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ВИЯВЛЕННЯ НЕЧІТКИХ ДУБЛІКАТІВ ТЕКСТОВИХ ДАНИХ З ВИКОРИСТАННЯМ МОДИФІКОВАНОГО КОЕФІЦІЄНТА COSINE SIMILARITY

Abstract

Tetiana Zabolotnia, assoc. prof., PhD; Nazarii Kozynets, student
Detecting fuzzy duplicates in text data using a modified cosine similarity measure
The paper addresses detecting fuzzy duplicates in text data using a modified cosine similarity measure. It examines existing challenges in identifying duplicates across diverse text formats and proposes enhancements, including adaptive weighting and contextual embeddings, to improve detection accuracy. The suggested modifications demonstrate increased precision in identifying fuzzy duplicates, particularly in complex text corpora.

Вступ

У сучасному світі, де обсяг текстової інформації постійно зростає, існує проблема, пов’язана з дублюванням текстів, що може заплутувати аналіз і спотворювати результати різних досліджень. Класичні підходи до вирішення цієї проблеми, як от використання міри подібності Cosine Similarity, не завжди працюють максимально ефективно, особливо коли тексти відрізняються дрібними деталями, синонімами чи іншими варіаціями. Через це доводиться шукати інші підходи, які могли б краще враховувати контекст і значення слів.
Багато дослідників уже показали, що базовий коефіцієнт подібності Cosine Similarity [1] підходить для простих задач порівняння текстів, але для більш складних випадків цього недостатньо. Щоб надійно знаходити схожі тексти, які можуть відрізнятися формулюванням, потрібен більш адаптивний механізм, що буде враховувати семантичне наповнення тексту, а не просто порівнювати слова.
Тому створення вдосконаленого методу визначення подібності текстових даних на основі Cosine Similarity, який би враховував семантику текстів і контекст значень слів у них, щоб точніше визначати нечіткі дублікати в текстах, є актуальною задачею.

Постановка задачі
Метою цього дослідження є підвищення точності та адаптивності визначення нечітких дублікатів у текстових даних шляхом модифікації методу визначення міри подібності текстів Cosine Similarity. Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі задачі: розроблення адаптивного механізму, який враховує контекстуальну і семантичну близькість слів для підвищення точності виявлення дублікатів; використання вагових коефіцієнтів і оброблення синонімів для підвищення продуктивності виявлення схожості в текстах різних форм; оцінювання ефективності застосування модифікованого Cosine Similarity на тестових наборах текстових даних різного розміру і структури.

Аналіз існуючих методів визначення подібності текстових даних
Існуючі методи виявлення подібності текстових даних охоплюють різні підходи до порівняння тексту. Серед найпопулярніших – Levenshtein Distance [2] та Jaccard Similarity [3], які забезпечують базову функціональність для оцінювання схожості текстів, але мають обмеження у випадках, коли необхідно врахувати семантичні або контекстні відмінності.
Levenshtein Distance обчислює мінімальну кількість операцій редагування (вставка, видалення, заміна), необхідних для перетворення одного рядка на інший. Відстань між рядками  та  розраховується рекурсивно за формулою:

де , якщо символи збігаються, і 1 – якщо різні. Levenshtein Distance добре працює для порівняння коротких рядків, але його ефективність знижується при застосуванні на великих текстах із семантичними відмінностями.
Jaccard Similarity визначає схожість між двома наборами даних як відношення спільних елементів до об'єднання всіх унікальних елементів. Для множин термів  і  у текстах це обчислюється як:

Цей метод підходить для роботи з короткими фрагментами тексту або впорядкованими наборами даних, однак він не враховує послідовність і контекст слів, що може знизити ефективність оброблення довших текстів.
В дослідженнях останнього часу також використовуються підходи, які покладаються на векторні вбудовування слів, до яких відносяться Word2Vec [4] та BERT [5], що перетворюють слова на вектори. Ці методи дозволяють враховувати контекст слів, що значно підвищує якість виявлення дублікатів у текстах за семантичною схожістю. Однак, висока ефективність відповідних програмних інструментів досягається за рахунок значних обчислювальних вимог і потреби у великому обсязі даних для навчання, що обмежує їх застосування у середовищах, де важлива швидкість оброблення або існують обмежені обчислювальні ресурси.

Опис Cosine Similarity
Обчислення коефіцієнта Cosine Similarity є одним із найпоширеніших підходів для вимірювання схожості текстових документів. Його основна ідея полягає в обчисленні косинуса кута між векторами, що представляють тексти. Чим менший кут між цими векторами, тим більш схожими є тексти.
Cosine Similarity визначається відповідно до таких етапів:
1. Підготовка тексту: кожен текст розбивається на окремі слова або фрази, які утворюють «терми». Зазвичай такі терми фільтруються для видалення загальних слів, які не несуть важливого змісту (наприклад, «і», «або»).
2. Векторизація текстів: кожен текст перетворюється на вектор, де кожен компонент представляє частоту або важливість відповідного терма в тексті. Таким чином, отримуються вектори, які описують зміст тексту на основі використаних слів.
3. Обчислення Cosine Similarity: після побудови векторів для кожного тексту обчислюється косинус кута між ними. Формула виглядає так:

де  –компоненти векторів  і , які представляють частоти або ваги термів у текстах.
Cosine Similarity не залежить від довжини текстів, тому його зручно використовувати для порівняння документів різного обсягу. Однак, він не враховує контекстуальної інформації і може бути менш точним у випадках, коли тексти містять синоніми або складні мовні конструкції.

Модифікований метод визначення Cosine Similarity
Запропонований комбінований коефіцієнт Cosine Similarity спрямований на підвищення точності виявлення запозичень за рахунок доповнень, які враховують контекст та важливість окремих слів у текстах. Основні покращення, впроваджені на кожному з етапів, дозволяють подолати обмеження оригінального методу.
Токенізація та зважування термів. Якщо у стандартному Cosine Similarity всі слова мають однакову вагу, то тут додаємо коефіцієнти для кожного терма. Наприклад, слова «і» і «або» схожі на них отримують меншу вагу, тоді як важливіші слова – більшу. Для цього використовуємо підхід на основі TF-IDF. Це допомагає зосередити увагу на важливих частинах тексту і менше враховувати загальні слова, які мало що додають до змісту.
Контекстуальне представлення термів. У стандартному Cosine Similarity порівняння відбувається на основі частоти або присутності слів без розуміння контексту. Тут же пропонується застосування контекстуальної моделі, як-от Word2Vec або BERT, які «розуміють» слова у контексті. Завдяки цьому, якщо в текстах є синоніми чи різні формулювання, пропонований метод все одно може розпізнати їх схожість. Наприклад, «машина» і «автомобіль» будуть сприйматися як близькі за змістом, що покращує результати.
Обчислення з урахуванням вагових коефіцієнтів. Модифікована формула обчислення коефіцієнту Cosine Similarity виглядає так:

де  — ваговий коефіцієнт для -го терма, що відображає його важливість у контексті. Додавання  дозволяє підвищити чутливість до ключових слів, які визначають зміст тексту, і знижує вплив малозначущих слів.
Адаптація до текстів різного обсягу. У класичному Cosine Similarity при порівнянні текстів різної довжини можуть виникати похибки. Пропонується застосовувати нормалізацію векторів, щоб зменшити вплив довжини тексту на результати визначення схожості.
Переваги запропонованого методу. Запропонований метод визначення міри подібності текстових даних дозволяє подолати обмеження класичного Cosine Similarity, роблячи його чутливим до контексту та гнучким у налаштуванні під специфічні задачі. Використання вагових коефіцієнтів та контекстуальних векторів покращує точність виявлення нечітких дублікатів, зберігаючи при цьому високу обчислювальну ефективність.

Експериментальне порівняння результатів базового та модифікованого методів
Експериментальне порівняння результатів базового та модифікованого методів визначення Cosine Similarity показало значне покращення точності, повноти та F-міри для модифікованого методу. Хоча модифікований метод потребує більше обчислювальних ресурсів, його переваги у точності роблять його більш ефективним для складних задач.



Таблиця 1
Порівняння ефективності базового та модифікованого методів
	Metric
	Baseline Method
	Modified Method

	Precision
	0.75
	0.90

	Recall
	0.70
	0.85

	F1-Measure
	0.72
	0.87



Таблиця показує, що модифікований метод досяг кращих показників за всіма метриками, особливо в частині Precision і F1-міри, що свідчить про його вищу ефективність у виявленні нечітких дублікатів текстових даних.

Таблиця 2
Порівняння продуктивності базового та модифікованого методів за часом виконання
	Method
	Execution Time (seconds)

	Baseline Method
	15

	Modified Method
	25



Незважаючи на те, що модифікований метод потребує більше часу для виконання, його точність та ефективність у складних задачах виправдовують підвищені обчислювальні витрати.

Висновки

У даному дослідженні було проаналізовано існуючі методи для виявлення нечітких дублікатів у текстових даних, визначено їхні переваги та недоліки. На основі цього запропоновано комбіновану міру схожості Cosine Similarity для визначення дублікатів. Модифікація міри включає адаптивне зважування термів та контекстуальні векторні представлення, що підвищують точність і адаптивність у процесі виявлення дублікатів.
Експериментальні результати показали, що запропонований метод значно покращує точність, повноту та F-міру порівняно з базовим методом, особливо у випадках із синонімами та складними конструкціями. Незважаючи на вищі обчислювальні вимоги, його точність робить метод ефективним для задач з високими вимогами до розпізнавання дублікатів.
Основними перевагами запропонованого підходу є: покращена точність та адаптивність завдяки модифікованій мірі Cosine Similarity, що враховує вагові коефіцієнти; здатність враховувати контекст і семантичну схожість слів через застосування контекстуальних векторних моделей; універсальність для роботи з текстами різного обсягу, від коротких фрагментів до великих документів.
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