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Abstrakt

V citacni analyze existuje mnoho metrik pro méfeni vyznamu ¢lanka, ¢asopist, autord atd., jako
jsou napf. Impact Factor nebo h-index. Tyto metriky ale ve svém vypoctu pouzivaji pouze
kvantitativni Udaje, jako napf. pocet citaci nebo publikaci, u kterych nerozlisuji kvalitu, tj. pfi vypoctu
je kazda citace nebo publikace stejné dilezitd. Na zakladé jejich vysledkl Ize tedy odlisit popularni
entity od ostatnich, ale jiz nelze odlisit prestizni entity od populdrnich entit. Popularni entita je ¢asto
citovana, ale prestizni entita je Casto citovana jinymi prestiznimi entitami. K odliseni prestiznich entit
je v citacni analyze stdle ¢astéji pouzivdn citacni graf a algoritmus PageRank, ktery vyznamnost entity
urcuje na zakladé vyznamu entit, které na ni odkazuji. Timto zplsobem PageRank svym itera¢nim
vypoctem dokaze odlisit prestizni entity od entit popularnich.

Dalsi oblasti, ve které Ize PageRank pouzit, je volba vlastnosti na zakladé ontologickych vazeb, kde
PageRank umozZnuje urcit vyznamnost vrchold vgrafu tvofeném klicovymi slovy dokumentu.
Nejvyznamnéjsi terminy mohou byt nasledné vyuZity k popisu obsahu dokumentu nebo kategorie, do
které bude dokument zarazen.

V predkladaném textu jsou kratce shrnuty historie a aktudlni stav cita¢ni analyzy, popsany
algoritmus PageRank a jemu podobné algoritmy a zminény pouZivané bibliografické databaze a
vytvarené grafy. Dale text obsahuje soupis vlastnich dosud dosazenych vysledkl aplikovani
PageRanku v oblasti citacni analyzy a volby vlastnosti a popis budoucich vyzkumnych zamér(.
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1 Uvod

Cilem tohoto textu je predstavit téma mé budouci disertaéni prace. Uvodni kapitola zmifiuje
motivace, které mé vedly k jeho vybéru. Druha kapitola obsahuje aktualni stav poznani v citacni
analyze, popis algoritmu PageRank a jemu podobnych algoritm( a popis bibliografickych databazi a
vytvarenych graf(, které se v citacni analyze pouZivaji. Treti kapitola shrnuje vlastni dosud dosazené
vysledky aplikovani PageRanku a obsahuje soupis vlastnich publikaci. Ve ctvrté kapitole jsou
nastinény cile disertacni prace a navrhovany postup prace.

1.1 Motivace

Algoritmus PageRank ma velky potencidl v uréovani vyznamnych vrcholl grafu diky jeho vypoctu,
ve kterém je vyznamnost vrcholu uréena v zavislosti na vyznamnosti vrcholl, ze kterych na dany
vrchol vede hrana. Této vlastnosti Ize vyuZit pfi vyhodnocovani grafl vzniklych z dat z rliznych oblasti
vyzkumu, ¢innosti nebo sluzeb (jak je kratce zminéno v ¢asti 2.7).

Hlavni oblasti, ve které chceme PageRank zkoumat, je hodnoceni autor(i védeckych publikaci.
Motivaci je pro nas schopnost PageRanku odlisit prestizni autory od autor(l populdrnich na zakladé
citaéniho grafu. Vypoditané poradi autorl mulze byt pouZito v situacich, kdy chceme autory
porovnavat (napf. pfi vybérovém fizeni), oceriovat (napr. pridélovat granty nebo udélovat ocenéni za
vyzkum) nebo sledovat vyvoj jejich vyznamu pro védeckou komunitu, ¢i mlze byt pouzito tam, kde
hodnoceni aktualné zavisi pouze na lidském usudku, ktery je ovlivnitelny. Zde mlze byt podplrnym
prostiredkem pro rozhodovani a doplnit lidsky Usudek nebo ho zcela nahradit. Vyhodou je, Ze
automatizované hodnoceni ma jasné stanovena pravidla, kterd jsou jednotna pro vSechny hodnocené
subjekty a nedochazi tak ke zvyhodriovani subjektd, které jsou lidskym hodnotiteldim blizké ¢i znamé.
Proto lIze fici, Ze automatizované hodnoceni je spravedlivéjsi, nez hodnoceni lidské. To, Zze PageRank
poskytuje spravedlivé hodnoceni autorl (¢i obecné vrcholl grafu), potvrzuje i z vypoctu vyplyvajici
skutecnost, Ze vyznam autora zavisi na vyznamnosti autord, ktefi na néj odkazuji (tito autofi potvrzuiji
a urcuji jeho vyznamnost). PageRank tedy vyuziva i odvozenych vlastnosti (napf. vyznam citujicich
autoru), na rozdil od aktudlné uzivanych metrik, které vyuzivaji pouze kvantitativnich vlastnosti (napft.
pocet publikaci nebo citaci). Pfi detailnéjsi analyze lIze vyuZit i vypocitanych hodnot PageRanku, které
udavaji miru vyznamnosti vrcholu. Z rozdilu hodnot PageRanku dvou vrcholl Ize urcit, jak se vrcholy
liSi svou vyznamnosti.

Druhou oblasti, ktera nas zajima, je volba vlastnosti vyuzitim ontologie. Motivaci je pro nas
moznost pouziti téchto metod v klasifikaci, shlukovani nebo stitkovani dokumentl, coz muizZe byt
vyuZito ve vyhleddvacich nebo v systémech slouZicich pro automatickou spravu dokumentt. Vyhodou
je, Ze vyuzitim ontologie (v nasem ptipadé Linked Data) jsme schopni doplnit v dokumentu nalezena
klicova slova o dalsi terminy, které jsou (obvykle') zobecnénim terminl pavodnich. PageRankem
nasledné zjistime, ktery termin nebo terminy nejlépe zastupuji dany dokument.

Mezi dalsi oblasti, ve kterych bychom chtéli testovat pouZiti PageRanku, patfi analyza socidlnich a
podobnych siti (napf. analyza interakce firem, kde bychom chtéli urcit firmy, které nejvice ovliviuji
ostatni firmy) a predikce budouci hrany (napt. predikce vitéze sportovniho utkdni na zakladé
odehranych utkdni — zde ocekdvdme, Ze PageRank poskytne lepsi predikci vitéze, neZ tabulka
s aktudlnim umisténim tym( v soutézi nebo tabulka z pfedeslé sezény).

! Vazby mezi terminy v Linked Data mohou vyjadfovat nadfazeny i podfazeny pojem nebo synonymum.

2



2 Aktuadlni stav poznani

Cilem této kapitoly je sezndmit Ctenare s aktudlnim stavem poznani v oblasti citacni analyzy a
vyzkumu algoritmu PageRank, ktery je v citacni analyze stdle ¢astéji vyuzivan. Historie citacni analyzy
je zminéna v Casti 2.1, v Casti 2.2 je popsan algoritmus PageRank, jeho vypocet, souvisejici problémy
a citlivost na zménu parametrd. Cast 2.3 obsahuje popis daldich algoritmd, které jsou PageRanku
podobné nebo ho upravuji. Cast 2.4 ukazuje, jakymi zptisoby mohou byt hodnoty napt. publikaci
rozdéleny mezi jejich autory. V ¢asti 2.5 jsou zminény grafy, které Ize vytvofit z bibliografickych dat a
nasledné vyhodnocovat algoritmem PageRank, nejznaméjsi bibliografické databaze a vyznamnid
ocenéni, kterd mohou slouzit k porovnani kvality vypocitanych pofadi autord. Cést 2.6 obsahuje popis
nékolika metrik pro porovnani celych grafli a odkaz na nékolik dostupnych programovych knihoven,
které mohou byt pfi vyhodnocovani grafu pouzity. V posledni ¢asti 2.7 jsou zminény oblasti vyzkumu,
ve kterych bylo testovano pouziti algoritmu PageRank.

2.1 Citacni analyza

Jednim ze zakladatelll cita¢ni analyzy je Eugen Garfield (Garfield, 1955), ktery jako prvni navrhl
systematické indexovani védecké literatury a citaci v ni obsaZzenych za uUcelem tvorby citacniho
indexu slouzicimu k hodnoceni védeckych ¢asopis. NavrZzenou metodu hodnoceni ¢asopisli nazval
Impact Factor. Cilem navrhu bylo vyuziti Impact Factoru v historickém vyzkumu, pro zhodnoceni
vyznamu urcitého védeckého dila a jeho vlivu na literaturu a mysleni vdaném obdobi. Garfield
poznamenava, Ze Impact Factor indikuje vliv ¢asopis( vice, neZz absolutni pocet publikaci, ktery jiz
drive pouZili Lehman a Dennis (1954). Dale uvadi, Ze postup je podobny kvantitativni metrice, kterou
pouzival Gross (1944) pii hodnoceni vyznamu védeckych casopisi (tato metrika byla vsak
kritizovana). V oblasti hodnoceni autorli védeckych publikaci lze za nejznaméjsi hodnotici index
povaZovat h-index (Hirsch, 2005).

Castym cilem citaéni analyzy je odli$eni populdrnich a prestiznich autord. V (Y. Ding, 2011) autorka
odkazuje na skute¢nost, 7e pojem populdrni vychazi z latinského vyrazu popularis’, kterému Ize
rozumét jako , byt milovany lidmi“. Kde#to pojem prestizni, z latinského praestigious®, Ize chapat jako
»majici oslnivy vliv“. Nastin odliSeni popularnich a prestiznich autorll mlzZeme vidét na obr. 1.
V bibliometrii Ize Fici, Ze populdrni autor je hodné citovany a popularitu tedy lze méfit poctem citaci.
Naopak prestizni autor je citovany vyznamnymi autory a prestiZ tedy lze méfit poctem citaci od
vyznamnych autory (coz znamena, Ze je potreba urcit, kdo je vyznamny a kdo neni). Autor mUzZe byt
populdrni, ale nemusi byt prestizni a naopak. Autorka uvadi pékny pfiklad, kdyz fikd, Ze autor, ktery
ve své praci shrnuje aktudlni stav poznani v urcité oblasti, miZe byt hodné citovan zacinajicimi autory
v dané oblasti, ale jiz méné témi, ktefi jsou v dané oblasti experty — autor je popularni. Naopak autor
referdtu, ktery predstavuje inovativni metodu, mizZe byt citovan experty, ale jiZz méné laiky — autor je
prestiZni.

S ohledem na vysSe uvedené odliSeni pojm0 populdrni a prestiZni se v citacni analyze pozvolna
prechazi od metrik pouzivajicich pouze kvantitativni vlastnosti (napf. pocet citaci atd.) k metrikdm
pouzivajicim i odvozené vlastnosti. Tyto metriky vyuZivaji vyznamnosti citujicich entit a tim dokazi
urcit, zda citace pochazi z prestizniho zdroje, a napf. ji zvyhodnit. Za timto ucelem se v citacni analyze
stale Castéji pouziva algoritmus PageRank (Y. Ding, 2011) ¢i jeho upravy. Cilem citacni analyzy je tedy

% vyklad slova ,populdrni - http://www.etymonline.com/index.php?term=popular
* Vyklad slova ,prestizni - http://www.etymonline.com/index.php?term=prestigious
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nalezeni vyznamnych ¢i prestiznich autorl (popf. ¢lankl, ¢asopis(, instituci, témat atd.) vyuZitim
algoritm( nebo metod, které pracuji s bibliografickymi zaznamy a citacnim grafem. Tento problém Ize
algoritmicky zapsat takto: na vstupu mame bibliografické zaznamy o publikacich z urcité védecké
oblasti (napf. pocitatové védy) a na vystupu chceme ziskat hodnoty vyznamnosti autorl téchto
publikaci, dle kterych mizeme autory sefadit.

Obr. 1: Prestizni (citovany hodné citovanymi ¢ldnky) a populdrni (citovany normdlinimi cldanky).
Obrazek prejat z (Y. Ding, 2011).

Vyuzitim citacni analyzy lIze uréovat vyznamnost ¢asopist a nasledné dle ni vybirat ¢asopisy do
védeckych knihoven ¢i bibliografickych databazi nebo vybirat casopisy, ve kterych bychom chtéli
publikovat své védecké vysledky. Se stejnym zamérem mulZeme vyuZit vypocitané vyznamnosti
konferenci. Publikace mohou byt také vyhodnocovany s cilem urcéeni jejich vyznamnosti, ¢i pro
zjisténi jejich védeckého pfinosu. Vyznamnost vyzkumnych instituci lze vyuzit pfi rozdélovani
financnich prostfedkd, kde ji miGzZzeme zahrnout do statniho systému hodnoceni vyzkumnych instituci,
nebo pfi vytvareni jejich porfadi. Také témata mohou byt vyhodnocena citacni analyzou. Zde se
obvykle ptame, které téma je nejvice rozvijené i prinosné. Vyuzitim citaéni analyzy lze také vytvaret
poradi statl a porovnavat tak jejich prinos k celosvétovému védeckému rozvoji.

Jako relevantni zdroje Ize uvést napt.: hodnoceni ¢asopistl (Bollen et al., 2006; Garfield, 1972),
konferenci (Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005b), publikaci (Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005a;
Siler, 2012), instituci (Ho, 2013; Mryglod et al.,, 2013), témat (H. Wang et al.,, 2012) a statl
(Leydesdorff, 2013; Ma et al., 2008). Tento vycet relevantnich zdroji samoziejmé neni kompletni.

Vice zakladnich informaci tykajicich se citacni analyzy Ize nalézt napft. v (Bellis, 2009; Moed, 2005).

2.2 Algoritmus PageRank

Algoritmus PageRank (Brin & Page, 1998; Page et al., 1999) byl vyvinut pro urceni vyznamnosti
webovych stranek, které se nasledné vyuZivaji pfi Ffazeni relevantnich stranek ve wvysledcich
vyhleddvacl, napf. Google.com. Jak autofi uvadéji (Page et al., 1999), jeho koncept vychazi z citacni
analyzy. PFfi urCovani vyznamnosti webové stranky se vyuZiva hypertextovych odkazl, které na
stranku odkazuji, a vyznamnosti stranek, ze kterych odkazy vedou (algoritmus je iterativni).
Z matematického hlediska je vyhodnocovan graf, jehoz vrcholy jsou webové stranky a hrany vyjadruiji,



Ze z jedné webové stranky vede hypertextovy odkaz na stranku jinou. Pokud tento graf navic spliiuje
definici (Ryjacek, 2001): ,Sit je orientovany graf s kladnym redlnym ohodnocenim hran a s redinym
(pfipoustime i zdporné hodnoty) ohodnocenim uzli.”, tak lze hovofit o siti. Interni hypertextové
odkazy (lze pouzit oznaceni z bibliografie ,samocitace”), tj. ty odkazy, které odkazuji na stranku, na
které se nachazeji, se pfi vyhodnocovani Webu nepouzivaji. Méli bychom také zminit, Ze PageRank je

aplikaci Markovova fetézce (Langville & Meyer, 2006).

2.2.1 Matematicky zdpis

Algoritmus PageRank lze popsat budto maticovym zdpisem, ktery je uzitecny pro matematické
zkoumani algoritmu (napf. jeho konvergence, urychleni vypoctu atd.), nebo zdpisem vypoctu pro
jeden prvek, cozZ je uzite¢né pro jeho ,,snazsi“ pochopeni a implementaci. Dale si ukdZzeme oba dva
zapisy, pficemz vyuZijeme maticové zapisy a dikazy uvedené v (Langville & Meyer, 2006).

Prvnim vzorcem PageRanku, tak jak ho navrhli Page a Brin v (Page et al., 1999), je vzorec (1), kde
PR,(A) je skére PageRanku vrcholu A v iteraci x, U je mnoZina vsech vrchol( odkazujicich na vrchol A a
N, je pocet vystupnich hran vrcholu u. Tomuto zadpisu odpovida maticovy zapis uvedeny ve vzorci (2),
kde 7 je vektor PageRankd viech vrcholil grafu viteraci x a H je fadkové normalizovana matice

sousednosti.
PR, (u)
PRe(d) = ) —— (1)
u
ueu
n.(x+1)T — n.(x)TH (2)

Hodnota PageRanku uddva pravdépodobnost, s jakou se webovy surfaf, pohybujici se po Webu
vyuzivanim hypertextovych odkazl, dostane na danou webovou stranku. Soucet PageRank( viech
vrcholl grafu je roven 1, tj. 100%.

Prvnim problémem, se kterym se vzorce (1) a (2) potykaji, je problém slepych vrcholl (dangling
nodes), tj. vrcholll, které nemaji zadné vystupni hrany. V téchto vrcholech dochazi ke ztraté hodnoty
PageRanku a soucet PageRanku vsech vrcholl grafu tak prestava byt roven 1. Lze ¥ici, Ze surfafri, ktefi
jsou aktualné ve slepych vrcholech, budou v nasledujici iteraci kdesi ,,mimo graf”. Tento problém lze
fesit tremi zpUsoby:

1) wvytvoreni stoku - vytvofime v grafu novy vrchol (stok) se samocitacni hranou (smyckou) a

vsem slepym vrcholiim pfidame vystupni hranu sméfujici na tento vrchol;

2) normalizace — po kazdé iteraci normalizujeme hodnoty PageRanku vSech vrcholl grafu
tak, aby jejich soucet byl roven jedné;

3) rovnomérné rozdéleni — kazdému slepému vrcholu pfidame vystupni hrany na vsechny

vrcholy grafu (i na sebe sama).

Prvni zpUsob (vytvoreni stoku) neni pfilis vhodny, jelikoz mlze vést k situaci, kdy nové vytvoreny
vrchol ziska veskerou hodnotu PageRanku. Druhy zplsob (normalizace) neni ,spravedlivy”, protoze
kazdému vrcholu je normalizaci pfidana jind hodnota. JelikoZ prvni ani druhy zplsob nejsou idedlni,
pouziva se (obvykle) zplsob treti. Vystupni hrany ze slepych vrcholll vSak nemusime doplfiovat pfimo
do grafu, ale staci s nimi pouze pocitat, jak je ukazano ve vzorci (3), kde D je mnoZina vSech slepych
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vrcholl grafu, Vje mnoZina vSech vrcholl grafu a [V/ jeji velikost. Hodnota preddvana od slepych
vrcholl se v prlibéhu iterace neméni a lze ji vypocitat na zacatku kazdé iterace, ¢imzZ lze vypocet
urychlit.

PR, (u) 1
—Nu + mE PR, (s) (3)

uevu SED

PRy+1(A4) =

Pokud bychom tuto Upravu chtéli zapsat maticovym zdpisem, je nejsnazsi vytvorit matici §, dle
vzorce (4), a nahradit s ni matici H ve vzorci (2). Ve vzorci (4) je a vektor slepych vrchold, kde a; je
rovno jedné, pokud je vrchol i slepym vrcholem, jinak je a; rovno nule, n je pocet vrcholl grafu a e je
jednotkovy vektor.

S=H+a(%eT) (4)

Vzorce (1) aZz (4) ovsem neresi problém zvany Rank sink (volné preloZeno: stok hodnot), ktery
vznikd, pokud vrcholy ve skupiné odkazuji sami na sebe, ale neodkazuji vné skupiny, pficemz skupina
je odkazovana z vnéjsi. Rank sink ilustruje obr. 2 s ptikladem, ve kterém vrcholy A a B pfi vypoctu
PageRanku postupné predaji cely svij PageRank vrcholim C a D a PageRank vrcholl A a B bude (po
dostatecném mnozstvi iteraci) roven nule. DalsSim problémem je, Ze pokud vrcholy C a D nebudou mit
kazdy presné polovinu celkového PageRanku, tak si v kazdé iteraci vyméni své PageRanky a nikdy
nenastane ustaleny stav, tj. algoritmus nebude konvergovat.

Obr. 2: pfiklad ilustrujici klesdni hodnoceni pFi vypoctu PageRanku.

Pro feSeni tohoto problému autofi navrhli model nahodného surfafe, ktery se Webem pohybuje
klikdnim na hypertextové odkazy nebo vyuZiva tzv. teleportu, kdyZ pfejde na ndhodnou stranku tak,
Zze do webového prohlize¢e pfimo zadd jeji URL. Autofi, sledovanim chovani redlnych uZivatell
internetu, zjistili, Ze teleportu uzivatelé vyuZzivaji cca jednou za 7 krokl. Proto i ve svém algoritmu
stanovili uziti teleportu s pravdépodobnosti 15% (Brin & Page, 1998). Do algoritmu PageRank byl
model ndhodného surfare vloZzen konstantou d zvanou faktor tlumeni. Surfar tak s pravdépodobnosti
d nasleduje hypertextové odkazy nebo s pravdépodobnosti 1-d vyuzije teleportu. Faktor tlumeni je
tedy obvykle nastaven na hodnotu 0,85. Hodnota ale mliZze byt ménéna, pokud chceme klast vétsi
dliraz na vyuziti hypertextovych odkazl, ¢i na personalizaci (neuniformni Uprava nahodného
teleportu). Cim blize jedné faktor tlumeni je, tim vice iteraci, k dosaZeni zvolené ptesnosti vysledkd,
je potfeba (Langville & Meyer, 2006; Nykl, 2011).

Vzorec (5) ukazuje, jak byl vzorec (3) doplnén o faktor tlumeni a hodnota, kterou kazdy vrchol
ziska diky ,teleportu”, normalizovana.

-4 PR 1
PRyys(4) ==+ d (ZUN— + m; PR,(5)) )



Pokud bychom stejnou Upravu chtéli provést v maticovém zapisu, vytvofime matici G dle vzorce
(6) a nahradime s ni matici H ve vzorci (2).

G = @eeT +ds (6)

Posledni nepresnosti vzorce (5), ktera se nam ovsem v prostfedi Webu obvykle neprojevi, je, Ze
kazdy hypertextovy odkaz ma ve vypoctu stejnou vahu, tj. jsou-li na strance napf. 4 odkazy,
uvaZzujeme, Ze kazdy z nich bude pouZit s pravdépodobnosti %. Pokud bychom chtéli néktery z odkazt
zvyhodnit, museli bychom vzorec (5) doplnit o vahy hran, jak ukazuje vzorec (7), kde w4 je vaha
hrany vedouci z vrcholu u do vrcholu A a w,,, je soucet vah vSech vystupnich hran vrcholu u.

PRx " Wuto
PRx+1(A)—( +d- () ()" Wuton WlZPR (s) )

w.
ueu uout SED

V maticovém zapisu Zadnou Upravu, pridavajici do vypoctu vahy hran, provadét nemusime, jelikoz
vahy hran mliZzeme zapsat do matice sousednosti H a tu nasledné radkové normalizovat.

S odkazem na matematické dikazy v (Langville & Meyer, 2006) mlZeme fici, Ze vypocet
PageRanku konverguje k jedinecnému vysledku bez ohledu na pocatecni hodnoty PageRanku. Pfesto
se ale obvykle pocateéni hodnoty vrchol( nastavuji na hodnotu 1//V/ nebo na hodnoty uvedené
v personaliza¢nim vektoru, ¢i nejlépe na hodnoty blizké kone¢nému vysledku.

2.2.2 Personalizace

V nékterych pripadech pozadujeme, aby nékteré vrcholy byly algoritmem PageRank v pribéhu
vypocétu zvyhodnény. Toho mlzZeme docilit neuniformnim rozdélenim faktoru tlumeni (presnéji
rozdélenim 1-d), cemuz fikdme personalizace. Pojem zavedli samotni autofi (Page et al., 1999), kdyz
uvazovali jak do vypoctu zahrnout rizné potreby ci vlastnosti uzivatell. Vzorec PageRanku doplnény
o personalizaci znazornuje vzorec (8), kde P je vektor personalizaci vSech vrcholl grafu a P, je
hodnota personalizace vrcholu A.

P PR . 1
PRy = LDy g Q. A1) Wuton 77D PRe(s) ®)

w.
ZpEP =Tl uout sep

Ve vzorci (8) predpokladdme, Ze nenastane situace, kdy ), p = 0. Pokud by tato situace mohla
nastat, miZeme vyuzit vzorec (9). OvSsem moznosti feseni je vice a vidy zaleZi na konkrétnim pouZiti
algoritmu.

1—d)-(1+P PR, () * Wy
PRy (a) = LD Y A)+d-(z () Wron , IVIZPR ) (9

V] + Xpepp ~ Wyout =




Vzorci (8) odpovida maticovy zapis vzorce (10) pro vypocet matice G, kde v je personalizacni
vektor. Pro vypocet hodnot PageRanku se matice G opét pouZije ve vzorci (2) misto matice H.

G=(1-dev' +dS (10)

Pékny priklad pouZiti personalizace v cita¢ni analyze mizeme nalézt v (Yan & Ding, 2011), kde
autofi pomoci PageRanku vyhodnocuji graf spoluautorstvi, a navic pouZivaji personalizaci tak, ze P,
predstavuje pocet citaci, které obdrzel autor A. PouZitim faktoru tlumeni o velikosti 0,55 tak autofi
kombinuji hodnoty ziskané z grafu spoluautorstvi a hodnoty ziskané z citacniho grafu autor(.

2.2.3 Citlivost na zménu parametrii
Pokud bychom chtéli zkoumat, jak se zméni vysledek PageRanku pfi zméné nékterého parametru,
méli bychom zacit faktorem tlumeni. Informace jsou prejaty z (Langville & Meyer, 2006).

Pokud je faktor tlumeni maly, tak vysledek neni pfili citlivy na jeho malou zménu. Cim vétsi ale
faktor tlumenti je, tim je vysledek citlivéjsi na jeho malou zménu, a je-li faktor tlumeni blizky jedné, je
vysledek na jeho malou zménu velmi citlivy.

Citlivost na zménu matice H (¢i matic § a G) opét zavisi na velikosti faktoru tlumeni. Je-li faktor
tlumeni blizky jedné, je vysledek velmi citlivy na zmény ve struktufe grafu. Cim blize je faktor tlumeni
nule, tim méné je vysledek citlivy na zménu struktury grafu.

Citlivost na zménu personalizacniho vektoru zavisi také na velikosti faktoru tlumeni, ale s opacnym
efektem. Cim blize nule faktor tlumeni je, tim vice je vysledek citlivy na zménu personaliza¢niho
vektoru. Je-li faktor tlumeni blizky jedné, tak vysledek neni pfilis citlivy na zménu personalizaéniho
vektoru.

Velikosti faktoru tlumeni tedy mGzeme regulovat, zda se ve vysledku vice zohledni struktura grafu
(vysoky faktor tlumeni) nebo personalizace (nizky faktor tlumeni).

2.3 PageRanku podobné metody pro méreni vyznamnosti

vvvvv

ho), algoritmy jim podobné a metody hodnoceni bibliografickych entit, které je vyuZivaji.

2.3.1 Vdzeny PageRank a AuthorRank

Od vzniku PageRanku bylo navrZeno nékolik jeho variant, které autofi oznacili jako vazeny
PageRank (Weighted PageRank - WPR). Mezi jednodussi varianty patfi WPR prezentovany v (Y. Ding,
2011), kde autofi pouZivaji pouze personalizaci a nepouzivaji vahy hran. Zato tikaji, Ze personalizace
vrcholu, ktery zastupuje autora, mlze obsahovat pocet citaci, pocet publikaci, pocet publikaci, kde
byl autor uveden jako prvni autor nebo h-index. Autofi nasledné pouZivaji pocet citaci a pocet
publikaci a testuji faktor tlumeni 0,15, 0,5 a 0,85. V predchozim ¢lanku (Y. Ding & Yan, 2009) autofi
vyhodnocuji co-citaéni graf autorli a pouZivaji stejné dvé varianty personaliza¢niho vektoru. Méli
bychom zminit, Ze klasickou variantou WPR je vzorec (8), ktery uvazuje vahy hran i personalizaci.
Variantu PageRanku, kterd uvaZuje vahy hran a neuvaZuje personalizaci, pouzZitou na graf
spoluautorstvi, nazvali autofi AuthorRank (Liu et al., 2005).



Dalsi variantu, kterou autofi oznacuji jako WPR, lze nalézt v (Xing & Ghorbani, 2004), kde autofi
fikaji, Ze vyznamny vrchol je hodné provazany s ostatnimi a ostatni vrcholy chtéji na tento vrchol
odkazovat a chtéji jim byt odkazovany. Proto ve svém vzorci uvazuji vstupni i vystupni hrany vrcholu.

2.3.2 Bibliograficky PageRank a Time-aware PageRank

Oznaceni bibliograficky PageRank pouZili autofi (Fiala et al., 2008) pro pojmenovani jejich Uprav
PageRanku pro vyhodnoceni citacniho grafu autor(l. Autoti nejprve definuji bipartitni graf autorstvi
(autofi a publikace) a citacni graf publikaci a s jejich vyuZitim konstruuji citacni graf autord. V tomto
grafu vede mezi dvéma autory A a B orientovand hrana, pokud autor A ve své publikaci citoval
publikaci autora B a navic Zadna z obou publikaci neni napsana obéma autory. Autofi ndsledné
pouzivaji upraveny vzorec PageRanku (11), kde R,(u) je PageRank vrcholu u v iteraci x, d je faktor
tlumeni, A je mnoZina vsech vrcholl grafu (autord), E je mnoZina vSech hran v citacnim grafu autord,
(v,u) je hrana vedouci z vrcholu v do vrcholu u a o,, je konstantni vaha pfifazenad hrané (v,u) dle
vzorce (12).

1—-d PR, (v) - o
|A| (P DEE Z(v,k)eE Oy k
_ Wy k
Tk =+ 1 (12)

Do +1 X, j)et Wo,j

Ve vzorci (12) je w,, pocet hran (citaci) vedoucich z vrcholu v do vrcholu k, ¢, «je pocet spole€nych
publikaci autorli va k a b, je jednou z nasledujicich sedmi variant: a) nula; b) pocet publikaci obou
autoru; c) pocet vSech spoluautord autora v plus pocet vsech spoluautord autora k (kazdy spoluautor
se pocita tolikrat, kolikrat byl danému autoru spoluautorem); d) pocet unikatnich spoluautor(i autora
v plus pocet unikatnich spoluautor( autora k (kazdy spoluautor je pro kazdého autora pocitan pouze
jednou); e) pocet publikaci autora v plus pocet publikaci autora k, pricemz se pocitaji pouze ty
publikace, které obsahuji alespon jednoho spoluautora; f) pocet vSech spoluautor(i ve spolecnych
publikacich autor( v a k (kazdy spoluautor je pocitdn tolikrat, kolikrat byl spoluautorem); g) pocet
unikatnich spoluautor ve spolecnych publikacich autor(i v a k (kazdy spoluautor je pocitan pouze
jednou).

Autofi se snaZi penalizovat citovaného autora frekvenci spoluprace s citujicim autorem. Rikaji, Ze
citace od spoluautora je méné vyznamna, nez citace od ciziho autora. Ve svém experimentu ndsledné
pouzivaji data DBLP a vysledky porovnavaji s ACM SIGMOD E.F. Codd Innovations Award. Jako
nejlepsi varianty jim vychazi varianty d) a e) tésné ndsledované variantami b) a f), pficemz varianty b),
d) a e) spolu vysoce koreluji (pouzit byl Spearman(yv koeficient korelace).

V nasledujici praci (Fiala, 2012b) autor pridava kvise zminénym variantdm cas publikovani a
vzniku citace a vytvafi tak novou variantu PageRanku, kterou nazyva Time-aware PageRank. ¢, ki by
tak ziskaji horni index t znacici rok, do kterého se dana velicina pocita, tj. cf,,k predstavuje pocet
spole¢nych publikaci autord v a k pfed rokem t. Vzorec PageRanku je upraven na vzorce (13) a (14).



(1-d) PR,(v) - X" o,
R (W) = ———+d — (13)
| | (W0)EE Z(v,k)EE Zi=1 Oyk
l. 1
0. ==
vk ot (14)
m ) Z(v,j)EE 1

Experiment s Time-aware PageRankem autor provadi na datech WoS, kde testuje varianty cas
uvazujici i neuvazuji, a ukazuje, Ze, v porovnani s ACM A.M. Turing Award a ACM SIGMOD E.F. Codd
Innovations Award, nejlepsich vysledkl dosahuji varianty d) a c) uvaZujici ¢as.

2.3.3 HITS

Vypocet HITS (Hypertext Induced Topic Search) (Kleinberg, 1999) je podobny PageRanku, oviem
se dvéma zdsadnimi rozdily. PageRank neni zavisly na dotazu, kdezto HITS je na dotazu zavisly, tj.
PageRank se pocita pro cely webovy graf a jeho hodnoty jsou do vyhleddvani zafazeny az nasledné,
kdeZto HITS se pocita nad grafem vytvorenym z vysledk( vyhledavani, které se s jeho pomoci seradi.
Druhym rozdilem je, ze PageRank uvaZuje, Ze vSechny vrcholy grafu jsou stejného typu a kazdému
vrcholu pfifazuje jednu hodnotu. HITS uvaZzuje u kazdého vrcholu dvé vlastnosti a kazdému vrcholu
pfifazuje dvé hodnoty. HITS pomysiné déli vrcholy na autority (authorities) a rozcestniky (hubs) a Fika,
Ze: ,dobré rozcestniky jsou ty vrcholy, které odkazuji na dobré autority, a dobré autority jsou ty
vrcholy, které jsou odkazované dobrymi rozcestniky”. V duchu této kruhové definice je HITS i pocitan.

Vzorec (15) znazorfiuje vypocet skdre autorit a vzorec (16) vypolet skére rozcestnikd, kde x™ je
vektor skére autorit v iteraci k, y* je vektor skdre rozcestnikd v iteraci k a L je matice sousednosti.

x() = [Tyk-1) (15)

y®) = [x*) (16)

Vzorce (15) a (16) Ize zbavit kruhové zavislosti, jak je ukazano ve vzorcich (17) a (18).

x®) = [T [x*=D (17)

y@ = [LTyk-D (18)

Vice o konvergenci, citlivosti, urychleni vypoctu a silnych a slabych strankach algoritmu HITS Ize
nalézt v (Langville & Meyer, 2006). V ¢lanku (C. Ding et al., 2002) autofi kombinuji algoritmy
PageRank a HITS a ukazuji provazanost algoritmu HITS a citacni analyzy. Implementaci algoritmu HITS

pouziva vyhledava¢ Teoma®.

4 Vyhledavac Teoma pouZiva HITS pro fazeni vysledkl vyhledavani - http://www.teoma.com
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2.3.4 FutureRank

Algoritmus FutureRank (Sayyadi & Getoor, 2009) kombinuje PageRank a HITS. Iterativni vypocet
obsahuje jeden krok PageRanku pro vypocet skdre publikaci a jeden krok HITS pro vypocet skére
autoru. Skore publikaci je pocitano vyuzitim PageRanku podobného vzorce (19), ktery obsahuje tfi
faktory tlumeni — faktor a tlumi vliv pfenosu skdre mezi publikacemi (uZiva se citacni graf publikaci,
M€ je matice citovanosti publikaci a R je vektor skére publikaci), faktor 8 tlumi vliv skére predaného
od autor( (uZiva se bipartitni graf autorstvi, M je matice autorstvi a R* je vektor skére autor) a

Time

faktor y tlumi vliv stati publikace (R je vektor, jehoz hodnoty se snizuji dle stafi publikace, a n je

pocet publikaci). Mezi publikacemi a autory se skdre prendasi podobné jako v algoritmu HITS. Skére

Time

autord R* je pocitano dle vzorce (20). Vektor stafi publikaci R™™ je poditan vyuZitim vzorce (21), kde
Teurren: j€ SOUCasny Cas, Ci ¢as dotazu (pokud je vzorec poutZit ve vyhledavani), T; je ¢as publikovani
publikace i a rozdil T, en: — T; udava pocet let od publikovani. Hodnota p byla experimentdlné

stanovena na 0,62.

RP=a+MC«RP +B+MA xRA+y«RTMe 4 (1—a—B—y)/n (19)
RA = MA « RP 20)
R;,Time = e_P*(Tcurrent_Ti) (21)

Pro vypocet skoére publikaci autofi pouzili nékolik variant FutureRanku. Variantu s nenulovymi
konstantami a, B, y, variantu FutureRank(CT), kterd nevyuZivd skoére autord (B=0), variantu
FutureRank(CA), ktera nevyuziva stari publikaci (y=0), a variantu znacenou jako PageRank (a=0,9;
B=0; y=0). Autofi fikaji, Ze varianta FutureRank(CT) je podobna algoritmu CiteRank (Walker et al.,
2006) a varianta FutureRank(CA) je podobna algoritmu CoRank (Zhou et al., 2007), ktery také
soucasné hodnoti publikace a autory.

2.3.5 SALSA

Algoritmus SALSA (the Stochastic Approach for Link-Structure Analysis) (Lempel & Moran, 2001,
2000) je kombinaci algoritma HITS a PageRank pro ucely vyhledavani. SALSA, obdobné jako HITS,
pocita skére autorit a rozcestnikli a navic z PageRanku prejima koncept Markovova fetézce. Misto
matice sousednosti SALSA vytvafi bipartitni neorientovany graf slozeny z mnoziny autorit (vrcholy
s alespon jednou vstupni hranou), mnoziny rozcestnik( (vrcholy s alesponi jednou vystupni hranou) a
mnoZiny hran, pfiéemz vrchol se miZe nachazet v obou mnozinach vrcholl a hrany nikdy nevedou
mezi prvky stejné mnoZiny.

SALSA vytvari dva Markovovy fetézce (Langville & Meyer, 2006) — Markovlv fetézec rozcestnik
s matici H a Markoviyv fetézec autorit s matici A. L je matice sousednosti. L, je fadkové normalizovana
matice L a L. je sloupcové normalizovana matice L. Matice H a A obsahuji nenulové sloupce a radky
z matic H” a A’ vytvorenych dle vzorcl (22).

H =L,LT

(22)
A= LTL,
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Skdre rozcestnikd a autorit je pocitano zvlast pro kazdou souvislou komponentu € matic H a A dle
vzorce (23), kde 7z‘k)(C) je skére rozcestnikd nebo autorit komponenty C v iteraci k. Globalni skére
rozcestnikl nebo autorit je dano pomérnym sloucenim pfrislusnych komponent, tj. pokud matice H
méla 5 prvkd a byla tvofena dvéma komponentami o 2 a 3 prvcich, tak vysledny vektor se skore
rozcestnikll bude obsahovat prvky prvni komponenty vynasobené 2/5 a prvky druhé komponenty
vynasobené 3/5.

1T(k+1)T(C) = qg®T ¢ (23)

2.3.6 SCEAS

Algoritmus SCEAS (Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005b), soucast stejnojmenného systému pro
hodnoceni védeckych kolekci (Scientific Collection Evaluator by using Advanced Scoring), svou
koncepci vychazi z algoritmu PageRank, ktery rozsSifuje. Prvni zminky o algoritmu SCEAS lIze nalézt v
(Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005a), kde autofi zminuji dvé varianty, které se lisi pouze rdznym
nastavenim svych proménnych. Poprvé byl SCEAS pouZit pro hodnoceni publikaci, jejich kolekci
(konferenci, ¢asopisd, knih) a autor( v citacnich grafech vytvorenych z dat DBLP.

SCEAS znazornuje vzorec (24), kde 5,”‘) je SCEAS skore vrcholu j v iteraci k, d je faktor tlumeni, U je
mnoZina vrcholQ, z nichZz vede hrana na vrchol j, N, je pocet vystupnich hran vrcholu u (vahy hran se
zde neuvazuji), b je faktor prosazeni pfimého citovani a a faktor rychlosti, se kterou prosazeni
nepfimého citovani konverguje k nule. Autofi pouZivaji a=e (Eulerovo Cislo). Lze fici, Ze zména skére
vrcholu i ovlivni skdre vrcholu j, ktery je x-tym vrcholem v fadé (mezi vrcholy i a j je x-1 vrcholQ),
s faktorem a ™.

0
S¥ 4+ p
sV =1-d)+d- E R (24)

Pomineme-li, Ze ¢ast (1-d) neni normalizovana poctem vrcholl grafu, tak pokud b=0 a a=1, tak
vzorec (24) odpovida vzorci PageRanku (5), ktery neoSetfuje slepé vrcholy (tj. bez posledniho
s¢itance), ¢i vzorci (7). Ve varianté SCEAS1 autofi pouZivaji d=1 a b=1 a ve varianté SCEAS2 poufZivaji
d=0,85 a b=0.

Jako vyhody SCEAS autofi uvadéji (Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005a), Ze vypocet skére je vice
ovlivnén poctem vstupnich hran, vypocet algoritmu a jeho konvergence jsou velmi rychlé (v
porovnani s PageRankem a HITS) a vypocet je méné citlivy na pridani nového vrcholu do grafu.

2.3.7 Citation Count (CC), Balanced CC, B-HITS, B-SALSA a varianty SCEAS

Autofi algoritmu SCEAS ve své dalsi préci (Sidiropoulos & Manolopoulos, 2006) zkoumaji rlizné
varianty hodnoceni bibliografickych entit, které vychazi z algoritm0 PageRank, HITS, SALSA a SCEAS.
Nejprve definuji Citation Count (CC — pocet citaci) jako pocet vstupnich hran vrcholu a nasledné
Balanced Citation Count (BCC — vyvazeny pocet citaci) jako soucet casti, které vrchol ziska od vrchold,
které ho cituji, jak ukazuje vzorec (25), kde BCC, je Balanced Citation Count vrcholu x, U je mnoZina
vrcholl citujicich vrchol x a N, je pocet vystupnich hran vrcholu u. Vahy hran se neuvazuji. CC i BCC
autoti kritizuji, protoZe se pfi jejich vypoctu nepouziva vyznamnost vrchold.
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1
BCC, =ZN_u (25)

ueuyu

Autofi nasledné ukazuji PageRank, HITS a SALSA a zavadi miru PrestiZ, kterou definuji jako soucet
PrestiZi citujicich vrchol, jak ukazuje vzorec (26), kde P, je Prestiz vrcholu x a U je mnoZina vrcholl
citujicich vrchol x. Zde ovSsem namitaji, Ze Prestiz vrcholl neucastnicich se zadného cyklu konverguje
k nule. Dale, pokud existuje v grafu cesta, tak PrestiZ vrcholu x, ktery cituje vrchol y, nebude nikdy
vétsi neZ Prestiz vrcholu y. Mimo tyto problémy je s PrestiZi spojeno nékolik dalSich problémd, které
byly feSeny v navrhu algoritmu PageRank, napt. rank sink (viz ¢ast 2.2).

P. = Z B, (26)

ueu

VSechny zminéné metody autofi kritizuji. PageRank kritizuji, protoZe vrcholy Ucastnici se cykld
ziskaji nejvétsi skoére. SALSA a HITS kritizuji, protoze uvazuji rozcestniky a autority, coz pfilis
neodpovida hodnoceni publikaci. Proto zavadi jejich Upravy.

Balanced HITS ¢i B-HITS pfi vypoctu skére autorit vedle hran vedoucich z rozcestnikd uvaZuje i
hrany vedouci z jinych autorit. To ukazuje vzorce (27), kde BHA, je B-HITS autoritové skdre vrcholu x,
BHH, je B-HITS rozcestnikové skére vrcholu x, U je mnoZina vrchol(, z nichZ vede hrana na vrchol x, W
je mnoZzina vrchold na které vedou hrany z vrcholu x a p pfedstavuje miru, se kterou autority ovliviiuji

jiné autority (0 < p <1).

BHAx=(1—4ﬂ-§;BHHu+p-§ZBHAu
ueu ueu

(27)

Balanced SALSA, ¢i B-SALSA obsahuje stejnou Upravu jako B-HITS. Znazornéna je ve vzorci (28),
kde BSA, je B-SALSA autoritové skore vrcholu x, BSH, je B-SALSA rozcestnikové skore vrcholu x, M, je
pocet vstupnich hran vrcholu w a ostatni proménné jsou stejné jako v predchozich pripadech.

BSH, BSA,
BSA = (1-p)- ) —* +p- ) —
uevu u uevu u

(28)
BSA,,

M,

BSH, =

weWw

Dale upravuji algoritmus SCEAS a zavadéji jeho varianty SCEAS — Publication Score (PS), ktery
napravuje nevyhodu Prestize, SCEAS — Balanced Publication Score (BPS), SCEAS — Exponentially
Weighted Publication Score (EPS) a SCEAS — Balanced Exponentially Weighted Publication Score
(BEPS).
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Dle experimentu, ktery autofi provadéli, konvergovaly varianty SCEAS1 a SCEAS2 nejrychleji ze
vSech variant SCEAS a PageRank a B-HITS konvergovaly rychleji, nez HITS, B-SALSA, Prestiz a SALSA.
Dale ukazuji, Ze SCEAS1, SCEAS2 a BESP maji témér totoziné vysledky (odchylka max. 0,4%).
V porovnani s drZiteli ACM SIGMOD E.F. Codd Innovations Award nejlepSich vysledkll dosahly
PageRank a BPS, nejhorsich Prestiz (5x horsi) a BHA (3,5x horsi).

2.3.8 Centrality Measure

Centralita je, vedle popularity a prestize, dal$i mirou vyznamnosti, kterou lze v grafu urcovat.
Pojem centralita pochazi z oblasti sociologie a prvni zminku o ni miZzeme nalézt v (Freeman, 1977),
kde autor definoval sadu metod ¢i mir centrality (Centrality Measures) zalozenych na betweenness.
V nasledujici praci (Freeman, 1979) jiz autor definoval degree, closeness, betweenness a eigenvector
centrality, Ize nalézt napf. v (Hanneman & Riddle, 2005), kde autofi také predstavuji software
UNICET® pro vypocet viech uvedenych metrik. Odkazy na pouZiti mir centrality pro vyhodnoceni
rGznych grafl lze nalézt v (Yan & Ding, 2009), kde autofi aplikuji miry centrality i na graf
spoluautorstvi.

Degree Centrality
Nejjednodussi mirou centrality je Degree (,,stupen”) centralita (Freeman, 1979; Yan & Ding, 2009),
kterad zastupuje pocet hran nebo soucet vah hran, které vrchol ma s jinymi vrcholy. Pokud je graf

orientovany, lze rozliSovat in-degree a out-degree centralitu, kde ,in“ zastupuje vstupni hrany a ,,out”
hrany vystupni.

Obecné uvazujeme, Ze vrchol s vysokym poctem hran nebo vice spojenimi je ve strukture grafu
vice centrdlni a ma tak vétsi schopnost ovliviiovat ostatni. Vrchol (napf. autor), na ktery vede mnoho
hran (vysoké in-degree), lze oznacit za prominentni, predni, ¢i popularni vrchol. Vrchol, ze kterého
vede mnoho hran (vysoké out-degree), I1ze naopak oznadit za vlivny vrchol — ma vyssi Sanci ovlivnit
ostatni.

Pokud bychom chtéli porovnavat vrcholy rliznych grafl,, museli bychom hodnoty degree centrality
normalizovat. To provedeme tak, Ze vydélime degree vrcholl maximalnim moznym poctem hran,
které vrchol mize mit, tj. (n-1), kde n je pocet vSech vrcholl grafu (Ferrara, 2012; Freeman, 1979).

Vedle zdkladni Freemanovy definice degree centrality existuje i definice Bonacichova, kterd
vyuZziva i vazby pratel (zminka v (Hanneman & Riddle, 2005)).

Closeness centrality
Closeness (,,blizkost”) centralitu (Freeman, 1979; Yan & Ding, 2009) lze chéapat jako miru toho, jak

dlouho bude trvat, nez se informace rozsifi z daného vrcholu do vSech ostatnich vrcholl grafu, Ci jak
blizko je vrchol ke vsem ostatnim vrcholim grafu. Lze ji tedy pocitat pouze pro souvislé komponenty.
Pokud cely graf neni jednou souvislou komponentou, Ize vypocitat closeness centralitu ve vSech jeho
komponentach zvlast a nasledné vypocitané hodnoty vrcholl normalizovat velikosti komponent, tj.
vynasobit je (n-1), kde n je pocet vrcholl komponenty, ve které se vrchol nachazi (Freeman, 1979).
Timto zplUsobem lze porovnavat i closeness centrality vrcholl rliznych grafl. Vzorcem closeness
centrality je vzorec (29), kde C.(u) je skére closeness centrality vrcholu u, V je mnoZina vSech vrcholl

> Knihovna UNICET - https://sites.google.com/site/ucinetsoftware/home
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grafu a d(u,v) je délka nejkratsi cesty z vrcholu u do vrcholu v. Cim blize je vrchol véem ostatnim
vrchollm grafu, tim ma vyssi hodnotu closeness centrality.

1
Cc(u) = z dw o) (29)

vEV

Pokud je graf vazeny, musime znat vyznam vah hran. Jestlize vahy hran vyjadtuji vzdalenost (¢im
vétsi vahu hrana m4, tim jsou od sebe vrcholy ddle), tak vypocet neménime. Pokud ale vahy hran
vyjadtuji spfiznéni ¢i blizkost (¢im vétsi vahu hrana ma3, tim bliZe si jsou jeji koncové vrcholy, napf.
pocet citaci), tak ve vypoctu vzdalenosti d(u,v) musime pocitat s obracenymi hodnotami vah hran (tj.
1/d(u,v)) nebo jednoduseji umocnit C,(u) na minus prvni.

Definice a vzorec closeness centrality byly také zkoumany a upravovany. Upravy autori Hubbell,
Katz, Taylor, Stephenson a Zelenovu miru vlivu Ize nalézt v (Hanneman & Riddle, 2005).

Betweenness centrality
Betweenness (,mezilehlost”) centralita (Freeman, 1979; Yan & Ding, 2009) vyjadfuje schopnost
vrcholu propojovat (rozdilné) skupiny vrcholl. Vrchol svysokou betweenness centralitou ma

vyznamnou roli v propojovani odlisnych skupin. Pfikladem muZe byt osoba, ktera navstévuje dva
zajmové krouzky (napf. volejbal a fotbal) a tim propojuje dvé skupiny osob — pokud tato osoba bude
jedinou osobou, kterd navstévuje oba krouzky, tak v grafu znamosti, tvoreném z osob obou krouzki,
bude mit nejvétsi betweenness centralitu. Tato osoba muize do znacné miry ovliviiovat déni v grafu
napf. blokovanim (nezadoucich) zprav, vybirdanim poplatkll ,za spojeni”, ¢i mizZe izolovat nékteré
osoby, které nemaji jinou moznost jak se ke sdilené informaci dostat.

PFi vypoctu betweenness centrality nas zajima, na kolika nejkratsich cestach mezi dvéma rliznymi
vrcholy (pocitano pres vsechny mozné dvojice vrchold) vrchol lezi. Vypocet zndzorriuje vzorec (30),
kde Cg(u) je betweenness centralita vrcholu u, g;,« je poCet nejkratSich cest mezi vrcholy j a k, které
vedou pres vrchol u a gj« je polet vSech nejkratsich cest mezi vrcholy j a k.

gj,u,k

Cp(u) = gk
Ji

J,kEV;j,k+u

(30)

Porovnavat hodnoty betweenness centrality vrcholl rGznych grafli Ize po jejich normalizaci. Tu
provedeme vydélenim hodnot betweenness centralit potem vSech moznych hran, které by graf
mohl obsahovat, tj. (n-1)*(n-2) pro orientovany graf a (n-1)*(n-2)/2 pro graf neorientovany, kde n je
pocet vrcholl grafu (Freeman, 1979). Je-li graf vazeny, tak pfi zjiStovani nejkratSich cest musime opét
brat v ivahu vyznam hran a spravné urcit nejkratsi cesty, jak jiz bylo zminéno u closeness centrality.

Dalsi varianta betweennes centrality vyuZivd vSech cest mezi dvéma vrcholy, ne pouze téch
nejkratSich, a tim uvaZuje, Ze pfi komunikaci mezi dvéma vrcholy nemusi byt vyuZito pouze
nejkratsich cest (tj. je-li nejkratsi cesta nedostupnd, pouZije se druha nejkratsi, pokud existuje, atd.)
(Hanneman & Riddle, 2005). Tento pfistup je ale vypocetné narocny.
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Eigenvector centrality
Pfi vypoctu Eigenvector (,vlastni vektor”) centrality (Bonacich, 1972; Newman, 2010; Ruhnau,

2000) uvazujeme, Ze vyznamny vrchol ma vyznamné sousedni vrcholy. Ve své prvni varianté byla
eigenvector centralita pocitana dle vzorce (31), kde A je radkové normalizovana matice sousednosti,
X je vlastni vektor matice A a A je vlastni Cislo odpovidajici feSeni. Rovnice ma vice feSeni, ale nas
zajima pouze to feseni, jehoz vSechny slozky jsou nezaporné. Dle Perron-Frobeniovy véty (Langville &
Meyer, 2006) pro kazdou nezapornou primitivni matici existuje pravé jedno feseni, ve kterém vektor
x obsahuje pouze nezdporné hodnoty, a to odpovida nejvétSimu viastnimu cislu.

Ax = Ax (31)

Vzorec (31) Ize rozepsat do rekurentniho tvaru pro jednotlivé slozky, jak ukazuje vzorec (32), kde
x(u); je hodnota eigenvector centrality vrcholu u v iteraci i.

1
X =3 ) Auy XV, 32)

veV

ProtoZe definice eigenvector centrality velmi blizce odpovida definici PageRanku (viz ¢ast 2.2), kde
také uvaZzujeme vyznam odkazujicich vrcholl, je eigenvector centralita PageRankem casto
nahrazovana (Kurtz & Bollen, 2011; West, 2010), protoZe PageRank navic rfesi nékteré dalsi problémy.

2.3.9 Dalsi PageRanku podobné algoritmy

Dalsi algoritmy, které se svou podstatou podobaji algoritmu PageRank |ze nalézt napf. v (Borodin
et al., 2005), kde autofi upravuji algoritmus HITS a ukazuji jeho nové varianty zmiriujici nékteré jeho
nedostatky. V (Yan & Ding, 2010) autofi urcuji prestiz publikaci na zakladé Impact Factoru ¢asopist a
ukazuji algoritmus P-Rank, s jehoZ vyuzitim hodnoti soucasné publikace, autory a ¢asopisy. Obdobny
postup hodnoceni vice bibliografickych entit soucasné vyuzitim provazanych vzorc( lze nalézt také v
(Yu et al., 2012), ovSsem tento postup je aktudlné pouze teoreticky (k hodnoceni chybi néktera data
jako napf. komentare uZivatell). Poslednim algoritmem, o kterém se v této souvislosti zminime, je
algoritmus CoRank (Zhou et al., 2007), ktery hodnoti soucasné autory a publikace.

Algoritmus CiteRank (Walker et al., 2006) je dalsi upravou PageRanku pro hodnoceni publikaci na
zakladé jejich citaéniho grafu. Upravou autofi uvaZuji skuteénost, Ze nova citace (znamenajici, Ze
¢lanek je vyznamny v aktuadini linii vyzkumu) ma vétsi vahu, neZ citace stard, a proto exponencialné
snizuji vahy citaci v zavislosti na jejich stafi. Pro vyhledavani expertl v online znalostni komunité
autofi (G. A. Wang et al., 2013) navrhli algoritmus ExpertRank, ktery uréuje relevanci autor(l na
zakladé podobnosti obsah jejich publikaci s uZivatelovym dotazem.

2.4 Moznosti prerozdélovani vyznamnosti

Obcas nas zajim3, jak Ize pfenést hodnoceni z jednoho typu entit na jiny typ entit, ktery s prvnim
typem souvisi (dale bude pouZito oznacdeni ,prerozdélovani vyznamnosti“), napf. z publikaci na
autory, z publikaci na ¢asopisy, z autord na publikace, Ci instituce atd.

V (Assimakis & Adam, 2010) je zminéno nékolik moZnosti pferozdélovani vyznamnosti publikaci
jejich autordm. Mezi zakladni mozZnosti patti:
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a) Sdileni hodnoty publikace vSemi spoluautory, tj. kazdy autor dostane celou hodnotu své
publikace, bez ohledu na pocet spoluautord.

b) Rovnomérné (Ci uniformni) rozdéleni hodnoty publikace mezi jeji autory, tj. pokud ma
publikace n autor(, tak kazdy ziska 1/n z jeji hodnoty.

c) Nerovnomérné rozdéleni hodnoty publikace mezi jeji autory, tj. obvykle prvni autor ziska
vétsi dil z hodnoty publikace, nez dalsi jeji autofi.

Hodnoty, které autor ziskd ze svych publikaci, se pro daného autora scitaji. Dale se budeme
vénovat varianté c), kde bylo navrzeno linedrni, geometrické a zlaté rozdéleni (Assimakis & Adam,
2010).

Linedrni rozdéleni znazornuje vzorec (33), kde Ir,; je linedrni rozdéleni pro j-tého autora z n autor(
publikace. Pf.: pokud publikace ma 3 autory, tak prvni autor ziska 50%, druhy 33% a treti 17% z jeji
hodnoty.

-2 2

= rmr ) T (33)

Geometrické rozdéleni vyuziva vzorci (34), kde n je pocet autorl publikace, j pozice daného
autora a A musi byt redlné kladné Cislo (dle dikazu v (Assimakis & Adam, 2010) existuje pravé jedno
feSeni, které je realné a kladné). P¥.: pokud publikace ma 3 autory, tak A=0,5437 a prvni autor ziska
54%, druhy 30% a tfeti 16% z hodnoty publikace.

M+ L+ 2240 =1
(34)

Zlaté rozdéleni vyuzivéa vzorce (35), kde ¢=0,618 (ziskano z ¢° + ¢ = 1) je , zlaty index“. P.: pokud
publikace ma 3 autory, tak prvni autor ziska 62%, druhy 24% a treti 15% z jeji hodnoty. Pokud ma
publikace 4 autory, tak prvni a druhy autor ziskaji stejna procenta jako v predchozim pfipadé, treti
autor ziska 9% a Ctvrty autor 6% z hodnoty publikace.

1, n=1
Zrn,j = (pZ-j—l’ ] = 1, e, = 1, n=2 (35)

(pz-j—Zl ] =n, n > 2

Autofi (Assimakis & Adam, 2010) vyuZivaji zlaty index k uréeni produktivity autor( publikaci. Kazda
publikace ma hodnotu jedna a soucet zlatych indext daného autora autofi nazyvaji p-index.

2.5 Bibliografické databaze, vytvarené grafy a mozZnosti porovnani
vyslednych poradi
Cilem této kapitoly je ukazat, které informace z bibliografickych databazi mdzZeme pouzZit pro
tvorbu grafu. Vyhodnocovany typ grafu udava vlastnost, ktera je hodnotici metrikou mérena. Déle
zminime nékolik bibliografickych databazi a mozZnosti porovnani vyslednych poradi.

17



2.5.1 Bibliogrdfické grafy

Bibliografickym grafem rozumime graf vytvoreny z bibliografickych zaznam(, tj. vrcholy
predstavuji zvolené entity (publikace, autory, instituce atd.) a hrany jejich vzdjemnou interakci.
Vyhodnocovani mizZeme rozdélit na vyhodnoceni ,homogenniho” grafu (tj. vSechny vrcholy a hrany
jsou pouze jednoho typu), multi-dimensionalni vyhodnoceni (Sayyadi & Getoor, 2009; Yu et al., 2012)
(tj. vyhodnoceni, které pracuje s vice typy grafll) a vyvhodnoceni multi-typového (Yang et al., 2010) &i
heterogenniho (Yan et al., 2010) grafu (tj. grafu, ktery obsahuje vrcholy i hrany rlizného typu).
V nékterych pripadech mzZe vyhodnocovany homogenni graf vzniknout kombinaci vice homogennich
grafl a urceni, o ktery typ vyhodnoceni se jednd, neni jednoznacné, coZ ale obvykle neni pfilis
dalezité.

Zakladnimi entitami jsou publikace (¢lanek, kniha, referat atd.) a zakladni interakci jejich vzajemné
citace. Ztéchto dat lze vytvofit citacni graf publikaci, kde hrana vidy vede od citujici publikace
k citované. Poutziti citacniho grafu publikaci ukazuje napf. (Ma et al., 2008). Kazda publikace obvykle
obsahuje zaznam o svych autorech, jejich afiliacich a ¢asopisu nebo konferenci, kde byla publikovéna,
popf. mistu publikovdni. Ze vSech téchto entit Ize vytvofit citacni grafy (napf. pokud publikace autora
A cituje publikaci autora B, tak lze vytvofit citacni graf autorti s vrcholy A a B, kde vede hrana
zvrcholu A do vrcholu B). Z afiliaci autor( Ize Casto zjistit pFislusSny stat a vytvofit tak citacni graf
statd. Z nazvu publikace Ize odvodit pfislusné téma publikace a vytvorit tak citacni graf témat.
Stejnym zplsobem lze pouZit i klicova slova publikaci. Cita¢ni grafy Casopisy, instituci a statd byly
pouzity v (Egghe, 2010; Leydesdorff, 2013), citacni grafy autoru a instituci napr. v (Nykl, 2011), citacni
graf statd v (Fiala, 2012a). DuleZzitym faktorem ovliviiujicim tvorbu citacnich grafd autorl a
odvozenych entit je, zda pouzijeme vzdy pouze autora, ktery byl v publikaci uveden na prvni pozici,
nebo pouZijeme vSechny uvedené autory (Zhao, 2005).

Vedle citacnich graf(i Ize z bibliografickych zaznam vytvaret grafy spoluautorstvi, spoluprdce Ci
spolecného vyskytu, kde mezi entitami vede neorientovand hrana, pokud se nachazi ve stejném
zaznamu o publikaci. Timto zpUsobem lze vytvaret grafy spoluprdce autor(, instituci nebo statl a
grafy spolecného vyskytu témat, klicovych slov ¢i slov obsaZzenych v ndzvu publikace. Vyhodnoceni
grafu spolupréce autord ukazuje napt. (Yan & Ding, 2009).

Dalsimi vytvarenymi grafy jsou grafy spolecné citovanych (co-citation nebo co-cited) a spolecné
citujicich (co-citing nebo co-reference) entit. V grafu spolecné citovanych vede mezi dvéma entitami
neorientovand hrana, pokud obé byly citovany ve stejné publikaci. V grafu spolecné citujicich vede
mezi dvéma entitami neorientovana hrana, pokud obé cituji stejnou publikaci. Vyhodnoceni grafu
spole¢né citovanych autorll nalezneme napt. v (Y. Ding & Yan, 2009; Yan & Ding, 2012). Nékteré dalsi
vytvarené grafy mGzeme nalézt v (Yan & Ding, 2012), kde autofi tyto grafy vzajemné porovnavaiji.

Za multi-dimensiondlni vyhodnoceni miZeme oznacit takové vyhodnoceni, které pracuje s vice
typy grafll. V (Sayyadi & Getoor, 2009) autofi s vyuZitim PageRanku vyhodnocuji citacni graf publikaci
a nasledné aplikuji algoritmus HITS na bipartitni graf autorstvi (tj. autofi a jejich publikace), aby ziskali
hodnoceni autor( i publikaci. V (Yu et al., 2012) autofi soucasné (s vyuZitim soustavy rovnic) hodnoti
publikace, autory, komentare a zdroje, tj. Casopisy ¢i konference.

Vyhodnocovani multi-typového ¢i heterogenniho grafu je spiSe idea a vétSinou se jednd o
multi-dimensionalni vyhodnoceni. Graf je multi-typovy ¢i heterogenni pokud obsahuje vice typl
vrcholl nebo vice typl hran, ¢i oboje. Tuto vlastnost autofi obvykle ve svych pracich nastini a ukazi
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vytvoreny graf, ale poté tento graf vyhodnocuji po ¢astech, tj. vyhodnocuji vlastné nékolik graf(,
stejné jako u multi-dimensionalniho vyhodnoceni. Céste¢nou vyjimku tvofi bipartitni grafy, kde ale
hrany nikdy nevedou mezi vrcholy stejné mnoZiny. Vyhodnoceni heterogenniho grafu ukazuje napf.
(Yan et al., 2010), kde autofi pouZivaji graf (na obr. 3) sloZeny z cita¢niho grafu publikaci, bipartitniho
grafu autorstvi a bipartitniho grafu publikovani (tj. casopisy a publikace v nich obsaZzené). Takto
vytvofeny graf nazyvaji heterogennim grafem, ale nasledné ho vyhodnocuji po ¢astech s vyuzitim
pravé zminénych tfi graf(l. Stejnym postupem pracuji autofi (Yang et al.,, 2010), ktefi ukazuji
heterogenni graf (na obr. 4) vytvoreny spojenim citacniho grafu autor a grafu spoluautor( (Ga.),
citacniho grafu publikaci (Gp), citacniho grafu instituci (afiliaci) a grafu spoluprace instituci (Gy),
citacniho grafu mist publikovani (Gy), bipartitniho grafu publikace-autofi (autorstvi), bipartitniho
grafu autori-afiliace (pfislusnost), bipartitniho grafu autofi-mista publikovani, bipartitniho grafu
publikace-afiliace, bipartitniho grafu publikace-mista publikovani a bipartitniho grafu afiliace-mista
publikovani. ProtoZe obé zminéné prace nasledné vyhodnocuji dil¢i podgrafy, mizeme tyto pristupy
oznacit také za multi-dimensionalni vyhodnoceni.

author journal
A
A :i‘ s RXS ’: B
A AA - 2.0 a%
A ; B S i————0g~ & i
A::‘AA“HA G o "_0” "
=4 4
authorship citation journal-ship
(author-paper relations) (paper-paper relations) (journal-paper relations)

Obr. 3: Heterogenni graf - citace publikaci, autorstvi a publikovadni.
Prejato z (Yan et al., 2010).

Citation relationship

— Coauthor relationship

Affiliation relationship
Publishing relationship

— Authorship relation

Obr. 4: Heterogenni graf prejaty z (Yang et al., 2010).

Néktera vyhodnoceni pracuji s homogennim grafem, ktery vznikl spojenim vice typl grafu,
obvykle dvou. Napftiklad v ¢lanku (Fiala et al., 2008) autofi pouZivaji citacni graf publikaci a bipartitni
graf autorstvi, s jejichZ vyuZitim vytvari citacni graf autort a ten vyhodnocuiji.
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2.5.2 Bibliografické databdze

Nejznaméjsimi bibliografickymi databazemi (dale jen databaze) jsou Web of Science, Scopus,
Google Scholar, CiteSeer, DBLP, Microsoft Academic Search a arXiv. Ndasledujici informace o
databazich jsou cCerpany z oficidlnich webU databazi, jejich vyhledavani a z (Bar-llan, 2007; Bellis,
2009; Fiala, 2011).

Web of Science® (WoS) multioborovd databaze Ustavu pro védecké informace (Institute for
Scientific Information — ISI) udrzovand firmou Thomson Reuters je jednou z nejstarSich databazi.
Aktualné shromazduje védecké clanky z vice nez 12000 vlivnych ¢asopist a vice nez 150000 sbornikd
konferenci a zastrfeSuje tak zhruba 250 védnich disciplin. VSechny vkladdané casopisy a sborniky
podléhaji ptijimacimu Fizeni. Indexovany jsou publikace od roku 1945. WoS byl mnohokrat pouzit
v cita¢ni analyze, jak ukazuji napf. (Y. Ding, 2011; Fiala, 2012b; Yan & Ding, 2009, 2012, 2011; Zhu &
Guan, 2013).

Scopus’ vnikl vroce 2004 a je udriovan firmou Elsevier. Jednd se o multioborovou databazi
obsahuijici vice nez 50 milién0 zaznami o védeckych publikacich z vice nez 21000 titull (¢asopisy a
sborniky) od zhruba 5000 vydavatell. Indexovany jsou manudlné vlioZzené publikace od roku 1960 ze
vsech védnich obor(. Scopus pro citacni analyzu pouzivaji napf. (Elkins et al., 2010; Franceschini et
al., 2013; Haddow & Genoni, 2010).

Google Scholar® (GS) spole¢nosti Google Inc. vznikl v roce 2004 a jednd se o automaticky systém
shromazdovani informaci o védeckych ¢lancich. Indexuji se ¢lanky vydavatelll ze vSech védnich
oborq, ktefi poskytuji alespon abstrakt ¢lankd zdarma. Pocet indexovanych ¢lankd ani rozsah let neni
znam. Pfistup do vyhledavéni je zdarma. PoutZit v citacni analyze byl napf. v (Amara & Landry, 2012;
Bar-llan, 2007; Harzing, 2013; Mingers & Lipitakis, 2010).

CiteSeer’, &i jeho ,nova generace” CiteSeer®, byl prvnim autonomnim systémem, ktery indexuje
védecké publikace v elektronické podobé (Giles et al., 1998). Vytvoren byl v NEC Research Institute
(Princeton, NJ, USA). Dle (Fiala, 2011) je CiteSeer zaméren na oblast pocitacovych véd a v roce 2010
obsahoval témér 33 milidnG zaznami. Rozsah indexovanych let neni z vyhledavéani jednoznacné
patrny, protoZe se zde projevuji nedlslednosti v datech — nékteré clanky obsahuji misto
¢tyfciferného ddaje o roku publikovéni Udaj pouze dvouciferny. CiteSeer® je stale ve verzi beta.
Pfistup do vyhledavani je zdarma. PouZiti CiteSeeru v cita¢ni analyze nalezneme napt. v (Fiala, 2011,
2012a; Nykl & Jezek, 2012; Nykl, 2011; Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005b; Zhou et al., 2007).

DBLP™ (Data Bases and Logic Programming) databaze university v Trieru (Némecko) vznikla v roce
2005. Drive zahrnovala, jak nazev napovida, oblast databazovych systému a logického programovani,
ale dnes se soustfedi na celou oblast pocitacovych véd. Databdzi lze stahnout v podobé XML
soubor(. Aktualné obsahuje téméF 2,4 miliénu manualné vloZzenych zéznamd od roku 1936 . P¥istup
do vyhledavani je zdarma. DBLP byla mnohokrat poutzita v cita¢ni analyze, napf. (Di Caro et al., 2012;
Fiala et al., 2008; Liu et al., 2005; Nykl & Jezek, 2012; Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005a, 2006).

® Databaze Web of Science - http://www.webofknowledge.com

’ Databaze Scopus - http://www.scopus.com

® Databaze Google Scholar - http://scholar.google.com

° Databaze CiteSeer - http://www.citeseer.com

1% Databaze DBLP - http://dblp.uni-trier.de

1 Statistiky vztahujici se k databazi DBLP - http://dblps.uni-trier.de/~mwagner/statistics/
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Microsoft Academic Search* (MAS) spoleénosti Microsoft vnikl v roce 2009 a obsahuje vice nez 48
miliénd publikaci od vice nez 20 milidénl autorl ze 14 oblasti vyzkumu. Lze v ném nalézt i ¢lanky
Isaaca Newtona z roku 1687. Indexace publikaci je automaticka a pfistup do vyhledavani je zdarma.
Pouziti MAS v citacni analyze Ize nalézt v (Jacsd, 2011).

arXiv® vznikl v roce 1991 pod zastitou knihovny Cornellovy univerzity (Ithaca, NY, USA) jako
automatizovany elektronicky archiv a distribuujici server védeckych clankd. Zahrnuje 6 oblasti
vyzkumu (fyzika, matematika, pocitacové védy, nelinedrni védy, kvantitativni biologie a statistika) a
obsahuje ¢lanky od roku 1992. Pocet indexovanych ¢lanki neni uveden *. P¥istup do vyhledavani je
zdarma. Poutziti arXiv v citaéni analyze Ize nalézt v (Sayyadi & Getoor, 2009).

Vedle vySe zminéného zakladniho porovnani téchto databazi, Ize nalézt i jejich porovnani pfi
pouziti v citacni analyze. Autofi (Mingers & Lipitakis, 2010) porovnavaji WoS a GS v oblasti byznysu a
managementu a dochdzi k zavéru, Zze GS zastreSuje tuto oblast vice nez WoS. Autor (Harzing, 2013)
porovnava WoS a GS z pohledu védnich obor( vyuZitim drZiteld Nobelovy ceny a dochazi k zavéru, Ze
GS je méné zaujaty nez WoS a mUzZe tak napravit znevyhodnéné postaveni socialnich véd v citacni
analyze. Autorka (Bar-llan, 2007) porovnava vypocet h-indexu lzraelskych védcid na zadkladé dat
ziskanych z WoS, Scopus a GS, ale jeji zavér neni jednoznacny.

Za zminku stoji, ze dle nafizeni Ceské vlady pro roky 2010 a7 2012 (Ufad vlady CR, 2012) se pro
hodnoceni vyzkumnych organizaci v ¢asti publikacni ¢innosti pouZivaji publikace zaznamenané v RIV
(Rejstik informaci o vysledcich), které se nachazi v databdzich WoS, Scopus nebo ERIH (humanitni
obory), & se nachézi na seznamu Ceskych recenzovanych neimpaktovanych periodik. Pfi rozdélovéani
bod( za publikace se u casopisl zafazenych do WoS uvaZuje Impact Factor a u ¢asopisl obsazenych
pouze v jinych databazich se uvaZuje dand databaze (napf. za cldnek v ¢asopise indexovaném ve
Scopus autor ziska vzdy 12 bod(). Tento systém se ale pro roky 2013 a7 2015 méni (Urad vlady CR,
2013).

2.5.3 Moznosti porovndni vyslednych poradi

Pokud jsme jiz vytvofili poZzadovany graf a vyhodnotili ho zvolenymi metrikami, zajima nas, jak Ize
porovnat vyslednd poradi. Obvyklym cilem je budto urceni, kterd z pouzitych metrik poskytuje lepsi
vysledné poradi, nebo pouhé porovnani podobnosti vysledk(. V nasledujicim textu této casti pro
nazornost uvazujme, neni-li fe¢eno jinak, porovnani dvou vyslednych poradi autorld védeckych
publikaci, ktera vynikla vyhodnocenim cita¢niho grafu autord.

Nejjednodussi metodou porovndni vyslednych pofadi je porovnani nékolika nejlepsich pozic, napr.
prvnich dvacet pozic vyslednych poradi. Zde se ptame, kolik autord je na nejlepSich pozicich v obou
vyslednych poradich a jak se lisi jejich umisténi. Toto vyhodnoceni mizeme nalézt napt. v (Yan &
Ding, 2009).

Dalsi mozZnosti porovnani vyslednych poradi je statistické porovnani jejich podobnosti. K tomuto
Ucelu lze pouzit koeficienty korelace, presnéji Spearmaniv (Spearman, 1904) nebo KendallGv
(Kendall, 1938) koeficient pofadové korelace, které méfi statistickou zavislost dvou veliéin. Veli¢inou
zde rozumime posloupnost prvkl suréenym porfadim, pficemZz obé zkoumané veliCiny musi

'? Databaze Microsoft Academic Search - http://academic.research.microsoft.com
13 . . .
Databaze arXiv - http://www.arxiv.org
' Statistiky vztahujici se k databazi arXiv - http://arxiv.org/help/stats/2012_by_area/index
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obsahovat totoZzné prvky. Porovnani je ndsledné zavislé pouze na vytvoreném poradi a ne na
hodnotach, dle kterych poradi vzniklo. Vysledny koeficient poradové korelace, ktery mize nabyvat
hodnot zintervalu <-1;1>, udava, do jaké miry jsou na sobé veli¢iny funkéné zavislé. Presnéji,
korelacni koeficient o hodnoté jedna fika, Ze obé veliciny jsou na sobé zcela funkéné zavislé, nulova
hodnota fikd, Ze mezi zkoumanymi veli¢inami neni zddna funkéni zavislost, a hodnota minus jedna
znaci opacnou funkéni zavislost (tj. prvek, ktery je v prvni veli¢iné na prvni pozici, bude ve druhé
veli¢iné na pozici posledni atd.). Nejcastéji pouzivanym koeficientem korelace pro porovnani
vysledkl citaéni analyzy je Spearmantv koeficient. Jeho pouZiti nalezneme napf. v (Y. Ding & Yan,
2009; Fiala et al., 2008; Ma et al., 2008).

Chceme-li urdit, ktera metoda hodnoceni poskytuje ,lepsi“ vysledné poradi, musime nejprve urcit,
co znamena, Ze néjaké poradi je lepsi, nez poradi jiné. Musime tedy zvolit referencni poradi Ci
hodnoceni, které prohlasime za nejlepsi, a porovndvat, jak blizké je nami ziskané vysledné poradi
k tomuto referencnimu poradi. V oblasti hodnoceni ¢asopist ¢i instituci narazime na problém, Ze
74dné referenéni hodnoceni neexistuje, vyjma Zebficku univerzit™ (ktery se ale kazdy rok méni).
V oblasti hodnoceni autoru Ize jako referenéni hodnoceni pouZit riizna ocenéni udilena za védeckou a
publikacni ¢innost, jako napf. Nobelova cena udilend ve zkoumané oblasti (pouziti napf. v (Harzing,
2013)). Pokud ndmi zkoumana oblast vyzkumu jsou pocitadové védy, mlzZeme pouZit Turingovu cenu
(ACM A.M. Turing Award'®, pouzita napf. v (Fiala, 2012b; Nykl & Jezek, 2012)), Coddovu cenu (ACM
SIGMOD E.F. Codd Innovations Award"’, pouzita napt. v (Fiala et al., 2008; Nykl, 2011; Sidiropoulos &
Manolopoulos, 2005a)), cenu VLDB 10 Year Award™ nebo ACM Test of Time' (uZité napf. v
(Sidiropoulos & Manolopoulos, 2005a, 2006)), které obé mohou byt pouZity i pro porovnani
vyslednych poradi publikaci. Hodnotici metrikou, dle které se nasledné porovnavaji vysledna poradi,
mUze byt soucet, primér, minimum, ¢i maximum z pozic, které ve vypocitaném poradi obsadili
drzitelé zvoleného typu ocenéni.

2.6 Moznosti porovnani grafi
Nékolik metrik umozniujicich porovnani dvou a vice grafu Ci siti z pohledu jejich struktury lze nalézt
v (Ferrara, 2012; Hanneman & Riddle, 2005).

Polomér grafu je dan délkou nejdelsi z nejkratsich cest grafu. Priimérny stuperi vrcholu je podilem
poctu hran a poctu vrcholl grafu. Hustota grafu je podilem poctu hran grafu a poctu vSech moznych
hran, které by graf mohl obsahovat, tj. n*(n-1) orientovanych hran, kde n je pocet vrcholl grafu.
Pokud je graf neorientovany, je pocet vSech mozZnych hran polovicni.

RozloZeni stuprid vrchol(i grafu se znazorfiuje diagramem, kde na vodorovné ose je vynesen
stupen vrcholu a na svislé ose pocet vrchold, které maji dany stupeni. Pokud se jedna o klesajici funkci
(tj. se vzrlstajicim stupném vrcholu klesa pocet vrcholld s danym stupném) Fidici se mocninnym
zdkonem (Barabasi, 2005), Ize miru poklesu zapsat jako N(k)=k”, kde N(k) je pocet vrchold majicich
stupen k, k je stupen vrcholu a y je exponent konektivity. U komplexnich siti ¢i grafd plati mocninny
zakon a nas obvykle zajima pravé exponent konektivity (Barabasi, 2005).

> Web s hodnocenim univerzit celého svéta - http://www.webometrics.info

® Web ACM A. M. Turing Award - http://amturing.acm.org

Y Web ACM SIGMOD Edgar F. Codd Innovations Award - http://www.sigmod.org/sigmod-awards

'® Web VLDB 10 Year Award, nap¥. -
http://www-nishio.ist.osaka-u.ac.jp/vldb/archives/public/10year/10year.html

® Web ACM Test of Time - http://www.sigmod.org/sigmod-awards/sigmod-awards#time
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Dalsimi metrikami, které se pouZivaji k porovnani grafli, jsou napf. koeficient shlukovadni a
zastoupeni trojuhelniki (podil poctu trojuhelnik( v grafu a vSech moznych trojuhelnik(l v daném
grafu).

Pro vypocet téchto metrik a obvykle spousty dalSich, napf. mir centrality, lze pouzit exitujici
programové knihovny, jako napf. UNICET?, Pajek’™ nebo Gephi®, které viechny maji rozsahlou
dokumentaci. Pajek je navic pouzitelny pro analyzu velmi objemnych graf( a Gephi pro vizualizaci
grafl.

2.7 Pouziti PageRanku v riznych oblastech vyzkumu

Od svého vzniku byl algoritmus PageRank, ¢i néktera jeho upravena varianta, aplikovan na grafy
ziskané z rGznych oblasti vyzkumu. Za zminku stoji pouZiti PageRanku v textovych ulohach, kde
vznikly napf. TextRank (Mihalcea & Tarau, 2004), LexRank (Erkan & Radev, 2004) a MFSRank (Lopez
et al., 2011). Déle jeho uplatnéni v klasifikaci (Dostal et al., 2014; Nykl et al., 2013), shlukovani
(Avrachenkov et al., 2008), stitkovani Ci extrakci klicovych slov nebo frazi z textu (Ortiz & Pinto, 2010)
a v oblasti odstrariovani dvojsmyslt jmen (name disambiguation) (Smirnova et al., 2010).

V Uloze hodnoceni gen(l vznikl GeneRank (Benzi & Kuhlemann, 2012; Morrison et al., 2005) a graf
interakce proteind byl vyhodnocovan algoritmem PageRank Affinity (Voevodski et al., 2009).
Vyhodnoceni reputace v P2P sitich svyuZitim PageRanku ukazuje (Chirita et al., 2004). Pouziti
PageRanku pro predikci dalsi hrany v socialni siti mGZzeme nalézt v (Liben-Nowell & Kleinberg, 2007),
urcovani reputace v socialni siti v (Han et al., 2012; Hao et al., 2012), hlasovaci systém vyuZivajici
socialni sit a PageRank v (Boldi et al.,, 2009) a vyhodnoceni firemni e-mailové komunikace v
(Berchenko et al., 2011).

Uplatnéni PageRanku ve webovém vyhleddvani a bibliometrii jsme vynechali, protoZe bylo
zminéno jiz dfive.

% Knihovna UNICET - https://sites.google.com/site/ucinetsoftware/home
*! Knihovna Pajek - http://pajek.imfm.si/doku.php
*? Knihovna Gephi - https://gephi.org
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3 Vlastni dosaZené vysledky

PageRank a hodnoceni autord védeckych publikaci

Hodnocenim autor( védeckych publikaci jsem se zabyval uz v diplomové praci (Nykl, 2011), kde
jsem z dat DBLP (2004) a CiteSeeru (2005) vytvarel citacni grafy autor( a afiliaci, graf spoluautorstvi a
graf spoluprace afiliaci, které jsem nasledné vyhodnocoval PageRankem. Testovany byly razné
hodnoty faktoru tlumeni, ukoncovaciho kritéria vypoctu a oSetreni slepych vrcholl z pohledu:

e poctu iteraci algoritmu pottebnych k dosazeni poZadované presnosti vysledku
e vzajemné podobnosti vyslednych poradi

Testovany byly také PageRank s personalizaci zastoupenou pocétem vstupnich hran vrcholl a
PageRank uvaZzujici vahy hrany. VSechna vysledna poradi autor( byla vzajemné porovnana vyuZzitim
Spearmanova a Kendallova koeficientu korelace a drzZiteld ACM SIGMOD E.F. Codd Innovations
Award. Ukazalo se, Ze se vzristajicim faktorem tlumeni a poZadovanou presnosti vysledku roste i
pocet iteraci, pricemz vypocet oSetrujici slepé vrcholy vykona obvykle o nékolik mdlo iteraci vice.
Dale, Ze faktor tlumeni 0,95 je ve vétsiné pripadl nejvyssi pouZitelny, protoZe pfi vyssim faktoru
tlumeni rychle roste pocet iteraci vedoucich k dosazeni pozadované presnosti vysledku. Totéz lze Fici i
o vzristajici pozadované presnosti, kde se jako idedlni jevi hodnota 10°, ktera je ale zavisld na
velikosti grafu. Porovnani vyslednych poradi autord s drziteli ACM SIGMOD E.F. Codd Innovations
Award nebylo, dle zpétného pohledu, provedeno zcela spravné, proto zde nebude zminéno.

V ¢lanku (Nykl & Jezek, 2012) jsme se také zabyvali hodnocenim autord a zajimalo nas, jak se
zméni jejich vysledné poradi, pokud je vytvofeno z hodnot PageRaku ziskanych z citacniho grafu
autorll nebo z hodnot, které autofi ziskali ze svych publikaci (tj. nejprve se PageRankem vyhodnotil
citacni graf publikaci a nasledné se hodnoty publikaci prevedly na autory). Cilem bylo zjisténi, které
vyhodnoceni poskytuje nejlepsi pofadi v porovnani s ACM A.M. Turing Award, ACM SIGMOD E.F.
Codd Innovations Award, ACM Fellows a ISl Highly Cited. V citatnim grafu publikaci byly testovany
varianty s a bez samocitaci (tj. odstranily se hrany mezi publikacemi s alesponi jednim stejnym
autorem) a hodnoty PageRanku publikaci byly mezi autory rozdéleny tak, Ze autor ziskal bud soucet
PageRanku vsech svych publikaci, nebo se hodnoty publikaci rovhomérné rozdélily mezi jejich autory.
V cita¢nim grafu autorl byly testovany tfi pristupy k samocitacim:

e v3echny samocitace ponechany

e odstranény samocitace v citacnim grafu autor(

e odstranény samocitace na urovni publikaci — citace mezi publikacemi salespon jednim
stejnym autorem byly smazany.

Také byly vyzkouseny tfi varianty vazenych graf(i autord (pozn.: mezi dvéma autory mohou vést
nanejvys dvé orientované hrany):

e nevazeny graf (tj. vSechny hrany maji vahu jedna)

e vaha hrany je tvorena souctem dilich ¢asti citaci (tj. pokud publikace P1 autora A a publikace
P2 autorl A a B citovaly publikaci autora C, tak z A povede na C hrana svahou 1,5azBna C
s vahou 0,5)
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e vahy hran vyjadfuji pocet citaci (tj. pokud tfi publikace, kde jednim z autor( byl autor A,
citovaly publikaci autora C, tak z A na C povede hrana s vdhou 3)

Citacni grafy autor(i byly navic vyhodnoceny PageRankem s personalizaci danou poctem publikaci
autora a citac¢ni grafy publikaci byly vyhodnoceny PageRankem s personalizaci danou poc¢tem autor(
publikace. Data byla opét z DBLP (2004) a CiteSeeru (2005).

Ve vyhodnoceni CiteSeeru bylo nejlepsi poradi autorl ziskano aplikovanim PageRanku bez
personalizace na nevazeny citacni graf autordl, kde samocitace byly odstranény na urovni publikaci.
Vyhodnoceni DBLP nebylo jednoznacné, ale v porovnani s ACM Fellows a ISl Highly Cited poskytoval
nejlepsi poradi autorld PageRank s personalizaci aplikovany na stejny graf jako u CiteSeeru.

V kratkém clanku (Heller et al., 2011) jsme zkoumali vliv penalizovani cykli délky dva a tfi
v citaénim grafu autor(l vyhodnocovaném PageRankem. Zavérem bylo, Ze se vzristajici penalizaci vah
hran, které se ucastni cyklu, vzrista rozdil mezi vyslednymi poradimi autort. Vyznamna ocenéni,
zminénad v predchozich odstavcich a v (Nykl & JeZzek, 2012), k porovnani vyslednych poradi autor(
pouZita nebyla, proto nelze fici, jakd mira penalizace poskytovala nejlepsi vysledné poradi autoru.

Souhrnné lze f¥ici, Ze pro objektivni hodnoceni autord na zakladé dat z DBLP nebo CiteSeeru
mUzeme vyuzit algoritmus PageRank s faktorem tlumeni do 0,95, kde ukonéovacim kritériem vypoctu
je pozadovana presnost vysledk( 10°. V DBLP a CiteSeeru byly nejlepsi vysledky ziskany z nevazeného
citaéniho grafu autor(l, kde samocitace byly odstranény na trovni publikaci. Tyto vysledky jsou vsak
zavislé na danych dvou databazich, a protoZze napt. DBLP obsahuje velmi malo citaci (coZ je zifejmé
pri¢inou toho, Ze lepsi vysledky zde poskytuje PageRank s personalizaci), je v budoucnu dilezité
ovérit tyto postupy na databazi, kterda bude manudlné udriovana a bude obsahovat velké
procentudlni zastoupeni citaci, jako napf. Web of Science. Penalizace cykl( v grafu nadale pouZivana
nebude, protoZe mald penalizace nezpUsobuje pfFilis zmén ve vysledném poradi autorl a velka
penalizace odstranuje prfirozené vlastnosti citovani (tj. Ze prestizni autofi cituji navzdjem své
publikace, protoZe jsou obvykle pfinosem k poznani v dané oblasti vyzkumu).

PageRank a volba vlastnosti vyuzitim Linked Data

V oblasti volby vlastnosti jsme aplikovali PageRank na graf tvoreny klicovymi slovy dokumentu
s cilem nalezeni vlastnosti, kterad nejlépe vystihuje jeho obsah. Vazby mezi terminy a dalsi doplfiujici
terminy byly ziskany z Linked Data (Lee, 2006), kterd navrhl Tim-Berners Lee jako prostfedek pro
konstrukci sémantického webu.

Nasimi ukoly bylo:

1) navrhnout postup, s jehoz vyuZitim dokdzeme mnozinu plvodnich klicovych slov dokumentu
rozsitit o dalSi obecnéjsi terminy, které s plvodnimi souvisi, aniz by tyto terminy byly
v dokumentu pouzity.

2) urcit vyznamnost jednotlivych terminl zastupujicich dokument a vybrat termin (nebo
terminy), ktery bude nejvice vystihovat téma dokumentu.

Prvni ukol byl fesen dvéma zplsoby. Nejprve se vytvofil graf z plvodnich klicovych slov
dokumentu - vazby mezi terminy byly nalezeny v Linked Data, pficemz byly vyuzZivany pouze vazby
predstavujici zobecnéni, tj. vedouci od specializovanych termini k terminim obecnéjsim, napf.
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zMySQL na Relacni databdze. Do grafu byly pfidany nové terminy zlinked Data, na které
z plivodnich termin( vedly hrany. Problémem bylo urcéeni, kdy se stavajici graf uz nebude rozsifovat o
dalsi terminy. V prvnim zplsobu jsme rozsifovani grafu ukoncili, pokud cely graf tvofil jednu souvislou
komponentu. To se ukazalo dobfe pouZitelné pro kolekci Call for Papers (ze které byly odstranény
multi-oborové konference), protoZze rozsifovanim pUvodnich klicovych slov dokumentu rychle vznikl
souvisly graf (v témér nejhorsim pripadé napt. rlizné pojmy z pocitacovych véd brzo odkazaly na
vrchol Pocitacové védy a tim vznikla jedna souvisla komponenta).

Pro kolekci novinovych ¢lankd nebyl tento postup pfilis pouZitelny, protoZze napf. kriminalni ¢lanek
obsahoval informace o misté zlocinu a typu zlocinu, které jsou z rGznych ¢asti pouZitych Linked Data
(napt. pojem gymndzium+jméno vedl k doplnéni pojm0 vzdéldvaci institut a ,jméno mésta, kde se
nachadzi”, kdezto pojem zndsilnéni vedl k doplnéni pojmu sexudini zlo¢in — pokud bychom graf
rozsifovali, dokud nebude tvofit jednu souvislou komponentu, zahrnuli bychom do néj spoustu
pojma, které uz nas nezajimaji, a nasledné uréeny nejvyznamné;jsi pojem by byl budto velmi obecny,
nebo zcestny). Proto jsme pouZili druhy zpUsob a to rozsifovani grafu pouze v pfipadé, Ze libovolny
pojem, z pojmu, které byly do grafu doplnény jako posledni, obdrZel nejvyssi hodnotu PageRanku.

Druhy ukol spocival v uréeni nejvyznamnéjsiho terminu ve vytvoreném grafu. Testovany byly tfi
varianty graf(, jak ukazuji pfiklady na obr. 3:

a) nevaieny (neupraveny) graf — levy graf na obr. 3

b) graf, ve kterém pulvodni klicova slova dostala smyc¢ku s dvojnasobnou vahou, nez maji ostatni
hrany grafu, aby byla tato slova ve vypoctu zvyhodnéna — prostfedni graf na obr. 3

c) graf, ve kterém puvodni klicova slova dostala smycku, tyto smycky a hrany vedouci mezi
klicovymi slovy dostaly vahu jedna a ostatni hrany dostaly vahu snizujici se dle casu jejich
vzniku v grafu, tj. klicova slova byla zvyhodnéna a nové pfidané terminy znevyhodnény —
pravy graf na obr. 3.

Ovsem mohou byt testovany i dalsi varianty graf(.

Obr. 3: Typy pouZitych graft (fimskad Cisla zastupuji dobu pridani vrcholu do grafu).

PFi pouziti v Rocchio klasifikatoru (Manning et al., 2008) dosahovala nejlepsich vysledk( varianta
grafu s oznacenim ¢, pokud jsme klasifikator trénovali na malé mnoZziné dokument( (napt. pouze 10
dokumentli pro 1 kategorii) - zde presahovala i statistické metody trénované na stovkach
dokument(l, viz (Dostal et al.,, 2014; Nykl et al., 2013). Pokud ale byla mnozZina trénovacich
dokument(l vétsi, tak dochazelo k pretrénovani a poklesu kvality klasifikace, coZ je problém, ktery
bychom chtéli do budoucna vyresit. Vyhodou naseho pfistupu tedy je, Ze dosahuje dobrych vysledka,
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pokud je pouZita mald mnoZina trénovacich dokumentd, a proto mlzZe byt vyuZit v situacich, kdy

nemame moznost ziskat vétsi mnozinu dokumentl pro trénovani. Druhou vyhodou je, Ze vysledky

jsou v ¢lovékem cCitelné podobé a mohou byt pouZity neprofesionalnimi uzivateli.

V této oblasti jsme publikovali dva ¢lanky (Dostal et al., 2014; Nykl et al., 2013) zabyvajici se
vyuzitim Linked Data a PageRanku pro klasifikaci a ¢lanek (Dostal et al., 2013), ktery popisuje, jak lze

podobny princip vyuZit pro pojmenovani shluka.

Soupis vlastnich publikaci

Publikace zminéné v nasledujicim soupisu vlastnich publikaci |ze nalézt v pfiloze. Razeni publikaci

v pfiloze odpovida fazeni v tomto soupisu.

1)

2)

3)

4)

5)

NYKL, Michal & JEZEK, Karel. Varianty pouziti PageRanku pro citaéni analyzu.
In: DATAKON 2012. Mikulov: Technicka univerzita v KoSiciach, 2012, pp. 87-97.
ISBN: 978-80-553-1049-7.

HELLER, Petr, NYKL, Michal & JEZEK, Karel. PageRank and analysis of citation cycles.
In: Proceedings of the Conference on Theory and Practice of Information Technologies.
Vratna Dolina: CEUR-WS.org, 2011, pp. 89-90. ISBN: 978-80-89557-01-1.

NYKL, Michal, JEZEK, Karel, DOSTAL, Martin & FIALA, Dalibor. Linked Data and PageRank based
classification. In: IADIS International Conference Theory and Practice in Modern Computing
2013 (part of MCCSIS 2013). Praha: IADIS Press, 2013, pp. 61-64. ISBN: 978-972-8939-94-6.

DOSTAL, Martin, NYKL, Michal & JEZEK, Karel. Cluster labeling with Linked Data.
Journal of Theoretical and Applied Information Technology.
On-line: JATIT & LLS, vol. 53, no. 3, 2013, pp. 340-345. ISSN: 1992-8645.

DOSTAL, Martin, NYKL, Michal & JEZEK, Karel. Exploration of Document Classification with

Linked Data and PageRank. In: Intelligent Distributed Computing VII.
Praha: Springer International Publishing, 2014, pp. 37-43. ISBN: 978-3-319-01570-5.
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4 Navrhovany plan prace

Primarnim cilem disertace bude poufZiti PageRanku pro objektivni hodnoceni autord védeckych
publikaci. Prvni Ulohou bude vyhodnoceni zdznam( z Web of Science (WoS). Zde nas zajima, jak se
zméni vysledné poradi autorl, pokud je PageRank aplikovan bud na citacni graf autor(, nebo na
citacni graf publikaci, ze kterého jsou nasledné hodnoty publikaci na autory preneseny. Ddle bychom
chtéli zjistit, jaky vliv na vysledné poradi autorl maji samocitace a vahy hran, které v citacnim grafu
autor(l vyjadfuji pocet citaci nebo berou v uvahu pocet spoluautort publikaci. PouZity budou
zdaznamy WoS zlet 1996 az 2005, které se nachdazeji v Journal Citation Report (JCR) 2009 a jsou
z oblasti pocitacovych véd. Pro porovnani vyslednych pofadi autorl budou pouZita vyznamna
ocenéni ACM A.M. Turing Award a ACM SIGMOD E.F. Codd Innovations Award, vysoce citované
osoby ISI (ISI Highly Cited) a vyznamni ¢lenové ACM (ACM Fellows). Pfistup je podobny pfistupu, ktery
jsme pouZili v pfedchozim ¢lanku (Nykl & Jezek, 2012) pro vyhodnoceni grafl vzniklych z dat databazi
DBLP (2004) a CiteSeer (2005).

Druhou ulohou bude navrieni vyhodnoceni autorl, které bude kombinovat Impact Factor
Casopisli a PageRank. Zde bychom chtéli otestovat nékolik variant vloZeni Impact Factoru do vzorce
PageRanku (napf. vyuZiti personalizace nebo vah hran), ktery bude aplikovan na citacni graf publikaci
a hodnoty publikaci nékolika zpUsoby (rovnomérné/nerovnomérné) preneseny na autory. Vysledky
bychom navic chtéli porovnat s dalsimi ¢tyfmi vyhodnocenimi a to s:

a) PageRankem, ktery misto Impact Factoru pouZije hodnoty PageRanku casopisli vypocitané
z citaéniho grafu ¢asopis(;

b) PageRankem, ktery nepouziva personalizaci pfi hodnoceni publikaci;

c) PageRankem, ktery jako personalizaci pouZije h-index, aplikovanym na cita¢ni graf autor(;

d) PageRankem, ktery nepouziva personalizaci, aplikovanym na cita¢ni graf autoru.

Varianty b) a d) budou slouZit jako referenc¢ni a varianty a) a c) by mély ukazat, zda lepsi poradi
autord neziskdme tak, Zze do vyhodnoceni zahrneme h-index, ¢i PageRank ¢asopisli. PouZita budou
data z WoS a vyznamnad ocenéni. Nase hypotézy jsou:

e Impact Factor doplnény do PageRanku hodnoticiho publikace by mél zohlednit kvalitu
Casopisl, ve kterych byly publikace publikovany, a tim zlepsit vysledné poradi autord.

e nahrazeni Impact Factoru PageRankem casopisli by mélo poskytnout nejlepsi vysledné poradi
autor(, protoZe PageRank zohlednuje prestiZ a Impact Factor ,pouze” popularitu.

e doplnéni h-indexu do PageRanku hodnoticiho citacni graf autorll vice zohledni vliv
vyznamnosti publikaci pfi hodnoceni autord (ocekavame, Ze vysledky budou lepsi, nez kdyz se
tato personalizace nepouZzije, ale horsi, nez vysledky ziskané vyuzitim PageRanku ¢asopist).

Dalsimi ulohami mohou byt:

a) Porovnani WoS, CiteSeer a DBLP z pohledu cita¢ni analyzy — zde bychom chtéli porovnat
vysledna poradi autorq, ziskana vyuzitim PageRanku, s udilenymi ocenénimi (zminénymi napfr.
v prvnim odstavci této kapitoly) a uréit, kterd z danych databazi je lépe pouZitelnd pro
hodnoceni autord.

b) Znazornéni vyvoje vyznamu autor( zjisténého wvyuZitim PageRanku a predikce vyvoje
budouciho — cilem je vytvofit diagramy pro nékolik nejvyznamnéjsich autor( zjisténych z WoS
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vyuZitim PageRanku, které budou demonstrovat jejich vyvoj v pribéhu nékolika let. PouZito
bude pravdépodobné trileté casové okénko, dle kterého z dat WoS vznikne osm kolekci (1996-
1998, 1997-1999, ..., 2003-2005), ve kterych budou PageRankem nalezeni vyznamni autofi.
Pro autory, ktefi se budou vyskytovat mezi prvnimi sedmi autory v libovolné kolekci, budou
vytvoreny diagramy znazorfujici vyvoj jejich vyznamnosti v danych letech. Cilem bude
predikovat budouci vyznamnost autor(l na zakladé jejich predchoziho vyvoje. Pozn.: kterd
varianta PageRanku bude pouzZita, zda bude penalizovan ¢as vzniku publikace a jak velké
Casové okénko bude pouzito, jsou aktudlné oteviené otazky.

Sekundarnim cilem bude vyzkum aplikovatelnosti PageRanku v dalSich oblastech. Stézejni oblasti
bude volba vlastnosti vyuzitim ontologie zastoupené Linked Data. K dispozici mame data Linked Data
z DBpedia.org, kolekci 20 News groups (manualné klasifikované novinové c¢lanky) a vlastni kolekci
konferenénich Call for Paper (CFP). Kazdy dokument je navic predzpracovan TF-IDF & x° a nalezené
vlastnosti/terminy namapovany do Linked Data. Nasim uUkolem je nalezeni takové vlastnosti (Ci
vlastnosti), kterd nejvice vystihuje téma dokumentu, k cemuZ pouZivdme PageRank. Nalezené
zékladni vlastnosti navic miZzeme vyuzitim Linked Data rozsifit o obecnéjsi vlastnosti, které dokument
plvodné neobsahoval. To ndm umoznuje dokumenty, které obsahovaly napf. terminy MySQL a IBM
DB2 zaradit do kategorie Relacni databdzové systémy. Tento postup muizZe byt vyuZit v klasifikaci,
shlukovani nebo stitkovani. V nasledujici praci bychom radi vyzkouseli dalsi varianty graf( vlastnosti,
které by mohly dosahovat lepsich vysledkl, neZ varianty, které jsme jiZ testovali v (Dostal et al., 2014;
Nykl et al., 2013).

Dalsi oblasti, ve které chceme aplikovat PageRank, je analyza provdzanosti firem na zakladé
zainteresovanych osob (cilem je urceni firem &i osob, které nejvice ovliviuji ostatni firmy). Také
bychom chtéli vyuZitim PageRanku predikovat vitéze sportovnich utkani (zde ocdekdvame, Ze
PageRank poskytne lepsi predikci, nez tabulka s aktudlnim postavenim tymu v soutéZi nebo tabulka
z prededlé sezény). Ukoly vtéchto oblastech ale zatim prenechdme spiSe na své bakalafe ¢i
diplomanty.

Harmonogram prace

Nasledujici harmonogram zndazoriuje predpokladany plan prace, ktery se ale v pribéhu
vypracovavani mlze zménit z divodu nalezeni lukrativnéjsi oblasti, ve které by PageRank mohl byt
aplikovan, ¢i z divodu detailnéjsiho rozpracovani nékteré ze zminénych uloh:

Do ledna 2014 e Vyhodnoceni autor( ve WoS a publikovani vysledk( (obdoba ¢lanku (Nykl
& Jezek, 2012)).
e Publikovani soucasného stavu hodnoceni vyznamnosti Casopisu, autor( a
publikaci.

Do kvétna 2014 e Zakomponovani Impact Factoru, PageRanku ¢asopist a h-indexu do
PageRanku, vyhodnoceni autord ve WoS a publikovani vysledka.

Do fijna 2014 e Vytvorenilepsi varianty volby vlastnosti a publikovani vysledka.

Do bfezna 2015 e Zndzornéni a predikce vyvoje vyznamnosti autort ve WoS nebo porovnani
WoS, DBLP a CiteSeeru a publikovani vysledkd.

Do ervence 2015 e Text disertacni prace
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