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Abstrakt

Tato prace je vénovana problematice vyhledavani a extrakce informaci z textovych blokt
webovych stranek. Je zamétena na nesupervizované metody pro extrakci informaci zalozené
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textu. Extrakci klicovych slov 1ze zdokonalit rozsifenim o sémantickou informaci, kterou lze
ziskat z linked data. Kli¢ové slova tak ziskavaji podobu §titkt, které jsou definovany jménem,
popisem, URI a vztahem k ostatnim URI zdrojim. Mezi hlavni vyhody vyuZiti linked data
patii i jazykova nezavislost. Vyhledavani tak lze relativn¢ snadno rozsitit o jazykove
nezévislé vyhledavani. Na zéklad¢ vztahti mezi URI zdroji 1ze vyuzit grafové algoritmy pro
nalezeni skrytych znalosti, coz umoznuje dalsi zpiesnéni vyhledavani i odvozovani znalosti.
Muze se jednat napt. o souvislosti mezi ¢lanky nebo disambiguaci pojmu. Navrh téchto metod
bude cilem diserta¢ni prace.
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1. Uvod

Kazdym dnem se jen @eské republice objevuje na Internettkolik desitek tisic novych
dokument, které svoji existenci ovliwji zna&nou ¢ast populace. Schopnost vyhledat
informace je zasadni pro Gsih firmy i fyzické osoby. Na zaklgdudaji Ceského
statistického fadu [1] zroku 2010 se za posledni 4 roky zdvojnédspocet firem
prezentujici své sluzby a produkty na webovychg#ééh na satasnych 76%. 86% podnik
v Ceské republice ma k dispozici vysokorychlostnirnég, ktery je v 89% firem pouzivan za
Ucelem obsluhy internetoveho bankovnictvi a v 32%vkeklavani a Skoleni zagstnané
formou e-learningu. Mezi uZivatele osobnihcipae ve ¥ku 16 — 74 let Ize zadit 69%
naroda. Internet vyuziva 66% obyvatel zejménaikzoyani email a obsluze internetového
bankovnictvi. Je po#mné piekvapive, Zze 57% jednotliicpouziva Internet téan kazdy den.
Prestoze se dI€SU mluvi o vyuZivani Internetu, vestéiné pripach je to synonymem pro
praci s webovymi strankami.

Ceska republika se svymi zakony dlouhodi@mazi zajistit otanim pristup k informacim
v elektronické podabzejména z @vodu uspor, které totéeSeni problematiky svobodného
pristupu k informacim inasi. VSechny obce s rozsihou misobnosti musi provozovat vlastni
webové stranky, na kterych 98,8% z nich ieyielje rozvojovy plan, 76% informace o
pracovnich mistech a 41% poskytuje kontaktni fodnwWnohé dokumenty jsou zkejneény
zejména na zakl&kzakona 106/1999 Sbh. o svobodnétfisgoipu k informacim, ktery pozaduje
zverejnéni informaci vSemi statnimi agstskymi organy. Déle seie jednat nap o zakon
111/1998 Sh., o vysokych Skolachiegiujici podminky péddani vylrovychtizeni. V ramci
zakona se vSak resSi problematika dosazitelnosti dokunterRrakticky je tak velmi natme
poZzadované informace nalézt.

Obecné vyhledavaci nastroje jako hapoogle mohou byt velkym pomocnikem, avSak diky
optimalizaci webovych stranek pro vyhledé@aSEO) se tak stal&astji musime probirat
nevhodnymi vysledky, nez kvalitnimi daty. Statnié@ ¥tSinou do spravného indexovani
neinvestujetas ani progedky a omezuje se tak pouze na publikaci inforrbezi moZnosti
jejich lepSiho dosazeni. Problematika spravnéhezeal pozadovanych informaci se v dnesni
dokz jevi jako kriticky problém, jehozdasté&néreSeni niZze byt velmi prosgsné.

V této praci se budeme zabyvat problematikou zi&kainformaci z textovych dat. Néjde
si priblizime techniky extrakce informaci z lokalnihorjosuclanki, nasleds se zansiime
na vyhledavani a analyzu informaci v predf Webu.

V piipact technik nad lokalnimi daty si néjde v kapitole 2 vysstlime zakladni principy

ploché i hierarchické klasifikace dokuméniStruiné si predstavime Rocchio algoritmus,
ktery je mozné vyuZit pro jednourowou i hierarchickou klasifikaci dokumeint

Predstavime si pokeidlé metody evaluace hierarchické klasifikace dokntines ohledem na
podobnost, nebo vzdalenost kategorii. V kapitogé @iblizZime existujici metody shlukovani
a moznosti tvorby hierarchické struktury shlukJkazeme si moZné&eSeni problematiky
pojmenovani shluk Shlukovani mze byt pouzito profidéni vysledki vyhledavani, nebo
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jako nastroj filtrovani vysledk V kapitole 4 si zopakujeme zakladni principy kakdata dle
T. B. Leeho a nazgéme si moznosti vyuziti v rAmci metod pro zpracdwdat. V kapitole 5

si predstavime zakladni myslenku Stitkovani wavatl jeho rychlého roz&hni v prostedi
Internetu. Neopomeneme ani zakladni problémy sgojeam Stitkovanim a jejicheSeni.

V kapitole 6 si pedstavime cil dalSi prace z&mné na vytvieni metodieSici zakladni
problémy klasifikace a shlukovani s vyuzitim dodage sémantické informace extrahované
z linked data.



2. Klasifikace

Klasifikace nebo také zndmé jako kategorizaceghrtika z&azeni objektu, v naSentipact
dokumentu, do jedné nebo vice klasitikich tid. Prakticky je mozné klasifikaci pouZzivat
k automatické detekci spamutideni email nebo napp detekci ndzoru dokumentu. Lze tak
rozhodnout, zda dokument obsahuje pozitivni, nebgativni postoj. Mnohé Kklasifikai
Ulohy byly tradéné vykonavany manuatn Zejmeéna v knihovnach je kazda kniha man&aln
zarazovana do vybranych kategorii dle interniclEsne, avSak tat@innost je velmicasog a
tedy i finartné nakladna. S rostoucim §gem elektronickych dokumeint se zvysuji
pozadavky na pkautomatickou Klasifikaci, ktera je z vykonnostnicfinancnich divoda
mnohem vyhod§si. Mezi hlavni nevyhody automatickych metodipabecr nizZsi resnost
zvlast v pripadt komplikovargjSich uloh.

Metody klasifikace Ize rozdit do dvou zakladnich kategorii:

e Plocha klasifikace— vSechny kategorie jsou izolované bez jakychkefitahi mezi
nimi. Timto typem klasifikace se zabyvaiji tiapublikace [2] a [3].

e Hierarchicka klasifikace — kategorie vytvd stromovou strukturu. Problematikou
hierarchické klasifikace se zabyvaji hapublikace [4] [5] [6] a [7].

Vstupem klasifikaniho procesu dle [8] je:

e Popis dokumentd € X, kdeX je prostor dokumentu,
e mnozina klasifikénich tid C = {c, &, .. ,G},
e trénovaci mnozin® obsahujici ozngné dokumentyd ¢) € X x C.

S vyuzitim trénovaciho algoritmu se snazime nalbvou klasifik&ni funkciy, ktera bude
mapovat dokumenty na klasifi&ai tridy:

y:X->C (2.1)

Po vytvaeni klasifikatoruy je tteba o¥iit jeho presnost a Uplnost. K tomut@elu vyuZzijeme
testovaci mnozinu dokumentktera ma prazdny fpinik s trénovaci mnozinou.

K vyhodnoceni spravnosti klasifikace se v dneSMi¢daejvice pouzivaji miry igsnosti a
aplnosti. Tyto miry v8ak nemohou zachycovat vykairdasifikace v fipact jejich izolace.
Z tohoto divodu je spravnost klasifikace vyhodnocovana na atiklejich kombinace.
Nejcastji se pouziva:

e F-mira — tato mira byla navrZzena Rijsbergenem [9]. Jaginota je ufena na zaklad
kombinace pesnostiP a UplnostiR. Zajimaveé je, Ze v ramci vyptu umoziuje zvolit
duleZitost gresnosti a Uplnosti v poddlkoeficientup. Lze ji ukit s vyuZzitim vzorce:

(B*+1).P.R

Fp ="z 1P €l0,0). (2.2)



e Break-Even Point (BEP) — tato mira definuje bod, kde jsou gegnost a Uplnost
rovny. Je vSakieba vzit v Gvahu, Zeckdy neni mozné tohoto bodu dosahnout. iNap
v pripact spravné klasifikace pouzekolika dokumeni a Spatné klasifikace mnoha
dalSich. V tomto fipact presnost nebude nikdy schopna dosadhnout shodné lyodnot
s uplnosti. Ve vSech ostatnickigadech je vSak tato mira velmi dobra pro porovnani
odliSnych metod.

e Primérna 11-bodova presnost— presnost se duje v 11 bodech, kde Uplnost
dosahuje hodnot 0; 0,1 ; .. ; 1.

2.1 Naivni Bayesovsky klasifikator

Mezi nejjednodussi supervizované metodyipatavdEpodobnostni metoda ozfwvana jako

Naivni Bayesovsky Klasifikator [8], zkraceNB. Tato metoda byla ifps svoji jednoduchost
ozn&ena jako velmi efektivni v porovnani s ostatnimitodemi [3]. Pravdpodobnost

zarazeni dokumentd do klasifikani ttidy c 1ze ukit jako:

P(c|d) =P(c) H P(t, |c), (2.3)
I<k<ng
kde P(t, |c) je podmigna pravépodobnost existence ternty v dokumentu naleziciho do

klasifikacni ttidy c. Cilem klasifikace je vy nejvhodrjsi ttidy pro dokument. Tutoritdu
zvolime s vyuzitim vzorce:

Crap = argmaxP(c) [T P(, [©), (2.4)

ceC 1<k<ny

kde |5(c)a FA>(tk |c) je odhad hodnot na zakkadrénovaci mnoziny. V @ibéhu praktického
VypoCtu se vyuziva vzorce pro vypet logaritmu:

log(xy) = log(x) + log(y), (2.5)

coz algoritmus Naivniho Bayese zjednodusi naéwylidy s nejvysSi hodnotou logaritmu a
souwin ve vzorci nahradi sé@tem.

Z predchoziho vzorce (2.4) vidime, ze nadazeni dokumentu do klasifikai ttidy maji vliv
v8echna slova, coz vipac delSich dokumefit neni zcela efektivni. Pokud by se nam
poddilo vyrazré snizit p@&et termi, které pouzijeme pro v¥b klasifikacni ttidy, dosahli
bychom tim zn&ého algoritmického zlepSeni [6]. Timto probléemem se zabyvajoay
vybéru vlastnosti (feature selection).



2.1.1 Metody vybéru vlastnosti pro klasifikaci s vyuzitim NB

Cilem €chto metod je sniZeni pi term, které pouzijeme pro v¥b klasifikacni ttidy a
zvySeni pesnosti klasifikace diky odstram ruSivych vlastnosti. Vysledkem je tak ¥yb
pouze term s newtSim vyznamem pro dokument. Mezi nejzrg@h techniky vylkdru

Mriviw s

e Vzajemné informace (mutual information),
o X°test,

o frekvence term,

e Koller & Sahami feature selection [10].

2.2  Nas klasifikator inspirovany NB

Nyni si stréné popiSeme naSi metodu klasifikace inspirovanou NB [11]. Cfétm tlohy
byla klasifikace udalosti nalezenych v textech eimaillednalo se o klasifikaci kratkych
popiski do predem stanovenych klasifiaich #id.

Mezi nejvyznam#jSi rozdily, oproti ostatnim klasifikathm, pati vybér vlastnosti pro
definici klasifikatni tridy. Kazda klasifikani tfida je definovana v podélklicovych slov,
ktera tuto tidu potvrzuji, nebo vyvraci. Vifpact NB jsou Kklasifik&ni tfidy urovany

s vyuzitim podmi#né pravdpodobnosti. Kazdé slovo testovaného dokumentu, nebo
vybraného vektoru, tedy iwie klasifika&ni tfidu dopordovat vice,¢i méns. AvSak témdf
nikdy ji zcela jast nevyluituje. V naSem fipact je tomu jinak. DalSi d@lezitou vlastnosti je
VvyuZiti operace satiu, misto sotinu hodnot jako v fipact NB. Byla zvolena tato kritéria na
klasifika¢ni funkci:

1) Vytvoiime funkci vracejici celiselné ohodnoceni textu pro kazdou klasifika
tiidu. Celkové ohodnoceni textu je dano jakoésbuohodnoceni pro vSechna
vstupni slova. Kazdé slovo ma cané ohodnoceni dle jeho vyznamu ke
klasifikacni tfidé. Toto ohodnoceni bylo definovano v ramci definice
klasifikaénich ¥id. Pozitivni ohodnoceni slova danou klasifikbttidu potvrzuje,
negativni vyvraci.

2) Text z&adime doitidy ¢ s nejvysSim ohodnocenimuréenym, kdeT je mnoZina
slov vstupniho textus slovo zT a funkcev vraci ohodnoceni slova dle jeho
definice v ramci klasifikani ttidy.

(T 16) = Y- v(s 1) (2.6)



Funkcev je definovana jako:

e KkiproVvs ec,
e kyproVs e E kdeE je mnozina kikovych slov vyliujicich #iduc,
e KksproVs :3w ec,kdew; je podetzecs.

Konstanty byly experiment&nnastaveny nasledo¥mk;=1, k=-10, k=0.5. Konstanta k
charakterizuje pouze nalezenickivého slova v podabpodetzce analyzovaného slova.

Vysledny klasifikator dle [11] splje vSechna stanovena kritéria:

classify(T) = argmaxzn: v(s | c). (2.7)

2.3 Rocchio klasifikace

Rocchio klasifikace [8] [12] |ze #adit do kategorie klasifikaci ve vektorovém prostor
Klasifika¢ni tfidy (regiony) jsou odgéleny hranicemi. Prvnim krokem této klasifikace je
urceni hranic, které odatlji jednotlivé regiony. Testovany dokument jefazen do
klasifika¢ni ttidy s nejmensim rozdilem jeho vektoru a vektorsikikacni tridy.

Kazdy dokument je reprezentovan jako vektopbsahujici vahy pro vSechny, nebo vybrané
termy. K volke dalezitych ternti I1ze vyuZit stejné metody jako ¥ipadt Naivniho Bayese.

K ur¢eni vah jednotlivych tertnse v ramci vektoru reprezentujicihno dokume&gto vyuziva
TF-IDF skore [13]. Jedna se o sou frekvence termu a jeho inverzni frekvence
v dokumentech. Frekvenci termu lz&€its vyuZitim vzorce:
ngj

tf = (2.8)

- ]
Ly Nj

kde nj je patet vyskyti termut; v dokumentud; a tuto hodnotu glime patem vsech terin
v dokumentu. Inverzni frekvenci v dokumentectinme dle vzorce:

idf = log (ﬁ) (2.9)

|j:ti€Dj|

kde |D| je ptet vSech dokumefita ve jmenovateli je get vSech dokumeatobsahujici term
ti.

Nyni musime nalézt hranice mezi regiony. t¥ppd Rocchio klasifikace se k &eni hranic
regioni pouZzivaji tzv. ,centroidy“. Centroiditly c Ize ugit jako primér vektori nebo sted
mnoziny jehctlena:

w(e) = 7 Saen. ¥ (@), (2.10)



kde D. je podmnozina vSech dokuménD nalezici do klasifikéni tridy c. Hranice mezi
dvéma regiony je vfipadd Rocchio klasifikace wena jako mnoZina bddse shodnou
vzdalenosti od dvou centragidGrafickou reprezentaci jefimka. Formala Ize pro vypget

volby regionu pouzit Eukleidovskou vzdalenost, nkbsinovou podobnost:

classify(d) = argmax, cos(u (c), v(d)). (2.11)

Ze vzorce (2.11) je patrné, Ze klasifikace dokurngmtv pripact vhodného vybru vlastnosti
ponerné efektivni. Tuto klasifikaci vSak Ize pouZit pouzeripact klasifikace prav do jedné
klasifika¢ni tridy.

2.4  Hierarchicka klasifikace

Jednouroiiova klasifikace pdt mezi efektivni a pouzitelné techniky, avSak fippd
vyrazného tistu p@tu kategorii je stale slo#si prochazeni a vyhledavani kategorii. Jednou
z cestieSici tento problém je organizace kategorii donstngé struktury. Jednim Ziglada
muze byt nap. hierarchie vyvinutd spadeosti Yahoo! [14]. Mezi zékladni techniky
hierarchické kategorizace je postupna aplikace h@ldkategorizace v kazdé urovni, dokud
nedosahneme listu, nebo dokud neni mozné klasdikde dalSich podkategorii. Vétgine
hierarchickych klasifikénich metod [15] [4] [16] jsou kategorie reprezerdoy v podoB
stromové struktury. Dle [7] [5] [17] se r@jstji pro hierarchickou klasifikaci vyuZivaji
nésledujici struktury:

1) Virtudlni strom kategorii — kategorie jsou organizovany jako strom. Kazdédsarie
muze nalezet pravjedné rodiovské kategorii a dokumenty mohou byiiazeny
pouze kategoriim v listech [5].

2) Strom kategorii — v tomto pipact se jedna o roz&ni virtualniho stromu kategorii,
které umo#uje pifazeni dokumeiitdo kategorii v listech i uvriitstromu [17].

3) Virtuélni orientovany acyklicky graf kategorii — kategorie jsou v tomtoiipack
organizovany jako orientovany acyklicky graf. Jeds&é o podobné&eSeni jako
v piipadt virtualniho stromu kategorii a dokumenty mohou Ipitazeny pouze
kategoriim v listech. V tomtotfpadt uztim bez vystupnich hran.

4) Orientovany acyklicky graf kategorii — toto je pravdpodobr jedna z nejastji
pouzivanych struktur v ramci katalbgvebovych stranek jako je Yahoo! [14], Open
Directory Project [18], Firmy.cz [19], Centrum.c20] a jeho no¥jSi verze
Najisto.cz [21]. Dokumenty, nebo v tomtofippd webové stranky, mohou byt
zarazeny do udl s vystupnimi hranami i bez nich. Vetsin¢ pripadi je mozna
kategorizace zaroviedo rekolika kategorii, neboli vyr nékolika raznych uzi, které
nemusi mit ani stejnéhdquchidce (rodée).

V piipact ploché kategorizace se vel@asto k vyhodnoceni kvality metody vyuzivaji miry
jako je gesnost a uplnost. Vyhodnoceni hierarchické klaaiiiklze do jisté miry provéad
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s vyuzitim stejnych evaldaich metod vyvinutych pro plochou klasifikaci. Vusasné dob
jsou nejvice pouzivané tyto zakladtiigupy k hierarchickeé klasifikaci [7]:

e Big-bang — v pipad této metody je pouzit pouze jeden klasifikator ritghu
klasifikacniho procesu. Dokumentu jgifazena jedna nebo vice kategorii ze stromu
kategorii. Tento evaldai péistup byl pouzit v fipac rule-based klasifikatoru [22],
obdol# Rocchio klasifikatoru [23], nebo metddalozené na dolovani asaiéch
pravidel [17]. Vykonnostni miry byly Wthto gipadech postaveny pouze na
jednoduchém @teni spegivajici v u€eni p@&tu sprave klasifikovanych dokumeit
nebo procentualni chybovosti.

e Top-down level-based- v tomto gipadt je pouzit jeden, nebo vice klasifikalopro
kazdou urove klasifikatniho stromu. Kazdy klasifikator je realizovan jgilochy na
dané urovni stromu. Klasifikace dokumentu probib&kora ddi. Tato technika byla
pouZita v pipact vicenasobného pouziti Bayesovského klasifikat@j, §lgoritmu
prezentovaného [4] a Support Vector klasifikatof]. [V téchto gipadech byly
pouzity zakladni miry jakoipsnost, Uplnost a F-mira.

Hlavnimi problémy v fipact big-bang pristupu jsou:

e MuZe vyuZivat pouze informaci uloZenou ve stromowédkstic'e z trénovaci faze.

e Rodikovska kategorie netiie byt diskrimin&ni na Urovni potomk Problémem je
vhodné vyuZiti iznych vlastnosti na odliSnych drovnich stromu.

o Klasifikator je teba ogtovné natrénovat v fipact zmeny struktury kategorii.

Problémy v pipad top-down level-based7] pristupu:

e V piipad chybné kategorizace na rodvské urovni mize dojit k vylodeni vSech
kategorii na nasledujici urovni bez ohledu na ®,dbsud tento klasifikator nebyl
pouzit.

e Metody zaloZené na tomtdiptupu vyZaduji $Si trénovaci mnozZinu ziglodu WtsSiho
mnozstvi klasifikatak, nez v gipact big-bang pistupu. Kazdy klasifikator obvykle
vyZzaduje jiny trénovaci soubor. \fipact nedostané trénovaci sady jednoho
klasifikatoru mize byt negativé ovlivnén cely vysledek, coz zvySuje tlak na kvalitu
natrénovani kazdého klasifikatoru zulas

VétSina metod hierarchickeé klasifikace aplikwjetualni strom kategorii, coz zajisti, Ze pro
potreby evaluace lze vyuZzit standardni miry z plocltesikkace. Jenom fjppomeime, Ze

v tomto gipadt jsou vSechny dokumenty iz@eny pouze do kategorii v listech a vlastni
piitazeny zadné dokumenty. Pastaam pouze standardni miry jako jegnost, uplnost, F-
mira apod.

V piipact stromu kategorii je vSak mozné fi¥azovat i vnitni uzly, coz zvySi natmost
evaluace. Standardni miry pro plochou kategorinaaiusi byt v tomtoffjpact hierarchické



klasifikace dostatsé. Pokud bychom tyto miryigsto pouZili, nemusi byt vykonnost
hierarchické klasifikace spra¥rzachycena. Pro p@by evaluace jeféba vzit v Uvahu dv
relace:

e rodié-potomek — v gripadt vybéru kategorie rodie, nasleduje klasifikace na drovni
jeho potomk.

e sourozenci- pokud d¥¢ kategorie sdili vyznamné mnozZstvi dokunielte je oznait
za sourozence bez ohledu na to, zdh stejného pimého gedka,ci nikoliv.

Pokud je dokument ¥azen do Spatné kategorie, felda vzit v ivahu, zda mezi ,spravnou” a
»Spatnou” kategorii neexistuje jedenézhto vztali. Pokud ano, Ize povaZovat tuto chybu za
mensi, nez vifpad klasifikace do zcela odliSné kategorie.

2.4.1 Vyhodnoceni hierarchické klasifikace na zaklad
podobnosti kategorii

Podobnost kategorii (Category Similarity) Ize px& #ategorieC; a Cx obecr vyjadiit funkci
CS(G, G). Dle [7] je mozné vyuzit n&pupravenou verzi kosinové vzdalenosti mezi vektory
piiznali téchto kategorii. Vektor iznaki kategorie by i byt odvozen ze sumarizace
vektor piiznaki vSech trénovacich dokuménspadajicich do této kategorie. Na zaklad
podobnosti kategoriCSIze definovat i pkmérnou podobnost kategoiCSvzorcem (2.13)
viz [7]:

Ci = {Wltll Wztz, ...,WNtN}

Ck = {vltli Uztz, ey thN}

CS(Cy G = mlenxin) (2.12)
\/Zn 1Wi X Xpleg Vi
ACS = 2 X Xt Ykeir1 CS(CiCr) (2 13)
m x(m—1) ' .

kde t, je term s indexemm, m pccet id, w, a v, jsou odpovidajici vahy v kategoriich. Na
zékladt podobnosti kategoriCS nyni mizeme ndtit stupei spravnosti firazenych kategorii
dokumentud,. Z divodu dalSiho vykladu zavedeme nasledujici mnoziokuthenti ve
vztahu ke kategoriC;:

e TP, (true positive) — mnoZzina dokumérgpravrt klasifikovanych do kategori€;.

e FP; (false positive) — mnoZzina Spatklasifikovanych dokumeiit

e FP; (false negative) — mnoZina Spawdmitnutych dokumentpro klasifikaci doC;.
e TN (true negative) — mnozina spréwdmitnutych dokumeft

Pokud je dokumerd; sprave klasifikovan do kategori€;, pakdj € TP, a hodnota fesnosti
a uplnosti praC; je rovna 1. Pokud v3adk je Spaté klasifikovan doC;, meli bychom zvazit,
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zda je pitazena kategorie podobna se spravnou kategorii. iMmeEech vybranych kategorii
pro dokument; oznaiime D**". SnaZime se tedy &it nakolik sedj miZe podilet ¢ontribute
= Con) v kategoriiC;, pokud p@itdme pesnost a Uplnost pro katego@i. Dle [7] zn&ime
Con(dj, G) a definujeme jako:

Y ore psel—j(€S(C', €;)— ACS)
1-ACS

Con(d;,C;) = : (2.14)

kde veitateli pasitame celkovou sumu podobnosti viech kateddiil! piitazenych kd; ke
spravné kategoriCi. Prinos dokumentu d¥e byt pozitivni, nebo negativni v zavislosti na
mite, nakolik jsou fifazené kategorie shodné spgrnou podobnosti kategoriACS
Samozejm¢ uvaZzujeme nejobe¢di piipad, kdy dokument fize byt zéazen do vice
kategorii. Abychom zabranili vyrazrvétSimu vlivu jednoho dokumentu na Ukor ostatnich
omezujeme finos dokumentul; pro kategoriiC; pouze na rozfi [-1, 1]. Proto definujeme
omezenRCon(g, G) jako:

RCon(dj, C;) = min(1, max (—1, Con(d;, C;))). (2.15)
Pro vSechny dokumenty naleZid®;, Ize stanovit celkovyifinosFpCon:
FpCon; = ZdjeppiRCon(dj, C)). (2.16)

Na zéklad téchto Gprav mizeme definovat roz&nou verzi pro fesnostPrS® a GplnostRefs
pro kategoriiC; na zaklad podobnosti kategorii:

max (0,|TPi| + FpCon; + FnCon;)

PT'l-CS = . ; (217)
|TPi|+ |FPi|+ FnCon;
max (0,|TPi| + FpCon; + FnCon;
Refs = maxOITPI+ Fpcon; ) (2.18)
|TPi|+ |FNi|+ FpCon;

Pro celkové vyhodnoceni kvality klasifikatoru jekpaozné na zakladtéchto vzord stanovit
BEP gipadre pramérnou 11-bodovouigsnost (Average 11-point precision).

2.4.2 Vyhodnoceni hierarchické klasifikace na zaklad
vzdalenosti kategorii

Nyni se zamsfime na miry zaloZzené na vzdalenosti kategorii [@] stromu kategorii.
Vzdalenost mezi kategorier; a Cy ozna&ime jakoDis(C;, C) a definujeme jako gt linka
(relaci) meziC; a Cy. Intuitivné tak Ize konstatovat, Zzém kratSi cesta mezi kategoriemi, tim
jsou si ok kategorie blize. Vzdalenost mezi kategoriemi bglgprvé zavedena v [24].
Nejdrive musime definovatijjatelnou vzdalenost oztenou jakoDis. Tato vzdalenost musi
byt vétSi nez 0 a vyjadije vzdalenost, kdy Ize dokument povazZzovat zaiagast&né spravié
zatazeny. Formakh miazeme pinos dokumentud; kategorii C; na zaklad vzdalenosti
kategorii definovat jako [7]:
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Pokud ¢ e Fp pak:

Dis (¢',cy)
Disg

Con(dj, CL) = ZC’E Dsel—j(l.o - ) (219)
Hodnota pinosu dokumentu je pak naslédopit omezena pouze na rozsah [-1, 1jizati
vyswtlovanych vySe. Na zaklgédohoto vzorce pak Ize definovatgsnost a Uplnost obdobn
jako v gipact podkapitoly ,Vyhodnoceni hierarchické klasifikace zaklad podobnosti
kategorii“.
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3. Shlukovani

V této kapitole si fedstavime problematiku shlukovani, nébodisert&ni praci bychom se
chili vénovat vylepSeni ¢kterych shlukovacich metod s vyuzitim sémantickijrlormaci
ziskanych z linked data. Shlukovani je metoda umjp¢i rozdtleni dokument do mnozin,
coZz nam umaiuje rychlejsi analyzu, nez kdybychom zkoumali kaztbkument zvIas
Vychazime z fedpokladu, Ze dokumenty budou mit podobny obsadméieni. RozliSujeme
nasledujici typy:

e Tvrdé shlukovani (hard clustering) — 1 dokumertt¢ba z#adit pra¥ do 1 shluku,
e M¢ekké shlukovani (soft clustering) — 1 dokument la&adit do vice shluk

Dle Urovreé zatazeni nizeme shlukovani daleslit na:

e Jednourovitové shlukovani— vSechny shluky jsou na stejné Urovni, &t vstupu
je vétSinou poZzadované mnozstvi shiuk

e Hierarchické shlukovani — shluky se dale spojuji a vyt¥éhierarchickou strukturu
zcela automaticky, nebo dle vstupniho poZzadavkpadat shluki, do kterych jeieba
dokumenty rozédit. Ve vétsSing pripadi vSak neni nutné zadavat pozadované mnozstvi
shluki, neba@ algoritmy jsou schopné deterministicky zvolit opélni mnozstvi.

Mezi hlavni vyhody shlukovani gatschopnost nesupervizovanéhteni. Jednim z hlavnich
problémi je pojmenovani shluk které je vyznamné zvl&Stv piipad hierarchického
shlukovani. Metoda shlukovani obé&csdruZzuje dokumenty s velkym gem shodnych
terma.

Shlukovaci hypotéza:dokumenty stejného shluku se chovaji podolan maji podobné
vlastnosti.

3.1 Jednourowiové shlukovani

Mraviw s

minimalizovat pimér ¢tverai Eucleidovské vzdalenosti dokumérad stedu shluku. Sed
shluku je definovan jako centrojtlv shlukuw:

AW) = - Tgew® (3.1)

Dokumenty jsou reprezentovany jako normalizovarigorg v realném prostoru. Obdobnym
zpasobem byly pouZity centroidy viipad® Rocchio klasifikace. Hlavnim rozdilem oproti
Rocchio klasifikaci je fakt, Ze nemame k dispoziadnou trénovaci mnozinu dokuminti
kterych bychom #déli, do kterého shluku nalezi.
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Mira urujici, jak dolie centroid reprezentuje dokumenty obsazené v shie&unazyva
rezidudlni sumatverai (residual sum of squares = RSS). Jedna se o &twan) vzdalenosti
kazdého vektoru od centroidu. Sunitveral vzdalenosti vektorikk od centroidu se df

S vyuzitim vzorce:

RSSk = Zzew, [X — d(wi)[?. (3.2)
Vysledné RSS se vypte s vyuzitim vzorce:
RSS = YK_. RSS,. (3.3)

Cilem k-pamérd je minimalizace RSS funkce. Minimalizace RSS jeviekentni

k minimalizaci ptiméru ¢étverai vzdalenosti, neboli miry, jak déd centroidy reprezentuji
jejich dokumenty. Cely popis algoritmu zde nebudemdivodu jeho rozsahu a obecné
znamosti uvagt. Schéma jednouréeveho shlukovani je zobrazeno na obrazku 3.1.

Obréazek 3.1 — schéma jednourasového shlukovani [25]

3.1.1 Shlukovani zalozené na ceét

Nyni si gredstavime zakladni principy shlukovani zaloZzenéha@est. Shlukovani zalozené
na cest (Path-based clustering) [26] je technika shlukdyvétera zéadi dva dokumenty do
jednoho shluku, pokud jsou spojeny cestou s vysqgdmipbnosti objekt na cest. Hlavni
vyhodou této metody je jeji robustnost extrakci protahlych struktur #eSeni problematiky
,2odpadlika“ (outliners). Redpokladejme, Ze dokumenty jsou popsany na z&ktadlii mezi
dvojicemi dokumernit (obdoba complete-link). Matici rozdilbzna&ime D a mnozinu objekt

O = {01, @, .. ,q}. Mapovaci funkcec: O — {1, .. ,k} mapuje kazdy objekt na jeden
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z k popiski (Stitk). Ohodnocovaci funkck: C — R, ohodnocuje kazdou mapovaci funkci
kladnou realnou hodnotou tak, aby minimtie) bylo feSenim shlukovaciho problémb je
mnoZzina vSech moznych mapovacich funkci.

Jadrem kazdé shlukovaci metody je rozhodnuti, kay @bjekty pat do stejného shluku.
V ptipact parového (pairwise) shlukovani jsou dva podobnfektp o, o zarazeny do
stejného shlukuD;, pokud c(i) = c(j). Tento princip mize byt zobean s vyuzitim
predpokladu tranzitivniho chovani. Definujme mnozivdech cestPj(c) z objektuo, do
objektuo;, kde vSechny ostatni objekty na ¢esalezi do stejného shluku jako objektnebo
objekto;. Rozdilnost zfisobena podcestqu e P;(c) je definovana jako maximalni rozdilnost
pro tuto cestu. Nejmensi vzdalenost mezinda objekty je utena jako minimalni délka cesty
mezi objektyo; ao; :

DIF™ = minpep, (c{maxinsipl-1Dplnipin+11}- (3.4)

S vyuzitim definice této minimalni rozdilnostiaeme zavést ohodnocovaci funkci pro Path
Based clustering. Ohodnoceni pro kazdy shluk bugadieno jako aritmeticky mimer
minimalnich délek cest mezi objekty. Tuto funkcfidejeme jako [26]:

1 .
hP7°(€; D) = Tveqt, ) 75 ce5; Loicoy Loyeo, DI (¢; D). (3.5)

Praktické vyuZiti Path Based shlukovani $&wou orientuje na zpracovani obrazu, avSak
zakladni mysSlenka je pouZzitelna i pro zpracovaxtioeych dat.

3.2 Hierarchické shlukovani

Vystupem hierarchického shlukovani je hierarchickéuktura shluk. Tato struktura je
mnohem vice informativni, nez wipac nestrukturované mnoziny shhliukz plochého
shlukovani. Z&kladnimi rozdily oproti plochému dtduani jsou:

e hierarchické shlukovani nevyZaduje zadaritpshluki,
e VétSina algoritnd se chova deterministicky,
e efektivnost hierarchického shlukovani je niz3i, ng#ipact plochého shlukovani.

Metody hierarchického shlukovani je mozn#itddle zpisobu tvorby hierarchické struktury
na:

e Aglomerativni — jedn& se na&po algoritmy single-link, complete-link, group-aage
a centroid-similarity. V tomtoifpac se jedna o spojovani shiuke zdola nahoru od

listat smérem ke kdenu. Listy jsou tveeny individualnimi dokumenty a ken
obsahuje mnoZzinu vSech dokumient

e Divisivni metody — postupujeme ze shora dpheboli od keene k lisim.
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Nyni se zardiime na aglomerativni metody shlukovani, nebe jedna o néastji pouzivané
metody:

3.3

Single-link — patitdme podobnost dvou nejvice podobnytEni. Spojovaci kritérium
je lokalni. Nevyhodou tohoto algoritmu je, Ze pride roztrousené shluky, nebo
spojovaci kritérium je strikéhlokalni.

Complete-link — paiitame podobnost dvou nejm&modobnych¢lenia. Spojovaci
kritérium je nelokalni. Nevyhodou tohoto algoritnje, Ze se §liS zanmétuje na
vzdalené dokumenty, které velmi Spagapadaji do globalni struktury shluku.

Group-average — pcaiitame podobnost shlikna zaklad vSech podobnosti mezi
dokumenty. Touto metodou se vyhneme proliiémmastignym v giipact single-link
a complete-link algoritrin.

Centroid similarity — vtomto pipad pccitame podobnost shlikna zaklad
podobnosti jejich centroid

Pouziti shlukovani

V mnohych aplikacich vyuZivajicich ploché, nebordiehické shlukovani jee¢ba interakce
s uzivatelem #tSinou s vyuzitim grafického uzivatelského predf. V tomto pipad: je treba
vystizné pojmenovani shlakExistuji d& zakladni techniky zr@ni shluki:

Differential cluster labeling — ozn&eni shluku je vytviieno na zaklafl porovnani
dulezitych ternti jednoho shluku se v8emi ostatnimi shluky. Porovrsin provadi
s vyuZitim vhodné volby vlastnosti — rfapmetodamiX? test, nebo s vyuZitim
vzajemné informace (mutual information).

Cluster internal labeling — vtomto pipad® se ozné&eni shluku voli na zakl&d
obsahu pouze daného shluku bez ohledu na ostatiriod z metod je n&apozn&eni
shluku s vyuzitim dokumentu, ktery je nejblize ceiotu. Titulek dokumentu pouzity
k ozn&eni shluku je tak lépeitelny, nez seznam tefim DalSi moznosti je vyuZziti
seznamu terfn které vramci shluku hraji nejvyznaspsi roli. Tyto metody
pojmenovani shluk jsou velmi efektivni, avSak nemusi poskytovat dmshé
odliSeni od ostatnich shlik

Praktické aplikace vyuZivajici shlukovani j€t8inou mozné zadit do jedné ze dvou
zékladnich kategorii:

search result clustering - shlukovani vysledk vyhledavani. UZivatel nemusi
individualné prochazet vSechny vysledky vyhledavani, aléZenje prochazet po
shlucich. Jestlize jeden nebo vice shluena&i jako nevhodny, dalSi dokumenty
z tohoto shluku mu jiz v danémiipact nebudou nabizeny. V{dschu vyhledavani
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nejdiive najde pozadovany shluk a az nastegnochazi individualni dokumenty.
V tomto gipack se jedna o vyuziti jednourttevého shlukovani.

scatter-gather — tato technika hierarchického shlukovani utge uzivateli zvolit

mnozinu shluly, jejichz dokumenty jsou vybrany a naslédopétovreé shlukovany.

Témata obsazena ve shlucich jsou stale vice karikeéfiiblizuji se k hledanému
tématu. Takto uZivatel postupuje az k poZzadovanéwsledku. Tato technika je
zobrazena na obrazku 3.2.

Education = Domestic Iraq Arts Sports Oil Germany Legal
\Garhf_//
International Stories
Deployment Politics ~ Germany Pakistan Africa Markets Oil Hostages
Gather /

Smaller International Stories

Trinidad W. Africa S. Africa  Security  International Lebanon  Pakistan Japan

Obrazek 3.2 — technika scatter-gather [8]

17



4. Linked Data

V této kapitole si stréné vyswtlime, co to jsou linked data a jejich zakladninpipy a
moznosti vyuZziti. Redstavime si i nejvyznany8i néstroje umaiujici jejich prohliZeni.
Nejdiive bychom vSak #li zagit pojmem Sémanticky Web. Tim-Berners Lee definuje
Sémanticky Web [27] jakoffstup umo#ujici vyjadeni informaci ve strojavcitelné podob.
Jeho hlavni mysSlenka je provazani dat s vyuzitirkaaill coZ umozni lidem i strém
prochazet souvisejici data (linked data). T. B. f@enalré definoval 4 zakladni pravidla
linked data [28] [29]:

1. Pouzivat URI jako identifikatorydei.

2. Pouzivat http URI, aby si lidé mohli tyt@asi prohlédnout.

3. Pokud se &kdo podiva na URI, jei¢ba poskytnout uziteé informace s vyuzitim
standard (RDF*, SPARQL [30]).

4. Pouzivat odkazy na dalsi URI, coZ umozni vyhledawatisejici ¥ci.

Prvni a druhé pravidlo vyZaduje pouzivani URI ja¢tentifikatori. Jinakieceno se jedna o
jednozn&na jmeéna, nikoliv adresy, jak by mohlo byt mylmterpretovano. fieti pravidlo
vyzaduje popis objektu s vyuzitim standakdpiipad pristupu na toto URIClovek i stroj by
mél ziskat zakladni informace o objektu, jeho forniid@rpopisu a navic i odkazy na dalSi
objekty, coz je zakladni mySlenkou linked data.

Pro publikaci informaci s vyuzitim linked dataabeme pouzit jednu z nasledujicich
metod [31]:

e Pokud na Webu nemame Zzadné informace, je Wjddrje publikovat Wisté
sémantické podabnag. s vyuzitim standardu RDF [32].

e Pokud na Webu mame existujici informace, je vi@inim pouze pidat sémanticky
vyznam. K tomuto €elu je mozné vkladat tato metadatdnmo do webové stranky
s vyuzitim RDFa [28], nebo mikroformiéf33].

Hlavni rozdil mezi RDFa a mikroformaty je vet®pbu pouziti XHTML atribut pro uloZeni
metadat. Mikroformaty vyuzZivaji zejména atribotass zatimco RDFa pouZiva vice
popisnych metod pro uloZzeni sémantickych informadikroforméty vyuZivaji mnoho
raznych slovniko¥ specifickych syntaxi, oproti tomu RDFa je zaloZet@obecné meted
vkladani sémantického obsahu, které je slovnikmezavislé. RDFa pouziva napKHTML
atributy: about resource instanceof property, content Zajimavosti je, Ze atributy jakel a
href mohou byt pouzity pro vSechny html elementy, nikplouze pro odkazy.

Nyni si ukaZzemeijklad demonstrujici pouziti RDFa ke strofatitelnému ozné&eni udalosti.
Tento giklad je vytvden dle podpory Yahoo! [14] pro RDFa:

<div typeof="vcal:Vevent"
xmins:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
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xmins:vcal="http://www.w3.0rg/2002/12/cal/icaltzd#"
xmins:vcard="http://www.w3.0rg/2006/vcard/ns#"
xmins:review="http://purl.org/stuff/rev#"
xmins:xsd="http.//www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmins:commerce="http.//search.yahoo.com/searchmonkey/commerce/">

<span property="rdfs:label vcal:summary">ICSS 2010</span>

<span property="vcal:description rdfs:comment">The 7th International
Conference...</span>

<span property="v:summary">ICSS 2010</span>

<span property="v:description">The 7th International Conference </span>

<span property="vcal:dtstart" datatype="xsd:dateTime"
content="2010-08-17">August 17</span> —

<span property="vcal:dtend" datatype="xsd:dateTime"
content="2010-08-20">August 20</span>

Z piikladu je Zejmé, Ze pouziti RDFa misto mikroformdge mnohem vhod#jSi zejména
z divodu popisijSiho sémantického zdeni. V gipad mikroformati se XHTML atribut
class k sémantickému zgani spiSe zneuZzival, nez aby slouzil k jehovgunimu @elu
formatovat s vyuzitim CSS vzhled webové stranky.

Linked data je moZné analyzovat s vyuZzitim statigith metod [34], nebo s vyuZitim metod
navrzenych pro analyzu ctaich siti [35].

4.1 Prohlizeni Linked Data

Prohlizeni linked data jestsinou mozné s vyuzitimétiného webového prohlize. DBPedia
[36] [37] nag. detekuje fistup s vyuzitim webového prohlie a vystup pro & upravi.
V piipact prohlizeni ¢istych linked data bez standardu xhtml je vSak wigogouZiti
specializovaného prohlize sémantického webu. Tyto nastrojeuzeme rozdlit do
nasledujicich kategorii:

e Obecné sémantické prohlizée - jednim z obeah pouZzitelnych sémantickych
prohlizeu je Tabulator [38], na kterém se podilel T. B. L&ento prohlizeé si klade
za cil byt obecnym néastrojem pro prohlizeni sénc&étio webu. Na druhou stranu
vSak podporuje i doméndwspecifické aplikace. Jedna se hap adresf manipulaci
s perzi, kalend& i specialni funkcionalitu jako je manipulace snimi&i. Tento
prohliz& Ize pouzivat jako webovou aplikaci, nebo si cejeho funkcionalitu
muZzeme nainstalovat v podébrozSfeni nap. do Firefoxu. DalSi sémantické
prohlize&e je feba stahnout a nainstalovat na pc. Jedna sie oapastroje: Magpie
[39], Haystack [40], Piggybank [41] a Longwell [42]
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Obecné prohlizée s omezenou funkcionalitou- z €chto nastraj mazeme jmenovat
nag. Palm-DAML [43], RDF Author [44] a IsaViz [45]. ldini nevyhoda sgiva
v omezené schopnosti zobrazit datacekavané podal) jako jsou nap tabulky a

grafy.

Specializované prohlizée — do této kategorie patastroje CS-Aktive [46] a mSpace
[47]. CS-Aktive se zagiuje na informace o lidech, jejich projektech, vyakua umi
vyhledavat nap dle geografické polohy. mSpace je orientovan udbh a informace

0 ni. Oba tyto prohliZe jsou pomirné komfortni, avSak orientované pouze na
vybranou oblast zajmu. Tim je jejich pouzitelnostmi omezena.
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5. Stitkovani

Stitkovani je technikaiffazeni popisku (label, tag, Stitek) haj textovému dokumentu.
Tento dokument riize byt uloZen lokaky nebo kdekoliv na Internetu. \fipadt vzdaleného
umisgni je teba tento dokument (zdroj) identifikovat. K tomuiktelu se nejlépe hodi vyuZzit
technik linked data [28] a oz#itho s vyuZitim http URI. Stitkovani se velmi ryehozstuje
zvlase v prostedi Internetu a umdkije uzivatehm ozn&ovat dokumenty dle jejich vlastniho
uvazeni. Mezi nejtSi vyhody a zarovei nevyhody pai moznost nechat uzivatele Stitkovat
dle jeho osobniho nazoru. Vyhodou je, Ze uzivawhusi nad timto Ukolemigmyslet a
muze volrg vyjadiit své nazory a pocity ohledmlokumentu.

Uzivatel mize Stitkovat dokumenty pro sebe, nebo i pro ostethkazdém pipads vSak dojde

k ptidani metadat k dokumentu, coZz nam umozni lepSied@vani, prohlizeni a organizovani
dat. | kdyZ v nejhorSim moznéntipact dokument oznd prostym Stitkem ,To se mi libi“,
dalSi uZivatele riwe tento obsah také zaujmout. Na tomto jednoducpéntipu funguje
nag. popularni socialni siFacebook [48].

5.1  Hlavni problémy se Stitkovanim

Ve WtSine systéni umoziujicim Stitkovani si uZivatel ke vybrat Stitek ze sdileného
slovniku, nebo fidat vlastni. Z moZnosti definice Stitku dle vldstn poteb v3ak vznikaji
problémy. Dle [49] a naSehitdnku [50] pati mezi hlavni problémy zejména:

e Synonyma — slova se stejnym vyznamem. Tafizrma slova se stejnym vyznam
predstavuji jeden z hlavnichtidodi nekonzistentnosti ve Stitkovacich systémech.
V piipact vyhledadvani dochazi k nalezeni nelplné mnozinyovyficich z&znarin
Cast zaznath mize byt z dvodu Spatné volby synonyma zcela nedostupna. Autor
¢lanku se tak musi spoléhat zejména na svoji vlastpertizu a schopnost vybrat
spravnou variantu Stitku.

e Homonyma- slova, ktera stegrzngji, ale maji izny vyznam.

e Polysemicka slova — polysemické slovo ma ¢kolik souvisejicich vyznaf
Odstragni polysemického slova iwieme provést s vyuzitim dalSich Skitknebo
dophujiciho vysetleni [50].

e Ruzna Urovai popisu — Stitky mohou byt {iliS detailni, nebo obecné. Problémem je
najit optimalni a stale stejnou Urdvpopisu. MiZze se jednat ndpo popis objektu na
obrazku. Nap auto vs. jaguar vs. jaguar model xk.

e Zkratky — obecw znadmé zkratky mohou byt pouzivany bez komiéntavSak ostatni
je treba disledré specifikovat. Nap zkratky RDF a OWL. Ob jsou velmi dobe
znamé v této pod@ba mnoho odbornikje pravidelg pouziva, avsak jejich celé i
se pouziva spiSe miniméln
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5.2 Relevantni systémy vyuzivajici Stitkovani

Souastné relevantni systémyaieme rozdiit do nasledujicich kategorii:

e Systémy pro automatické Stitkovani— tyto metody jsou &tSinou zaloZené na
trénovacich korpusech, nebo statistice [50]. Opg tyetod ¥tSinou vyuZivaji vzorce
korpuso¥ orientované metody k mapovani testovaného dokumerd objekt
Z trénovaciho korpusu.

e Systémy pro automatické shlukovani na zakla#l Stitki — shlukovani poskytuje
rozckleni jedné velké mnoziny Stitkdo menSich skupin s podobnymi vlastnostmi
s ohledem na stejnou Uraveopisu. Shlukovaci algoritmustXe byt postaven na
z&kla& sdilenych Stitk [51]. DalSi gistup [52] vyuZiva Stitky pouze k vytipovani
dokument, které mohou byt podobné. Tyto dokumenty jsou edasl porovnavany
s vyuzitim TFIDF a dle této miry podobnosti daldugbvany. Tento fistup je
efektivngjSi, neZ porovnavani nahotinvolenych dokumefit

e Systémy pro navrh Stitkh — tyto systémy jsou vytieny za delem névrhu Stitk
uzivateli. Nap. TagAssist [53] je zaloZzen na anotovaném korpustesiované
dokumenty stimto korpusem pouze porovnava s wviynzZitFIDF. Tato metoda
umoziuje weni, avSak jeji hlavni nevyhodou je faia korpusu obsahujici podobné
dokumenty. DalSi systémy funguiji jako webové sluabyoziujici uzivatehm sdileni
Stitka i oStitkovanych zdrdj. Jedna se n#épo sluzby Delicious.com [54] a Technorati
[55]. DalSi moznosti je n@pimplementace jako vifpac YouTube. Uzivatelé mohou
sdilet Stitky a oznmvat videa, avSak pouze v rdmci serveru YouTube.

e Systémy pro manualni Stitkovani s vyuzitim technikSémantického webu—
existuje rkolik projekt, které se specializuji na sdileni mangamadanych Stitk
Projekt Int.ere.st [56] vyuZiva pro manudlni Stithoi ontologii SCOT [57] (Social
Semantic Cloud of Tags). Tento projekt poskytujevienou Stitkovaci platformu
s vaejnym API, coZz umaiuje jeji vyuZziti v ramci dalSich aplikaci. DalSiopkt je
postaven na frameworku MOAT [58] (Meaning Of A Takglery umozuje autofim
pouzivat sdilenou mnozinu Stitka pomaha jim zvolit optimalni verzi Stitku dle geh
vyznamu. Vyznam Stitku je vyjéehn jako trojice v ontologii:

0 Subjekt: zvoleny Stitek,
o Predikat: moat:meaningURI,
0 Objekt: zdroj v rdmci linked data identifikovany s vyuzitimtp URI.
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5.3

NaSe technika Stitkovani wvyuzitim Linked
Data

V ramci ¢lanku [50] jsme publikovali techniku Stitkovanivyuzitim linked data.Tato
technika je zaloZena spiSe na principech a teweit, konkrétni implementaci, nebeesné
definici algoritmu. Stitkovani vyuzitim linked data by mohlo probihat vyuZitim
nasledujicich princij

Metody pro Stitkovani vyuzitim linked data by #y byt implement&n¢ jednoduche
a pokud mozno bez peby specializované webové sluzby. Podcch sluzeb bylo jiz
publikovano gkolik [53], avSak velice rychle &asto zanikaji, coZ potencialnich
uzivatelich vzbuzuje néaéru. ObecrgjSi webové aplikace jako Delicio54] nebo
Technorati [55]jsou sice trvalé, avSak API je pro napovidani 8titkelativre

nepouzitelné. Uz jenom divodu absence dodatee sémantické informace. Ty
sluzby Vam pomohou napéit pojem, avSak jeho vyznam a souvisejici odkaz
neziskéte.

Kazdy Stitek bude identifikovar vyuZzitim URI a bude obsahovat odkazy na zd
popisujici jeho vyznam i na souvisejici objektytohoto divodu je nejvhod&si
vyuzit dostaténé rozsahléportaly zabyvajici se publikaci dat ve strofo¥itelné
podolE. Zvolili jsme portaly: DBPedia [37], Geonames [58]Freebas[60]. VSechny
tii portaly poskytuji gistup t datim svyuZzitim API a zarove data poskytuji &etns
sémantkeé informace. . divodu nejobecgjSiho zandteni se wamci dalSiho popis
budeme ¥novat zejména DBPedii, kteraitgtupiuje data nap i < vyuZzitim SPARQL
[30]. Jedna webové stranka tak budedstavovat jeden Stite

DBPedie mimo jiné publikuje informace i ve formatu RDF. piipact, kdy
dokumentu piradime Stitek, iveme se podivat i na souvisejici témata a tentiek:
tak dale upesnit. DBPedia vyuziva ontologii SC([57], coZz nam umafuje vytvdit
mezi Stitky hierarchické vazby. Prakticky nam takika univerzalni strom Stiti viz.
obr. 5.1 ktery je mozné vyuZivat nagk odvozovani dalSichnalosti

4\ automatic tags
. Computer science
Algorithms
- 3! Artificial intelligence
: Computational science
Computer architecture
Computer graphics
Computer science literature
Computer science organizations
Computer scientists
Computer security
Concurrency
Data structures
Databases

Obrazek 5.1 — strom Stitka
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V ramci dalSiho vyzkumu bychom se &htmimo jiné zangiit i na vytvaeni metod
umoziujici Stitkovani s vyuzitim linked data. Principi&by melo probihat takto:

1. V ¢lanku [50] jsme k vytipovani kibvych slov pouZivali pouze jednoduchou detekci
pojmenovanych entit a vybrana slova jsme vyhledaveamci linked data. Poz{
jsme vSak publikovali techniku [61] automatickérakte klEovych slov a kikovych
frazi pouze s vyuZitim statistickych metod a NLRniz Mapovani &chto klicovych
slov na linked data by bylo mnohem efektijai.

2. Odvozovani dle [50] probihalo na principu vyhled#@vatitki na Urovni sourozence,
nebo rodie. Ke Stitkim by vSak mohlo bytistupovano jako k orientovanému grafu,
misto stromu Stitk Tento pistup by umo#ioval vyuZiti dalSich metod pro
prohledavéni a analyzu gtaf

3. Stitky je moZné déale vyuZzivat ke klasifikaci a $tuvéni dokumerit

5.4 Shlukovani Stitka

Begelman et. al. [62] popisuje techniku shlukovatitki. Tato technika nam umbdje
vytvorit hierarchickou strukturu, ktera zefektivni vyhde@ni aitidéni Stitki. Nasleds je pak
mozné tyto Stitky vyuzit pro lepSi dosazitelnostngtlivych dokument. Nyni si strgné
popiSeme tuto techniku:

1. Data - data jsou ziskdna z RSS kanalu sluzby Delicjbd} ktery obsahuje posledni
Stitkované stranky. RSS kandl obsahuje u kazdékazodmnozinu Stitk v podok&
jejich URI. Tato URI tvei u kazdého z odkézeorientovany graf provazany hranami
technikou kazdy s kazdym.

2. Volba podobnostni miry— grafy ziskané dlefpdchoziho kroku jsou dale shlukovany
dle podobnostni miry. PouZzita podobnostni mira v8akmi byt fliS ovlivnéna
popularnosti daného Stitku. Nragtitek ,Web 2.0" se dle sluzby Delicious vyskguj
témet sc¢imkoliv [62]. Z tohoto dvodu zakladni mira zaloZzena na sgakem vyskytu
dvou Stitki neni iliS efektivni. V [62] byla nakonec pouzita mira dodné
spektralnimu shlukovani.

3. Shlukovani — shlukovaci algoritmus je zaloZen na spektralsekidi [63]. Nejdive
vytvoiime Laplaceovu matidig grafuG. Tato matice je symetricka a definovana:
e Lg(i, i) je rovno stupni uzlw; (pocet vstupnich a vystupnich hran)
e Lg(i, J) = -1 pokud existuje hrana mezi uzkyav.
e Lg(i, j) = 0 v ostatnich fipadech

Nasled® patitdme vlastni vektow, matice Llg odpovidajici druhému nejtsimu
pozitivnimu vlastnimwislu matice lg. Uzly grafu jsou rozéleny na d¢ ¢asti na
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zaklad znaménka odpovidajici komponenty Takto je pokr&vano, dokud neni
dosazeno optimalniho mnoZzstvi shiuk

Vysledek shlukovani Stitkje zobrazen na nasledujicim obrazku:
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Obréazek 5.2 — shlukovani Stitk [62]
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6. Zavér a budouci prace

V této préci jsme si iedstavili zakladni techniky pro zpracovani a analglokumenti.
Vysvétlili jsme si principy Stitkovani atody jeho expanze v prdsti Internetu. Linked
data se jevi jako zajimavé technologie utgici strojové zpracovani dat. Tento nowyspup
ke strojo¢ citelnym daim nam umoZzni jejich dalSi vyuZiti pro analyzu zdrdyez
sémantického vyznamu. Linked data sespvelky potencial v s@éasné dob k ttmto (elim
priliS nevyuziva, coz je naSi hlavni motivaci pro twai vyzkum.

Cilem disertani prace bude vytweni metod vyuZivajicich zejména linked data k @otri
nékterych vyznamnych probléimjako nap. pojmenovani shluk a stavbu klasifikéniho
stromu. Tyto metody d¥eme rozdlit do dvou skupin:

e metody pro zpracovani jednoho dokumentu,
e metody pro manipulaci s vice dokumenty.

6.1 Metody pro zpracovani jednoho dokumentu

Dokument se &Sinou analyzuje v ramci kolekce podétrantrenych dokumerit avSak bez

odpovidajici trénovaci mnoziny. Typickyniikladem niize byt analyzaigdem neznamého
korpusu. V tomto fipact neni mozné vyuZzit natrénovanych pravidel argdd vyuZit jiny

pristup. Cilem disertai prace bude vytweni metodeSicich nasledujici ulohy:

a) Automaticka extrakce kli¢ovych slov — v pripac cisté statistického fistupu se
neiastji pouzivA obdoba TFIDF skore. S vyuzitim linkedtadde moZné vybran&
slova testovat a tit, zda se jedna outeZity pojemci nikoliv. Pokud ano, s vyuzitim
linked data je mozné rovnou testovat souvisejigingaa velmi rychle ufit tématické
zaneieni dokumentu. Vyhodou je naprosto automatickd donokt bez nutnosti
trénovani nastroje na podobné datové kolekci.

b) Detekce pojmenovanych entit- vétSinou probihda s vyuzitim vzinr nebo slovnik.
V piipact vyuZiti linked data je mozZné potencialni pojmemna¥eantity testovat a
zarove zjistit i typ nalezené entity. Vifpad® nalezeni entity ,Plz€ je moZné uit,
Ze se jedna Bsto a s vyuzitim linked datargrinosti testovat, zda sélanek tyka
pouze tohoto ®sta, regionu, nebo cedéeské republiky.

26



6.2

Metody pro manipulaci svice dokumenty
(korpusy)

Tyto metody jsou zatitené na zpracovani mnoziny dokumeimt jejich analyzu. V tomto
piipact nas nezajimaji jednotlivé dokumenty, ale zajimé kdérpus jako celek. Bfe se
jednat nap o nasledujici problematiku:

a)

b)

Hierarchicka klasifikace — vtomto pipad mezi zasadni problémy patutnost
vybudovat hierarchickou strukturu kategorii a nadréat klasifikator. Tato pracethe
byt velmi¢asow¥ nar@ndé a s vyuzitim linked data je moznégist&né¢ automatizovat.
Nap. je mozné vybrat entitu z linked data a stanovavglo pro automatickou
klasifikaci do podkategorii této entity. Linked dalze také vyuzit pro napovidani
kategorii, coZz usnadni manualni stavbu klasifikao stromu. Nkteré zdroje mohou
obsahovat vicejagpé nazvy, které Ize vyuzit k automatickémuiektadu
klasifikacniho stromu do jiného jazyka.

Hierarchické shlukovani — v tomto pipact je mozné fimo vyuZzit strukturu zdrdj

z linked data, které jiz hierarchickou strukturé&tdinou obsahuji. Druhou mozZnosti
muze byt pokus mapovat automatické shluky na linketh da ziskat tak vhodna
pojmenovani shluk “Takto je moZné zcela igSit problematiku pojmenovéani shiuk
Zcela novou moznosti je shlukovat dokumenty dleitydize se jednat napo lidi,
meésta a dalSi objekty. Pokud jsou tyto vlastnostyszitim ngjaké existujici ontologie
definovany, je mozné dokumenty dietito pravidel shlukovat a poskytnout uzivateli
zcela novy pohled na dokumenty. Linked data Izezityupro vyvazovani velikosti
shluki. Pokud je jeden shlukiis velky, mizeme z linked data ziskat jeho potomky a
dokumenty k&mto potomkim pridélit. Vlastni mapovani dokumentu na linked data je
mozné s vyuZzitim &nych statistickych metod jako naplFIDF, nebo s vyuZitim
Naivniho Bayesovského klasifikatoru, kdy je moZméEownat textélanku s popisem
zdroje v linked data.

Stitkovani dokumentii — dokumenty je mozné Stitkovat s vyuZitim linkexted[50].
Kli¢ova slova je mozné extrahovat s vyuzitim statigttbkmetod [61] a nasledre
mapovat na linked data. Diky tomutorigiupu je mozné Stitky jednozmg
identifikovat s vyuzitim URI a odstranit tétnvSechny existujici problémy. Synonyma
je mozné odstranit diky existujici vazhsameAS mezi zdroji, polysemicka slova
budou mit vlastni URI s dost&teou definici kazdého objektu dznou Uroveé popisu
muzeme sjednotit s vyuzitim hierarchickych vazeb pwk-rodt. V kapitole o
hierarchické klasifikaci jsme sit@dstavili techniky evaluace zaloZzené na podobnosti
kategorii [7] a vzdélenosti kategorii [7] ve strandiyto techniky nizeme relativ
snadno aplikovat i na linked data.
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