networkx nepodporuje prehladdvanie inicializované z viacerych bodov
stuCasne. Pri vytvarani kostry sme nastavili velkost’ okolia na 7 najblizSich mravcov.
Z kniznice Networkx sme pouzili aj metédu na vytvdranie podgrafu a metédu na export

grafovej Struktury do siboru JSON.
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8.5. Vizualizacia

Za ucelom vizualizacie sme implementovali html stranku s pouzitim Javascript kniznice
d3.js. Vstup vizualizdcie predstavuje JSON stbor s ulozenou stromovou hierarchiou. Pre
zobrazenie zhlukov sme modifikovali d3.js Sablonu s ndzvom BubbleLayout. Ako ndhl'ad
jednotlivych dokumentov sme poskytli moznost’ prezerania prislusSného kédu priamo

v prehliadaci.
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9 Overenie

Nakolko v naSej praci kladieme doraz na identifikdciu prirodzenych zhlukov, externé
techniky validacie by pravdepodobne boli najvhodnejSie pre vyhodnotenie kvality
identifikovanych zhlukov. Nakol'ko vSak neexistuje vhodna, vyhodnotend mnozina dat,

aplikujeme met6du relevantnych dsudkov (z angl. relevance judgments).

Pri aplikovani nasho pristupu na maly projekt JHotDraw, s abstrakciou x=2, ziskame
celkovo 10 zhlukov (vid. Obrazok 24). Taktiez mozno pozorovat’, ze ziskane zhluky su
skuto¢ne priblizne rovnako vel'ké. Pri porovnavani ziskanych zhlukov s organiziciou tried
do balikov sme narazili na 3 zhody. Balik ,,figures* je v rdmci JHotDraw definovany ako
sada figlr aich nastrojov. Na§ zhlukovaci algoritmus vel'mi presne identifikoval zhluk
»figure® a dokonca od neho aj oddelil dodato¢ny zhluk s ndzvom ,,handle®. Dalsi balik,
»application®, definovany ako ndstroje spojené s uzivatel'skym prostredim, bol taktiez
velmi presne identifikovany nasim algoritmom pod nazvom ,action®. Ostatné zhluky
nezodpovedaju balikom tak priamo, ale tento fakt nepredstavuje negativne pozorovanie.
Prave naopak, pozorujeme vel'mi dobre formované zhluky. Prikladom je zhluk ,,file, ktory
pozostava ztried zodpovednych za nacitavanie, ukladanie, otvaranie, zapisovanie
a zatviranie projektovych stiborov. Dalsim velmi vhodnym prikladom je zhluk ,xml*,

ktory pozostdva z tried zodpovednych za validiciu, spracovanie, ¢itanie a vytvdranie xml

dokumentov.

Obrazok 24- Kruhové rozloZenie (JHotDraw).
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reprezentantov hodnotime tiez pozitivne. Dobrym

,MoveHandle*,
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,MoveToFrontAction®, ,,MoveAction®, ,MoveToBackAction®, ,, WestHandle*

a ,,HandleListener". Podobné spravania mozno pozorovat’ pri vsetkych projektoch.

Na zédklade vyhodnotenia casovej zlozitosti (vid. Obrdzok 25) mézeme usudit’, ze nami
navrhnuty inkrementdlny pristup vytvdra matice kovariancie v podstatne nizSom Ccase.
Taktiez mdézeme pozorovat linedrne Skalovanie s pomalym rastom pre inkrementdlny

pristup a pravdepodobne mocninové Skalovanie s rychlym rastom pre zdkladny pristup.

Obrazok 25 - Porovnanie ¢asov inkrementalneho a zakladného pristupu pri vypoéte matice kovariancie.
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Zaujimavé pozorovanie ziSlo z porovnania reprezentdcii korpusu (vid. Tabulka 14).
Vidime, Ze hoci technika ndhodného indexovania podstatne redukovala celkovy priestor,
subpriestor s ktorym pracujeme pri jednotlivych inkrementoch md paradoxne

dimenzionalitu v priemere vysSiu. Je mozné, ze sme dlzku vektorov stanovili zbyto¢ne
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vysoku, no zaroven nepredpokladame, ze by 200 dimenzii bolo pre tuto techniku

postacujucich.

Tabul’ka 14 - Priemerny pocet dimenzii prirastku, RI a pristup zaloZenu na hustote.

Neodj Elastic Spring Titan
hustota 201.92 172.07 270.07 297.14
RI 741.43 777.68 691.98 803.31

Pre potvrdenie vzdjomnej podobnosti dokumentov inkrementu sme vypocitali priemernt
hodnotu v matici kovariancie (vid’. Tabul’ka 15). Diagondlne hodnoty v matici sme predtym
vynulovali, no i napriek tomu mozeme pozorovat’ vysoké hodnoty podobnosti.

Tabul’ka 15 - Priemerna hodnota v matici kovariancie (diagonala nastavena na 0).

Titan | Elastic | Neo4j | Spring | celkovo
priemer 0.35 0.48 0.34 0.39 0.39

Pre overenie uspeSnosti aproximécie medoidov sme urcili sumu vzdialenosti priradenych
uzlov od pravého medoidu a nami odhadovaného medoidu. Chybu sme ur¢ili ako rozdiel
tychto dvoch sim. Z dat v tabul’ke (vid’. Tabul’ka 16) vidime, Ze nasa aproximacia medoidu

zlyhd v len zanedbate'nom mnozstve pripadov a aj to len s nizkou priemernou chybou.

Obrazok 26 - Vyhodnotenie aproximacie medoidu.

priemerna
nespravne | celkovo | chyba
chyba
JHotDraw 4 86 0.07 0.02
Titan 8 310 0.22 0.03
Elastic 73 1336 3.96 0.05
Neodj 68 1396 3.34 0.05
Spring 156 2349 4.58 0.03

Tabulka 16 znazoriuje vysledky overenia sprdvnosti nami definovaného kontextu.
Moézeme vidiet, Ze medzi hodnotami kovarian¢nej matice ziskanej klasickym spdsobom
a hodnotami matice kovariancie ziskanej pomocou RI existuje silny vztah. Druhé
pozorovanie, ktoré nds v tejto domnienke utvrdzuje je minimélny vplyv na vysledné zhluky
v pripade, Ze tieto stratégie zamenime.

Tabul’ka 16 - Hodnota korelacie medzi kovarianénymi maticami.

JHotDraw | Titan Elastic
korelacia 0.655202 | 0.660299 | 0.647714
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Pocet identifikovanych zhlukov sa javi byt linedrne zavisly od celkového poctu
dokumentov. Teoreticky by mohlo ist’ aj o logaritmické Skalovanie, avSak takéto zavery by

vyzadovali Statisticky vyznamnejSiu vzorku dat.
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Pocet dokumentov
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10 Zhodnotenie

V tejto praci prezentujeme novi, inkrementdlnu techniku vizualizdcie softvérovych
systémov s vyuzitim zhlukovania, zalozenej na spravani koldnie ohnivych mravcov.
Implementované rieSenie je len mierne citlivé na zmenu jediného parametra, ktory
poskytuje a ma tendenciu vytvarat' priblizne rovnako velké zhluky a dokonca aj v pripade,

ze zhluky nie st sférické.

Navrhli sme rozne stratégie v krokoch predspracovania, zhlukovania, ale aj vizualizicie.

Identifikovali sme niektoré zaujimavé vlastnosti zdrojovych kédov a zdrojovych domén.

V evaludcii sme podporili naSe domnienky, predpoklady a skuto¢nost, ze na$ pristup je
skutocne schopny identifikovat’ prirodzené zhluky, ktoré povazujeme za najdoleZitejSie

v zmysle vizualizécie softvérovych systémov.

Sme si vedomi mnohych potencidlnych vylepSeni nasho pristupu. V oblasti optimalizacie
by sme radi analyzovali moZnosti aproximécie k najblizSich hodnét v linearnom case.
TaktiezZ by nas zaujimalo ako by aplikdcia metody df-cut, mapovania synonym na jednu
spolo¢nt dimenziu a filtrovanie dimenzie dokumentov ovplyvnilo konecnu hustotu matice

a tym padom aj ¢asovi ndro¢nost’.

Pocas experimentov nas napadla zaujimava otdzka: Je mozné pouZivat' data ziskané zo
systému na kontrolu verzie (ako napr. Git) pri formovani zhlukov? Nakol'ko sme dokézali,
ze dokumenty ovplyvnené jednym odovzdanim st si naozaj podobné, predpokladame, ze

takato technika by mohla byt’ skuto¢ne efektivna.
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Priloha A Obsah CD
CD obsahuje:

e clektronicku verziu prace vo formate pdf
e clektronické verzie clankov vo formate pdf
e prieCinok src obsahujuci zdrojové kody

e priecinok bin obsahujici jar export implementécie v jazyku Java (serverovu cast)
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Priloha B

B.1

Technicka dokumentacia

Minimalne poziadavky

Zoznam podpornych prostriedkov a kniznic:

Python 2.7.8 +

(©)

o

(@]

(@]

(@]

Numpy
Networkx
Scipy
Scikit
Py2Neo
Py4j

Nltk
Matplotlib

Java 1.8.0 +

o

org.eclipse.core.contenttype_3.4.200.v20140207-1251.jar
org.eclipse.core.jobs_3.6.0.v20140424-0053.jar
org.eclipse.core.resources_3.9.0.v20140514-1307 ;jar
org.eclipse.core.runtime_3.10.0.v20140318-2214.jar
org.eclipse.equinox.common_3.6.200.v20130402-1505.jar
org.eclipse.equinox.preferences_3.5.200.v20140224-1527 jar
org.eclipse.jdt.core_3.10.0.v20140604-1726.jar
org.eclipse.osgi_3.10.0.v20140606-1445 jar
commons-io-2.4.jar

intt.jar

py4j0.8.2.1 jar

jsoup-1.8.1.jar
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Priloha C Clanok vytvoreny v ramci predmetu AOVS

Dolovanie aspektov s vyuzitim zhlukov tried

Juraj VINCUR

Slovak University of Technology in Bratislava
Faculty of Informatics and Information Technologies
Ilkovicova 2, 842 16 Bratislava, Slovakia

xvincurj@stuba.sk

Abstrakt. Dolovanie aspektov je proces identifikacie pretinajicich zalezitosti v existujicich
systémoch. Motivaciou v tomto pripade je snaha refaktorovat existujuce objektovo
orientované systémy na ich aspektové formy, ktoré st menej naro¢né na vyvoj a udrzbu.

V tejto praci prezentujeme novy pristup, ktory vyuziva zhluky tried hierarchického
zhlukovania a ich rozlozenie cez baliky. Za indikator pretinajucich zdlezitosti povazujeme
zvyseny vyskyt balikov, v ktorych boli triedy daného zhluku deklarované. Na overenie nasej
metddy vyuzivame komparativnu analyzu z d’al§imi tromi metédami aplikovanymi na GUI
rdmec JHotDraw implementovany v jazyku Java.

1 Uvod

Aj v dobre dekomponovanych systémoch sa vyskytuji pretinajuce zalezitosti, ktoré pomocou OOP
prostriedkov nemozno eliminovat’. Tento problém je tiez znamy ako tyrania dominantnej dekompozicie (z
angl. tyranny of the dominant decomposition) [1]. Symptémami pretinajicich zalezitosti si zapletenie (z
angl. tangling) a roztrisenie (z angl. scattering) kodu, ktorych désledkom je zvysenie Usilia potrebného pri
vyvoji alebo tdrzbe systému.

Aspektovo orientované programovanie umozfiuje modularizaciu tychto zalezitosti ich
transformaciou do aspektov. Existujice OOP systémy, ktoré chceme refaktorovat’ s vSak Casto rozsiahle, a
preto proces identifikacie potencidlnych aspektovych kandidatov v kode je Casovo narocny a vyzaduje
urcitu Groven automatizacie. Existuje mnozstvo technik dolovania aspektov, medzi najznamejSie patria Fan
In analyza, analyza na zdklade identifikatorov (z angl. identifier analysis) a dynamicka analyza.

V nasSej praci navrhneme novy pristup, ktory bude vyuzivat’ data potrebné pri procese zhlukovania
zdrojovych kodov. Technika zhlukovania sa vyuziva na ziskanie informativneho zobrazenia, ktoré
umoziuje programatorovi vytvorit' si celkovy obraz o skimanom programe a casto byva sicastou
podpornych nastrojov. Nasim cielom je dokazat’ a poukazat’ na moznost’ vyuzitia teda aj tak potrebnych dat
a zaroven prekonat’ niektoré obmedzenia spominanych existujicich technik.

2 Existujuce techniky

V tejto praci vykondme komparativnu analyzu navrhovanej metddy s troma existujicimi technikami
dolovania aspektov: Fan In analyza, analyza zalozena na identifikatoroch a dynamicka analyza.
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2.1. Fan In

Vysledkom Fan In analyzy je jedna mnozina vysoko ohodnotenych metdd bez akejkol'vek informéacie o ich
prislusnosti k pretinajucim zalezitostiam. Tato prislusnost’ musi byt uréend manualne pocas refaktorizacie
systému. Dolezitost, a teda aj poradie kazdej z metdéd v mnozine uréuje hodnota Fan In. Ta je urCena
poctom rozdielnych tiel metod, ktoré moézu vyvolat’ dani metédu. Velkost' vyslednej mnoziny zalezi od
prahu, ktory uréuje minimalne ohodnotenie. Uréenie optimalnej hodnoty prahu je Specifické pre kazdu
skimant aplikaciu a vel'mi priaznivo ovplyviiuje celkovu ti¢innost’. Priklad volani a k nim prislachajucich
hodnét ilustruje Tabul’ka 1.

Tabulka 1. Vzor kodu a prisliichajiice Fan In hodnoty.

interface A { Metdda Potencidlny volajici Fan In hodnota
public void m(); A.m D.fl, D.f2, D.f3 3
B.m Dfl, D.f2, D.f3, C2.m 4
class B implements A { Cl.m Dfl, Df2, Df3 3
public void m() {}; Co.m D.fl, D.f2 2

class C1 extends B {
public void m() {};

}
class C2 extends B {
public void m() { super.m();};

}

class D {
void f1(A a) { am(); }
void f2(B b) { b.m(); }
void f3(C1 ¢) { c.m(); }

}

2.2. Analyza zaloZena na identifikatoroch

Kandidati su identifikovani vytvaranim skupin programovych entit s podobnymi ndzvami. Tato technika
aplikuje algoritmus formalnej konceptovej analyzy (z angl. formal concept analysis, d’alej FCA) na vSetky
metddy a triedy skimanej implementicie. Vysledkom FCA su tzv. koncepty, skupiny elementov, ktoré
zdiel'aji v nazve spolo¢né slova. Prikladom je koncept "read", ktory zahriiuje metédy ako napr. "readChar"
alebo "readDouble". Velkost’ konceptu je uréena poctom priradenych elementov a slizi ako prahova
hodnota analyzy. Je taktiez ako pri Fan In analyze Specificka pre kazda sktimant aplikaciu. Jej prili§ vysoké
hodnoty sposobuju, ze niektoré zalezitosti nemusia byt vobec identifikované a nizke hodnoty zas rapidne
zvySuju mieru usilia potrebného pri manudlnej Casti analyzy. Priklad zoskupenia ziskaného algoritmom
FCA ilustruje Tabul’ka 2.

Tabulka 2. Koncept "figure" + "request”.

figure request drawing | remove | update
drawingRequestUpdate X X X
figureRequestRemove X X X
figureRequestUpdate X X X
figureRequestRemove X X X
figureRequestUpdate X X X

2.3. Dynamicka analyza

Dynamicka analyza vychadza z tdajov zozbieranych pocCas vykonavania vybranych pripadov pouzitia.
Vysledkom vykonania kazdého z tychto scenarov je trasa vykondvania. Scendre predstavuji vlastnosti a
volané metody elementy pre algoritmus FCA. Pretinajica zalezitost' je identifikovana v dvoch pripadoch
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(vid’. Tabul’ka 3): ak metédy v rdmci jedného scendra patria roznym triedam (roztrisenie kédu) alebo ak
jedna trieda definuje metddy pre viacero scendrov (zapletenie kodu).

Tabulka 3. Dynamicka analyza, roztrisenie (Seda) a zapletenie (Ciarkovand).

1 Aml( Am2() 1 B.m3() C.m4()
Scendr 1 ; X ; X X
Scendr 2 : X :
Scendr 3 i X X i
Scendr 4 i X X i

3 Zhlukovanie a uzito¢né data

Zhlukovanie spociva v navrhnuti schémy pre zoskupovanie objektov do urcitého poctu tried, kde objekty
patriace jednej triede st podobné na zaklade uréitej miery a rozdielne voéi objektom druhej triedy.

Objekty zhlukovania v kontexte zdrojovych kédov mozZu predstavovat’ rozne Casti implementacie
na zaklade urcitej granularity (triedy, metddy, ...). Si reprezentované najcastejSie pomocou vektorov a ich
vzajomna vzdialenost' je uréena napr. kosinusom uhla, ktoré tieto vektory zvieraji (kosinusova
vzdialenost’). Hodnoty jednotlivych dimenzii vektorov predstavuju vahy extrahovanych termov a su urcené
na zéklade zvoleného vahovania. RozlisSujeme dve hlavné zlozky vah: lokdlne - urcuju vadhu termu v ramci
dokumentu a globalne, ktoré uréuji vahu termu vzhladom na celu kolekciu objektov. Cielom globalne;j
vahy je diskriminovat’ tie kl'aicové slova, ktoré su spolocné pre vel'ké mnozstvo objektov, a teda nie st
$pecifické pre danu entitu. Cim je ich vyskyt Gastejsi, tym su hodnoty globalnej vahy nizsie a naopak.

Na zaklade uvedenych skutoc¢nosti predpokladame moznost’ vyuzitia globalnej vahy pri dolovani
aspektov. Druhy potencialne uzitoény zdroj dat vidime v ziskanych zhlukoch a v ich rozlozeni cez

jednotlivé baliky (vid’. Obrazok 1). V tomto smere nds utvrdzujui aj poznatky a pozorovania z prace [2].
Balik 1 Balik 2 Balik 3

Balik 4 Balik 5

pEEN EEEEEEE
ARE | EEEEEE

Obrdzok 1.Mapa rozlozZenia balikov a zhlukov (tém).

4 NaSa metoda

Nami navrhovany pristup je zalozeny na zhlukoch a ich rozlozeni v balikoch. Princip tejto metédy mozno
opisat’ v nasledujucich krokoch:

1. Predspracovanie zdrojovych kédov. Pouzitim nastrojov sady Eclipse JDT extrahujeme a
nasledne tokenizujeme teld deklaracii typov. Zaroven vytvarame mapovanie, ktoré pre kazdy
extrahovany typ uchovava prislichajuci balik.

2. Vytvorenie dokument-term matice. V tejto fdze pomocou INTT tokenizéra [3] rozkladdme
zlozené tokeny z prvého kroku na termy. Termy su nasledne normalizované lematizaciou
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zalozenou na ontoloégii WORDNET. Frekvencia vyskytu jednotlivych termov v objektoch
(dokumentoch) je ulozena do dokument-term matice, av§ak termy, ktoré patria do zoznamu
stop slov st ignorované.

Vytvorenie kovarianfnej matice. Kovarianéna matica je symetrickd matica urcujica
podobnost’ T'ubovolnych dvoch objektov kolekcie. Vypocet jej prvkov je realizovany
prostrednictvom modelu TF-IDF nad vSetkymi vektormi dokument-term matice, ktorych
vzajomna vzdialenost’ je urcena na zaklade kosinusovej vzdialenosti.

Zhlukovanie. Kovariancnd matica predstavuje vstup pre zhlukovaci algoritmus. V naSom
pripade pouzivame metédu aglomerativneho zhlukovania CLCA (z angl. complete linkage
clustering analysis). Ako kritérium pri vytvarani zhlukov pouzivame maximalnu vzdialenost’ v
ramci zhlukov, ktord v tomto pripade bola uréena manualne (3.35).

Identifikacia pretinajicich tém. Ako pretinajicu tému oznaCujeme ten zhluk, ktory sa
rozklada cez viac ako 4 baliky. Tento parameter musi byt tieZ manualne uréeny.

Ohodnotenie termov. Termy v ramci kazdej pretinajucej témy st ohodnotené podl'a toho, v
kolkych balikoch sa vyskytuju. Tie termy, ktoré maju vysSie ohodnotenie ako 2 budeme
oznacovat’ pretinajuce termy.

Ohodnotenie metéd. Na zaklade pretinajucich termov, je ohodnotend kazdd metdda
pretinajicej témy nasledovne:

Rm =2§V5Rti-% (1
kde N oznacuje pocet termov, z ktorych sa skladd ndzov metdédy, N, pocet obsiahnutych
pretinajicich termov a Rt; ohodnotenie i-teho pretinajiceho termu v danej téme. Zlomok
pretinajicich termov bol zavedeny za Gcelom diskriminéacie metdd zlozenych z velkého poctu
termov, ktoré prirodzene maju vyssiu pravdepodobnost’ vyskytu pretinajiceho termu.
Filtrovanie vysledkov. V ramci ohodnocovania, podobne ako Fan In analyza, ignorujeme tie
alebo "to". Vysledkom metédy je zoznam

" "

metody, ktoré zacCinaju slovami "get", "set
pretinajtcich tém a k nim prislichajicich ohodnotenych metdd, ktorych hodnota je vyssia ako

hodnota prahu (nami uréena 2.0) .

5 Evaluacia

Nasu metodu sme aplikovali na projekt JHotDraw, verzia 7.0.6. Ide o GUI ramec implementovany v jazyku
Java, ktory obsahuje 3752 deklaricii metdd. Identifikovali sme 4 pretinajice témy a celkovo 346
kandidatov. Pri vyhodnocovani sa sustredime najmd na pokrytie jednotlivych zalezitosti, ktoré boli
opakovane identifikované v pracach [4][5][6] (vid. Tabulka 4). Tieto prace vyuzivali a porovnavali tri
metody: Fan In analyzu, analyzu zalozenu na identifikatoroch a dynamicki analyzu.

Pretinajiice zaleZitosti identifikované v spominanych pracach zobrazuje Tabul’ka 4. Stipce tabul’ky
urcuju, ktory pristup dokazal identifikovat’ metddy patriace danym zalezitostiam. Vidime, Ze na$ pristup
dokazal identifikovat’ aj tie zalezitosti, ktoré Fan In analyza alebo analyza zaloZena na identifikatoroch

Tabulka 4. Vybrané zalezitosti a porovnanie metod.

Zalezitost’ Fan In | Identifikdtory | Dynamickd analyza Nas pristup
Observer + + T T
Upravy spit, dopredu + + + +
Persistencia + + + +
Uistenie podmienok + - - i
Prenos do popredia / pozadia - - + _
Spréva rutin - + + +
Premiestnovanie figur - + + +
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Fan In analyza zlyhala pri zaleZitosti sprava rutin, pretoze ide o sadu podobnych volani a nie jednotlivca,
ktoré st Casto volané. Fan In vo vSeobecnosti identifikuje len tie metddy, ktoré st roztrusené vo velkej
miere. Analyza zalozena na identifikatoroch sice dokédzala danu zalezitost’ lokalizovat’, no neidentifikovala
metddy ako north, west, south, east, pretoze nemaju podobné nazvy. Dynamickd analyza tieto volania
identifikovala, avSak jej vSeobecnou nevyhodou je, ze identifikuje len tie zélezitosti, ktoré spadaju do
pripadu pouzitia a st vykonané. Nas pristup prekonava problémy Fan In analyzy a problém identifikatorov
kombindciou prvkov oboch tychto pristupov.

Nas pristup dokazal identifikovat’ aj zalezitost’ prenos do popredia / pozadia, avSak pri vypnuti
filtrovania podla prahovej hodnoty, kedy pocet vyslednych metdéd bol dvojnasobny. Rozsireny zoznam
nami identifikovanych zalezitosti zobrazuje Tabulka 5. Zaujimava je nespravne identifikovana zalezitost’
metody kolekeii. Tieto metddy st vo Fan In analyze dodatoéne filtrované spolu s metdédami set*, get* ¢o
nds len utvrdzuje v domnienke pribuznosti tychto pristupov.

Dal§im zaujimavym pozorovanim si dve rovnaké zalezitosti identifikované v roznych
pretinajucich témach. Nastroje v téme ¢.1 predstavuju sadu metdd spojenych s udalostami, no nastroje v
téme €.2 s roznymi konkrétnymi nastrojmi dané¢ho ramca. Prislusnost’ k jednotlivym témam teda moze
vhodne dotvarat obraz o pretinajucich zalezitostiach. Niektoré metédy (napr. draw) boli rozsirené cez
vSetky témy. V tomto pripade sa jedna o globalne rozsirené zalezitosti a zobrazenie do tém nam ulahcuje
ich identifikaciu.

Tabulka 5. Identifikované zdleZitosti.

Zalezitost’ Pocet | Priklady

Observer 16 figureadded, figurechanged, keyreleased, keypressed, keytyped,
removenotify, addnotify

Composite 17 addenum, addnode, removenode, removesheetlistener,
removeactionlistener

Upravy spit’, dopredu 3 undo, redo, nonundoableedit

Persistencia 13 read, write, save, load, close, readchar, writestorable, readobject

Uistenie podmienok 7 iseditable, isnullvalueallowed, canconnect, isvisible

Sprava rutin 15 north, east, south, west, northeast, trianglerotationhandler,

createhandles, handleconnect, handledisconnect

Premiestiiovanie fighr 3 moveby, moveaction, moveto

Nistroje - téma 1 4 abstracttool, tooldone, toolstarted, toolevent

Nastroje - téma 3 5 texttool, textareatool, selectiontool, pathtool, creationtool

Zoom 1 zoomaction

Vytvdranie skupin 4 cangroup, groupfigures, groupaction, selectgroup

Inicializacia 5 init, initproject, initcomponents, initapplication, initactions

Draw 7 draw, drawtext, drawstroke, drawfill, drawfigure

Predvolené hodnoty 4 defaultdrawingeditor, defaultappletapplication,
defaultdomfactory, defaultdrawing

Metddy kolekcif 7 add, remove, hashcode, sort, size, length, isempty

Pokial’ sme pri ohodnocovani termov pouzivali aj ich globalne vahy, doslo k priliSnému a nespravnemu
zvyhodneniu metdd pozostavajucich z Casto pouzivanych slov ako napr. string. Tento pristup len zvySoval
citlivost” algoritmu na definovani mnozinu stop slov.
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6 Diskusia

Nami navrhnutd metdda je trividlna a sluzi len na overenie myslienky, no i tak si vieme predstavit mnoho
odlisnych variacii. Jedna z moznosti je v ramci tém brat’ do tivahy len spolo¢né metddy balikov a nie termy.
Dosledkom by malo byt znizenie Sumu, av$ak potencialne by mohlo dojst’ ku strate dat a k zvysenej
citlivosti na kvalitu zhlukov.

Vyuzivanie IDF vektoru bolo v nasej metode deaktivované, avsak to vobec neznamena, ze je tato
informécia nepouzitelna. Naopak predpokladdme, Ze by bolo vhodné implementovat’ novii metdédu, ktora
by vyuzivala primdrne hodnoty globalnych vah. Zaroven predpokladame, ze vysledky takejto metody by
boli veI'mi podobné Fan In analyze.

Uréitu mieru zamyslenia si vyzaduje filtrovanie metod zac¢inajucich na set a get. V tomto pripade
by bolo mozno vhodnejsie len pridat’ tieto slovd do zoznamu stop slov, a teda ich pri ohodnocovani
ignorovat’. Nie je dokazané, Ze tieto metody nemdzu byt vhodnym pociatoénym bodom pri dolovani
aspektov.

Dalsiu moznost’ vidime vo vytvoreni nastroja, ktory by umoziioval dynamicky menit kritérium
hierarchického zhlukovania. PouZzivatel’ by si tak mohol menit’ troveil zhlukov podla vlastného uvazenia.
Zaroven rdzne urovne moézu odhalit’ rézne pretinajice zalezitosti a pretinajuce témy sa pri menSich
zhlukoch mézu stat’ Specifickejsie.

7 Suvisiace prace

Existuje niekol’ko prac, ktoré pri identifikacii pretinajucich zalezitosti vyuzivaji zhlukovanie, avSak vSetky
len na Grovni metéd. Vyhodou tychto pristupov je, ze ich vysledkom st sady metdd pribuznych istej
pretinajlicej zalezitosti. My sa vSak zameriavame na vyuzitie dat uz pouzivané¢ho zhlukovania a to byva
najcastejSie na urovni tried, nakolko toto zobrazenie je vhodnejSie pri vytvarani pohladu na projekt
(podporné nastroje). Naopak zhlukovanie na urovni tried je vhodnejSie pri vyhladavaniach istej
funkcionality (vyhladavace).

Praca [7] definuje vlastni mieru podobnosti pri vytvarani zhlukov metéd a jednotlivé zoskupenia
reprezentujice pretinajuce zalezitosti zorad'uje vo vysledkoch podl'a relevancie. Zaroven sa tento pristup
snazi aj o identifikaciu bodov prierezu.

V préci [4] autor definuje vlastn Fan In analyzu pre zhluky metod, ktorti pouziva na ich zoradenie
vo vysledkoch.

Autor v [8] porovnava dva rozne typy zhlukovania metéd. Zhluky zorad'uje na zéklade ich
podobnosti vo¢i nulovému vektoru. Najmenej podobné st vo vysledkoch zobrazené ako prvé. Nie sme si
vedomy Ziadnej existujucej prace, ktora vyuziva zhluky na Grovni tried.

8 Zaver

Prezentovali sme novy pristup dolovania aspektov zaloZzeny na zhlukoch tried a ich rozlozeni v réznych
balikoch. Snahou tohto pristupu je identifikovat’ tie metody, ktoré sa skladaju z klucovych slov
pretinajucich tém spolo¢nych pre vsetky baliky.

Na zaklade porovnania s troma zakladnymi technikami v uvedenych Stidiach sme preukazali, ze
nasa metoda z hl'adiska pokrytia spolu s dynamickou analyzou dosahovala najlepsie vysledky. Vysledky
zodpovedaju zjednoteniu pokrytia Fan In analyzy a analyzy zalozenej na identifikatoroch.

Povaha vysledkov je podobna vysledkom analyzy zalozenej na identifikatoroch, a preto
usudzujeme vhodnost’ dodatocnej aplikdcie algoritmu FCA, ktory by momentdlne manudlny proces
priradenia metdd zalezitostiam zna¢ne automatizoval.

Dalsiu moznost rozvoja algoritmu vidime v pouziti ndhodného indexovania (z angl. random
indexing), ktord umoznuje uréovat’ podobnost’ medzi kI'ai€ovymi slovami, metédami a aj triedami.
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Taktiez by sme chceeli preskiimat’ moznosti automatického nastavenia parametrov algoritmu alebo

vytvorenie nastroja, ktory by ich zmenu umoznoval dynamicky.
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1 ABSTRACT

In this paper, we propose an incremental method for
extraction, identification and visualisation of topics in
software project based on behavior of ant colony. Main
motivation of our project is to create visualization based
on natural clusters which provide best hindsight of
software system structure for development participants.

Categories and Subject Descriptors
H.3.3 [Information Storage and Retrieval]:
Information Search and Retrieval—Clustering; 1.5.3

[Pattern Recognition]: Clustering; 1.5.4; [Pattern
Recognition]: Applications—Text processing;
General Terms

Algorithms, Measurement, Performance,
Experimentation

Keywords

Clustering, Ant colony, Ontology, Visualization

2 INTRODUCTION

Understanding the structure of large and complex
software systems is difficult task that demands huge
effort. A certain level of understanding by software
engineers is necessary when they perform daily
development and maintenance tasks. Decomposing
software system into groups of source code components
with shared or similar logic allows them to see its
overall picture which helps them realize how their
modifications affect overall system structure.

Such a decomposition may be achieved by applying
cluster  analysis.  Clustering is  unsupervised
classification of observations into groups (clusters)
based on their similarity. Observations assigned to one
cluster should be highly similar while observations from
two different clusters should yield low similarity. Single
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provided that copies are not made or distributed for profit or
commercial advantage and that copies bear this notice and the
full citation on the first page. To copy otherwise, or republish,
to post on servers or to redistribute to lists, requires prior
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observation may refer to various type of source code
components (e.g. classes, functions, methods) based on
chosen granularity. In object-oriented systems in terms
of system decomposition granularity of classes should
be most suitable while in feature location context
granularity of methods and functions will be preferred.

Since software systems changes over time (e.g. by
adding features, bug fixing or refactoring) we consider
them as dynamic data sets. We measured average time
of 5 hours between commits in sample of randomly
chosen open-source projects (see Table 6). For dynamic
data sets incremental approaches yield better
computation performance since these methods alter
existing clusters without reclassifying past data.
Computation performance is crucial because decisions
made on non-up-to-date visualization of software
system may be wrong and lead to degradation of its
structure.

Table 6. Average time between commits in hours

Neodj
2.17

Elastic
3.91

Titan
7.21

Total
4.82

Spring
5.97

avg

Several incremental approaches were developed. In this
paper, we will focus on 3 types of cluster analysis
techniques since our method is partially related to them.

First type of methods are members of hierarchical
cluster analysis which aim to build hierarchy of clusters
by using generally two strategies. Agglomerative, also
known as bottom-up approach, which in initial phase
considers each observation as cluster. Phase after phase
pair of clusters are merged until only one huge cluster
remains or other defined criterion is met. Divisive, top-
down approach, treats data in opposite direction. First,
all data points are in one huge cluster, which is
recursively split until only one data point remain in each
cluster or criterion is met. An efficient and scalable
representative of agglomerative methods is BIRCH
(Balanced Iterative Reducing and Clustering) [2] which
requires two input parameter: the distance threshold and
the tree branching factor. With respect to these
parameters the BIRCH algorithm build CF-tree
consisted of summary information (clustering features)
about candidate clusters. Then, instead of using full data



set, another agglomerative clustering algorithm is
applied on these features to refine clusters. This
approach is especially suitable for very large data sets
that cannot be loaded into memory. However, since each
node in CF-tree can contain only limited number of data
items obtained clusters may not correspond to natural
clusters. BIRCH also requires significant effort to tune
its parameters [1]. Non spherical clusters trouble
BIRCH as well since it uses diameter or radius to
control boundaries of clusters. This method is also
highly order dependent.

Second type of algorithms are based on minimum or
maximum spanning tree. Multiple non incremental
approaches are described in [3]. This type of methods
may be considered as subset of hierarchical clustering.
Analogy between them is well described in paper [4],
where MST implementation of single-linkage clustering
is presented. We are not aware of any incremental
approach based on spanning tree even though their base
implementations are relatively poor in performance
(with respect to BIRCH).

Third group consists of ant colony algorithms. These
algorithms, members of swarm intelligence family, are
inspired by multiple spices and behavior models of ants.
A brief survey may be found in [5].

This paper is organized as follows. In section 2 we
present results of few experiments related to source code
domain. Section 3 describes our approach. In section 4
results are discussed, followed by conclusion and future
plans.

3 KNOW YOUR DOMAIN

Most data mining techniques treat data as textual
documents therefore domain of source code is poorly
covered. We assume that predefined structure of source
code and way how it is produced may help us reveal
some interesting features of these data sets.

Table 7. Properties of DTM of chosen projects

Neo4j | Elastic | Spring Titan

row 5753 5593 9833 1238
col 5257 5297 6562 3226
nnz 225114 | 249107 | 414638 | 63009
density | 0.74% | 0.84% | 0.64% 1.58%
avg 39.13 44.54 42.17 50.90

As we already state, based on Table 6, these data sets
should be considered dynamic. Changes are usually
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applied in incremental manner in small batches.
Dimensionality of space representing only documents
changed by applying single batch should be relatively
low since these documents are usually related (e.g.
classes affected by single commit, see Table 8). To
support our hypothesis we conduct an experiment in
which we simulate development of few open source
projects handled by Git version control system.
Description of chosen projects may be found in Table 7
which contains these properties: number of rows
(classes), columns (unique terms), non-zero items,
density of matrix and average number of unique terms
per document (class). In initial phase we select in
chronological order only those commits that affect
source code files. Then checking out commit after
commit we count in each phase unique terms extracted
from affected source files. Results of experiments are
shown in Figure 2. Data are summarized in Table 9. As
we can see, average values of dimensionality of such a
subspace lie between 172.07 and 297.14, which is
relatively small compared to total number of dimensions
(see Table 9). Moreover, it doesn't seem to be strongly
related to project size. Titan, the smallest member of our
sample with 1238 classes reach largest average
dimensionality 270.07. Trend lines in Figure 2 even
suggest that this dimensionality may be constant (in
average).

Table 8. Average value in covariance matrix of

increment
(diagonal values set to 0)
Titan | Elastic | Neo4j | Spring | Total
avg 0.35 0.48 0.34 0.39 0.39

Another aspect we were interested in is density of
document-term matrix (DTM) in source code domain.
Sample projects yield minimum density of 0.64% and
maximum 1.58% (see Table 7) which is comparable to
domain of textual documents.

Both observations are considered in design and
implementation of our clustering approach to avoid
curse of dimensionality.

Table 9. Average and median of dimensions per

commit
Neodj | Elastic | Spring | Titan | Total
med 146 132 200 196 199
avg | 201.92 | 172.07 | 270.07 | 297.14 | 235.30




Figure 2. Number of dimensions per commit subspace (with trend lines)
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4 OUR APPROACH

We present new clustering approach inspired by
behavior of fire ant colony during floods. Fire ants have
unique ability to gather together and form rafts on the
surface of water. This formation in which they can
retain for weeks, allows them to survive. We assume
that each ant has limited vision range in which he can
sense other ants. We also assume that during gathering
ants are dispersed in space so by grabbing nearest ants
(from vision range) first clusters of ants are formed and
then these clusters are merged to one big raft
(hierarchy). Moving principles of these ants are often
compared to fluids. The behavior we described is similar
to oil spreading on the surface of water. In this paper,
we work with simplified model which consider only one
possible way of grabbing another ant (instead of 7) by
its jaw. Number of survivors then depends on number of
connected ants (raft size). To maximize it, we add
restriction to suppress cycle connections between ants,
thus we get spanning tree representation, which is close
to (sometimes exactly) minimum.

Main steps of our approach will be discussed in
following order:

Preprocessing (building corpus representation).
Spanning tree construction.

Identification of clusterpoints (points of interest).
Assigning documents to points of interest.
Merging points of interest to clusters.
Visualization of cluster hierarchy.

A e

4.1.Corpus representation

Quality of clusters is highly dependent on precision of
similarity measure obtained in preprocessing step. In our
work we implemented two different approaches of
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corpus representation. The first exploits low density of
document-term matrix and second is based on
dimensionality reduction technique called random
indexing. Both representations use cosine similarity,
which is defined as normalized dot product.

Figure 3. Adding increment to covariance matrix
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4.1.1. Density approach

Primary corpus representation is constructed as
document-term matrix with term frequency weighting.
No normalization vector or global scale is applied
because these may change in time by editing document
corpus. However, vector of document lengths and
average document length are updated for further usage.
Document lengths are used for calculation of IDF vector
and average document length for pivot normalization.

TF weights are used for serialization purposes only. In
order to calculate document similarity, TF-IDF model
has to be computed by applying IDF vector to
normalized primary matrix. We consider global weight
in TF-IDF essential due to its tendency to suppress false
cluster identification caused by crosscutting concerns.
For example, using raw TF weights, term "map" widely
spread across classes in source code of distributed
database may cause identification of oversized cluster
that will contain all these classes. Problem with TF-IDF



model in terms of incremental approaches is that
weights change by adding, removing or editing
documents. To overcome this behavior or even employ
it we compute covariance matrix. We assume that
documents similar at some particular not too early point
of project development should be relatively equally
similar at later point of development as well. Moreover,
we assume that earlier point similarity is more precise
because it takes in account aspect of time. If two
documents were highly similar before some words
become widely spread (by adding some module or by
merging branches) they are probably similar even if new
TF-IDF weights say otherwise. To add new documents
to covariance matrix their similarity to all documents
has to be calculated (see Figure 3). However, since the
subspace for these documents trends to be constant in
number of dimensions (term dimension of DTM), only
one dimension of matrix is growing (document
dimension of DTM). Moreover, document dimension
may be filtered as well because there is high probability
that relatively low dimensional vector (rounded average
of 44 dimensions for our sample) extracted from high-
dimensional space (rounded average 5085) representing
single class has no common dimensions with
constructed subspace (rounded average 235).

Since both matrices, TF weights and TF-IDF model are
sparse, we address memory efficiency problem by
storing them using sparse matrix schema. More
specifically, TF weights are stored using dictionary of
keys format, which assigns to each row, column tuple
corresponding value. This structure is efficient for
constructing sparse matrices incrementally, for row and
column slicing, but not efficient for arithmetic
operations. On the other hand, TF-IDF model is
represented by compressed sparse row matrix format.
This format consists of indices (array of column
indices), data (array of nonzero values) and pointer array
whose items points to row starts in indices and data. It is
an efficient representation for arithmetic operations and
dot product, but very slow representation for column
slicing or changing structure.

4.1.2. Dimensionality reduction approach

Most approaches try to solve dimensionality problem by
applying dimensionality reduction techniques. Uhlar and
Polasek [6] applied Latent Semantic Indexing (LSI) in
clustering algorithm inspired by bee behavior. Authors
observed that this powerful technique comes with great
resource price. Creating reduced matrix for small project
(180 documents) took 2 minutes. As a result of this
performance issue clustering of 3207 classes took them
more than 18 hours. Using more efficient and
incremental algorithm of LSI like one presented by
Rehifek [7] would reduce this time significantly.
However, presented algorithm is only incremental in
documents, thus accuracy may degrade very quickly by
adding documents containing new terms and reduced
space needs to be recalculated. Algorithms incremental
in both documents and terms are also discussed in paper
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[7], but these algorithms still require update step which
cost certain amount of computation time.

To avoid these difficulties, our second approach of
corpus representation use incremental dimensionality
reduction technique, called Random Indexing (RI)
[8]. This method, based on Random Projection,
represents terms by context vectors. Context vector
of term is calculated by summing index vectors of
terms defining its context (e.g. sum of index vectors
of all terms that occur immediately before or after
this term in corpus). Index vectors are ternary
(consist of -1, 0, 1) sparse vectors of constant length
generated randomly for each term of corpus. Sum of
context vectors of terms occurring in document
multiplied by number of occurrences, give us context
vector of this document which corresponds to single
line of reduced DTM with TF weights. After
obtaining full DTM representation in reduced space,
we may compute TF-IDF model exactly same way as
in density approach.

We are not aware of any application of RI in source
code domain. Common context definitions applied to
textual documents will probably performance poorly
since source code documents are lexically and
syntactically different. They consist of limited
vocabulary organized to formally defined structures.
These documents are small, in average there are only
44 distinct terms per class.

With these limitations in mind, we propose
nontraditional context definition. Instead of obtaining
context from distribution of terms in source code we
obtain it from word relations defined in ontology. We
use Wordnet [9], lexical database of English, which
consist of more than 117 000 synsets. Synset is
defined as a set of synonyms that share a common
meaning.

Figure 4. Ontology hierarchy

term obtain
synsets obtain receive prevail
synonyms obtain receive prevail
get hold
find obtain
obtain

incur

As an example see Figure 4. Word "obtain" has 3
defined meanings (represented by 3 synsets). Names
of these synsets are: "obtain", "receive" and
"prevail". Each of them consists of words with shared
common meaning. In our approach we would create
context vector of term "obtain" by summing index
vectors of all these words. Analogically, context
vector of any term in corpus can be calculated. To



obtain index vectors, randomly generated vector of
defined length is assigned to each word of dictionary
(this step has to be done only once). Since we use
lemmatization and robust tokenizer [10] capable of
tokenizing identifier names with high accuracy, we
were able to map almost every term to ontology. To
add non defined word to dictionary, only single
assignment of new vector is required. If any synset
changes, only context vectors of related terms need to
be updated.

4.2.Spanning tree construction

Simplified model based on spanning tree structure has
been chosen due to several benefits. It is easy to
maintain, analyze and visualize. Moreover, spanning
tree clustering methods are capable of identifying
clusters with irregular boundaries (e.g. not spherical)
[11]. Our algorithm inspired by swarm intelligence
creates spanning tree in following steps. Each agent
representing document, has limited vision of k nearest
nodes (value of 7 was sufficient for each of our
experiments) based on cosine similarity, obtained from
covariance matrix (storing full covariance matrix isn't
necessary). Each agent grabs the nearest one from vision
range that will not produce cycle in our graph, thus only
one pass over documents is necessary to produce full
spanning tree. This approach has been chosen over other
algorithms with concurrency (like Bortivka) due to time
complexity, its natural incrementality and fact that using
nearly minimum spanning tree has no significant effect
on quality of resulted clusters. Note that representing
each document as single agent brings certain level of
rivalry (concurrency) that leads to tendency of equally
sized clusters, but not for price of having non-natural
clusters.

4.3.Clusterpoints

In created spanning tree, we select nodes that have more
than 2 links. We call these points clusterpoints and they
are good approximation of medoid for group consisted
of selected node and nodes adjacent to him. Note that
this group represents group of mutually similar
documents since it was obtained from spanning tree
close to minimum. Table 10 presents measured number
of incorrectly assigned medoids, total number of
identified clusterpoints, total error (sum of differences
between total dissimilarity of real medoid and
approximated medoid) and average error. As we can see
only few medoids are approximated incorrectly and
even these bad approximations yield low average error.
Selecting nodes with degree higher than 2 filter out
those that are connecting only two components (cluster
candidates). We consider these nodes unimportant in
terms of locating clusters and we will call them
connectors.

Table 10. Average and total error of medoid
approximation

avg
error

missed | total | error
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JHotDraw 4 86 0.07 0.02
Titan 310 0.22 0.03
Elastic 73 1336 3.96 0.05
Neodj 68 1396 3.34 0.05
Spring 156 2349 4.58 0.03

4.4.Forming clusters

Selecting clusterpoints in spanning tree revealed high
probability of forming groups of adjacent clusterpoints.
These groups refer to cluster candidates. Different
strategies may be applied to obtain real clusters. The one
we present, might be described in these steps:

1. Filter out those clusterpoints that belong to group
consisted of not more than x adjacent clusterpoints.
Parameter x defines level of abstraction, thus
number of resulted clusters depends on its value
which should be set with respect to total number of
documents.

2. From each remaining clusterpoint run breadth-first
search (BFS). If traversed node is already assigned,
do not continue the search from this node.
Otherwise, assign the node to clusterpoint. Note
that by assigning nodes traversed in the first phase
of BFS to only one clustrepoint will destroy our
medoid representation. That's why an exemption is
granted and these nodes can be assigned to multiple
clusterpoints (as copy). As we can see on Figure 5
this may result in assigning one document to
multiple clusters (document with id 10). To avoid
this rare phenomenon, strategy considering number
of connectors between clusterpoints should be
applied or simply assign this connector to
clusterpoint, which is more similar.

3. Create sub-tree from spanning tree by selecting
only clusterpoints. For each component in the sub-
tree, assign each node (clusterpoint) of this
component to corresponding cluster. Cluster names
are obtained by trivial labeling which extract most
common word from set of assigned documents.

4. Connect each cluster to root node. Resulted
hierarchy tree data structure is on Figure 5.

Figure 5. Spanning tree (left) and corresponding
hierarchy (right). Black nodes - root and identified
clusters; dark gray - clusterpoints; gray - connectors

4.5.Updating structure

Two main strategies has to be considered in terms of
maintaining spanning tree and cluster hierarchy
structure. In first, building of vector space model and



covariance matrix is managed incrementally and
construction of spanning tree and cluster hierarchy is
recalculated each time since it requires only single pass
over documents. This strategy will probably yield more
accurate results, but cause certain level of overhead.

Second strategy maintains spanning tree and cluster
hierarchy incrementally as well. Formed clusters will be
more stable, but probably less accurate.

Which strategy should be chosen depends on total
number of documents. These strategies may be
combined as well. Resulted technique will refer to
something known as folding-in.

4.5.1. Spanning tree

Addition of new observations to spanning tree can be
maintained easily by connecting them with nearest
nodes, considering cycle restriction (same as base).
Removal of node from spanning tree causes that nodes
previously connected to it have to be treated as new
ones.

4.5.2.  Clusters

Maintaining cluster hierarchy is slightly more difficult.
It can be done by applying following rules:

e If new clusterpoint is formed in spanning tree, BFS
has to be initialized from this node. List of reached
clusterpoints is constructed. Node assignments to
these clusterpoints have to be reconsidered.

e If new document is assigned to
clusterpoint no further steps are necessary.

e If new document is connected to leaf node, it is
assigned to same clusterpoint and cluster.

e If clusterpoint is removed, its children in cluster
hierarchy tree has to be reassigned.

e  Ifleaf is removed, no further steps are necessary.

existing

e If connector is removed, only nodes that lie
between this node and other clusterpoints are
reconsidered.

4.6.Data visualization

Most companies develop large software projects using
version control system. Source code is physically
located on one or multiple servers what allows us to
create web based visualization tools. Main benefits of
this approach are that users are able to see results
everywhere, immediately without any installation
required. There are many visualization JavaScript
libraries suitable for this purpose. Most of them require
only json dump in specified format.

In our work, we choose d3.js which provides robust
documentation and large database of examples. From
these examples we adapt two different techniques to
visualize our cluster hierarchy. First, we apply trivial
graph representation (see

Figure 6) which suffers from non-intuitive hierarchy,
too complex for large projects, although it provides fair
amount of information for debugging of our tool.
Second, circle packing layout is applied (see Figure 7).
This approach is much more intuitive, providing good
level of 3 level abstraction that result in significant
reduction of space required for visualization. Figure 7
shows how circle packings are zoomed after clicking
"text" cluster and "TextFigure" clusterpoint.

Figure 6 and Figure 7 are equivalent representations of
sample project consisted of 350 classes with total
number of 10 identified clusters. Comparing those two
figures we can clearly see that first representation can't
even fit space sufficient for visualizing whole project by
circle packing layout. As preview of documents, source
code browsing feature is added to both approaches.

Figure 6. Trivial graph representation with source code browsing (JHotDraw)
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Figure 7. Circle packing layout (JHotDraw)

S RESULTS AND EVALUATION

Discussing our results we will mainly focus on quality
of clusters from view of software engineer trying to
understand the structure of existing software system. To
evaluate this aspect of our technique we will be
interested in these questions:

How natural are identified clusters?
Is the number of clusters reasonable according
to project size?

e  Was trade-off between obtaining natural and
relatively equally sized clusters reached?

e Are clusterpoints reasonable representations
of group of documents?

To answer them, and external validity techniques will be
most suitable, but since we are not aware of any
evaluated data set from source code domain relevance
judgments will be applied.

Taking relatively small project as JHotDraw yield with
abstraction level x=2 10 clusters. As we can see in
Figure 7 (left side of picture) these clusters are
relatively equally sized. Considering distribution of
classes over packages we got 3 matches with our
clusters. Package figures of JHotDraw (defined as kit of
figures together with their tools and handles) refers to
cluster with very precisely labeled cluster "figure".
Moreover, this package was split and it refers to cluster
"handle" as well. Another package application (defined
as user interface related classes) was precisely identified
as cluster "action”. Other clusters are not corresponding
to packages, but this is not a negative observation. We
actually observe very well formed clusters. As example
we identify cluster "file" which is related to opening,
saving, loading, reading or closing project files. Another
good example is cluster "xml" which refers to classes
responsible for xml validation, parsing, reading, writing,
building and other utilities. We judge use of
clusterpoints as representative of group of documents
very positively. A good example is MoveHandle class
which  represents  classes =~ MoveToFrontAction,
MoveAction, MoveToBackAction, WestHandle and
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HandleListener. Similar behavior is observed in all
sample projects.

What we didn't expect is rare occurrence of clusters with
exactly same label. However, this phenomenon is
caused by trivial labeling that does not consider IDF of
terms correctly. Terms which are widely spread, but not
considered important by clustering algorithm are set as
labels because number of their occurrences is high.

Another thing which was quite confusing was frequent
occurrence of term "Map" in project Titan (distributed
database) across clusters. After small analysis we
realized that term "map" occurs in 345 classes from total
number of 1238 and so it is related to cross-cutting
topic. IDF even in this example works correctly.

During browsing source code of documents assigned to
same cluster, we realize that sometimes their vocabulary
isn’t similar. This is caused by fact that we use vector
enrichment in case of generalization as proposed in [6].
Such an observation may be confusing for user as well,
thus some abstraction of this relation should be added to
visualization.

Our context definition for RI achieve good results since
only minimal changes in clusters occur (e.g. one cluster
disappear since documents were differently distributed)
and number of dimensions were lowered significantly.

Table 11. Average number of dimensions per

document (RI)
Neodj | Elastic | Spring | Titan
avg 741.43 | 777.68 | 691.98 | 803.31

Interesting observation has been made in terms of
dimensionality reduction. Since in our density approach
we reach average dimensionality of 235.3, applying RI
will actually enlarge number of dimensions of increment
(see Table 11). This is caused by fact that
dimensionality reduction techniques tend to lower
sparsity significantly. Length of index vector was



probably set too high (1024), but question here is, would
be 200 dimensions or less sufficient for RI?

We also observer that even though cosine is not metric,
in low dimensional space triangular inequality is
preserved with higher probability.

Size of clusters are considered rational with respect to
total number of documents. According to Figure 8
number of clusters may scale linearly or even
logarithmic but to support these assumptions statistically
more significant number of samples has to be analyzed.

Figure 8. Number of identified clusters
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In, results of performance evaluation of computing
covariance matrix are presented. Incremental approach
is compared with calculation of full covariance matrix
each time, to see how both of them scale by number of
applied commits. As we can see, time required by base
approach grows significantly faster (estimated average
complexity O(n?)) than time required by incremental
(estimated average complexity O(n)). Moreover,
incremental approach will scale even better by applying
document filtering. Since our current implementation of
adding increments to covariance matrix scales linearly,
there’s yet no point of managing spanning tree and
cluster hierarchy incrementally (we can recalculate them
by single pass over documents; first strategy).

6 CONCLUSION

In this paper we proposed new incremental technique
for software system visualization, inspired by behavior
of fire ant colony, slightly sensible to optional tuning of
parameters, which aims to identify natural relatively
equally sized clusters even with irregular boundaries.

Different strategies in steps of preprocessing, clustering
and even visualizing data has been proposed. Some
features of documents of source code domain has been
observed, analyzed and employed.

We support our assumptions by evaluation that our
technique is capable of obtaining natural clusters that
are crucial in terms of software system visualization.

Figure 9. Comparison of computational time between base and incremental approach of computing covariance
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7 FUTURE WORK

There are many ways of enhancing proposed method. In
terms of performance we would like to analyze
possibilities of approximating precisely k nearest
documents with linear complexity. We would be also
interested in impact of df-cut [12] and mapping
synonym terms to single dimension on density of DTM,
and thus on tuning performance of our density approach.
We would also like to evaluate performance gain by
adding document dimension filtering feature.
Experiments to determine optimal number of
dimensions for reduced space of RI and to evaluate our
context definition should be also conducted. Other
context definitions using POS tagger should be
analyzed. To boost quality of clusters different merging
strategies should be analyzed as well.

During experiments, interesting question comes to mind:
Can we use data from version control systems to
enhance clusters? We assume that such a technique may
be really effective since we prove that classes affected
by single commit are strongly related (similar).
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