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Abstrakt

V dnesni dobé existuje celd fada kompresnich algoritmti, nékteré se vice zaméfuji na
efektivitu z hlediska ¢asu straveného kompresi, jiné upfednostiiuji schopnost dosdhnout,
co nejlepsitho kompresniho poméru. Mezi algoritmy jsou znacné rozdily v principu, na
jakém pracuji. V této diplomové praci se zabyvadm moZnostmi vyuziti kontextové mapy
pfi predzpracovéani soubortt pro kompresi pfevodem na Huffmantv kéd a pro nalézani
podobnosti mezi daty.

Kli¢ova slova: kompresni algoritmus, kontextovd mapa, podobnost, kontextové trans-
formace, Huffmanovo kédovani, entropie

Abstract

Nowadays many compression algorithms exist, some of them focus on effectivity from the
point of time spend with compression, others prefer ability to reach the best compression
ratio. Among algorithms there are big differences in the principle they work on. In my
masters work I deal with possibilites of using context map at preprocessing of files for
compression using translation to the Huffman code and for finding similarities between
data.

Keywords: compression algorithm, context map, similarity, context transformation,
Huffman coding, entropy
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1 Uvod

LNz

“Jev, ktery nazyvadme vyznam, vytvafi celou posloupnost vztahti mezi fyzi-
kalni informaci a jeji mentalni interpretaci. Jednim extrémem je kniha napsana
Vv jazyce, ktery je ndm piirozeny a odpovida drovni naseho chdpéni tématu.
Takova kniha nejen, Ze obsahuje velké mnoZstvi informace, ale také velké
mnozstvi informace sdéluje. Tato kniha je schopna sdélit spoustu informaci,
protoZe tyto informace pro nds maji vyznam. Diivodem, pro¢ pro nds maji
vyznam, je to, Ze jsme schopni zafadit tuto informaci do osobniho kontextu.
Takovy kontext se sklada ze znalostnich struktur v nasem mozku, které mohou
pusobit jako informaéni prostfedi pro novou informaci.”

Tom Stonier - Informace a vnitini struktura vesmiru [14].

Tato prace navazuje na bakalafskou praci [15], ve které jsem se zabyval kompresi dat
pomoci kontextové mapy. V této préci rozsifim formalizaci kontextové mapy a budu dale
definovat nékteré vlastnosti, které jsem ve svych postupech vyuzival.

V préci pfedstavim nékolik algoritmi a jejich modifikaci, které vyuzivdm ve dvou
oblastech. V prvnim p¥ipadé se budu zabyvat transformaci souborti, tak aby tyto soubory
lépe vyhovovaly zavedenym kompresnim algoritmtm. Druhy pfipad vychazi z pozo-
rovani, kterd jsem ucinil v préci [15] a na zdkladé kontextovych informaci se pokusim
definovat podobnost mezi uzly kontextové mapy.

V tvodu préce jsou pfedstaveny soucasné trendy ve vyuzivani kontextdi, pfedevsim
se jedna o oblasti logické analyzy a shlukovéni dat. V dalsi ¢asti prace potom formalizuji
kontextové mapy a popisuji vlastnosti, na které jsem se pfi jejich analyze sousttedil a
vyuzival jich.

Tteti ¢ast prace slouZi, jako teoreticky zaklad pro transformace dat pomoci kontexto-
vych map pro tcely jejich komprese. V této ¢ésti jsou predstaveny zdklady Shannonovy
teorie informaci a nékteré kompresni algoritmy, které bud v praci vyuzivdm, nebo maji
s navrzenymi algoritmy néjakou podobnost. Na tuto ¢dst bude navazovat popis trans-
formaci, popis algoritmii pro jejich nalezeni a jsou zde zpracovany také vlastnosti téchto
algoritm.

Ve ¢tvrté ¢asti této prace predstavim koncept nalezeni podobnosti dat pomoci kontex-
tové mapy.

1.1 Kontext jako pojem

Slovo kontext je ptivoden z Latinského jazyka [16] a je odvozeninou ze dvou slov “con”a
"texere”, coz v pfekladu znamend byt provdzan dohromady. V literatuie se vyskytuje
nékolik rtznych definic slova kontext. Anglicka Wikipedie definuje pojem kontext nésle-
dovné: “kontext je relevantni omezeni v komunikac¢nich situacich, kterd ovliviiuji pouzity
jazyk, rozmanitost jazyka a obsahovy vyznam feci”. V praci [15] jsem definoval pojem
kontext nasledovné:



Definice 1.1 Za kontext se povazuje okoli zkoumanych dat, kontextem ve smyslu metody PPM
je mysleno nekolik predchdzejich znakii, ve smyslu metody JBIG jsou kontextem mysleny pixely
v okoli jednoho konkrétniho pixelu. Kontextem ve smyslu kontextového kompresniho algoritmu je
mnoZzina slov a asociaci sestavend algoritmem na zdkladé konkrétni tématické oblasti.

Kaiyu Wan ve své préci [16] vyuZil definice kontextu podle Oxfordského slovniku an-
glickych vyraz: “kontext znamend okolnosti, které formuji pozadi pro udalost”a zdtira-
ziiuje, Ze kontext je vys$si pojem, kterym ddvame slovnim spojenim v daném konkrétnim
pfipadu vyznam. Z hlediska této prace budu za kontext povazovat definici 1.1.

Wan déle definuje tfi zdkladni oblasti do kterych je kontext v pocitacovych védach
zasazen:

¢ Kontext v logice
o Kontext v jazycich

e Kontext v systémech

Wan do svého pfehledu oblasti nezahrnul oblast, kterou se zabyval Claude Shannon,

N

proto zde rozsifim oblasti zasazZené kontextem o oblast:

o Kontext v teorii informaci

1.2 Kontextualismu

V roce 1884 Némeécky matematik Gottlob Frege v praci Zaklady Aritmetiky, poprvé de-
finoval pojem kontextualismu a stanovil tfi zdkladni principy filosofické analyzy, zde
pfedevsim druhy princip je diilezity z hlediska této préce:

o Vzdy striktné oddélujme psychologické od logického, subjektivni od objektivniho.

e Nikdy se neptejme na vyznam daného slova v izolaci, ale vZdy pouze v kontextu
propozice.

e Vzdy méjme na zieteli rozdil mezi konceptem a objektem.

Podle Fregeho se kazdé slovo podili svym dilem na formovani vyznamu celé véty.
Pozdéji na praci Fregeho navazali dalsi vyznacéni logikové 20 stoleti, jako Bertrand Russel,
nebo Ludwig Wittgenstein. Konkrétné Wittgenstein inspirovan Fregeho principy, zavedl
rozdéleni jazyka do propozici a propozi¢nich proménnych, propozici je zde myslena véta
avjeho interpretaci je sice véta tvofena slovy, nicméné pravé véta je tim, co udava vyznam
slov v ni obsaZenych.

Kontext vstupuju také do moderni logické analyzy a napiiklad intensiondlni logické
systémy(napf. TIL) schovavaji kontext do konceptu interpretace v dané intensi. Zjedno-
dusené feceno interpretace je ddna tzv. svétocasem, do kterého je konkrétni propozice
zasazena. V tomto duchu napfiklad hlavni mésto Némecka bude mit rtizny denotat z
hlediska interpretace pfed rokem 1989 a po roce 1989.



1.3 Algoritmy zalozené na kontextovych informacich

V nasledujicich podkapitolach jsou popsdny nékteré noveéjsi algoritmy, ve kterych se

vyuziva kontextovych informaci.

1.3.1 Sekupovani slov na zakladé statistického kontextu

Christopher C. Huckle se zabyval v praci [5] shrnutim a vyhodnocenim kontextovych
metod k uréeni vyznamu a sekupovani slov s podobnym vyznamem obsaZenych v tes-
tovanych korpusech. Hodnoti zde pfedevsim dva pfistupy, prvni, ktery ke své ¢innosti
vyuZziva shlukovacich algoritmii, druhy, ktery je zaloZen pfedevsim na aplikaci neuro-
novych sitich. Zde si popiSeme prvni piistup, protoze ten vychazi Cisté z kontextovych
informaci. Popisované metody jsou zaloZeny na préci [2] , kde se k uréovani vyznamu
slov vyuZivd metoda zaloZend na tzv. pohyblivém kontextovém oknu, tato technika je
zaloZena na tom, Ze kazdé analyzované slovo, které je obsazeno nékde v textu, tzv. ci-
lené slovo, je zasazeno mezi jina slova, ktera pfedurcuji jeho vyznam, metoda je velmi
podobna definici, kterou zavedl Wittgenstein. Kazdé slovo w; je popsano vektorem, ve
kterém kaZzda jeho slozka j popisuje pravdépodobnost, Ze se na pozici w; v kontextovém
okné, vyskytne jiné kontextové slovo. Slovo w; je umisténo uprostfed kontextového okna
a na zakladé experimentédlné nastavované délky okna, se potom do pfislusného vektoru
udévaji hodnoty pravdépodobnosti slov pfed a za danym cilovym slovem. Po pfifazeni
vektorti napfi¢ vSemi slovy testovaného korpusu, se poté aplikuje metoda hierarchického
shlukovéni pro seskupeni slov podle vyznamu. Vysledkem tohoto procesu jsou potom
skupiny slov s podobnym vyznamem, vice viz. [5].

1.3.2 PARAFAC - kontextové shlukovani

Metodu kontextového shlukovani pomoci dekompozice tenzoru metodou Parafac [10]
navrhli Andri Mirzal a Masashi Furukawa a slouZi k uréovani podobnosti mezi vstupnimi
texty. Metoda se zaméfuje na modifikaci matice sousednosti do struktury vyssiho typu,
kterou autofi oznacuji terminem tfi-cestny tenzor sousednosti. Jejich préce je zaméfena
na sestaveni popisu grafti, které nepopisuji pouze ndvaznosti slov v textech, ale zaroven
provazuji jednotlivé texty mezi sebou v podobé tenzoru.

V jejich praci sestavuji grafy, jejichZ uzly reprezentuji samotné texty a pomoci rozsifeni
matice sousednosti na tenzor sousednosti, hledaji provazani mezi vyskyty jednotlivych
slov, tato slova pak reprezentuji hrany mezi jednotlivymi uzly. Proces sestaveni tenzoru
sousednosti je nasledujici:

1. Sestaveni charakteristické matice, kde fddky matice reprezentuji jednotlivé texty a
sloupce matice reprezentuji slova, pak kazdy prvek matice urcuje pocet vyskytt
daného slova v daném textu.

2. Sestaveni bipartitnitho grafu, kde prvni partita reprezentuje texty a druha partita
pak reprezentuje slova.



3. Z bipartitniho grafu, poté konstruuji sit s pojmenovanymi hranami, kde uzly této
sité reprezentuji texty, a hrany mezi jednotlivymi uzly reprezentuji slova, doplnéna
o soucet jeho vyskyth ve dvou textech, touto hranou spojenych.

4. Z takto sestavené sité potom konstruuji tenzor sousednosti, ktery obsahuje celkovou
informaci o vazbach mezi jednotlivymi texty.

Na zédkladé tenzoru podobnosti a poté aplikovanim kosinovy vzdalenosti, shlukuji texty
do skupin sobé tématicky podobnych textti.
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2 Kontextova mapa

Tato ¢ast textu bude slouZit k pfiblizeni konceptu kontextové mapy, k zadefinovani pojmt
a pouzitého znaceni. Na kontextovou mapu lze nahliZet nékolika zptisoby.

1. Kontextovd mapa miiZe byt zaddna, jako orientovany multigraf, tedy graf, kde je
povoleno vice hran mezi dvéma uzly.

2. Kontextovd mapa, jako orientovany ohodnoceny graf, kde ohodnoceni hran je dano
poctem priichodt danou hranou.

3. Kontextovd mapa muzZe byt reprezentovana, jako matice cen.

Z hlediska grafové reprezentace je kontextovd mapa jednozna¢né dana zapisem K =
(V,H), kde V je mnozina vrcholti a H je mnoZina hran.

V teorii Markovovskych procesti se vyuziva matice pfechodd, kterd obsahuje pravdé-
podobnosti, Ze systém piejde z jednoho stavu do druhého. Pro tuto préci je takovy popis
nedostacujici. Transformace popsané v dalsich kapitoldch pro své spravné fungovani po-
ttebujf uchovavat informace o poc¢tu pfechodt, jak z jednoho stavu do druhého, tak také
informaci o tom, ze kterych stavii 1ze vstoupit do jednoho urcitého stavu a kolikrat tak bylo
ucinéno. Tohoto mechanismu se poté vyuZzivé pro stanoveni miry vzajmené provazanosti
uzli kontextové mapy. Pokud bychom pouZivali matici pfechodti, pak bychom ¢ast této
informace ztratili.

Algoritmus pro sestaveni kontextové mapy je uveden v préci [15] a z tohoto algoritmu
vychdzime také v této praci. Pro popis algoritmt a pro reprezentovani slozitosti téchto
algoritmt, budeme pouzivat pfedevsim reprezentaci ve formé matice cen, v této praci
ozn. jako kontextova matice:

Definice 2.1 Kontextovd matice C' je matici, kterd reprezentuje vazby mezi jednotlivymi uzly
kontextové mapy a kaZdd tato vazba md p¥itazenu hodnotu rovnu poctu priichodii touto vazbou
skrze zpracovdvand data.

V definici jsem pouzil terminu uzel, pii grafové reprezentaci bychom pouZili terminu
vrchol grafu, nicméné zde se budeme drzet pojmu uzel, ktery bude reprezentovat neje-
nom samotny vrchol grafu, ale také sebou ponese své jednoznac¢né pojmenovani, které je
identické s hodnotou slova, definice 2.2, které reprezentuje.

Definice 2.2 Za slovo w je v této prdci povaZovina posloupnost symbolii abecedy ¥, kde délka
kazdé posloupnosti(tetézce) je |w| > 1.

Pokud budeme hovofit o kontextové matici specifické pro jeden konkrétni soubor,
bude tento soubor oznaden v dolnim indexu u symbolu reprezentujicim kontextovou
matici, napf. Ciegi1-

Dimenze matice C' je ddna poctem rtiznych slov obsaZenych v textu. Rizné typy sou-
borti jsou charakteristické rtiznou velikosti dimenze kontextové matice. Pro ¢ast tykajici
se kontextovych transformaci budeme uvazovat délku slova |w| = 1. Intuitivné citime,
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] Soubor \ Pocet uzlu \ Pocet vazeb ‘

bib 81 1531
book1 82 1862
book2 96 3099

geo 256 13908

news 98 4310

obj1 256 4913

obj2 256 12040
paperl 95 1556
paper2 91 1340
paper3 84 1234
paper4 80 875
paperd 91 1035
paper6 93 1446

pic 159 3009
progc 92 1746

progl 87 1199
progp 89 1454
trans 99 1989

Tabulka 1: Pocty uzlt a rtiznych vazeb mezi uzly kontextové mapy v souborech Calgary
corpusu pro |w| =1.

vy

Ze soubory obsahujici anglicky text maji nizsi dimenzi, neZ-1i soubory obsahujici bindrni
data, obrdzky, hudbu, nebo tfeba také cesky text z divodu jeho odlisného kédovani.
Prehled je uveden v tabulce 2, kde jsou uvedeny dimenze kontextové matice pro soubory
obsazené v korpusu Calgary.

Sloupce a fadky kontextové matice maji rizné vyznamy, i pfesto, Ze mohou reprezen-
tovat stejné uzly. Radky matice ndm davaji informaci o orientovanych vazbach, které z
daného uzlu vystupuji, naopak sloupce kontextové matice nas informuji o vazbach, které
do daného uzlu vstupuiji.

Pro kazdy uzel tak mtizeme definovat dva vektory popisujici vstupni a vystupni vazby.
Pro dalsi pouziti zavedeme znacenti, které bude jednoznac¢né rozliSovat vstupni a vystupni
vektory.

Definice 2.3 Vektor c, oznacuje vidkovyj vektor matice C, takovyj, Ze reprezentuje vazby vystu-
pujici z uzlu o

Obdobné potom budeme znacit sloupcovy vektor:

Definice 2.4 Vektor c*oznacuje sloupcovyj vektor matice C, takovy, Ze reprezentuje vazby vstu-
pujici do uzlu .

Pro reprezentaci jedné konkrétni vazby, budeme pouZivat znaceni:
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Definice 2.5 Provek oznaceny i znaci hodnotu v matici C, takovou, Ze reprezentuje pocet
priichodii orientovanou vazbou vychdzejici z uzlu « a smétujici do uzlu S.

Indexy « a § reprezentuji prvky z mnoziny pouZitych slov a mohou jimi byt znaky,
Ciselni reprezentanti znakfi, a nebo slova.

Definice 2.6 MnoZinu Coyt,o, 1esp. Cin,o nenulovyjch prokii vektoru c,, resp. ¢ budeme nazyjvat
mnozinou vijstupnich vazeb, resp. mnoZinou vstupnich vazeb uzlu c.

2.1 Kontextové provazani uzla

Kontextové provazani uzld je vlastnost, kterou sdileji dva uzly kontextové mapy, této
vlastnosti budeme déle vyuZzivat pfi popisu transformaci kontextové mapy, které budou
slouzit pro predzpracovéni zdrojovych souborti, pro naslednou kompresi pomoci pfe-
vodu na Huffmantv kéd. Transformace vyuZiva provazanosti po sobé jdoucich stavti a
snaZ{ se ¢aste¢né napodobit chovani mezi provazanymi' kvantovymi bity vice napt. [11],
toto provazani se oznacuje jak tzv. “entanglement”a pochazi z ¢ldnku o EPR paradoxu [3],
publikovaném Einsteinem, Podolskim a Rosenem v roce 1935, jako protiargument vtici
Kodarniské interpretaci kvantové mechaniky a fikd, Ze dva systémy pokud jsou vzajemné
korelovany, mohou byt nasledné pfeneseny libovolné daleko a pfesto, pokud zméfime
stav jednoho systému, pozndme tak zaroven stav druhého systému. Ptivodni Einsteinova
argumentace byla namifena proti faktu, Ze takovy zptisob ziskédni informace by poru-
Soval princip limitni rychlosti $ifeni informaci, tento argument pro tcel této prace neni
dulezity, pro tuto kapitolu je diileZité, Ze se také v informatickych systémech vyskytuje
urcitd forma provazani mezi stavy a tohoto provazani lze vyuZit pro transformace, a
urcovéani podobnosti zprav.

Dva uzly v kontextové mapé se mohou viici sobé nachazet v riznych stavech. Pro
potieby transformaci jsem tyto stavy rozdélil do ¢ty¥ skupin:

e globdlné provazané stavy,
o lokalné provazané stavy,
e lastecné provazané stavy,
e neprovazané stavy.

Provazanost budeme definovat, jako relace nad mnoZinou slov. Po zadefinovani relaci si
uvedeme jejich vlastnosti spolu s diikazem téchto vlastnosti, pro provedeni diikazu je
tteba si uvédomit, Ze vSechny prvky matice C' jsou nezaporna cela ¢isla.

Definice 2.7 Duva uzly o, 8 kontextové mapy C jsou vzdjemné v relaci globdlniho provdzdni
Ry(a, B), pokud plati, Ze c*c® = 0, a zdroveii plati, Ze existuje alespoii jeden proek c§ # 0.

!Z angl. Quantum Entanglement
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Podminka o existenci alesponi jednoho nenulového prvku je implicitné dédna pova-
hou sestaveni kontextové mapy. Jediny uzel kontextové mapy, ktery potencidlné nemusi
mit Zddného ndslednika je poslednim slovem zpracovavané zpravy, napiiklad ve slové
”ahoj”by takovym prvkem bylo slovo(viz. definice 2.2) "j”.

Véta 2.1 Relace globdlniho provdzdni je i-reflexioni a symetrickd relace.

Diuikaz. Nejdiive si dokdzeme vlastnost i-reflexivity pomoci sporu. Pfedpokladejme, Ze
relace Ry(a, o) je reflexivni, pak musi platit, Ze pro vSechna slova v z mnozZiny slov
obsazenych v kontextové mapé C, je cjc§ = 0, zaroveri, vSak musi platit, Ze existuje
alesporijeden prvek ¢ # 0, tak aby byla splnéna podminka z definice 2.7, z ¢ehoz vyplyva,
Ze alesponi pro jeden prvek v plati cc # 0, coz je ve sporu s ptivodnim tvrzenim, Ze
cyey =0.

Symetri¢nost relace globalniho provdzani vychazi z faktu, Ze ndsobeni je komutativni

operaci, pak pro vSechny uzly v plati, Ze c?y‘cff = cg c§ = 0, z ¢ehoz pfimo vyplyva, Ze

> c?;cg =2, ¢ =0. ]

Definice 2.8 Dua uzly o,  kontextové mapy C' jsou vzdjemné lokdlné provdzané ptes uzel -,
ozn. R («, B) pokud plati, Ze c5cry = 0 a zdroveri plati, Ze c5 # L.

Véta 2.2 Relace lokdlniho provdzdni ptes tieti uzel je i-reflexivni, symetrickd relace.

Zde vlastnost i-reflexivity je ddna pf¥imo v definici 2.8. Pro dtikaz vlastnosti symetrie
lze pouZit stejného postupu, jako v pfipadé globalniho provazani, s tim, Ze zobecnéni
plati ne pro vSechny zpravy v z mnoziny zprav kontextové mapy, ale pouze pro jednu
konkrétni zpravu .

Definice 2.9 Dva uzly o, kontextové mapy C' jsou vzdjemné cdstecné provdzané Ry(«, ),
pokud plati, Ze c*c® # 0 a zdroveri mezi témito uzly existuje relace lokdlniho provizini R («, 3)
ptes libovolny uzel .

Véta 2.3 Relace cdstecného provdzinti je i-reflexivni, symetrickou relact.

Diikaz. Pfedpokladejme vlatnost reflexivity R, («, o), protoZe vyzadujeme existenci relace
lokdIniho provazéni, pak by muselo platit, podle definice 2.8, Ze ¢ # ¢, coZje spor, relace
je tedy i-reflexivni.

Symetri¢nost plyne opét z komutativity ndsobeni vektorti, viz dikaz véty 2.1 .

Definice 2.10 Dva uzly «, 8 kontextové mapy C' jsou vzdjemné neprovdzané R, (c, [3), pokud
plati, Ze pro vSechny uzly ~, nejsou o, 5 v relaci lokdlniho provdzdini R, (c, [3).

Véta 2.4 Relace neprovdzanosti je reflexioni, symetrickou a transitivni relact.
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Diukaz. Abychom ukdzali, Ze je relace R, (o, ) reflexivni, sta¢i ndm si uvédomit, Ze pro
vSechny uzly v neni R,(a, «) relaci lokdlniho provazani. Symetri¢nost opét vyplyva z
komutativity ndsobeni vektorti, pak pokud (o, 3) nejsou v relaci R, («, 3), pak ani (3, o)
nejsou v relaci R (5, ), viz. dlikaz véty 2.2 .

Vlastnost transpozice si dokdaZeme pf¥imo. Pokud jsou uzly (o, #) lokédlné provazany
pfes uzel v, pak to znamen4, ze bud je ¢ = 0, pak cg # 0, anebo je ¢ # 0, pak cg =0,
z toho vyplyva, Ze pro relaci neprovdzanosti ndm zbyvaji pfipady, kdy jsou bud prvky
g = cg = 0, anebo je c§ # 0 a zdroveri cig # 0.

Pokud plati, Ze ¢ = S =0a uzly (,6) nejsou v relaci R, (3, 6), pak musi byt také
¢ =0, to znamen4, Ze (o, 0) nejsou lokalng provazany.

Ve druhém ptipadé plati, Ze c5 # 0 a zaroven cg # 0, aby uzly (53, 6) nebyly v relaci
R,(f,0), pak musi byt také cf # 0, aviak, pak musi platit, Ze uzly (c, #) nemohou byt v
relaci lokalniho provéazéni. [

Relace neprovazanosti je podle dokdzanych vlastnosti, relaci ekvivalence. A je ekvi-
valentni Markovovské definici ergodicity pro N=1. Pocty vyskytt jednotlivych relaci v
testovanych souborech jsou uvedeny v tabulce 2.

Relace provazanosti byly definovany pro sloupcové vektory kontextové matice, zbyva
doplnit, Ze stejné relace existuji také mezi fddky kontextové matice. Diikazy jsou identické
s jedinym rozdilem, Ze misto kontextové matice C' bychom pracovali s transponovanou
kontextovou matici C7.
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] Soubor \ Ry(a, B) \ Ry(a, B) \ R, (o, B) ‘

bib 433 2804 3
book1 206 3099 16
book2 59 4501 0

geo 2 32638 0

news 8 4745 0

objl 1135 31505 0

obj2 131 32509 0
paperl 514 3949 2
paper2 753 3342 0
paper3 518 2968 0
paper4 661 2483 16
paperd 1057 3038 0
paper6 568 3709 1

pic 3495 9045 21
progc 29 4157 0

progl 344 3396 1
progp 535 3380 1
trans 302 4546 3

Tabulka 2: Vyskyt relaci provdzanosti v souborech Calgary Corpusu. Rg(«, 3) - pocet
relaci globélniho provédzani, R, (o, 3) - pocet relaci ¢aste¢ného provazani, R, («, 3) - pocet
relaci neprovazani.
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3 Teorie informaci

Pro mou préci je Teorie informaci klicovou teorii, proto se ji budu vénovat hned v tvodu
prace a pozdéji se k jejim dlisledkiim budu vracet a vyuZivat je v nékterych oblastech na-
vrhu kontextovych transformaci. Tviircem teorie informaci je americky matematik Claude

vvvvvv

Elwood Shannon[13]. Pojdme se nyni zaméfit na nejdiilezitéjsi body této teorie.

3.1 Entropie

Entropie je pojem piejaty ze statistické fyziky, slouZici k popisu mnoZstvi informace
obsazZené v jednotlivych zpravach a k vyjddfeni pravdépodobnosti téchto zprav.

Definice 3.1 Zprdva je datovyj objekt urcenyj ke kompresi

Matematicky se entropie zapisuje nasledujici rovnici:

H(S) = 3 pls)logs

seSs

1
o) 1)

e H(S) je entropie zprav
e p(s) je pravdépodobnost jedné urcité zpravy s

Entropie je vdZeny pramér informaci obsaZenych v kazdé zpravé a tudiz primeérny pocet
bitd informace v mnoziné zprav.

Poznamka 3.1 Zafizeni se dvémi stabilnimi stavy, jako je tieba flip-flop obvod, mtize
uchovat jeden bit informace. N takovych zatizeni tak uchova 2V stavii a zaroveni plati, Ze
logo2™ = n.

3.2 Vlastni informace

Uvazujme jednotlivé zpravy s € S. Shannon definoval zdpis vlastni informace nesené
zpravou jako:

i(s) = loggp(ls) @

Takto definovand vlastni informace reprezentuje pocet bitti informace obsaZené ve

zpravé a zaroven pocet bitt, ktery bychom méli pouzit, chceme li zpravu odeslat. Rovnice
tika, Ze zpravy s vyssi pravdépodobnosti budou obsahovat méné informaci.



17

3.3 Podminéna entropie

Pravdépodobnost jednotlivych zprav je zaloZena na kontextu ve kterém se dand zprava
vyskytuje. Kontext obecné sniZuje entropii systému. V soucasnosti se pouZzivaji pfedevsim
dvé kompresni metody zalozené na kontextu, JBIG a PPM.

Podminéna pravdépodobnost udalosti e zaloZené na kontextu c se znaci jako p(e|c).
Celkova pravdépodobnost udélosti e je dana:

p(e) =Y p(e)plefe) )

ceC

e ('je mnoZina vSech dostupnych kontextti

Zapis vlastni informace uddlosti e v kontextu ¢ je v tomto pfipadé dan vztahem:

. 1
i(e|c) = loga—— 4)
p(ele)
Pramérnad podminénd vlastni informace je nazyvana, jako takzvand podminénd entro-
pie zdrojovych zprav. Pro mnoZinu zprav S a kontext c je podminénd entropie definovdana

jako:

H(S|C) =) p(e) ) p(slc)logs

ceC ses

—— (5)
p(sle)

Z tohoto vztahu miizeme ukézat, Ze pokud je rozdéleni pravdépodobnosti mnoZiny
S nezavislé na kontextu ¢, pak H(S|C) = H(S) , tudizZ pomoci pouZiti kontextu miiZeme
entropii systému pouze snizit.



18

4 Kompresni algoritmy

Podle Shannonovy teorie, kaZdy soubor obsahuje ur¢ité pfesné dané mnozstvi informace.
Toto mnoZstvi informace v8ak nemusi vzdy byt shodné s velikosti souboru. Ucelem
kompresnich algoritmi je, abychom redukovali pocet pouZzitych bithi pro ulozeni zpravy
na minimum. Na zdkladé této snahy miizeme stanovit definici:

Definice 4.1 Necht L(N) je funkce vracejici pocet bitii pottebnych pro uloZent zprivy N, pak
kompresni algoritmus je posloupnost krokii Sy, ..., Sy, zkrdcené S™, p¥i kterjch se snaZime dosdh-
nout, aby L(S™(N)) < L(N).

Z hlediska toho, zda je kompresni algoritmus pii dekompresi schopen zpravu rekon-
struovat do ptivodni podoby, nebo ptvodni podobu pouze aproximovat, délime kom-
presni algoritmy do dvou skupin:

1. Ztratové algoritmy - zprdvu pouze aproximujeme.
2. Bezeztratové algoritmy - rekonstruujeme zpravu do ptivodni podoby.

ProtoZe hlavnim tématem této prace jsou kontextové transformace souborti a jejich
nasledné zpracovani Huffmanovym kompresnim algoritmem, pfibliZime si tyto oblasti
vice do hloubky. V nasledujicich podkapitolach se budeme vénovat tfem skupinam exis-
tujicich algoritmti, na pravdépodobnostech a na gramatikdch zaloZenych algoritmech
a na zavér také soucasnym algoritmtim provadéjicim transformace zprav tak, aby lépe
vyhohovovaly kompresnim algoritmam.

4.1 Kritéria pro vyhodnoceni uspésnosti kompresnich algoritmu

Pro vyhodnocovani kvality kompresnich algoritmti se pouZiva nékolika vlastnosti. Nelze
pritom porovnavat ztratové a bezeztratové algoritmy, kaZdy nachazi své uplatnéni v jiné
oblasti. Zatimco bezeztratové algoritmy jsou dilezité napt. pii kompresi bindrnich sou-
bort, text(i, zdrojovych kéd..., ztratové algoritmy nachazeji uplatnéni v oblastech, kde
se vyuziva nedokonalosti lidskych organii a jejich neschopnosti rozpoznéavat sniZeni in-
formac¢niho obsahu zprav, jako ptiklad tfeba hudebni nebo obrazové soubory.

4.1.1 Vyhodnocovani bezeztratovych algoritmt
1. Cas pottebny pro kompresi.
2. Cas pottebny pro dekompresi.

3. Velikost zkomprimovaného souboru viéi ptivodni velikosti souboru, kompresni
pomér.

4. Obecnost - jak je algoritmus tspésny pii kompresi riznych typt soubort.
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4.1.2 Vyhodnoceni ztratovych algoritmu

//////

kvalitu aproximace, tato vlastnost je obzvlasté dutileZita pfi kompresi obrazki.

Jednou zbézné pouzivanych metod porovnani algoritmti je od Jeffa Gilchrista nazvand
Archive Comparison Test. Tato metoda je zaméfena na porovnani casu a vysledného
kompresniho poméru.

4.1.3 Calgary korpus

Calgary korpus je standardnim nastrojem pro hodnoceni(benchmark) kompresniho po-
méru, prevdzné se skldda z anglického textu. Obsahuje dvé knihy, pét odbornych ¢lank,
jednu bibliografii, kolekci novinovych ¢lankt, tfi programy, jeden vypis terminalového
sezeni, dva objektové soubory a jeden bitmapovy obrazek.

Existuje vSak celd fada dalsich korpusti napf. Canterburry corpus, jeden z pfednich
odborniki na kompresni algoritmy Matt Mahoney m4 na svych internetovych stran-
kach?nékolik takovych testovacich soustav. Algoritmy, prezentované v této préci, jsou
vak testovany pouze na corpusu Calgary.

4.2 Pravdépodobnostni kédovani

RozliSujeme mezi algoritmy, které pfifazuji kazdé zpravé unikatni posloupnost biti, a
takové které spojuji kéd dohromady z vice neZ jen jedné zpravy. Prvnimi se budu zabyvat
Huffmanovymi kédy, které jsou oznacovany jako tzv. "Prefix codes”, kratce se budu zaby-
vat také aritmetickymi kédy. Aritmetické kédy mohou dosahnout lepsiho kompresniho
pomeéru, vysledky jsou bliZe entropickému optimu.

4.2.1 Prefixové kdédy(smérové kody)

V oblasti pocitacti obvykle pracujeme s koédy pevné délky, jako pifiklad mize poslou-
zit ASCII kéd, ten pfifazuje kazdému tisknutelnému znaku a nékolika dal$im fidicim
znakiim sekvenci sedmi bit(i. Pro tcely komprese by vSak bylo vhodnéjsi mit kédovaci
slova, kterd mohou mit proménnou délku v zdvislosti na pravdépodobnosti dané zpravy.

Variabilni délka slova vsak pfindsi potencidlni problémy, pokud dekomprimujeme
néjakou zpravu, potfebujeme znat kde tato zprava zac¢iné a kde kondi. Tyto dvé informace
budou vyZzadovat urcity pamétovy prostor.

Efektivnéj$im feSenim je navrhnout kédy, ze kterych mtZeme vzdy jednozan¢né de-
kédovat sekvenci bitt na svd kédova slova. Takové kédy se oznacujf jako “jednoznacné
dekédovatelné kody”.

Na smérovy kod se nahliZi jako na bindrni strom, kde:

e KaZd4 zprava je listem stromu.

*http:/ /www.mattmahoney.net/dc/
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e Kéd pro kazdou zprévu je dan ndsledovanim cesty od kofene stromu k listu a pfi-
danim nuly pokazdé, kdyz pfechazime do levé vétve, respektive pfidanim jednicky
pokazdé, kdyZz pfechazime do pravé vétve.

4.2.2 Huffmanovo kédovani

Protoze transformace kontextové mapy cili na zlepseni kompresnich schopnosti Huffma-
nova kédovéani, budeme se jim v této kapitole zabyvat vice do hloubky, budeme pfitom
vychdzet z ptivodni prace Davida Huffmana [6], kterou publikoval v roce 1952 béhem
svého doktorského studia na MIT. Algoritmus je dodnes pouZivanou soucéasti mnoha al-
goritm, slouZi jako zéklad pro komprese GZIP, JPEG, vyuZiva se také pii kddovani MP3
souborti a nékolika dalsich.

Méjme soustavu N zprav a necht P(i) znadi pravdépodobnost i-té zpravy, pak:

N

» Pli)=1 (6)

i=1
Necht L(i) vraci délku zpravy i, jako pocet pouzitych kédovacich ¢&islic, pak primeérna
délka zpravy je:

L= Z P(i)L (i) 7)

Huffmantv kéd je optimalni prefixovy kéd, ktery vede k nejmensi primeérné délce
zprév, samoziejmé zde myslime pomoci celo¢iselného kédovéni(aritmetické kédovanti je
schopno kédovat také neceloc¢iselné hodnoty).

Huffman stanovil dvé zdkladni vlastnosti, které vedou k vytvoreni optimélniho prefi-
xového kodu.

e Z4adné dvé rtzné zpravy se nesmi sklddat z identického uspofddani ¢islic.

o Kéd zprav bude vytvaren tak, Ze nebude zapotiebi zadné dalsi informace pro urceni,
kde zpréva zacina a kde kondi.

Druha vlastnost uvozuje fakt, Ze u takového kédu jsme schopni po pfecteni uréitého poctu
symboli rozhodnout, jaky symbol kéduje, tedy, Ze zadny prefixovy koéd nemtze byt
soudésti jiného prefixového kédu. Pro otimalni kéd plati, Ze délka urcité kodované zpravy
nemtiZe byt kratsi, nez délka zpravy s vyssi pravdépodobnosti, pak mé&me nasledujici
sefazenou posloupnost pravdépodobnosti (1..N) zprav:

P(1)> P(2)>..> P(N —1)> P(N) (8)

a pro délku zprdv, pak plati tfeti vlasnost pro optimdlni kéd:

L(1) < L(2) < ... < L(N — 1) < L(N) )

Zaroven plati dalsi dvé vlastnosti:
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e Nejméné dvé, ale ne vice, nez D zprav s kédem délky L(N) ma stejné kédy az na
posledni ¢islice.

e Kazda ptipustnd posloupnost L(N) — 1 ¢éislic musi byt kddem zpravy, nebo jeden z
jeho prefixtt musi byt kédem zpravy.

Na zdkladé popsanych vlastnosti, 1ze pfistoupit k sestaveni Huffmanova kédovaciho
stromu. Postup je nasledujici:

1. Sestupné sefazeni zprav podle pravdépodobnosti do seznamu uzld, jedna zprava
reprezentuje jeden uzel.

Vyjmuti dvou nejniZe poloZenych zprav a jejich spojeni do jednoho uzlu.
Zatazeni nového uzlu do seznamu, tak aby seznam ziistal sefazeny.

Opakovani bodt 1-3, dokud v seznamu neni pouze jeden uzel.

ook LN

Ohodnoceni zprav pak probiha stejné, jako bylo popsano v sekci 4.2.1 o prefixovych
kédech, s tim, Ze postupujeme od posledniho(kofenového) uzlu k listim(uzly, jez
nejsou sloZené z vice zprav).

4.3 Na gramatikach zalozené kédovani

Skupina algoritmti, kterd se snazi nad ptivodni zpravou konstruovat bezkontextovou
gramatiku se oznacuje anglickym terminem ”"Grammar-based codes”, vice napt. [9] nebo
[8].

Bezkontextova gramatika je definovéna ¢tvefici G(IL, X, P, S), kde

e II je kone¢na mnoZzina neterminalnich symboli,
e Y je kone¢nd mnozina termindlnich symbold,
e S je pocatecni neterminalni symbol,

e P je mnoZzina pfepisovacich pravidel typu A — 3, kde A je netermindlni symbol a
B je fétézec sloZeny z termindlnich a netermindlnich symboli.

Ptikladem takového algoritmu je byte-pair kédovani popsané v nésledujici podka-
pitole. Grammar-based codes jsou zfejmé nejblize konceptu kontextovych transformaci,
které jsou navrZeny v této praci.

4.3.1 Byte-Pair kodovani

Je algoritmus navrZzeny Philipem Gagem [4] , je zaloZen na nalezeni nejcastéji se vysky-
tujicich dvojic znakt a ty nahrazuje pomoci znaki, které se v pivodni zpravé nevysky-
tuji, kazdé takové nahrazeni si poznamenava na zdsobnik. Dekomprese je pak obraceny
postup, z vrcholu zasobniku odebere nahrazeni, podle kterého nové znaky ve zpraveé na-
hrazuje pfislusnou dvojici, takto postupuje aZ do vyprdzdnéni zdsobniku, coZz znamen4,
Ze zprava je rekontruovand do ptivodni podoby.
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4.4 Transformace souboru

Ne vsechny algoritmy pracujici v oblasti kompresnich algoritmii se snazi vykonavat kom-
presni funkci. Existuji algoritmy, oznacované jako transformace, které prevadéji ptivodni
zpravu na zpravu, kterd je vhodnéjs$i pro aplikaci kompresni funkce. Cilem této prace
je vytvofit transformacni algoritmus, ktery by se stal konkurentem téchto transformaci.
Proto si stru¢né pfiblizime dva nejzndméjsi zastupce transformacnich algoritm, jednd se
o Burrows-Wheelerovu transformaci a MoveToFront transformaci.

4.4.1 Burrows-Wheelerova transformace

Burrows-Wheelerova transformace m4 za cil transformovat bloky zpravy, tak aby se stejné
symboly vyskytovaly vedle sebe. Tohoto cile dosahuje nésledujicim postupem:

1. Vytvori matici rotaci bloku zpréavy.
2. Radky rota¢ni matice lexikograficky sefadi.

3. Vystupem transformace je posledni sloupec a index fddku, na kterém se vyskytuje
ptivodni blok.

Burrows-Wheelerova transformace se pouzivd v kombinaci s transformaci Move-
ToFront a entropickym kompresnim algoritmem.

4.4.2 MoveToFront transformace

i

V doslovném pfekladu znamend "move to front””pfesun na zacatek”, coZ pfesné vy-
stihuje podstatu transformace. Transformace si na zacatku zaindexuje znaky pouZité
abecedy od 1 do n, potom pfedpoklada, ze casto se vyskytujici znaky se nachdazeji ve
zpracovavanych datech blizko u sebe, proto aktudlné ¢teny znak pfeindexuje na zacatek
v seznamu symbolt. Vysledkem je soubor v némz se zvysi vyskyt nizsich ¢isel. Transfor-
mace se obvykle pouZivd aZ po aplikovani Burrows-Wheelerovy transformace a je soucésti

napfiklad algoritmu bzip2.
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5 Transformace kontextové mapy

Transformace kontextové mapy vychézeji z relaci pfedstavenych v kapitole 2., jejich ci-
lem neni provadét nad vstupni zpravou jeji kompresi, ale jeji transformaci, tak aby 1épe
vyhovovala kompresi pfevodem na Huffmanovo kédovani, pfip. aritmetické kddovani.

Definice 5.1 Transformace kontextové mapy je funkci T : ¥* — ¥*, kde ¥* je iteraci nad
mnozinou symbolii abecedy vystupujici v privodni zprdve.

Nyni si ujasnime zdkladni vlastnosti transformace a poZadavky, které na ni budeme
klast. Ztistaneme u znaceni délky zpravy z kapitoly 4. o Huffmanové kédovani.

Definice 5.2 Necht N; znact transformovanou zprdvu.

Pak plati, ze délka ptavodni zpravy L(N) je rovna délce zpravy transformované:
L(N) = L(Nt) (10)
Definice 5.3 Necht Ly (N) znact velikost zprdvy po prevodu na Huffmaniiv kéd.
Nasim cilem je zajistit, aby platilo nasledujici:

Ly(N) > Ly(Ny) (11)

Tento vztah je zdkladnim poZzadavkem na transformaci, nikoliv vSak dostacujicim
pozadavkem, ktery by ndm zajistil, Ze takto definovana transformace bude mit mensi
pozadavek na délku vysledného kédu i po zapocteni informace pottebné pro ulozeni
metadat o transformacich.

Definice 5.4 Necht L1 (N) je délka zprdvy potiebnd pro uloZeni metadat popisujicich transfor-
mace.

Obecny pozadavek, ktery pak budeme klast na transformaci bude v nasledujici po-
dobé:
Ly (N) > Li(Nt) + Lr(N) (12)

Pozadavek na inverzni transformaci:

Definice 5.5 Inverzni transformace je funkce T—' : ¥* — X* vracejici piivodni zprdvu N ze
zprdvy N, kterd byla vytvorena transformaci T

Musi tedy platit:

T-YT(N))=N (13)

Dftikaz vyrazu (13) bude uveden pozdéji, az si popiseme kontextové transformace.
Nez piistoupime k samotnému popisu transformace, uvedme si demonstra¢ni priklad.
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Pfiklad 5.1
UvaZujme slovo “abeceda” a podrobnéji prozkoumejme névaznosti znaki, které se v
tomto slové vyskytuji. Postupnou analyzou zjistime nasledujici ndvaznosti, tabulka 3:

alblelc|d
al0[1]|]0|0]|0
b{0[0]|1|0]|0
e|0[0|0|1]|1
c|0|l0]|1|0]|0
d|/1/0[0|0]|0

Tabulka 3: Kontextova matice pro slovo “abeceda”.

Interpretovat tyto ndvaznosti miizeme napiiklad nasledovné: ¢teme-li znak “b”, pak
vime, Ze jeho pfedchtidcem mohl byt pouze znak “a”, obdobné pro znak “b”, vime,
Ze pokud jej aktudlné ¢teme, pak jej musel nasledovat znak “e”. Ve slové “abeceda” se
vyskytuje pét rliznych znaki a Sest riiznych ndvaznosti.

Miizeme si poloZit otdzku, zda je mozné néjakym zptisobem sniZit pocet znaki, nebo
pfenesené, zda je pocet znakil ve slové se vyskytujicich oprdvnény, zda pfi zachovani
stejné informace, nelze pocet znaku snizit.

Nejcastéji se vyskytujicim vrcholem navaznosti je znak “e”, vyberme si jej jako kan-
didédta, pomoci néhoZ se pokusime snizit pocet riznych znakti ve slové “abeceda”. Z
prehledu névaznosti vidime, Ze znak “e” nemd s Zadnym jinym znakem spole¢ného
pfedchtidce, proto mtiZeme zvolit libovolny znak a pomoci néj zvolit transformaci. Vybe-
reme napf. znak “b”, u kterého vime, Ze jej pfedchdzi znak “a”, poznacime si na zasobnik
transformaci “abe0”(0 znamen4, Ze jsme na jednom fddku provedli zménu ve dvou sloup-
cich, analogicky pro 1 bude znamenat, Ze jsme v jednom sloupci provedli zdménu dvou
radki), kterou ¢teme ndsledovné: pokud ¢teme dvojici “ab”, pak ji nahrad za dvojici
“ae”. Timto krokem jsme z mnoZiny pouZitych znakt odstranili znak “b” a ziskali jsme
vysledny tvar slova “aeecede”. Novéd kontextovd matice je zndzornéna v tabulce 4.

ale|c|d
a|01]0/0
e|0]|1]1(1
c|0]|1(0]0
d|1{0]|0]0

Tabulka 4: Kontextovd matice pro slovo “aeeceda”.

1

Pokusme se opét sniZit pocet znakti, znaky “c”a “d”se ve slové "aeeceda”vyskytuji
pouze jednou. Vyberme si napi. znak “c”, abychom jej mohli odstranit, museli bychom
pfesunout vazbu “ec”, jediny prvek, jeZ je nulovy v fddku oznaceném “e”, je vazba
"ea”, provedme transformaci “eca0”a poznac¢me si ji na zdsobnik. Nahradime dvojici
"ec”za "ea”. Vznikne ndm slovo “aeeaeda”, na zdsobniku mdme Z = ["eca0”,” abe0”] a
kontextovd matice je nyni ve stavu popsaném v tabulce 5.
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®

o
—l= ol
Ol —IN|®
Ol = O

Tabulka 5: Kontextovd matice pro slovo “aeeaeda”.

Opét se pokusime sniZit pocet znakt, prvkem s nejméné vyskyty je znak “d”. Zbyva
jedind moZnost, nahradit “da”za “aa”. Na zdsobnik si poznac¢ime transformaci “adal”.
Nové vzniklé slovo je “aeeaeaa”a jeho kontextovd matice je zapsdna v tabulce 6.

ale
all]|2
el2]|1

Tabulka 6: Kontextova matice pro slovo “aeeaeaa”.

Kontextova matice Cyeeqeaa jiZ neobsahuje zddny prvek, ktery by byl roven nule,
nemuiiZeme tak déle provadét transformace. Na zdsobniku mame tfi transformace: Z =
["adal”,”eca0”,” abe0”]. Vysledné slovo bylo redukovédno na pouZiti pouhych dvou znaki
pfi zachovéni délky slova. Nyni je nasnadé dalsi otdzka a to zda jsme schopni zpétné slovo
"abeceda” ze slova "aeeaeaa” rekonstruovat.

Vs

. Ze zasobniku vybereme nejvyssi prvek “adal”. Cteme slovo “aeeaeaa”po znacich,
1. Z bniku vyb vy k “adal”. Ct 1 ” ” h
7”7

pokud narazime na znak “a”nasledovany znakem “a”, pak tuto dvojici “aa”nahradime
za dvojici “da”. Stav zdsobniku je Z = ["eca0”,” abe0”] a slovo ma tvar “aeeaeda”.

N

2. Ze zasobniku vybereme nejvyssi prvek “eca0”. Cteme slovo “aeeaeda”po znacich,
"

pokud narazime na znak “e”nasledovany znakem ”a”, pak tuto dvojici “ea”nahradime
za dvojici “ec”. Stav zdsobniku je Z = ["abe0”] a slovo méd tvar “aeeceda”.

3. Ze zasobniku vybereme posledni prvek “abe0”. Cteme slovo “aeeceda”po znacich,
7 _ 1

okud narazime na znak “a”néasledovany znakem ”e”, pak tuto dvojici “ae”nahradime
y )
za dvojici “ab”. Stav zdsobniku je Z = || a slovo ma tvar "abeceda”.

Postup naznaceny na tomto pfikladu budeme déle rozebirat v dalSich podkapitolach.
]
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5.1 Popis transformace

Zakladnim principem kontextovych transformaci je posileni pravdépodobnosti vyskytu
uzlt, kteréjsou v plivodni zpravé nejcetnéjsi. Dosahuje toho napInénim principu “chudym
brat, bohatym davat”. Pokud transformace narazi na dvojici uzla (o, 8) a (a, 7), kde pocet
vyskytt 3 je vétsi, nez pocet vyskytt v a zaroven plati, Ze pocet vyskytli af je mensi,
nez pocet vyskyt oy, pak se pokusi tuto dvojici zaménit. V nasledujicich vétach a jejich
dtikazech si ukazeme, Ze zaménit Ize pouze dvojici (3, v), takovou, Ze se nachazi v relaci
lokélniho provazani pies néjaky uzel a.

5.1.1 Prabéh transformace

Transformace probiha v téchto krocich:
1. Vyhleddme transformaci a poznacime si ji na zasobnik.
2. Provedeme transformaci na aktudlné zpracovdvaném fetézci.
3. Aktualizujeme kontextovou mapu.

4. Pokud existuje dalsi pfipustna transformace, pak pokrac¢ujeme bodem 1.

Definice 5.6 Stav systému S provddejici transformace je urcen dvojici S = (w, Z), kde w je
aktudlni hodnota zpracovdvaného tetézce a Z je mnoZinou transformact umisténych na zdsobnikii.

Z hodnoty w, 1ze kdykoli sestavit kontextovou mapu. Mtizeme tak fici, Ze se systém
vyviji od jedné konfigurace k dalsi.

Definice 5.7 Konfigurace systému S je ddana ptirozenym cislem i, takovym, Ze stav systému po
provedent transformace i je S; = (w;, Z;).

Stav Sy je vychozim stavem systému, kde w je vstupni fetézec a zadsobnik je prazdny.
Na zasobnik se s kazdou transformaci uklada trojice («, 3, 7), kde a, 5, jsou slovy vy-
skytujicimi se v plivodnim fetézci w.

Pro lep$i pochopeni chovani transformaci si ukdZeme nékteré vlastnosti transformaci
ve formeé vét a jejich dtikazt.

Véta 5.1 Existuji takové riizné transformace Ty, 15 a zprdvy N, pro které plati, Ze Ty (T>(N)) #
To(T1(N)).

Dtikaz. Pro dikaz véty 5.1 ndm stac¢i ukazat zastupce tohoto tvrzeni. Pfedpokladejme
slovo “abc”a mnozinu transformaci T' = {aba0, bca0}. Pak plati, Ze Tyeqo(Tapao(abec)) = aac
a Tapao(Theao(abc)) = aaa, z Eehoz vyplyva, ze T1 (T2 (N)) # To(T1(N)). (]

Z véty 5.2 vyplyvd, Ze pfi aplikovani transformaci zalezi na potadi, ve kterém jsou
transformace provedeny.

Véta 5.2 Pokud slova o, 3, ~, tvofi relaci lokdlntho provdzini R.(3,~), pak pro kaZdou kontex-
tovou transformaci T, g  existuje inverzni transformace T‘i g takoud, Ze plati vztah(13).

@,
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Pro dtikaz véty 5.2 pouZijeme dalsi pomocné véty.

Definice 5.8 Oznacmesi T, (N) transformaci, kdei € {0, 1}, 0 znaci transformaci dvou sloupcii
v jednom tddku a 1 znaci transformaci dvou vddkii v jednom sloupci, kterou providime, tak Ze
zprdou N ¢teme postupné od proniho znaku po posledni znak zprdvy N.

Definice 5.9 Oznac¢me si T! (N) transformaci, kterou provddime, tak Ze zprdvu N cteme po-
stupné od posledniho znaku k pronimu znaku zpravy N.

Véta 5.3 Pro transformaci Tg( N) nent transformace Tg(av g (N ) inverzni transformac.

apy) (

Diikaz. Uvazujme slovo “babb”, pro néj existuje relace lokdlniho provazani R, (b,a),
na zdkladé niZ miZzeme provést transformaci Tg(a b a)(” babb”) = "baaa”. Transformace

Tg((w’b) ("baaa”) = "baba”, z Eehoz vyplyva, ze TV )(Tg(a,a,b)(” babb”)) # 7babb”. m

—(a,b,a

Dtivod, pro¢ plati véta 5.3 je v tom, Ze p¥i prvotni transformaci dochézi ke zfetézenému
nahrazovéni, kdy jedno nahrazeni “b(ab)b”, d4 vzniknout dals$imu nahrazeni ”"ba(ab)”,
toto fetézené nahrazeni neumoZzni zpétnou rekonstrukci. AZ si budeme dokazovat vétu
5.2, pak si ukdZeme posloupnost konfiguraci pro jednu transformaci, které vyuzijeme pro
jeji dlikaz. Zfetézenému nahrazeni Ize zabrénit ¢tenim zpravy pozpatku.

Véta 5.4 Pro transformaci T)) 5 \(N) neni transformace T

() (N) inverzni transformact.

afy

Dikaz. Uvazujme slovo “abbb”, pro néj existuje relace lokdlniho provazani Ry(b,a),
na zdkladé niZ miiZzeme provést transformaci Tg(b ba) (7abbb”) = "abaa”. Transformace

TO o) ("abaa”) = "abba”, z Gehoz vyplyva, ze TO , ., (T, - ("abbb”)) # "abbb”.

Dtivod platnosti véty 5.4 je obdobny, jako u véty 5.3, s rozdilem, Ze zprdva obsahuje
zfetézenou informaci, pfi zpétné transformaci dojde k provedeni pouze jedné zdmény,
namisto dvou: “ab(bb)”, zatimco zpétné: “a(ba)a”.

(N) inverzni transformact.

Véta 5.5 Pro transformaci Tg( )(N ) nent transformace T°

afy —(avB)

Dikaz. Uvazujme slovo “abab”, pro néj existuje relace lokalntho provazani R,(b,a),

na zakladé niZ mtizeme provést transformaci Tg(a b.a) ("abab”) = "aaaa”. Transformace
Tg(w’b) ("aaaa”) ="abbb”, z ¢ehoz vyplyva, Ze Tg(a@’b) (Tg(aybya)(”abab” )) # 7abab”. =

Nyni miizeme piistoupit k dikazu véty 5.2, z vét 5.3, 5.4 a 5.5 je patrné, Ze jedinou
zbyvajici ptipustnou kombinaci transformace a jeji inverzeje T =T a T = TY,.

Diikaz. Uvazujme zpravu N a v ni relaci lokédlntho provézani R, (3, ). Nejdfive si do-
kdZeme, Ze pocet vyskytt dvojice (af3) je roven poctu zdmeén 3 za . Protoze zpravou N
prochédzime od konce, transformovany znak nemftiZe ovlivnit ¢teni dal$ich ¢asti zpravy a
nemuze tak generovat jiné vyskyty dvojic (a3), nez téch, co uz ve zpravé jsou.

Dale musime ukazat, jaké dvojice (c, ) mohou zdménami vzniknout ¢i zaniknout.
Na pocétku je pocet dvojic (o, ) nulovy, coZ je podminka lokdlniho provdzani. Vime, ze
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se provede tolik zamén, kolik je pocet vyskytt (a3) v pavodni zpravé. Jsou tfi zptsoby,
jak mtiZe vzniknout nova dvojice («, v), budto pfimym nahrazenim af v fetézci "yafx”,
kde z,y # «, v pfipadé, kdy x,7 = « a ndchazeji se v posloupnosti znaktt ”afz”, pak
vznikaji dvé dvojice («, ) a poslednim pi¥ipadem je posloupnost "ya3”, kde y, 5 = «,
pak jedna vznikne a druhd zanikne: ”aaa” — "aay” — ayy”.

Pro tyto tfi ptipady musime ukézat, Ze transformace 7_, , -, g) je inverzni transformaci.
Prvni piipad je trividlni: "yafz” — "yayr” — "yafx”. Ve druhém piipadé nastava:
"afa” = Taoa” — "afa’. Posledni pfipad néstava pfi: "aaa” — "aay = Tayy” —
"aoy” = "aaa”. V poslednim pfipadé bylo korektné pouzito fetézené nahrazovani.

Ukdzali jsme tak, Ze k transformaci Tg (0,77 existuje inverzni transformace 70

—(a,78)
|

Véta 5.6 Pro transformaci T, (N) je transformace T

(aB) (N) inverzni transformact.

afy

Diikaz. Nejdiive si pfipomerime, Ze transformace 7" (N ) je zdména dvou fadk v jednom
sloupci a provadi nahrazeni Sa za ya. Transformace T(N), tak bude vykazovat stejné
chovéni, jako transformace 7°(N), pokud zpravu N budeme &ist od konce resp. Cetli
bychom jeji zrcadlovy obraz N # a na misto nahrazeni S za ya, bychom provadéli nahra-

zeni af za ay. Podle dtikazti vét 5.2, 5.3, 5.4 a 5.5 pak zjistime, ze T'(N ) = TL(OéB’Y) (N)ak
ni inverzni transformace je 7! = Ti(cw 3) (N). [
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5.2 Algoritmy pro nalezeni transformaci

Algoritmy pro nalezeni transformaci budou pracovat se slovem délky jednoho bytu.
V nasledujicich kapitolach je popsdno nékolik algoritmt a k nim pfiloZeny tabulky s
vysledky. Na vstupu algoritmu budeme pfedpokladat kontextovou matici v ndsledujicim
tvaru.

Definice 5.10 Nechf f.(w, N) : ¥* x £* — N je funkce vracejici pro slovo w pocet jeho vyjskytii
ve zprdvé N.

Sefadime sestupné uzly kontextové mapy podle hodnoty f. a sestavime kontextovou
matici, tak aby pro fadky i a sloupce j, které reprezentuji slova v kontextové mapé platilo:

fei(wi, N) > feiv1(wip1, N) (14)

a zaroven také:

fej(wi, N) > fejr1(wjp1, N) (15)

Utelem algoritmii je nalézt transformace a pomoci nich vytvotit zpravu, jejiz ent-
ropie bude mensi, neZ entropie ptivodni zpravy. Jedna se tak o formu optimaliza¢niho
problému. Diky tomu mtiZzeme definovat optimaliza¢ni problém, ktery algoritmy fesi,

217,

oznac¢me si jej, jako “problém nalezeni kontextovych transformaci”:

Definice 5.11 Vstupem problému nalezeni kontextovijch transformaci je fetézec w. Vijstupem je
posloupnost transformaci Pr, takovd, Ze vyslednd entropie transformovaného fetézce spojeného s
metadaty o transformacich je minimdlni.
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5.2.1 Greedy algoritmus

Zakladnim algoritmem pro vyhleddni transformace je greedy pfistup. Budeme prochazet
vzdy dvojice sloupcti(sloupcové indexy i a j) a pro kazdou takovou dvojici vyhleddme,
zda se nenechdzi v relaci lokdlniho provazani pies néjaky uzel -y (faddkovy index k).

ProtoZe sloupce a fadky kontextové matice jsou sefazeny sestupné podle poctu vyskytt
ve zdrojové zpravé, budeme se tak zajimat o situace kdy ¢} = 0 a zaroven c7k # 0. Pak
muiiZeme ve zdrojové zpravé nahradit dvojici (kj) za (ki). Tim posilime vyskyt uzlu ¢ a
naopak oslabime vyskyt uzlu j.

Transformace vyhleddvame tak dlouho, dokud se v kontextové mapé vyskytuji néjaké
relace lokdIniho provéazani. V nasledujicim pseudokédu je celd transformace zachycena.
Slozitost greedy algoritmu je v O(n?), kde n je dimenze kontextové matice. Proces nalezen{
transformace je demonstrovan v nasledujicim pseudokédu.

function greedy(cm) is
input: kontextova matice cm

max =0
transformace := 0
for i =1 ... dim(cm):
for j = i+1 ... dim(cm):

for k =1 ... dim(cm):
if (cmlk,i]. hodnota == 0 and cm[k,j].hodnota != 0) and
(cm[k,j]. hodnota > max):
max := cmlk, j]. hodnota
transformace := [k, ], i]

return transformace

Vypis 1: Greedy algoritmus pro nalezeni transformace.

Greedy algoritmus pripousti zhorsujici se feSeni. ZlepSeni komprese se pohybuje mezi
0 - 8%, v zéavislosti na typu souboru. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 7.
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| Soubor | L(N) | Lu(N) | Luy(Ny) | T | Optimum | Tpp

bib 111261 | 72760 | 67006 | 1741 67639 332
bookl | 768771 | 438373 - - - -
book2 | 610856 | 368299 - - - -

geo | 102400 | 72555 - - - -

news | 377109 | 246393 - - - -
obj1 21504 | 16051 - - - -
obj2 | 246814 | 194095 - - - -
paperl | 53161 | 33336 | 31802 | 1465 32850 208
paper2 | 82199 | 47614 | 47781 | 1218 | 46829 183
paper3 | 46526 | 27274 | 26832 | 1061 27067 97
paper4 | 13286 | 7859 7404 | 877 7847 35
paperb | 11954 | 7430 - - - -
paper6 | 38105 | 24022 | 22733 | 1796 | 23571 146
pic | 513216 | 106550 - - - -
progc | 39611 | 25913 | 24166 | 2066 | 24922 290
progl | 71646 | 42981 | 40568 | 1090 | 41174 209
progp | 49379 | 30213 | 27814 | 1545 28822 218
trans | 93695 | 65217 | 65181 | 1519 65217 3

Tabulka 7: Velikosti vyslednych souborti pro Greedy algoritmus ve srovnédni s vysledky
pro samostatnou Huffmanovu kompresi. Vysvétlivky: L(NV) - velikost ptivodniho sou-
boru, Ly (N) - velikost souboru po Huffmanové kompresi, L (V) - velikost transformo-
vaného souboru po Huffmanové kompresi, T' - pocet transformaci, Optimum - nejlepsi
vysledek algoritmu, T, - pocet transformaci p¥i dosaZeni optima. Pokud u souboru
neni uvedena hodnota, pak algoritmus nedosahl vylepSeni. Hodnoty v tabulce vyjadfuji

velikost v bytech.



32

5.2.2 Modifikovany greedy algoritmus

Modifikovany greedy algoritmus vychazi z greedy algoritmu z pfedchozi podkapitoly.
Algoritmus nevyhleddvd maximum v celé kontextové matici, ale zpracovdvad postupné
jednotlivé uzly, s tim, Ze za¢ind od uzlu s nejcastéjSim vyskytem a pokracuje pfes uzly s
niz$im vyskytem(index k). Index k zde vystupuje, jako fddkovy index.

Pro aktualné zpracovavany uzel k postupné vyhledava relace lokdlniho provazani a
na jejich zakladé provadi transformaci. SloZitost algoritmu pro nalezeni transformace je v
O(n?), ve skute¢nosti je vSak tieba provést O(n?) operaci, protoZe vyhledani provadime
pres vSechny uzly k. Pribéh algoritmu je demonstrovan v nésledujicim pseudokédu.

function modified_greedy(cm, k) is
input: kontextova matice cm, zpracovavany radek k

max =0
transformace := 0
for i =1 ... dim(cm):
for j = i+1 ... dim(cm):

if (cmlk,i]. hodnota == 0 and cm[k,j].hodnota != 0) and
(cmlk,j]. hodnota > max):
max := cm[k, j]. hodnota
transformace := [k,j,i]

return transformace

Vypis 2: Modifikovany greedy algoritmus pro nalezeni transformace.
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’ Soubor \ L(N) \ Ly (N) \ Optimum \ Topt ‘

bib 111261 | 72760 67639 332
bookl | 768771 | 438373 - -
book2 | 610856 | 368299 - -

geo 102400 | 72555 - -

news | 377109 | 246393 246118 48
objl 21504 | 16051 - -
obj2 | 246814 | 194095 - -
paperl | 53161 | 33336 33194 19
paper2 | 82199 | 47614 47444 34
paper3 | 46526 | 27274 27201 10
paper4 | 13286 7859 - -
paper5 | 11954 7430 7389 18
paper6 | 38105 | 24022 23691 62
pic 513216 | 106550 - -
progc | 39611 | 25913 25714 44
progl | 71646 | 42981 39763 111
progp | 49379 | 30213 29912 152
trans | 93695 | 65217 65214 2

Tabulka 8: Velikosti vyslednych soubort pro Modifikovany greedy algoritmus ve srovnani
s vysledky pro samostatnou Huffmanovu kompresi. Vysvétlivky: L(V) - velikost ptivod-
niho souboru, Ly (N) - velikost souboru po Huffmanové kompresi, Optimum - nejlepsi
vysledek algoritmu, T, - pocet transformaci pfi dosaZeni optima. Pokud u souboru
neni uvedena hodnota, pak algoritmus nedosahl vylepseni. Hodnoty v tabulce vyjadiuji

velikost v bytech.
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5.2.3 Redukéni algoritmus

Redukéni algoritmus md za cil zmensit pocet uzlii, které kontextova mapa obsahuje.
Provadi to tak, Ze vybira postupné uzly(index k) od nejmensiho poc¢tu vyskytti a pokousi
se pomoci transformaci odstranit jeho vazby na ostatni uzly a tim tak odstranit dany
uzel z kontextové mapy. Nasi snahou bude pfevést vazbu z uzlu, s co nejmensim poctem
vyskytd, k uzly, s co nejvétsim poctem vyskyta.

Redukén{ algoritmus mé ¢asovou sloZitost v O(n?). Redukéni algoritmus sdm o sobé
neslouZzi ke zmenseni entropie, ale spiSe slouZzi pro pfedzpracovani kontextové matice, na
kterou je poté aplikovan néktery z dalSich algoritmi pro nalezeni transformaci.

function reduction(cm,k) is
input: kontextova mapa cm, fadkovy index k
transformace := 0
for i =dim(cm) ... 1:
for j =i—1 .. 1:
if ((cmlk,i] != 0) and (cmlk,j] ==0)):
transformace := [k, i,j]

return transformace

Vypis 3: Redukéni algoritmus pro nalezeni transformace.

Soubor | Odstranéné uzly |

bib 12
book1 1
book?2 5

geo 0
news 1

obj1l 0

obj2 0
paperl 14
paper2 20
paper3 17
paper4 15
paperb 19
paper6 13

pic 0
progc 3
progl 9
progp 16
trans 1

Tabulka 9: Po¢ty odstranénych uzlt z kontextové mapy po aplikovani Redukéniho algo-
ritmu.
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5.2.4 Nulova transformace

Uvazujme kontextovou matici C, pfi hleddni nulovych transformaci se budeme snazit o
setfidéni prvki matice ¢; ;, takovym zptisobem, aby platilo:

Cij > Cij+1 (16)

Abychom toho docili, budeme postupovat v téchto krocich:
1. Vybirdme sloupcovy index j sestupné od uzlu s nejvétsim poctem vyskyta.
2. Vybirdme postupné uzly sestupné podle poctu jejich vyskyta(fadkovy index 7).

3. Pro aktudlni uzel nalezneme vazbu (i, k), kterd ma nulovy pocet vyskyti(miize to
byt také vazba (i, j)).

4. Provedeme zaménu dvojice (i, k) za dvojici (4, 7).
5. Nalezneme dvojici (i, m) s nejvy$si hodnotou v fadku i.
6. Provedeme zédménu (i, m) za (i, j).

Pro tento algoritmus si nebudeme uvadét vypis v pseudokdédu, ale radéji si diikladné
ozfejmime, co v jednotlivych krocich algoritmus provadi. Snahou algoritmu je umistit
na pozice dané, co nejnizsimi indexy ¢, j, vazby s nejvy$sim poctem vyskytt. Musime
si uvédomit, Ze jsme limitovdni pouZzitim zdmén, jen u takovych dvojic uzld, které se
vyskytuji v relaci lokdlniho provazani pres fddkovy index uzlu. Pokud na nejnizsi pozici,
feknéme (1, 1) nebude hodnota 0, pak abychom mohli néjakou dvojici (1, m)(maximalni
dvojice na fddku) na ni umistit, musime nejdfive pozici (1, 1) vynulovat, proto je nezbytné
nejdfive nalézt dvojici (1, k), kterd ma nulovou hodnotu.

Pokud takovou nulovou dvojici nenalezneme, pak musime pokracovat dal$im indexem
i. Pokud vSak nalezneme, pak se ndm otevie moZnost, podle relace lokdlniho provazani
zameénit vazbu (1, 1) za vazbu (1, k), tim jsme ziskali hodnotu 0 na pozici (1, 1). Protoze
hodnota (1,1) reprezentuje ve zpracovavané zpravé posloupnost dvou nejcastéji se vy-
skytujicich uzli, je nasim zdjmem do této pozice umistit maximéIni hodnotu, kterd se na
fadku vyskytuje. Proto vyhleddme maximum(index m) a provedeme zdménu.

Pro piipad, kdy se v fddku nevyskytuje Zadna dvojice s nulovou hodnotou, je mozné
algoritmu nastavit, aby mu byl pfidan prazdny uzel, coz je néjaky prvek, ktery se v kon-
textové mapé nevyskytuje, nema tak Zaddné vazby na ostatni uzly a diky tomu, do kazdého
fadku i umisti jednu nulovou dvojici. SloZitost algoritmu je opét v O(n?). Vysledky, jak
pro samotnou nulovou transformaci, tak pro vybrané soubory s pfidanym nulovym uz-
lem jsou shrnuty v tabulce 10. Pfidani nulového uzlu bylo zkouméno pozdéji pfedevsim
u algoritmu nulové entropické transformace.
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Soubor \ L(N) \ Ly (N) \ Optimum \ Topt \ Optimumyg \ Topt0 ‘
bib 111261 | 72760 64401 718 64349 633
bookl | 768771 | 438373 | 434121 322 433130 273
book2 | 610856 | 368299 | 339932 | 2850 - -
geo | 102400 | 72555 - - - -
news | 377109 | 246393 | 230713 | 1678 - -
objl 21504 | 16051 - - - -
obj2 | 246814 | 194095 - - - -
paperl | 53161 | 33336 31929 282 - -
paper2 | 82199 | 47614 45361 254 - -
paper3 | 46526 | 27274 26312 92 - -
paper4 | 13286 7859 7808 62 - -
paper5 | 11954 | 7430 7346 66 - -
paper6 | 38105 | 24022 23054 284 - -
pic 513216 | 106550 - - - -
progc | 39611 | 25913 24519 430 24507 434
progl | 71646 | 42981 39473 730 40362 581
progp | 49379 | 30213 27015 432 27022 436
trans | 93695 | 65217 - - - -

Tabulka 10: Velikosti vyslednych souborti pro Nulovy algoritmus ve srovnédni s vysledky
pro samostatnou Huffmanovu kompresi. Vysvétlivky: L(NV) - velikost ptivodniho sou-
boru, Ly (N) - velikost souboru po Huffmanové kompresi, Optimum - nejlepsi vysledek
algoritmu, Ty, - pocet transformaci pfi dosazeni optima, Optimum - nejlepsi vysledek
algoritmu - pfidan prazdny uzel, T, o - pocet transformaci pfi dosaZeni optima - pfi-
dan prazdny uzel. Pokud u souboru neni uvedena hodnota, pak algoritmus nedosahl
vylepSeni. Hodnoty v tabulce vyjadiuji velikost v bytech.
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5.2.5 Redukce + nulova transformace

V této ¢asti jsou uvedeny vysledky pro vybrané soubory z Calgary corpusu, na které byl
nejdfive aplikovdn redukéni algoritmus pro redukci abecedy a teprve ndsledné na néj
byla aplikovana nulové transformace. Vybrany byly pfedev$im soubory, u kterych doslo
k vyrazné redukci abecedy. V tabulce 11 je uvedeno srovnani algoritmu se samotnou nu-
lovou transformaci. U zkoumanych soubortt doslo k mirnému zlep$eni vlastnosti, oproti
samotnému nulovému algoritmu.

[ Soubor [ L(N) [ Lu(N) [ Lu(Neyn) | Lu(New) |

bib | 111261 | 72760 | 63720 64401
paperl | 53161 | 33336 | 31838 31929
paper2 | 82199 | 47614 | 45223 45361
paper3 | 46526 | 27274 | 26118 26312
paperd | 13286 | 7859 7717 7808
paper5 | 11954 | 7430 7291 7346
paper6 | 38105 | 24022 | 22979 23054

Tabulka 11: Velikosti vyslednych souborti, pro kombinaci Redukéniho a Nulového al-
goritmu, ve srovndni s vysledky pro samostatnou Huffmanovu kompresi pro vybrané
soubory Calgary corpusu. Vysvétlivky: L(N) - velikost ptivodniho souboru, Ly (N) -
velikost souboru po Huffmanové kompresi, Ly (N,n) - nejlepsi vysledek kombinace
algoritmt, Ly (N;y) - vysledek po nulové transformaci. Hodnoty v tabulce vyjadiuji
velikost v bytech.

5.2.6 Vliv kontextovych transformaci na entropii

Uzavfeny fyzikalni termodynamicky systém je charakteristicky tim, Ze v rovnovdzném
stavu je zdrovenl ve stavu s maximalni entropii [7]. Pokud tento pohled aplikujeme na
entropii zaloZenou na teorii informaci, pak se miizeme soustfedit na vyvoj miry entropie
zprav. UvaZujme nyni pfipad kontextovych transformaci. Rovnovézny stav takového sys-
tému daného zpravou N, pak nastane, kdyZ nelze jeho entropii £ Zddnou transformaci 7'
z mnoziny dostupnych transformaci 7 zvysit:

Epas = {E: E(N) > E(T(N)), T € T}

Stejnym zptlisobem budeme definovat minimdlni entropii systému daného zpravou
N:

Epin = {E: E(N) < E(T(N)),T € T}

Lokélni transformace kontextové mapy je vratnou zménou systému a nds v piipadé
komprese dat nas bude zajimat pfipad, kdy se vratnymi zménami snaZime entropii sys-
tému sniZovat. Obdobné bychom mohli nahliZet na fyzikalni systém, feknéme, Ze se dany
systém nachdzi v case t ve stavu ¥, s entropii ;. Druhd termodynamickd véta fika, ze
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entropii uzavieného systému nelze snizit, nicméné z pohledu informatického ji zménit
lze a to takovym zptlisobem, Ze pokud je zména takového systému jasné ddna né&jakym
pravidlem, napiiklad chemickou reakci, pak jsme schopni takovy systém modelovat pied
provedenim dané reakce, kdy je ve stavu ¥;_s; s entropii E;_5; < E; a provedenou reakci
si poznamenat.

Kontextové transformace jsou piikladem takového informatického systému, ktery po-
pisem zmény stavu z ¥,_s5; — ¥, sniZuje entropii systému, kde stav ¥; povaZujeme
za stav popisujici vychozi zprdvu. Samoziejmé mame moznost provddét vratné operace
obéma sméry, tedy muZeme systém modelovat ve stavech s niZsi i vyssi entropiii, za
prepokladu, Ze se systém nenaléza ve svém globdlnim minimu, resp. maximu.

Definice 5.12 Entropickd transformace je takovou transformaci T zprdvy N, pro kterou plati, Ze
E(T(N)) < E(N).

Dalsi analogii s fyzikalnim systémem je energeticka naro¢nost reakce, kazda reakce
potfebuje ke svému spusténi dodat tzv. aktiva¢ni energii. Aktivacni energii reprezentuje v
kontextovych transformacich pamétovy ndrok na uloZeni transformace. Abychom zajistili,
Ze transformace 7' systému bude vyhodna z hlediska narokt na pamét, musi platit vztah:

E(N)L(N) > E(T(N))L(N)+ L(M) 17)

Zmény jakymi se transformace mohou ubirat jsou zobrazeny na obrazku 1. Posledni
analogii s fyzikdlnimi systémy je pfidani nulového uzlu do kontextové mapy. Pfidani
nulového prvku, mtize byt vnimano, jako pfidani katalyzatoru do transformaéniho pro-
stiedi. U¢elem katalyzatoru je pozménit pritbéh vyvoje systému k dosaZeni pozadovanych
vlastnosti. Napfiklad v (odkaz na tabulku nulové transformace) u souboru book1 mtizeme
vidét, Ze pfidani nulového prvku zptisobilo zlepseni komprese.

| N
N N
[

N — |
N . N
Hranice uspésné
transformace
N
- 3 byty >
Entropie +

Obrézek 1: Dostupné transformace v prostoru entropie.
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5.2.7 Nulova entropicka transformace

Posledni pfedstaveny algoritmus je zaloZen na pfedchazejici nulové transformaci. Jediny
rozdil v algoritmu je, Ze nepfipousti zhorsujici se feSeni. Po kazdé transformaci zkontro-
luje, zda nedoslo ke zhorSeni entropie podle rovnice (17), kde L(M) je v tomto p¥ipadé
dédno poctem transformaci vyndsobenou 3 byty, pokud dojde ke zhorSeni entropie, pak je
aplikovéna inverzni transformace a pokracuje se dal$i dostupnou transformaci.

Vysledky jsou shrnuty v tabulce 12 a jak je v tabulce vidét, algoritmus dosahuje dosud
nejlepsich vysledkd, ze vSech zkoumanych transformaénich algoritm.

| Soubor | E(N) | E(Ny) [ LIM+H(Ny) | T | Lo(M+HWNy) | Ty |

bib 5,20 4,45 63641 466 63285 480
bookl | 4,53 4,43 429493 224 427296 322
book2 | 4,79 4,30 334366 1167 335512 1134

geo 5,64 - - - - -

news 5,18 4,75 229082 1004 230269 1006
objl 5,95 - - - - -
obj2 6,26 - - - - -
paperl | 4,98 4,52 30974 266 30988 268
paper2 | 4,60 4,18 43974 290 43972 290
paper3 | 4,66 4,27 25595 206 25642 196
paper4 | 4,70 4,41 7587 76 7581 70
paper5 | 4,94 4,57 7114 82 7131 82
paper6 | 5,01 4,53 22527 278 22535 274
pic 1,21 - - - - -
progc 5,19 4,57 23714 321 23726 313
progl 4,77 4,10 37983 328 38237 300
progp | 4,87 414 26898 306 26895 288
trans 5,53 - - - - -

Tabulka 12: Velikosti vyslednych souborti, pro Nulovy entropicky algoritmus, ve srov-
nani s vysledky pro samostatnou Huffmanovu kompresi. Vysvétlivky: E(N) - entropie
pavodniho souboru, E(N;) - entropie po transformacii, L(M + H () - velikost souboru
po transformaci, T - pocet transformaci. Ly(M + H (N;) - velikost souboru po transforma-
cich - pfidani prazdného uzlu, Tj - pocet transformaci - pfidani prazdného uzlu. Pokud u
souboru neni uvedena hodnota, pak algoritmus nedoséhl vylepseni. Hodnoty v tabulce
vyjadiuji velikost v bytech.
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5.3 Provedeni transformace

V pfechozim kroku algoritmus nalezl transformaci, nyni je zapotiebi pfepracovat kon-
textovou mapu, tak aby odpovidala provedené transformaci. Je tfeba si uvédomit, Ze se
budou ménit vazby mezi jednotlivymi uzly v kontextové mapé. Méme danu transformaci
(o, B,7), pak pokud v transformované zpravé dojde k nalezeni sekvence affe a my tuto
sekvenci zaménujeme za a-e, tak to pro nds znamend ndsledujici:

1. V kontextové mapé musime sniZit hodnotu vazeb o3 a Se o jednicku.

2. V kontextové mapé musime zvysit hodnotu vazeb oy a e o jednicku.

Slozitost nahrazeni textu transformacemi je v O(kL(N)), kde k je pocet provedenych
transformaci a L(N) je velikost zpravy v bytech, protoze priichod zpravou musime udélat
tolikrat, kolik je transformaci. V pfipadech testovanych v této praci plati, Zze k << L(N).
Obdobné, pokud se podivdme na sloZitosti algoritmii pro nalezeni transformaci, pak
jejich slozitost je sice v O(n?), nicméné dimenze n kontextové matice je vzdy n < L(N) a
v testovanych ptipadech platilo, ze L(N) €< n? n?® >. Proto je ¢asova naro¢nost nalezen{
transformace, velmi blizka ¢asové naroc¢nosti nahrazeni textu.

5.4 Struktura vysledného souboru

Strukturu vysledného souboru si popiSeme ve dvou provedenich, na obrdzku 2 je struk-
tura souboru po transformacich a zaroven struktura souboru po transformacich a Huff-
manoveé kédovani.

V hlavi¢ce souboru je vepsan pocet transformaci, jako 2-bytovd hodnota(az 65536
transformaci), transformace se ukladaji, jako 3-bytova slova a jsou umistény za poctem
transformaci. Za hlavickou ndsleduje transformovand zprava. V pfipadé, po aplikaci Hu-
ffmanova kédovani je, namisto transformované zpravy, umistén Huffmantv strom a sa-
motny Huffmantv kéd.

hlavicka Transformovana zprava

Y

hlavicka Huffmantv kod

Obréazek 2: Struktura vysledného souboru.

5.5 Zpétna transformace

Zpétna transformace soubort je fakticky totoZnou operaci, jako transformace pro kom-
presi. Jediny rozdil spocivd ve zméné sméru ¢teni souboru(véta 5.2) a v zdmeéné trojice
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(o, B,7) za («, 7, B), s tim, Ze p¥i kompresni transformaci jsme ukladali jednotlivé transfor-
mace na zdsobnik, pii zpétné transformaci je postupné vybirdme z vrcholu zasobniku. Al-
goritmus je pfi zpétné transformaci pomérné rychly a jeho ¢asovd slozitost je v O(kL(N)).
Casova slozitost vyplyva z potteby projit soubor, opét tolikrat, kolik mame na zasobniku
transformaci.

5.6 Shrnuti vysledku

V nésledujici tabulce se nachazi piehled zlepSeni vysledki Huffmanovy komprese pro
jednotlivé algoritmy, spolecné s experimentdlnim minimem, pokud nebudeme zapo¢ita-
vat informa¢ni ndklady na uloZeni transformaci:

] Soubor \ Greedy \ Mod.greedy \ Redukce \ Nulovy \ Nulovy ent. \ Minimum ‘

bib 7,04 7,04 3,03 11,44 13,02 17,18
bookl - - - 1,20 2,53 2,98
book2 - - - 7,70 9,21 10,95

geo - - - - - -

news - 0,11 - 6,36 7,02 9,25
objl - - - - - -
obj2 - - - - - -
paperl 1,46 0,43 0,35 4,22 7,09 13,70
paper?2 1,65 0,36 0,35 4,73 7,65 10,94
paper3 0,76 0,27 0,99 3,53 6,16 10,88
paper4 0,65 - 0,81 0,65 3,54 13,16
paper5 - 0,55 0,10 1,13 4,25 14,70
paper6 1,88 1,38 0,28 4,03 6,22 14,02
pic - - - - - -
progc 3,82 0,77 - 5,43 8,49 15,18
progl 4,20 7,49 - 8,16 11,63 14,18
progp 4,60 1,00 - 10,58 10,98 18,08
trans - - - - - 0,07

Tabulka 13: Shrnuti vysledk pro vSechny algoritmy. Hodnoty jsou uvedeny, jako pro-
centudlni zlepSeni komprese oproti pouziti samotného Huffmanova kédovani. Minimum
znadi experimentdlné naméfené minimum, ve kterém neni zapocitdn prostor pro uloZeni
transformaci.

Jakje vidét v tabulce 13, nulovy entropicky algoritmus dosahoval na vSech testovanych
souborech nejlepsich vysledki, aviak Zddny z navrhovanych algoritmii nebyl tspésny pti
transformovani péti soubort: geo, objl, obj2, pic a trans. Je to dano piedevsim jejich po-
vahou, u v8ech se vyskytuje jeden dominantni symbol, ktery ma hlavni vliv a popsanymi
algoritmy nebylo moZné zvysit pravdépodobnost jeho vyskytu.

Pti transformacich se vyskytuje jesté dalsi problémové vlastnost, kterou oznacuji po-
jmem “negativni zpétnd vazba”. To znamend, Ze ve fazi, kdy dochdzi k pfeméné znaki,
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dochdazi ke zménam hodnot vazeb nejenom mezi nahrazovanymi uzly a jejich spole¢nou
vstupni vazbou, ale také mezi nahrazovanymi uzly a jejich nasledovniky, tato zména ne-
gativné ovliviiuje rozdéleni pravdépodobnosti vyskyti vazeb. Negativni zpétnd vazba
bude muset byt pti rozvoji algoritmu brana, jako dtilezity faktor.

Obecné se vsak ukazuje, Ze kontextové transformace maji schopnost narusovat rovno-
mérnost rozloZeni znakt ve zpracovavanych souborech a tim ptisobi, jako pfiznivy faktor
pro Huffmanovo kédovani.
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6 Podobnost na zakladeé relaci provazanosti

Definice 2.7 a véta 2.4 ndm fikaji, Ze relace globalniho provéazani je relaci ekvivalence.
Kazd4 relace ekvivalence definuje tfidy rozkladu X; na mnoziné uzl@. Nicméné relace
globéalniho provazani by nebyla schopna vzhledem k po¢tu v8ech vazeb mezi uzly vytvofit
smysluplné tfidy rozkladu. Proto stanovime jinou miru, kterd bude vyjadiovat podobnost
dvou uzlt a to ve dvou smérech:

1. Podobnost P*# mezi vazbami vstupujicimi do uzlu.

2. Podobnost P, g mezi vazbami vystupujicimi z uzlu.

Tato podobnost P bude ddna poctem relaci lokalniho provazani mezi dvéma uzly «, 8
pfes vSechny uzly v kontextové mapy.

Definice 6.1 Necht U zna¢i mnoZinu uzli vyskytujicich se v kontextové mapé C.

Pak podobnost budeme definovat nasledovné:

P(Oé,ﬁ) — ‘[1]’ Zpa,,87 {pa,ﬁ = 0 (a,ﬁ,fy) §é R’Y<aa6) (18)

~yeU Da,g = 1 (04757’7) S R’Y(aaﬂ)

N2

jinymi slovy vyjadfuje miru ortogonality mezi vektory c,, cg a c*, . Celkovou podobnost
P mezi dvéma uzly, pak budeme definovat ndsledovné:

_ 1

P(a, ) = 5 (Pag + P*7) (19)

Schopnosti této miry porovndme s mirou zaloZenou na vzdélenosti dvou pravdépo-
dobnostnich rozdéleni, nékdy téZ oznacovanou, jako Kolmogorova vzdalenost:

1
Dags =5 > vl - v (20)
yeU
1
B — 3
D™ =2 1pS —pfl (21)
~yeU

Jkde pg vyjafuje pravdépodobnost pfechodu z uzlu o do uzlu .

Srovnani jsem provedl pro slova w o velikosti [w| = 1 a vysledky jsou uvedeny v
tabulkach 14, 15 16, pro charakteristické zastupce skupin znakt. Mezi zastupce byla
vybréna ¢islovka, souhldska a samohlaska. V tabulkéch jsou vybrani vzdy ¢tyfi nejpo-
provéazani a 2) podle Kolmogorovy vzdalenosti.

V tabulce 14 je vidét, Ze pododnost na zdkladé relaci provdzanosti piesné identifikuje
¢islovky, zatimco pomoci Kolmogorovy vzdalenosti se na tfeti pozici objevi zdvorka. V
tabulce 15 pro znak “a”vidime, Ze uZ na tteti a ¢tvrté pozici jsou podle obou mir umistény
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Znak 4 6 7 5 |..] O s e \n
P(0,53) | 0.037 | 0.037 | 0.049 | 0.06 | ... | 0.54 | 0.54 | 0.55 | 0.66
Znak 3 6 4 ) 5 | .. i e Y% \n
D(0,5) | 024 | 025 | 0.26 | 0.27 | ... | 1.64 | 2.52 | 3.40 | 10.54

Tabulka 14: Pfehled hodnot podobnosti na zdkladé relaci provdzanosti a na zdkladé
Kolmogorovy vzddlenost pro znak “0”.

Znak 5 | o u s ro| .| / % | mezera | \n
P(a,p) | 0.02 | 0.09 | 0.09 | 0.09 048 | 0.53 | 0.54 0.64
Znak 8 | u 0 z k |..] e . Yo \n
D(a,B) | 0.72 | 0.90 | 0.93 | 0.94 199 | 201 | 4.09 |10.72

Tabulka 15: Pfehled hodnot podobnosti na zdkladé relaci provdzanosti a na zdkladé
Kolmogorovy vzdalenost pro znak “a”.

Znak g | r n y d |..| 3 |mezera| % \n
P(s,3) | 0.05 | 0.05 | 0.09 | 0.09 049 | 055 |[0.57 | 0.65
Znak | g y d X || . e % \n
D(s,8) | 0.66 | 0.69 | 0.71 | 0.78 190 | 227 |3.99 | 10.98

Tabulka 16: Pfehled hodnot podobnosti na zdkladé relaci provdzanosti a na zakladé
Kolmogorovy vzdalenost pro znak ”s”.

”_ I

souhlédsky, nicméné v piipadé Kolmogorovy vzdalenosti byla samohldska “e”urcena az
mezi nejméné podobnymi znaky.

Na ptikladech je demonstrovano, Ze podobnost na zdkladé relaci provdzanosti mé v
konkrétnich pfipadech vypovidaci schopnost, i pfesto, Ze je mirou zaloZenou fakticky
pouze na pficitani jednicky, muze tak byt pouZzita naptiklad, jako vstup pro shlukovaci
algoritmy, které by na zdkladé této miry stanovovaly skupiny sobé podobnych znaksii,
piipadné také slov, nebo textti.



45

7 Popis implementace

Zdrojové kédy programu CMA(Context Map Analyser) jsou napsany ve dvou jazycich:
1. C - knihovna pro praci s kontextovou mapou.

2. Ruby - grafické rozhrani v Ruby GTK.

JadroCM - C

Rozrani
Y C/Ruby

GUI - Ruby

Obrazek 3: Struktura knihovny.

Jazyk Ruby a grafické knihovny Gtk jsem pro svou préci zvolil pfedevsim z divodt
osobni zkuSenosti s praci s nimi. Nicméné jazyk Ruby je zastupce jazykt skriptovacich,
s tim, Ze je to jazyk ¢&isté objektovy. Cistd objektovost znamend, Ze v jazyce Ruby se
nevyskytuji datové typy, naopak kazda proménna reprezentuje objekt definovany tfidou.
Problémem jazyka Ruby je jeho rychlost, zkuSenost z tvorby této prdce mi ukazala, Ze
i jednoduchy algoritmus pro nahrazeni znakii v fetézci, miize byt az sto-nasobné déle
trvajici, nez-li identicky algoritmus implementovany v jazyce C.

Pravé rychlost byla diivodem, pro¢ jsem zvolil pro implementaci algoritmt a reprezen-
taci kontextové mapy jazyk C. Mezi kédy jazyka C a Ruby jsem implementoval rozhrani,
které umozZnuje volani funkci kédu v jazyce C z Ruby a naopak pfi volani z Ruby umoZzni
dotazovani na kéd v jazyce C. Tyto pfevody jsou realizovany pomoci voldni z knihovny
ruby.h. Knihovna v C mé navic tu vyhodu, Ze se pro ni d4 snadno vytvofit rozhrani také
do Pythonu skrze PythonExtensions a nebo do Javy skrze Java Native Interface.

Knihovna ContextMap.so je ve dvou verzich, prvni verze podporuje pouze slova o
délce |w| = 1, zatimco druhd verze knihovny umoziiuje praci se slovy libovolné délky.
Knihovna byla pfipravena a zkompilovdna pouze pro operac¢ni systém Linux.

Kéd v jazyce C je umistén v kofenovém adreséfi programu ve sloZce src. Pro nékteré
funkce jsem napsal testy jejich spravnosti a jsou uloZeny ve sloZce tests. Rozhrani mezi
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jazyky C a Ruby je ve sloZce interface. V kofenovém adresafi je pak umistén bash script
deploy.sh, ktery se stard o kompilaci knihovny.

Kéd v jazyce Ruby je umistén v adreséfi src/Ruby. Tento adreséf je dale rozdélen do
adreséara algorithms, config, lib, models a views. V adreséti algorithms jsou umistény
skripty, které obsluhuji transformafni algoritmy. V adreséfi config je umistén skript pro
nacteni v8ech skriptt programu. Adresaf lib obsahuje knihovnu ContextMap.so. Adresar
models obsahuje skripty reprezentujici datové objekty, jak pro préaci s algoritmy, tak pro
préci s gui. Adreséf views obsahuje tfidy pro obsluhu gui.

Program CMA se spousti pfikazem: ruby program.rb z adresaie src/Ruby. Popis
funkénosti a obsluhy programu je umistén v Dodatku A této préce.
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8 Zaver

V této préci jsem zpracoval teorii ke kontextovym transformacim, na zakladé niz jsem
poté mohl vytvéaret kontextové transformace nad vstupnimi daty a stanovit vztahy pro
podobnost mezi dvéma uzly kontextové mapy. Teorie je zaloZena na ¢tyfech relacich a je-
jich vlastnostech. Transformace jsou podobné pfepisovacim pravidltim v bezkontextovych
gramatikdch, ale podstata jejich uZiti je odlisnd, jejich cilem je sniZovat entropii zpravy, pii
zachovénti jeji délky(bez metadat). Algoritmy dosahovaly na souborech Calgary corpusu
zlepseni Huffmanova statického kédovani v rozmezi 0-13%.

V této préci jsem se nezabyval limity kontextovych transformaci, tak nemohu zhod-
notit, do jaké miry se napiiklad nulovy entropicky algoritmus p¥ibliZil miniméalni, dosa-
Zitelné entropii. Algoritmy v této préci pracovaly pouze s jednim typem relaci lokalniho
provazani a to transformaci dvou sloupcti v jednom ¥adku, potenciél dal$itho rozvoje algo-
ritm1, tak vidim pfedevsim v zapracovani obousmérné transformace, ktera by mohla dale
vylepsit vlastnosti transformaci, pfipadné otestovat napojeni na Burrows-Wheelerovou a
MoveToFront transformace.

Jednim ze zajimavych dusledk préce je, Ze pfidanim malého mnoZstvi informace
ke zpravé, 1ze snizit celkovou entropii této zpravy, tato informace, zde vystupuje spise
jako instrukce programu provadéjici nahrazeni dvou znaki zpravy. Kontextovymi trans-
formacemi mtizeme ptivodni zprdvou manipulovat v entropickém prostoru, diky tomu,
dalsim potencidlnim vyuZzitim transformaci maze byt aplikace v symetrické kryptografii.
Pomoci transformaci 1ze konstruovat zpravy, jejichZ entropie je maximdlni a tak ziskat
zpravy odolné proti ttokiim na zdkladé frekvencni analyzy, klicem by pak byla po-
sloupnost transformaci. Zpétna transformace hrubou silou, bez znalosti transformaci, by
vyZadovala vyzkou$eni vSech dostupnych transformacnich cest, pficemz chyba v jedné
transformaci by se propagovala celou zpravou.

Michal Vasinek
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A Context Map Analyser

Program Context Map Analyser slouZi pro ziskavani informaci o kontextové mapé a pro-
vadéni transformacnich algoritmt. CMA umoziiuje vytvétet pro riizné soubory oddélené
kontextové mapy. Na obrdzku 4 je piehled jednotlivych prvkd hlavni obrazovky.
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Obrazek 4: UZivatelské rozhrani CMA - kontextova mapa.

V levém hornim rohu je tlac¢itko "Nova”, po jehoz stisku dojde k vytvofeni nové
prazdné kontextové mapy. V listé zalozek pod tla¢itkem "Nova”se nachédzi ptehled vSech
otevienych kontextovych map. Kazda zaloZzka je pojmenovana ndzvem souboru, ze kte-
rého byla kontextovd mapa vytvofena.

Obsluha kontextové mapy je rozdélena do tfi funkénich zélozek:

o Context Map - stranka pro zobrazeni uzlt a vazeb vedoucich z ozna¢eného uzlu.
e Entangled Compression - strdnka pro praci s transformac¢nimi algoritmy.

e Similarity - stranka pro praci s algoritmy pro podobnost mezi uzly kontextové mapy.

A.1 Stranka Context Map

Na strance Context Map jsou ¢tyfi funkéni tlacitka:
e Pfejmenovat - slouzi pro vyvolani nabidky pro pfejmenovani kontextové mapy.
e Obnovit - slouzi pro obnoveni seznamu uzlt z kontextové mapy.

e Nacdist ze souboru - slouZi pro vybér souboru, ktery bude nacten do kontextové
mapy.
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e Pfidat uzel - slouZi pro vyvoldni nabidky pro pfidani prazdného uzlu do kontextové
mapy.

Samotny seznam uzlt(leva ¢ast), obsahuje nékolik sloupct:

e Jméno uzlu - ASCII znak reprezentujici uzel.

Byte Value - hodnota od 0 do 256, pro pfipady netisknutelnych znaki.

In - pocet vazeb vstupujicich do uzlu.

Out - pocet vazeb vystupujicich z uzlu.

Strength - pocet vyskytt uzlu v textu.

Probability - pravdépodbnost vyskytu uzlu.

Optimal - momentélné neni vyuZzivano, mélo by urcovat optimalni rozdéleni dat.

Delta optimal - odchylka od optimélniho rozdéleni.

Na pravo od seznamu uzl{i se nachdzi dva seznamy vazeb, seznam vySe je seznamem
vazeb z uzlu vystupujicich, zatimco niZe je uveden seznam vazeb do uzlu vstupujicich.
Kazdé vazbé je pfifazen ASCII kéd, je zde uveden pocet priichodt danou vazbou a
pravdépodobnost priichodu vazbou.

A.2 Stranka Entangled Compression

Vzhled stréanky Entangled Compression je uveden na obrazku ?2. Ucelem stranky je
zpiistupnit volbu a ovladani algoritmti, poskytovéani informaci o relacich provdzanosti,
zpfistupnit provedené transformace, poskytnout informace o vysledcich Huffmanovy
komprese a pfipadné zpfistupnit podobu transformovaného souboru.

Strdnka obsahuje pouze v hlavni listé dvé funkéni tlacitka:

e Synchronizovat - neni momentélné pouzivano.

o Nacist statistiky - nacte statistiky do panelu ”Statistiky - souhrn”

Panel ”Statistiky - souhrn”nabizi informace o poc¢tu relaci provdzanosti v kontextové
mape.

e Pocet uzli - pocet uzlt v kontextové mapé.
e Pocet provazanych stavil - pocet vyskytt relace globdlniho provazani.

e Pocet odstranénych uzlii - pocet uzli, které neobsahuji Zddné vstupni, ani vystupni
vazby.

o (astecneé korelované stavy - pocet ¢astecné korelovanych uzla.
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Obrazek 5: UZivatelské rozhrani CMA - sprava algoritmi.

Nekorelované stavy - pocet vyskytu relace neprovdzanosti.

Pocet transformaci - udéva pocet provedenych transformaci.

Entropie(bez hlavicky) - udava entropii transformovaného souboru bez zapocitani
hlavi¢ky s transformacemi.

Entropie(s hlavickou) - udava entropii transformovaného souboru se zapocitanou
hlavi¢kou s transformacemi.

2z

Panel ”"Seznam transformaci”ukazuje pfehled provedenych transformaci, na vrchu
seznamu je vZdy posledni provedenda transformace. V seznamu jsou obsaZeny ASCII
hodnoty zpracovavané trojice, plus typ transformace, zda se jedné o fadkovou transfor-
maci, nebo o sloupcovou.

Panel “"Huffmanova komprese”informuje o velikosti ptivodniho souboru, o velikosti
souboru po pfevodu na Huffmantiv kéd a velikost souboru po aplikovani tranformaé¢niho
algoritmu a ndsledném pfevodu na Huffmantiv kéd.

Panel nastaveni transformaci nabizi moZznost zvolit algoritmus pro vyhleddni a umozZriuje
také zadat limitni pocet nalezenych transformaci. Oproti algoritmtm pfedstavenym v
diplomové praci umozZnuje volbu jesté dalsich dvou algoritmfi, které jiz provadéji obou-
smérné transformace(fddkové i sloupcové), jednd se algoritmy "Obousmérnd entropicka
nulova transformace”a “Transformace dikuvzdani”.

Panel ”"Ovladéni transformaci”umoZriuje nechat si zobrazit transformovany text v
komponenté v pravém dolnim rohu stranky, umoZriuje vracet transformace po kroku, spu-
$téni transformace podle zvoleného algoritmu, zpétnou transformaci, nalezeni optimal-



52

niho poctu transformaci(podporuje pouze nékteré algoritmy) a tlacitko "Huffman”slouzi
pro zobrazeni hodnot do panelu "Huffmanova komprese”.

A.3 Stranka Similarity

Stranka similarity slouzi pro ziskdni informaci o podobnostech mezi dvéma uzly. Podoba
strdnky je uvedena na obrdzku 6. Zobrazované seznamy obsahuji totoZné uzly a vazby
z uzld, jako na strdnce "Context Map”, jedinou modifikaci jsou hodnoty uvedené ve
sloupcich seznamfti. V seznamu asociaci je tak dostupnd informace o podobnosti mezi
uzly na zakladé relaci lokalniho provazani a na zdkladé Kolmogorovy vzdalenosti.
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Obrazek 6: Uzivatelské rozhrani CMA - podobnosti uzla.

A.4 Verze 2. knihovny ContextMap

Ve verzi dvé jsem provedl tpravu knihoven, tak aby bylo moZné nacitat slova rtiznych
délek, tato verze je uréena pouze pro posouzeni podobnosti mezi uzly kontextové mapy
a stranka algoritmy v ni nefunguje. Podoba druhé verze knihovny je uvedena na obrazku
7.
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Obréazek 7: Uzivatelské rozhrani CMA

kontextovd mapa verze 2.
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B CD s implementaci algoritmu



