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Predmluva

Data a informacni technologie ovlivituji nasi spolecnost na kazdém kroku stale vice.
Pfirozené tak datové, informacni a znalostni inzenyrstvi tvoii vyznamnou slozku na-
plné &innosti mnoha vyzkumnych skupin pisobicich v Cesku a na Slovensku. Ve
dnech 5. a 6. tijna 2017 se v Plzni uskuteénilo jiz 37. setkani odbornikii zabyvajicich
se datovymi a znalostnimi technologiemi, které bylo prostorem pro vyménu poznatkt
a zkuSenosti mezi vyzkumniky z ¢eskych a slovenskych univerzit, vyzkumnych tsta-
v a také vyvojovych tymu pfednich nadnarodnich firem. PohodIné zazemi nalezlo
vice nez 60 védct v pfijemném prostiedi hotelu Angelo pfimo naproti proslulému
plzeiiskému pivovaru.

Konference Data a znalosti navazuje na dlouholetou tradici dvou prestiznich kon-
ferenci DATAKON a Znalosti. DATAKON existoval od roku 2001, kdy navazal na
konferenci DATASEM s tehdy dvacetiletou tradici. Konference Znalosti se potadala
rovnéz od roku 2001. Tyto dvé konference se v roce 2015 sloucily v jednu a daly tak
vzniknout soucasné podobé¢ nejvétsiho setkani vyzkumnikd v oboru datovych a zna-
lostnich technologii z oblasti celého byvalého Ceskoslovenska.

Hlavnimi tematickymi okruhy konference v roce 2017 byly:

o ziskavani, ukladani a zpracovani Big Data,

dolovani dat,

vizualizace velkych dat,

analyza nestrukturovanych dat,

strojové ucenti, klasifika¢ni a prediktivni systémy,

tvorba, publikovani a vyuzivani otevienych a propojenych dat,
indexovani a vyhledavani textovych a multimedialnich dat,
modelovani uzivateld, adaptivni a personalizované systémy,
pokrocila uZivatelska rozhrani softwarovych a informaénich systémd,
systémy pro spravu znalosti v organizacich,

expertni, inteligentni a agentni systémy, po¢itadova inteligence,
pocitac¢ova lingvistika,

ontologické a konceptualni modely a

automatické odvozovani a planovani.

Autofi posilali piispévky ve formé rozsitenych abstraktii v ¢eském, slovenském nebo
anglickém jazyce do nasledujicich kategorii:

vyzkumny piispévek,

ptispévek o probihajicim vyzkumu,
aplikacni ptispévek,

vizionatsky ptispévek,

projektovy prispevek a

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
o doktorandské symposium.



Predmluva

Celkove bylo obdrzeno 50 ptispévkd, s nejvétsim zastoupenim prispévki o probi-
hajicim vyzkumu. Kazdy piispévek posoudili minimalné dva ¢lenové programového
vyboru. Vysledkem recenzovani bylo rozhodnuti o pfijeti 42 prispévki. Autofi pre-
zentovali své dilo bud’ formou krat$i prezentace (6 pfispévku), nebo Zivou diskuzi pii
posterech (25 piispévki), které predchazela minutova upoutavka na kazdou praci.
Jeden prispévek byl vybran, kvili jeho zaméfeni a velmi pozitivnimu hodnoceni, pro
delsi prezentaci a diskuzi na pate¢ni rano. 10 pfispévkl zaslanych do doktorandské
sekce bylo pfedstaveno formou prezentace. Mladsi kolegové tak méli Sanci sbirat
zkuSenosti a také cenné rady od téch zkusengjsich. Na programu bylo také pét vyzva-
nych prednasek na zajimava a aktualni témata od expertti z firem zvuénych jmen.

Zajem o konferenci Data a znalosti byl tento rok velky a téméf se vyrovnal lon-
skému rekordnimu a velmi podafenému setkani na Smolenickém zamku na Sloven-
sku. Jsme velmi potéSeni, ze do Plzné ptijeli zastupci vSech skupin pulsobicich
v pfedmétné oblasti v Cesku a na Slovensku.

Dékujeme ¢lentiim programového vyboru, ktefi se ochotné podileli na posuzovani
ptispévkl. Zaroven dékujeme Martinu Zimovi za kvalitni praci pii ptipravé tohoto
sborniku a také vSem ¢leniim organiza¢niho vyboru, ktefi vynalozili nemalé sili o to,

Y

deckych diskuzi konference Data a znalosti.

Plzeti, fijen 2017 Josef Steinberger a Dalibor Fiala

Vi
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Zvané prednasky (abstrakty)



Sémanticka analyza ve forenznim vySetfovani

Katefina Veselovska

Deloitte CR

Abstrakt. VEasné vyhodnoceni zavaznosti piipadu a spravna identifikace kli-
¢ovych slov jsou v ramci forenzniho vySetfovani dlouhodobé zasadnimi kompe-
tencemi. Objem analyzovanych textovych dat ale stale roste a Castéji se také se-
tkavame s ptipady zahrnujicimi data z mnoha riiznych jazykt. Tradiéni ptistupy
k prohledavani dat zastaravaji, ukazuji se jako nékladné a nepraktické. Pfi hle-
dani vzorci a trendl v datech jiz neni mozné spoléhat se vyhradné na manualni
analyzy. V tomto ptispévku ukazeme, jak vyuzivame nejnovéjsi ptistupy z ob-
lasti pocitacového zpracovani ptirozené¢ho jazyka pro ucely automatické analy-
zy nestrukturovaného obsahu a identifikaci vyhleddvanych slov ve forenzni
analytice, a uvedeme konkrétni ptiklady ilustrujici usporu Casu a nakladd pii
uplatnéni sémantické analyzy ve forenznim vysetfovani.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 2-2.



Data Science a uméla inteligence v 02

Jan Romportl

02 CR

Abstrakt. Data Science tym O2 pracuje nad rozsahlymi heterogennimi zdroji
dat, kter¢ integruje ve své Big Data platformé a kterd pokryvaji pomérné Siroké
spektrum od signalizaci z mobilni sité pfes webovy provoz, geolokacni data,
IPTV ¢i zakaznické chovani, az po rizné druhy textovych dat. Pfednéska tedy
nejprve struéné predstavi roli Data Science tymu uvniti struktury O2 Czech Re-
public, dale podrobnéji popise konkrétni zdroje dat a platformy, s nimiz pracu-
jeme, a pak se zaméti hlavné na metody, které nejcastéji pouzivame, jakou roli
v nich hraje aplikovana uméela inteligence, kde vyuzivame deep learning ¢i kde
je naopak nutno pouzit linearni, snadno interpretovatelné modely. Vzhledem
k tomu, Zze pfednaska prob&éhne mezi akademiky, tak se nebude moci vyhnout
ani predstaveni toho, jak v O2 vyuzivame metody strojového zpracovani piiro-
zeného jazyka. Na zavér prednaska zmini, jak je to s bezpecnosti dat a ochranou
citlivych informaci.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 3-3.



Bot framework a Cognitive services
aneb sestavte si vlastniho inteligentniho bota

Lukas Kohut

Microsoft CEE

Abstrakt. Microsoft investuje v posledni dobé nemalé finan¢ni prostiedky do
rozvoje kognitivnich sluzeb umoziujicich rozvijet umélou inteligenci v netra-
di¢nich feSenich. Jedno z aktualnich témat dneska je vyuziti umélé inteligence
v podobé bota, ktery umoznuje vést konverzaci formou textu nebo hlasu. Diky
spojeni umélé inteligence a jakékoliv konverzacni platformy se oteviraji Gplné
nové moznosti, jak lze pomoci piirozeného jazyka 1épe vyhledavat informace
nebo fesit specifické tlohy. Cilem pfednasky je pfedstavit kognitivni sluzby
pracujici s textovym obsahem a blize si predstavit vyuziti botli ve spole¢nosti.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 4-4.



Jak se pecCou data v Socialbakers

Milan Lepik

Socialbakers

Abstrakt. Socialbakers pomahaji firmam méfit Gspé$nost na socialnich sitich
jako Facebook, Twitter, Instagram ¢i Youtube. Mezi zdkazniky firmy patii po-
lovina nejvétsich svétovych firem z Zebficku Fortune 500. Zakladem analyz
jsou data. Kazdou vtefinu se odesle 1.000 pozadavkil na véfejné dostupna API
socidlnich siti, takto ziskana data jsou v systému dostupnéd okamzité po ulozeni
do databaze, vcetn¢ vysledku vypoctu agregaci kliCovych metrik. Fulltext hle-
dani nad 1 miliardou ptispévkl v clusteru se pohybuje pod 3s. Prednaska je za-
méfena na popis silnych a slabych stranek vyzkousenych databazovych techno-
logii z pohledu potieb Socialbakers.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 5-5.



Moderni pristupy ke strojovému generovani texta
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Abstrakt. V posledni dekadé bylo mozné zaznamenat obrovsky narist popula-
rity strojového uceni a zejména umeélych neuronovych siti. Je to dano prede-
v§im exponencialnim naristem dostupného vypocetniho vykonu, ktery umoz-
nuje trénovani i velice komplexnich siti s hlubokou strukturou. Diky tomu je
mozné strojovym ucenim fesit ulohy, u kterych to diive bylo nepfedstavitelné.
Jednou z nich je i pln¢ automatické generovani textt, které nevyzaduje zddnou
explicitné definovanou slovni zasobu ani gramatiku.

V piednasce budou piedstaveny principy algoritmi zaloZenych na hlubo-
kych rekurentnich neuronovych sitich a Long-short Term Memory sitich, které
stoji za vytvorenim sbirky basni Poezie umélého svétal. Jedna se o prvni knizné
vydanou sbirku ¢eské poezie, ktera byla kompletné vygenerovana pocitacem.

L www.kosmas.cz/knihy/216522/poezie-umeleho-sveta/

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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Relaéni a NoSQL databaze: dvé strany téZe mince?
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Abstrakt. Analyza vlastnosti relaénich a NoSQL databazi vede k zavéru, Ze ty-
to systémy pro zpracovani dat jsou do jisté miry komplementarni. V soucasnych
aplikacich pro Big Data, specialn¢ tam, kde jsou nutné rozsahlé analyzy, se pak
ukazuje, Ze je netrividlni navrhnout infrastrukturu zahrnujici software obojiho
typu. Z hlediska vykonu mutize byt dokonce piinosné transformovat schéma
SQL databaze do NoSQL anebo provadét oboustrannou migraci dat mezi relac¢-
ni a NoSQL databazi. Cilem ¢lanku je diskutovat tyto moznosti a zejména né-
které nové metody navrhu takovych databazovych architektur stojici na dédictvi
tifiroviiové ANSI/SPARC architektury.

Klic¢ova slova: Rela¢ni databaze, NoSQL databaze, Big Data, Big Analytics

1 Uvod

V posledni dobé se zda, Ze se vétSina velkych podnikti minimalné stard o udrzbu pod-
nikovych aplikaci stavajicich systémi. To zpusobuje, Ze se pouzivaji "Spatna" databa-
zova schémata a obecné dochazi k "upadku databazi" [10]. Autofi tvrzeni vychazi
z diskusi s témét dvaceti spravcei databazi (DBA) u tii velkych podnikt. Databaze se
méni v zavislosti na podminkach byznysu, bézné jednou za Ctvrtleti i vice. Hetero-
genni a dynamické datové prostiedi vede k tomu, Ze Casto mizi role centralniho
spravce a objevuje se spise decentralizovany pfistup s vice skupinami DBA zabyvaji-
cimi se databazemi v podniku.

Databaze jsou vétsinou relacni. Od zavedeni relaéniho modelu dat bylo sice zave-
deno nékolik databazovych modelu, jako je objektové-orientovany (OO), objektove-
relaéni (OR), XML ¢ RDF. OO a OR SRBD reagovaly na objektové piistupy
Vv softwarovém inzZenyrstvi z 90. let. Tyto prostfedky, vSak nikdy na trhu nebyly sku-
teéné konkurenceschopné. Duvody by mohly byt v nedostatku jejich teoretickych
zéakladli a omezené vykonnosti.

Dnes situaci v databazovém svété ovliviyji tzv. Big Data. Jejich zakladni V-
charakteristiky jsou objem (Volume), rychlost (Velocity) a rtznorodost (Variety).
Autor prace [9] uvadi dokonce 14 takovych V. Ty zasadné ovlivilyji infrastrukturu
ukladéani a zpracovani Big Dat. Efektivni vyuZzivani systémut zahrnujicich zpracovani
velkych objemil dat vyzaduje v mnoha aplika¢nich scénéfich odpovidajici nastroje

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 8-14.
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pro jejich ukladani na nizké trovni a analytické nastroje ve vyssich urovnich. Zda se,
pocitacéi prave jejich analyza, jak se dnes fika - Big Analytics. Bohuzel, velké kolekce
dat obsahuji data v riznych formatech, napf. rela¢ni tabulky, XML data, textova data,
multimedialni data nebo RDF trojice, coz mize plsobit potize pfi jejich zpracovani
algoritmy pro dolovani dat (DM). Rovnéz zvySujici se objem dat v ulozisti a pocet
jeho uzivatelti vyzaduje spolehlivé feSeni skalovani v téchto dynamickych prostiedich
a pokrocilejsi prostiedky pro zajisténi vysokého vykonu, neZ nabizeji tradi¢ni databa-
zové architektury.

Je zfejmé, ze Big Analytics se provadi i nad velkym mnozstvim transakénich dat
roz§itenim metod pouzivanych v datovych skladech (DW). Technologie DW ale vzdy
byla zaméfena na strukturovana data ve srovnani s bohat$i variabilitou typa dat, tak
jak je dnes aktualni pro Big Data. Analytické zpracovani velkych objemt dat proto
vyzaduje nejen nové databazové architektury, ale také nové metody pro analyzu dat.

Pro ukladani a zpracovani Big Dat Ize dnes volit tradi¢ni SRBD, paralelni DBS,
distribuované souborové systémy (napt. HDFS), datova tlozisté typu kli¢-hodnota
(NoSQL databaze) a nové databazové architektury (NewSQL databaze). Pro volbu
technologie jsou rozhodujici aplikace, které mohou byt jak transakéni tak analytické.
Pozaduji obvykle rizné architektury software i hardware, ¢asto v jedné infrastruktufe.

Cilem c¢lanku je diskutovat vztah SQL a NoSQL databazi v tomto polyglotnim
svété, a to hlavné smérem k Big Analytics. Dulezita je skuteCnost, ze tyto databaze
maji komplementarni vlastnosti [4], coz i motivuje pouZzivat je v jedné infrastruktufe.
V sekei 2 struéné popiseme koncept Big Analytics. Sekci 3 podava struény prehled
technologii NoSQL databazi. V sekci 4 ukazeme dualitu mezi SQL databazemi a
NoSQL databazemi. Sekce 5 obsahuje zavéry a vyzvy pro databazovou komunitu.

2 Analytické zpracovani Big Dat

Big Analytics slouzi k proménovani informaci ve znalosti pomoci kombinace stavaji-
cich a novych pfistupti aplikovanych na Big Data. K souvisejicim technologiim patii:

e sprava dat (uvazujici nejistotu, zpracovani dotazu v téméert realném case, extrakcei
informaci, explicitni spravu ¢asové dimenze),

nové programovaci modely,

strojové uceni (ML) a statistické metody,

komponentové architektury systému ukladani a zpracovani dat,

vizualizace informaci.

Obvyklé se rozlisuji dva typy zpracovani: realtimové zpracovani ,,dat v pohybu* (da-
ta-in-motion) a dédvkové zpracovani dat ziskanych z rtznych zdroji do napf. jedné
databaze (data-at-rest). Davkova analyza pak muze byt: mala (Small Analytics), tj.
OLAP a DW, a velkd (Big Analytics), tj. DM, ML, e-science.

Problémy, které se v této souvislost vyskytuji, vychazeji z faktu, Ze pozadavky na
Big Data jsou ¢asto dynamictéjsi nez klasické zpracovani dat v DW. DalSim problé-
mem je, jak analyzovat Big Data pochdzejici z relacnich DB. Velky objem je nejen
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problémem pro ukladani dat, ale ovliviiuje také Big Analytics. S nardstem slozitosti
dat je rovnéz slozitéjsi i jejich analyza. Chceme-li vyuzivat Big Data, musime $kalo-
vat jak infrastrukturu, tak i standardni techniky jejich zpracovani. Rychlost muze byt
také problémem, protoze hodnota analyzy (a ¢asto i dat) se snizuje s ¢asem. Pokud je
potieba vice pruchodd proudu dat, musi byt Gdaje vlozeny do DW, kde lze provést
dalsi analyzy. Data mohou byt uloZena a zpracovana pomoci napt. NoSQL databaze.

Big Data jsou Casto zmifiovana pouze v souvislosti s BI, nicméné nejen vyvojari
BI, ale také védci v e-science analyzuji velké kolekce dat. Vyzvou pro pocitacové
odborniky nebo datové védce je poskytnout témto lidem nastroje, které mohou efek-
tivné provadét slozitou analytiku s pfihlédnutim ke zvlastni povaze zpracovani vel-
kych objemi dat. Big Analytics také nezahrnuje pouze faze analyzy a modelovani.
Roli hraje zkresleny kontext, heterogenita dat a interpretace vysledkl. Tyto aspekty
ovliviiyji Skalovatelné strategie a algoritmy, proto je zapotiebi €inné predzpracovani
dat (filtrovani a integrace) a pokrocilé paralelni vypocetni prostiedi. Variabilita dat se
dnes stava soucasti celkového navrhu systému, nicméné vykon je stale pozadavkem
prvni kategorie.

Kromg téchto spise klasickych témat DM velkych objemu dat se v poslednich le-
tech objevily dals$i zajimavé pozadavky, jako rozpozndvani pojmenovanych entit,
analyza nazord a minéni (napf. pozitivni, negativni, neutralni) a jejich dolovani (sen-
timent analysis). Jejich feSeni vyuzivaji zejména metody vyhledavani informaci a
analyzy webovych dat. Porovnavani vzord grafi se bézné pouziva pii analyze social-
nich siti, kde grafy napf. zahrnuji miliardu uzivatelil a stovky miliard odkazd. Tech-
nické problémy soucasnych technik DM pouzivanych pro Big Data pak v kazdém
piipadé pochazeji z jejich nedostateéné skalovatelnosti a paralelizace.

3 NoSQL databaze

Pro ukladani a zpracovani velkych kolekci dat jsou ¢asto pouzivany NoSQL databaze.
NoSQL znamena "ne pouze SQL" nebo "zadné SQL vubec", coz d€la tuto kategorii
databazi velmi riiznorodou a ne prili§ jasné specifikovatelnou. NoSQL databaze, je-
jichz vyvoj zacind od konce 90. let, poskytuji v porovnani s relacnimi databazemi
jednodussi skalovatelnost a vyssi vykon. PopiSeme strucné jejich vlastnosti a klasifi-
kaci véetné pouzitelnosti pro zpracovani Big Dat. Detailnéjsi diskusi téchto témat jsou
vénovany v Ceské literatufe napf. ¢lanky [6], [8], ¢i kniha [3], Skalovatelnost je disku-
tovana v [7].

To, co je hlavni v klasickych pfistupech k databazim - (logicky) datovy model - je
v NoSQL databazich popsano spise intuitivné, bez jakychkoliv formalnich zakladu.
Terminologie NoSQL je také velmi rozmanita a rozdil mezi konceptualnim a databa-
zovym pohledem na data je vétSinou rozmazany. Nejznaméjsi NoSQL databaze mo-
hou byt podle pouzitého datového modelu klasifikovany jako:

e tloziste typu klic-hodnota, napf. Redis!,
e sloupcové-orientované, napi. CASSANDRA?,

L https://redis.io/
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e dokumentové-orientované, napt. MongoDB?.

Zda se, ze vSechny uvedené datové modely jsou v podstaté typu kli¢-hodnota. Odlisu-
ji se ptedevsim v moznostech agregace dvojic (kli¢, hodnota) a zpfistupfiovani téchto
hodnot. Obecnéji se mezi NoSQL databaze tadi i grafové databaze, XML databaze,
RDF databaze a dalsi. Pro nase uvahy vystac¢ime s ttemi vySe uvedenymi typy.

Tim, ze jsou NoSQL urceny hlavné pro ukladani Big Dat, musi byt tyto databaze
Skalovatelné. Vyznamnou roli pak hraje jejich indexace. V NoSQL databazich se
pouzivaji specidlni datové struktury, napt. LSM-strom (Log Structured Merge Tree)
[5], pozivany napf. v Cassandra a MongoDB. LSM-strom je tvofen kaskddou B-
stromd. LSM-strom je vhodny specidlné pro data, kde prevlada operace INSERT.

NoSQL byvaji ¢asti cloudovych, datové intenzivnich aplikacich (hlavné webo-
vych). Patfi sem zabavné aplikace, obsluha stranek webovych mist s vysokym provo-
zem, dorucovani médii proudovym zptsobem, ¢i data vyskytujici se v socialnich si-
tich. Google vyuziva sloupcové-orientovanou BigTable ve vice nez 60 aplikacich.

ZkuSenosti s NoSQL databazemi ukazuji, Zze je lze pouzit i na ,mala“ data a
zejména na aplikace nepozadujici transakéni sémantiku, napf. pro adresafe, blogy
nebo systémy zpracovani obsahu, rovnéz pro Big Analytics i dat v realném ¢ase (napft.
proudy kliknuti na webové misto). V prostiedi mobilniho zpracovani dat jsou navic
transakce ve vétSim rozsahu technicky nemozné. NoSQL systémy jsou tedy vhodné
spise pro prostiedi s interaktivnimi datovymi sluzbami. Vynucovani schématu a uza-
mykani na arovni fadkd jako v relaénich databazich muze pfekomplikovat tyto apli-
kace. Absence nékterych vlastnosti ACID pak dovoluje vyznaéné zrychleni a decen-
tralizaci NoSQL databazi.

Existuje mnoho diskusi o roli NoSQL databazi pfi poskytovani informacnich slu-
zeb. ProNoSQL tabor tvrdi, Ze tato technologie je budoucnosti databazi. Na druhé
strané prorelaéni databazovy tabor tvrdi, Ze databaze NoSQL maji velkou nevyhodu
v tom, Ze neposkytuji korektni zachazeni s integritou dat. To souvisi s nedostatkem
sémantiky zptisobenym jejich zakladni vlastnosti — nemaji schéma. Nedostatek meta-
dat zabranuje aplikacnimu systému védét, ktera data jsou uloZena a jak jsou vzajemné
propojena.

V databazovém svété vsak NoSQL zaujimaji vyznamné misto. V hodnoticim DB-
Engines Ranking se v kvétnu 2017 sledovalo 328 systémut. V prvnich 10 mistech se
objevuji MongoDB (5. misto), Cassandra (8. misto) a Redis (9. misto).

4 Dualita mezi SQL a NoSQL

V praci [4] autofi argumentuji, ze NoSQL databaze jsou spise komplementem tradic-
nich transakénich databazi. Nemély by se spise jmenovat ,.co-relational“*? Mozna

pfirozenéjsi je fikat coSQL misto NoSQL. V Tab. 1 je uvedeno devét takovych rozdi-
1.

2 http://cassandra.apache.org/
3 https://www.mongodb.com/
4 Pozor, v ¢esting pojem ,,korelatni* znamena néco jiného.
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Dilezité jsou rozdily 1 a nasledné 8. Diky normalizaci mohou byt data o jednom
objektu v rela¢ni databazi rozlozena do vice relaci. Napf. data o zakaznikovi jsou
v jedné tabulce, data o bankach, kde ma zakaznik ucet, jsou v druhé tabulce. Propoje-
ni je realizovano pres cizi klice. V NoSQL databazi je toto mozné realizovat tak, Ze
kazdy ,,fadek* od banky muize obsahovat pro kazdého zakaznika jeho data i ¢isla Gctu.
NoSQL jsou denormalizované, tj. ukladaji na misté objektu nikoliv objekt, ale kopii
objektu. Ten mize byt dokonce kompozici fadkt (hnizdéna data), coz v klasickém
SQL neni mozné, neni totiz kompozitni. To vede k hor§im moznostem aktualizace
dat.

Fundamentalnim rozdilem je nedostatek schémat dat (sémantiky) u NoSQL data-
baze. Ten brani analytikim porozuméni struktufe dat a tim i vytvareni seriéznich
analyz. Tendenci je proto vytvaret vicetroviiové modelovaci pfistupy zahrnujici re-
la¢ni i NoSQL architektury vcetné jejich integrace v jedné infrastruktuie. Vyvijeji se
tak metody spole¢ného navrhu pro relacni a NoSQL databaze zalozené na modifikaci
3-uroviového ANSI/SPARC pfistupu (konceptualni, logicky, fyzicky néavrh) [2].
Z hlediska ulozeni a pfistupu k datim se pak hovoii o polyglotni perzistenci ¢i o poly-
glotnich databazich. Pocita se i s vyvojem konceptudlniho/databazového schématu
v celkové infrastruktufe. Konceptualni navrh ovsem predpoklada korektnost soucasné
znalosti aplikacni domény. Silnou motivaci proto je i fakt, ze pfi navrhu databaze je
tieba uvazovat vzory pro DM/ML, shlukovani nékterych atributi pro zajisténi vykonu
systému apod.

V praxi se objevuji i dal§i moznosti, jako model konverze schématu, ve kterém se
schéma SQL database konvertuje do schématu NoSQL databaze [11].

Tab. 1: Dualni vlastnosti SQL a NoSQL databazi

SQL NoSQL

1 data zavislych relaci ukazuji k rodi¢im od dat rodici se ukazuje k détem
(ptes cizi klice)

2 uzavieny sveét otevieny sveét

3 entity maji identitu (primarni k1i¢) identitu urcuje prostredi

4 data jsou siln€ typovana potencidlné dynamicky typovand

5 synchronni (ACID) aktualizace ptes vice | asynchronni (BASE) aktualizace
radku Vv jednotlivych hodnotach

6 zmény (transakce) koordinuje prostiedi entity odpovédné reagovat na zmény

(ptipadna konzistence)

7 referen¢ni integrita zaloZzena na hodno- slaba referen¢ni integrita zaloZzena na
tach vypoctu

8 neni kompozitni je kompozitni

9 optimalizator dotazti vyvojar/vzor

5 Zavéry a vyzvy
Kli¢ové problémy pro budovani infrastruktury zpracovani dat jsou v lidskych rozhod-

nutich tykajicich se NoSQL databazi. Zahrnuji zejména volbu spravnych produktd a
navrh vhodné databazové architektury pro danou tfidu aplikaci.
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Role ¢lovéka je vyznamna i v Big Analytics. Dnes je proces DM fizen analytikem
¢i datovym védcem. V zavislosti na aplikacnim scénafi ten urcuje ¢ast dat, odkud
mohou byt napf. uzite¢né vzory extrahovany. Lepsi feSeni by bylo mit k dispozici
automaticky proces DM s cilem ziskat pfiblizné syntetické informace jak o struktufe,
tak o obsahu velkého mnozstvi dat.

Soucasné vyzvy pro databazovy vyzkum zahrnuji:

e modelovani polyglotnich databazi (relacni i NoSQL v jedné infrastruktute) [1].
o zlepSeni kvality a Skalovatelnosti metod DM. Formulace dotazu - zejména pii
absenci schématu - a prezentace a interpretace odpovédi mize byt netrivialni.

o transformaci obsahu do strukturovaného formatu pro pozd¢jsi analyzu, protoze
mnoho dat neni nativné strukturovanych. Filtraci lze 1 zmenSit objem dat.

e vyvoj smysluplného a pouzitelného formalismus pro modelovani NoSQL data-
bazi a nasledné silny a pouzitelny uZzivatelsky dotazovaci jazyk.

Vztah SQL a coSQL databazi lze charakterizovat v pojmech jin a jang [4]. V ¢inské
filosofii jde o dva souvisejici a protikladné pojmy, pomoci nichz se da popsat vza-
jemny pomér rovnovahy jak v téle, tak i v déjich okolo nas (napf. noc a den). Rovnéz
coSQL a SQL nejsou v konfliktu. Jsou to dva protiklady, které koexistuji v harmonii,
vzajemné se dopliuji, podporuji a mohou se vzajemné ménit. Kéz by tomu tak bylo i
Vv praxi.
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Podékovani: Prace byla podpoiena projektem Q48 programu Progres na UK, Praha.

Annotation:
Relational and NoSQL databases: two sides of the same coin?

The analysis of relational and NoSQL databases leads to the conclusion that these
data processing systems are to some extent complementary. In current Big Data appli-
cations, especially where extensive analyses are needed, it turns out that it is non-
trivial to design an infrastructure involving software of both types. In terms of per-
formance, it may even be beneficial to transform the SQL database schema into
NoSQL or to perform double-sided data migration between relational and NoSQL
databases. The aim of the article is to discuss these possibilities and some new meth-
ods of designing such database architectures standing on the legacy of the three-level
ANSI/SPARC architecture.
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V ramci oblasti vyhl'addvania informacii je jednym z rieSenych problémov poskytnu-
tie vysledkov vyhladavania v Struktirovanej forme, v podobe ktora lepsie zohl'adfiuje
vztahy medzi vysledkami a umoznuje lepSie pochopenie prehladavanej domény do-
kumentov. Jednou z moznosti ako tento problém riesit’ je pouzit’ metédy z oblasti
formalnej konceptovej analyzy (Formal Concept Analysis — FCA) [1]. V tomto pripa-
de pouzivatel’ zada dopyt a systém mu poskytne k najdenym dokumentom hierarchic-
ku struktaru zhlukov dokumentov reprezentujucich podmnoziny dokumentov zdiela-
jucich atribity definované v danej doméne. V klasickom ramci FCA sa pracuje
S binarnou vstupnou tabul’kou (objekt ma alebo nema atribut, napriklad dokument
obsahuje alebo neobsahuje dany term). V praktickej analyze samozrejme Casto existu-

Interaktivna vizualizacia vysledkov vyhl’adavania
informacii pomocou konceptovych zvizov

Veronika Novotna, Peter Butka, Miroslav Smatana

Katedra kybernetiky a umelej inteligencie,
Fakulta elektrotechniky a informatiky, Technicka univerzita v KoSiciach
Letna 9, 042 00 Kosice, Slovenska republika

veronika.novotna@student.tuke. sk,
{peter.butka,miroslav.smatana}@tuke.sk

Abstrakt. Klasicky pohl'ad na vysledky vyhladavania ziskanych z vyhladavaca
je Casto vo forme usporiadaného zoznamu, pozname vsak aj systémy poskytu-
juce Strukturovant formu vysledkov. Cielom tohto prispevku je popisat’ im-
plementovany systém pre interaktivnu vizualizaciu vysledkov vyhl'adavania vo
forme konceptového zvdzu. Tento poskytuje Strukturovanti formu hierarchicky
usporiadanych podmnozin vratenych dokumentov na zéklade metédy znamej
ako FCA (Formal Concept Analysis). Vytvoreny nastroj umoziuje zvolit’ dopyt
a ziskat’ hierarchicku Strukturu zhlukov vratenych vysledkov na zéklade ana-
1yzy obsahu ich kratkych popisov — tzv. snippet-ov. Takto vytvoreny koncepto-
vy zvéz sa zobrazuje ako interaktivny graf, na ktory je nasledne mozné apliko-
vat’ redukcie zvySujuce prehladnost’ vystupnej vizualizacie. Okrem grafickej
vizualizacie je mozné prehliadat’ aj jednotlivé vysledky a odkazy na nich, ana-
lyzovat' ich vztahy a odli$nosti vzhl'adom na ich poziciu v hierarchickej Struk-
tare zhlukov, ako aj vyuzit' interaktivne zobrazenie pre rozSireni navigaciu
v sub-doméne odpovedajiicej mnozine vratenych vysledkov.

Kradové slova: formalna konceptova analyza, vyhl'adavanie informacii, vizua-
lizacia, konceptovy zviz
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je potreba spracovat’ rdzne typy atributov. Aj preto bolo navrhnutych viacero fuzzy
pristupov. Jednym z nich je aj model tzv. zovSeobecneného jednostranne fuzzy kon-
ceptového zvdzu (Generalized One-Sided Concept Lattice - GOSCL) [2]. Tento mo-
del bol pouzity v ramci naSej prace, jeho vyhodou je moznost’ spracovavat’ vstupné
tabul’ky s réznymi typmi atributov. Pre detaily k modelu, implementécii a pouzitiu
GOSCL odportacame prestudovat’ aj d’alsiu literatiru (okrem uvedenej), napriklad [3].

Ciel'om tejto prace bolo vytvorenie nastroja pre interaktivnu vizualizaciu vysled-
kov vyhladavania a poskytnat’ ich pouzivatelovi prave vo forme modelu GOSCL.
Vstupom do analyzy boli kratke popisy vysledkov (tzv. snippet), tieto boli nasledne
predspracované do formy vstupného kontextu pre tvorbu modelu GOSCL, kde objek-
ty st vysledky vyhl'adavania a atribtty st poéetnosti vyskytu termov v popise vysled-
ku.

V dalsej kapitole popiseme motivaciu nasho navrhu a jeho implementacie, na-
sledne sa budeme venovat’ navrhnutému systém a zhrnieme vysledky jeho testovania.

2 Motivacia

FCA uz bolo samozrejme aplikované aj v doméne vyhlad4dvania informacii, a to
V ramci rieSenia réznych problémov dopytovanie a navigicie v mnozine dokumentov.
Viacsinou je vysledok z vyhl'adavacieho stroja na nejaky zvoleny dopyt vrateny vo
forme usporiadaného (linedrneho) zoznamu vysledkov, priCom tieto obsahuju nazov,
kratky popis (snippet), ¢i linku URL, atd. V oblasti vyhl'adavania informacii boli
vytvorené napriklad systémy vyuzivajice principy FCA ako CREDO, respektive
roz§irena verzia CRE-CHAIN-DO [4]. Zakladny prvkom je analyzovat vratené vy-
sledky vyhladavania na dany dopyt a vybudovat’ vstupny kontext pre FCA analyzu,
kde objekty st dokumenty a vyskyt termov v nazve alebo snippet-e predstavuje atri-
buty. Systém CREDO resp. CRE-CHAIN-DO bol vytvoreny s cielom analyzovat’ iba
binarne vstupné kontexty popisujtce iba vyskyt termu. Z tohto kontextu bola potom
vytvorena dvojuroviiova hierarchia zobrazitelnd ako klasickd navigacna hierarchia
v mnozinach dokumentov (vo forme stromovej Struktiry). Tento pristup je Specificky
aj tym, ze vysledna stromova Struktira uz nepredstavuje povodny konceptovy zviz,
takisto aj rozdelenie dokumentov bolo uz Specificky upravené. My sme sa rozhodli
zostat’ pri povodnej koncepcii FCA a ponuknut’ radSej graf konceptového zvizu, pri-
¢om nas systém sme sa rozhodli zamerat’ na dva aspekty:

1. Poskytnut’ interaktivnu vizualizaciu vystupného modelu v podobe konceptového
zvézu (alebo jeho redukcie).
2. Vyuzit model GOSCL pre pouzitie roznych typov atribitov.

3 Navrh a implementacia nastroja
Navrhovany nastroj predstavuje aplikaciu pre pouZzivatela, ktory zada dopyt a dostane

vysledky Google vyhl'adavania v podobe konceptového zvizu, alebo jeho redukcie.
Proces vytvorenia vystupu pozostava zo 6 hlavnych krokov:
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1. Ziskanie vysledkov z vyhl'adavaca — po zadani dopytu, systém pouzije GoogleSe-
arch API pre ziskanie mnoziny vysledkov, je mozné zvolit pocet vysledkov do vi-
zualizacie, vystup je ulozeny v JSON formate.

2. Spracovanie vysledkov vyhladavania — na zaklade nastavenych parametrov sa
predspracuju vratené vysledky, t.j., title a snippet s predspracované (tokenizacia,
transformacia na malé pismena, odstranenie stop slov).

3. Vytvorenie vstupného kontextu — na zéklade vyskytu termov je vytvoreny formal-
ny kontext, pricom tento moze byt binarny (0/1 ak sa term vyskytol /nevyskytol),
alebo vektorovy (fuzzy) (0 ak sa term nevyskytol, inak frekvencia termu).

4. Vytvorenie konceptového zviazu — algoritmus pre tvorbu GOSCL vytvori vystupny
model pre 'ubovolny kontext.

5. Redukcia vystupu — pre zlepsenie prehl’adnosti a lepSiu interpretaciu sa ¢asto moze
pouzivatel' zvolit' redukciu, v nasom pripade dve redukcie: orezanie konceptu
S po¢tom objektov 0, alebo odstranit’ koncepty s malou podporou (ponechame len
koncepty obsahujuce aspon prahovy pocet objektov).

6. Vizualizacia konceptového zvizu — vystupny graf zvdzu, vytvoreny s pomocou
ramca JUNG (http://jung.sourceforge.net/), je poskytnuty pouzivatel'ovi.

Go dgle

concept lattice Hradat' Nastavenia Zo siboru Zrug

c O

Informécie o uzle

Slova: concept

Dokumenty: docl doc2 doc3 docd doc5
doc6é doc7? docB doc9® doclO

Vysledky vyhladavania
Formal concept analysis - Wikipedia

https: /fen.wikipedia.org/wiki/Formal_concept_g
Thus, one can build up the concept lattice one

ices and conceptual knowledge sys

ncedirect.com/sc rticle/g
“Concept Lattice” is the central notion of “Form
of research which is based on a set-theoretical

Concept Lattice
http://slidewiki.org/deck/1274_concept-lattice
A concept lattice consists of the set of concept:
implication determines the concept lattice up t

Thm 13tk Intarnatinnal Canfarnnen an Fanean £ 0

Obr. 1. Interaktivna vizualizacia konceptového zvizu k zvolenému dopytu.

Ziskany vysledok sa moze zobrazit, tak ako to je napriklad na Obr.1. Zobrazenie ma
3 hlavné casti:

e Vstupnd cast’ (horna Cast’) — zadanie dopytu, otvorenie nastaveni parametrov,
nacitanie vysledkov zo suboru.
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e Vystup grafu (Cast’ vlavo) — interaktivny graf konceptového zvézu alebo jeho
redukcie pomocou ramca JUNG, informacie o rozdieloch medzi uzlami (termy
ktoré odlisujt uzly) su zobrazené na hrane.

o Informacna Cast’ (vpravo) — poskytuje detaily o vybranom prvku grafu, t.j., ob-
sah konceptu, prehl'ad prislusnych vysledkov k danej podmnozine objektov, do-
lezité termy daného, odlisujuce termy od rodicovského uzla, atd’.

4 Experimenty

V ramci testovania sme realizovali experimenty so systémom pre rdzne dopyty, kon-
krétne boli experimenty spustené pre 10 réznych dopytov do Google, pricom pocet
analyzovanych vysledkov pre jeden dopyt sa v zavislosti od experimentu mohol me-
nit’ medzi 10 az 100 (parameter N). Okrem toho bolo jednym z nastaveni aj to, ¢i bol
pouzity iba binarny kontext, alebo fuzzy kontext (v tomto pripade pocetnosti termov
vramci snippet-u). Pre kazdy experiment sme sledovali minimalnu, strednt
a maximalnu hodnotu vysledkov merani vzhl'adom k mnozine dopytov. Treba vSak
zdoraznit, ze iSlo o relativne jednoduché prvotné experimenty so systémom, ktorych
cielom bolo najst’ zdkladné obmedzenia fungovania aplikéacie z pohl'adu poctu kon-
ceptov, ¢i narocnosti vypoctu modelu.

V prvej sérii experimentov sme sa zamerali na sledovanie pocétu konceptov
v zéavislosti od pouzitého poctu vysledkov vyhl'adavania vstupujucich do tvorby kon-
ceptového zvizu. Nastavenie experimentu bolo nasledovné: minimalny pocet vyskytu
slova v r6znych dokumentoch bol 1 a nebola pouzita ziadna redukcia. Snazili sme sa
odhadnut’ velkost’ vzniknutého konceptového zvdzu pre zobrazenie pri takychto na-
staveniach. Vzhl'adom k tomu, Ze vstup je v tejto doméne riedka matica, bol narast
poctu konceptov s pribudajicim po¢tom analyzovanych vratenych snippet-ov (doku-
mentov) priblizne linearny. V praxi to napriklad pre pripad fuzzy konceptového zviazu
znamenalo zhruba 20 konceptov pre N=10, priblizne 200 konceptov pre N=60, az
po maximum okolo 400 konceptov pre N=100.

V dalsom experimente sme analyzovali vplyv redukcie na baze podpory (support)
na vyslednu pocetnost’ konceptov. V tomto pripade sme zobrali do uvahy 100 vstup-
nych dokumentov a zistovali sme vplyv redukcie. Ukazalo sa, ze redukcia je vyrazna,
nakol’ko uz pri hodnote 0.1 je pocet konceptov na urovni 5-6% (z absolatneho poctu
cca 400 konceptov). Pri podpore 0.3 zostava po redukcii cca 1% konceptov.

Nasledne sme sa snazili experimentalne odhadnit’ akd mnozina konceptov by este
mohla byt’ pre pouzivatel’a zrozumitel'na a aké nastavenia poétu vysledkov a redukcie
umoziuju tento vysledok dosiahnut. Ukazalo sa, ze rozumne prehladny vystup bez
aplikacie redukcie je mozné dosiahnut’ len ak nas vstup nepresiahne 10-15 dokumen-
tov. Pri pouziti redukcie (podpora) je rozumny vystup dosiahnuty uz pri podpore 0.2
aj pre 100 vstupnych dokumentov.

Z hladiska casovej naroc¢nosti sa ukdzalo, zZe najviac problematické je samotné
ziskanie vysledkov cez API, nasleduje tvorba zvédzu. Pre mensSie mnoziny vysledkov
(medzi 20 az 50, v zavislosti od redukcie), je Cas spracovania dostatocne kratky pre
pouzivanie aplikacie (pod pol sekundy).

18



Vyskumny prispevok

5 Zaver

V tejto praci sme sa venovali jednej z moznosti ako poskytnut’ Struktirovany pohlad
na vysledky vyhladavania ziskanych z klasického vyhladdvaca, ato poskytnutim
interaktivnej vizualizacie hierarchickej Struktary zhlukov ziskanych vysledkov
v podobe konceptového zvizu. Okrem grafickej vizualizacie je mozné prehliadat’ aj
jednotlivé vysledky, odkazy na nich, analyzovat ich vzt'ahy a odlisnosti, ako aj vyuzit
graf pre navigaciu v doméne.
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Annotation:
Interactive visualization of information retrieval results using concept lattices

This paper describes motivation and details of the tool designed and implemented for
interactive visualization of information retrieval results using concept lattices, which
are created using one-sided fuzzy extension of Formal Concept Analysis. The concept
lattice is then shown as an interactive graph, which provides a structured view on the
domain of query to the user.
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Abstrakt. Spravanie pouZivatel'ov sluZieb na webe sa v ¢ase meni. Napriklad
v zl'avovom portali pouzivatelia reaguju na jednotlivé ponuky rozli¢ne. Nasim
cielom je dokéazat’ vcas identifikovat’, ktoré ponuky sa stanu trendami (vysoko
predavanymi) a ktorym naopak treba pomoct’ napriklad dodato¢nou propagaci-
ou. Hlavnou vyzvou tejto Glohy je vel'ké mnozstvo dat o nakupoch, ktoré pri-
chéadzaji formou kontinudlneho pridu. RieSenie, ktoré v praci navrhujeme je
zalozené na ¢asovo a vypoctovo efektivnom jednoprechodovom spracovani dat
umoziujiicom pracu v online ¢ase. Tymto spésobom sme schopni pomerne sko-
ro identifikovat, ktoré zl'avy sa stanu trendami. Opisované rieSenie sme overili
na realnej mnozine dat zlavového portalu, kde sme ukazali, Ze Cast’ trendov je
mozné identifikovat’ uz na zaklade prvych dni, kedy su dané zl'avy v ponuke.

Krucové slova: frekventované prvky, posuvné okno, prud dat, trendy
V spravani pouzivatel'ov webovej sluzby

1 Uvod

Predmetom nasho zadujmu je pojem trend. Pod tymto pojmom v doméne online zla-
vového portalu rozumieme polozku nakupovanu pouzivatelmi v uritom Casovom
obdobi (pripadne celkovo) viac ako iné polozky. V oblasti dolovania dat trend typicky
predstavuje frekventovany vzor, teda sekvenciu (asociacné pravidlo), prvok alebo
Struktaru (strom alebo graf) [1]. Pre potreby nasej tlohy, ktorou je v¢asna identifika-
cia nakupovanych poloziek, sme vybrali reprezentaciu prostrednictvom frekventova-
nych prvkov. Tie poskytuju jednoducht reprezentaciu a zaroven umoznuju identifika-
ciu trendov v doménach kde pouZivatelia typicky nakupuji jedini polozku (napr.
zl'avovy portal).

Trendom moze byt top-n najkupovanejSich poloziek pripadne polozky, ktorych
nakup tvori viac ako m% vsetkych realizovanych nakupov za sledované obdobie [1].
Kedze top-n prvkov nedokaze dynamicky reflektovat’ pocet aktudlne existujucich
trendov, ktory sa v ¢ase mdze menit’, rozhodli sme sa za trendy pokladat’ polozky
nakupované vo viac ako m% nakupov.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 20-26.
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Témou sa zaoberame z dovodu, Zze nakupovanie pouzivatelov vyrazne podlicha
sezonnosti, rozlicné polozky st v urcitych obdobiach kupované viac, inokedy mene;j.
Pre obchodnika je dolezité dokazat’ obsluzit’ vsetkych a preto by mal mat’” moznost
v¢as doplnit’ skladové zasoby, prisposobit’ reklamu naladam zakaznikov a podobne.
Trendy v nakupovani je mozné predikovat’ len do urcitej miery, maximalne na tirovni
typov tovaru (napr. prezutie zimnych pneumatik), nie vSak konkrétnych poloziek
(prezutie v pneuservise XY). Je vSak mozné identifikovat’ ich na zaklade vyvoja na-
kupov a vcas tak odhadnit, ktoré polozky sa budu predavat’ vela, resp. viac ako
V sucasnosti.

V doméne online zl'avovych portalov sa polozky dynamicky menia. Rychlo vzni-
kaju, zanikaju ¢i predlzuju platnost’. Na tieto zmeny je potrebné dokazat’ rychlo zare-
agovat. Poloziek a nakupov je navySe pomerne vela, ¢o spolu s predchadzajicou
vlastnost'ou vylucuje davkové spracovanie. Rychlost’ je v tomto pripade kI'i¢ova aby
mal obchodnik dost’ ¢asu zareagovat. Preto je potrebné prudové spracovanie dat.

Pridové spracovanie je zaloZené na jednoprechodovom pristupe k datam [7], kedy
nie je mozné opitovne prechadzat’ vsetky data ale nanajvy$ urCiti najaktualnejsiu
podmnozinu, pripadne agregované Statistiky. Tymto spésobom dosiahneme vypocto-
vo efektivne spracovanie, ktoré vSak vyzaduje upustenie od presnosti vysledku.

V sekcii 2 opisujeme existujuce pristupy identifikacie trendov v prude dat. V sek-
cii 3 na zaklade zistenych poznatkov identifikujeme 2 metoédy vyuzivajice posuvné
respektive skacuce okno. Tieto metddy overujeme a porovnavame v sekcii 4. Zistené
poznatky diskutujeme v zavere prace, v sekcii 5.

2 Pristupy identifikacie frekventovanych prvkov

Pre identifikaciu frekventovanych prvkov prade dat, existuje viacero pristupov. Me-
dzi zékladné radime pocitadlové, skicové a oknové pristupy, ktoré v tejto sekcii struc-
ne opisujeme a diskutujeme z pohl'adu vhodnosti pre nas problém.

2.1  Pocitadlové pristupy a skicové pristupy

Prvé dve skupiny pristupov su zalozené na postupnom prechadzani dat a pamétani si
poétu nakupov jednotlivych poloziek [3]. Oba pristupy a tiez jednotlivé ich algoritmy
sa lisia spésobom pamétania, udrziavania paméte pripadne zabudania neddlezitych
prvkov, avSak princip ostava rovnaky. Trendy st identifikované za cela historiu, ne-
aktualne prvky st evidované s rovnakou ddlezitostou ako aktudlne. Nové trendy sa
len tazko a postupne presadia voci dlhodobym, ktoré su uz zname ateda ich
v skuto¢nosti identifikovat’ vobec netreba a podobne. Z tohto dévodu pokladame po-
¢itadlové a skicové pristupy za nie vhodné pre rieSenie nasho problému vcasnej iden-
tifikacie trendov v sprévani sa pouZzivatel'ov online zlI'avového portalu.

Principom poéitadlovych pristupov je vytvorenie uréitého poétu pocitadiel — dvo-
jic polozka, pocetnost’ (pocet pocitadiel je zadany pevne, pripadne je odvodeny
Z poctu existujucich poloziek). Po ndkupe polozky sa tato pridd medzi pocitadla, pri-
padne ak sa tam uz nachadza, tak pocitadlo inkrementuje. V zévislosti od pouzitého
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algoritmu sa li8i akcia po najdeni novej polozky. Pokial’ su vSetky pocitadla obsadené
inymi polozkami, napr. algoritmus Frequent dekrementuje vsetky pocitadla, algorit-
mus Space-Saving nahradi najmenej frekventovant polozku, pricom zachova jej po-
Cetnost’ [8].

Skicové pristupy zefektiviiuju princip pocitadiel tym, ze jednotlivé polozky ukla-
daju formou hesovacich tabulick, ¢o zvySuje pamitovu efektivnost’ a znizuje Cas
pristupu k polozkadm, o ma zmysel najma pri spracovavani priadov velkych dat. Me-
dzi najznamejsie skicové algoritmy patria CountSketch, ¢i CountMinSketch [3].

2.2 Oknové pristupy

Pokial’ pri identifikacii trendov pracujeme len s aktualnymi datami, je vhodné pouzit
treti pristup, algoritmy zalozené na oknach. V tomto pripade pracujeme len
s obmedzenou podmnozinou najaktualnejsich dat, vd’aka ¢omu je proces spracovania
taktiez menej pamitovo naro¢ny. Existuje viacero algoritmov vyuzivajucich okna,
ktor¢ sa lisia spdsobom tvorby okien, ich poctom a spdsobom udrziavania.

Najjednoduchsim pristupom je skacuce okno (Landmark Window), ktory pracuje
s datami v okne od pevne daného &asového medznika. Okno sa postupne napliia dé-
tami, v ktorych sa hl'adaji trendy. Po dosiahnuti d’al$ieho ¢asového medznika sa okno
premaze a data sa zacinaju zbierat' odznova [6]. Vyhodou tohto pristupu je, Ze okno
netreba udrziavat’ a priebezne kontrolovat’ aktudlnost’ dat, staci len sledovat’ nastatie
¢asového medznika. Nevyhodou je, Ze po premazani okna st trendy identifikované na
zaklade malého a nereprezentativneho mnozstva dat.

Druhym pristupom je posuvné okno (Sliding Window), kedy st trendy
v 'ubovol'nom case identifikované z dat za urcité stanovené obdobie (napr. posledny
deni, hodina) alebo pocet nakupenych poloziek. Vyhodou voc¢i predchadzajicemu
pristupu je, Ze trendy st vzdy identifikované na zaklade dostatocného ¢asového obdo-
bia alebo poctu dat. Nevyhodou je, Ze o jednotlivych nakupoch je potrebné si pamétat
¢as ich vzniku, pripadne poradie, a po posune okna mimo ne ich odstranit’, co vyzadu-
je urcith réziu [5].

Medzi pokrocilé oknové pristupy patri napriklad algoritmus tlmené okno (Damped
Window), ktory je zaloZzeny na sérii okien zachytavajicich rozli¢ne vzdialenu minu-
lost’, pricom oknd st uvazované s rozlicnou dolezitostou klesajicou smerom
k star§im datam. Tymto spésobom je mozné simulovat’ proces zabtidania informacii
v Case pripadne poklesu ich dolezitosti [4]. Tento algoritmus zachytava viac informa-
cii vporovnani s predchadzajucimi, avSak za cenu vyrazne vacSej paméitovej
a vypoctovej rézie.

3 Navrh metod vcasnej identifikacie trendov
Nasim cielom bola vcasna identifikacia trendov v priude dat zachytavajucich nakupy
pouzivatel'ov online zlavového portalu. V ramci rieSenia sme sa zaoberali vyuzitim

pristupu zalozeného na posuvnom okne, resp. skd¢ucom okne. V oboch pripadoch
sme sa zamerali na také rieSenie, ktoré bude vypoctovo efektivne (linedrna zlozitost’).
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Pouzité metddy boli v prvej faze inicializované nastavenim vstupnych parametrov
metody:

1. Nastavenim prahu, pri ktorom nakupovant polozku pokladame za trend. Presnej-
Sie, sledujeme ¢i podiel ndkupov danej polozky a celkového poctu nakupov preko-
nava stanoveny prah.

2. Stanovenim velkosti okna (pre posuvné okno) respektive vzdialenosti milnikov
(pre skacuce okno), v ramci ktorych identifikujeme v ndkupoch trendy.

Po inicializacii metod st tieto schopné postupne prijimat’ prad dat a spractuvat’ ho
nasledujicim spdsobom. Pre kazdy spracovavany zaznam o nakupe:

1. Pokial’ je ¢asova peciatka najstarSicho nakupu starSia ako hranica okna (vypocitana
70 spracovavaného zaznamu) dekrementuj pocitadlo pre tito polozku a ti vymaz.
Tento krok opakuj pokym nendjdes najstarSiu polozku, ktora netreba vymazavat'.

a. V pripade skac¢uceho okna je postup rovnaky, avSak najstarSia polozka sa po-
rovnava voci poslednému milniku pred aktualnou polozkou.

2. Inkrementuj pocitadlo pre nakipent polozku.

3. Identifikuj aktualne trendové polozky
a. Tento krok nie je potrebné vykonavat’ vzdy, ale len na poziadanie, ¢im sa znizi

vypoctova narocnost’ algoritmu.

Pri inicializovani algoritmov sme prah, kedy polozku povazujeme za trend, nastavili
na zaklade pozorovania, kedy sme zistili, Ze existuje sigmoidalny pomer medzi hod-
notou vzt'ahu a poctom najdenych trendov (Obr. 1). Na zéklade tohto zistenia sme
experimentovali pri overovani metddy s viacerymi hodnotami zvoleného prahu. Pri
vys$Som nastaveni totiz odfiltrujeme dostatok nezaujimavych poloziek, pri nizSom
naopak identifikujeme dostatoc¢ne Siroku zakladnu poloziek, ktoré mézeme neskor
pouzivat’ pre d’alSie lohy. Pre ucely tohto prispevku sme vSak zafixovali vel'kost’
uvazovaného okna na 30 dni, ¢o zodpoveda typickej dobe ponuky zl'avovej polozky.

1800
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600

Potet najdenych trendov

400
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Obr. 1.Zavislost’ prahu nakupovanosti polozky vo¢i ostatnym v pomere k poétu poloZziek
(trendov) nakupovanych nad dany prah.
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4 Overenie pouzitych metod

V ramci experimentalneho overenia sme identifikovali trendy v ramci datasetu zo
zl'avového portdlu ziskaného ako stcast’ projektu HIBER [2]. Pracovali sme s 1 mil.
zdznamov pochadzajucim z obdobia 6 mesiacov. Tu sme sa zamerali na sledovanie
presnosti identifikdcie trendov (Obr. 2) a taktiez pocet realne najdenych trendov (Obr.
3). Ako mdzeme vidiet, metdda vyuzivajiica posuvné okno dokaze identifikovat’ vy-
razne viac trendov ako metdda vyuzivajica skauce okno. Tieto st v8ak identifikova-
né s men$ou presnostou (okrem pripadov, kedy je prah nastaveny na 5% a menej).
Metoda skacuceho okna naopak nedokaze identifikovat’ tol’ko trendov, jej presnost’ je
vSak vyssia, najme s rastucim prahom akceptovatel'nosti. Dovodom je to, Ze tato me-
toda ma k dispozicii mensie mnozstvo dat a teda na zaciatku intervalu vymedzeného
medznikom dokaze definovat’ len skuto¢ne vyrazné trendy.
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Obr. 2 Priemerna presnost’ identifikacie trendov metodami vyuZivajicimi oknd pri rozli¢ne
nastavenom prahu akceptovania trendov.
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Obr. 3 Pocet najdenych trendov pri rozli¢ne nastavenom prahu akceptovania trendov.
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5 Zaver

V tomto prispevku sme sa zaoberali problémom v¢asnej identifikécie trendov v prade
dat. Dostatocne skoro identifikovand informacia o tom, ktoré prvky budu v kratkej
buducnosti dobre predavané ma vysoku hodnotu pre poskytovatel'ov webovych porta-
lov (pripadne akychkol'vek predajni). Na zaklade takejto informacie totiz mézu nasta-
vit’ svoju predajnt politiky, naskladnit’ tovar alebo nastavit’ vysku zliav.

Na rieSenie problému efektivneho spracovania velkého mnozstva dat, ktoré osta-
vaju aktudlne len po obmedzenti dobu, sme pouzili dva oknové algoritmy. Metoda
posuvného okna bola schopna aj na obmedzenej mnozine dostupnych dat identifiko-
vat’ vysoké percento skutocnych trendov. Na druhej strane vSak za trend oznacila aj
mnozstvo dat, ktoré¢ trendami neboli. Pri striktnejSom nastaveni prahu, pri ktorom boli
prvky oznacované za trend, sme vSak aj pri tejto metdéde dokazali dosiahnut’ presnost’
95%. Druhou pouzitou metédou bolo metdda skacuceho okna, ktord aj napriek men-
Siemu objemu dat, ktoré mala v priemere k dispozicii v porovnani s predchadzajucou
metodou, dokazala odhalovat’ trendy s vysokou presnostou (70-89%). Pocet najde-
nych trendov bol vSak pri tejto metdéde maly a identifikované boli len vel'mi vyrazné
polozky. Jej vyhodou je najméi jednoduché udrziavanie dat v okne, ked’Ze staci sledo-
vat’ dosiahnutie ¢asového mil'nika a nasledne naraz vymazat’ vSetky data. Z hladiska
uzito¢nosti pre ulohu vcasnej identifikacie trendov, vSak pokladame za vhodnejSie
pouzit’ metodu posuvného okna so striktne zadanym prahom, nakolko tymto sposo-
bom dokézeme identifikovat’ dostatoéné mnozstvo trendov s vysokou presnostou ich
identifikacie.
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Annotation:
An Early Identification of Trends within Behaviour of Online Discount Portal Users

The paper focuses on an early identification of trends within online discount portal.
As the users’ behaviour changes in time and they react differently to specific dis-
count, our aim is to say in advance which items will be bought the most. The main
challenge is the volume of the data. For this reason we process them as a stream and
identify trends by window methods considering only selected subset of the most re-
cent data. We show that in this way it is possible to identify the trends based on first
days of their selling.
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1

Nowadays, we are witnessing the trend of increasing data production in various do-
mains including industrial automation problem of data processing in industrial auto-
mation domain. This trend requires means for data capturing, storing, and analyzing.
Many companies are facing the problem of processing this huge amount of data and a
company capability to process data in the shortest time, to provide faultless pro-
cessing, and to derive new previously unknown knowledge represents a competitive
advantage. These data are produced by sensors and machines from a shop floor as
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Abstract. We are witnessing the trend of increasing data production in various
domains including industrial automation. This trend requires means for data
capturing, storing, and analyzing. Furthermore, a versatile data model is needed
to enable easy knowledge representation as well as change management. In this
paper, we utilize Semantic Big Data Historian, which can cope with previously
mentioned requirements, for a demonstration of promising analytic approach
combining Big Data methods and a user-friendly modular platform. The ap-
proach is demonstrated on data from a hydroelectric power station. The station
has been dealing with the interesting problem of prediction when to momentari-
ly stop their turbine to increase generated power after the restart. In this contri-
bution, we discuss several approaches how to process and analyze data from
power station sensors for achieving the best results.

Key words: Multilayer perceptron, Big Data, Ontology, Hydroelectric power
station.
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Towards User-friendly and High-performance Analytics with Big Data Historian

The essential requirement is the proper understanding of given data models (sen-
sors, machines, etc.) together with an understanding and a utilization of knowledge
coming from various surrounding systems across a factory or external data sources.
This requirement may be expressed as semantic integration problem [1], and the suit-
able solution is the employment of Semantic Web technologies and model description
in ontologies [2].

We proposed and developed Semantic Big Data Historian (SBDH) [3] to cope
with previously mentioned requirements. SBDH was designed to overcome common
deficiencies of a legacy historian software which is usually optimized to allow fast
and compressed storage of data. However, a legacy historian software does not pay
much attention to analytics nor to heterogeneous data models integration. Thus,
SBDH stores data according to a global data model in the form of ontology
knowledge base and particular data are represented as RDF triples. This approach
facilitates proper understanding of given data, and subsequently, it enables better data
integration as well as data querying. On the other hand, a read/write time could be a
bottleneck in the case of semantic data description and therefore SBDH stores RDF
triples corresponding to time series in the form of Hybrid SBDH Model [4]. The his-
torian architecture is divided into four layers — data acquisition (collects data from
sensors and other related systems), transformation layer (transforms data to the uni-
fied semantic form according to the ontology), data storage layer (reads and writes
data from storage — implemented by means of Apache Spark® and Apache Cassan-
dra®), and analytic layer (represented by Apache Spark and KNIMES).

KNIME Analytics Platform is an open source data analysis toolbox. It offers vari-
ous components for machine learning and data mining from data preprocessing,
through modeling and data analysis to visualization. One of its biggest advantages is a
graphical user interface which allows building a workflow very easily by connecting
nodes, each with single operation task. There is no need to have any programming
background. An example of a workflow will be illustrated later.

2 How to Analyze Big Data from Industrial Automation

The fast, high-quality, and versatile approach to coping with analytical tasks over
production data may mean a significant advantage for many manufacturing compa-
nies. Nowadays, the Big Data paradigm and Cloud technologies become widely ac-
cepted by many companies and we can utilize such technologies for facilitating our
task. Moreover, a processing of data stored in the form of ontologies (i.e. RDF triples)
brings bigger demands for data handling. We have tried to overcome this issue by
storing RDF triples in specialized structures (e.g. Hybrid SBDH Model [4]) but still
RDF data handling is a very demanding task. Thus, we separated the processing of an
analytical task into two layers — processing of all data with the help of Apache Spark;

3 http://spark.apache.org
4 http://cassandra.apache.org
S https://www.knime.org

28



Research paper

and a utilization of KNIME for enabling the user-friendly analytic interface, where a
user may conduct very complex task without any complex programming skills.

This two layers processing can be applied in different ways. First, in the case of
ad-hoc task where the decomposition of the task should be near to the optimum for
the best processing times, the prevalent part of processing is dedicated to the Spark
layer (if it is reasonable from the nature of the task, i.e., degree of parallelism) and
KNIME serves only as a presentation layer.

In the second case, SBDH contains set of pre-defined analytical methods for
Apache Spark (e.g., filtering, application of various parameterized methods as compu-
tation of fast furrier transformation from this time interval and with a given time win-
dow). Then, KNIME is used for finishing preceding processing from Apache Spark
and for providing visualization methods as well.

More detailed overview of the first approach to this two layer analytics is provided
in [5].

3 KNIME for User Friendly Analytics

As it was mentioned, data analysis was tested on the data from the hydroelectric pow-
er station. There seems to be a problem with waste deposition on the blades of the
turbine which causes a decrease of generated power. It is known from experience that
if the turbine is momentarily stopped and restarted, the shock wave of water cleans
the blades and increases the power to the normal level depending on other conditions.
The power is dependent on water density and flow, turbine efficiency and water level
difference before and after the station. Because the restart of the turbine is not very
good for it, we analyze the data from station sensors in order to predict when it is
desirable to stop it, i.e., when the effect of restart is greater than its abrasion.
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Picture 1. Example of a workflow from KNIME
In the Picture 1 there is a screenshot of the workflow from KNIME. After some pre-

processing the data from the whole year of operation are normalized and sent to Mul-
tiLayer Perceptron (MLP) Learner node where they are used as training data. The

29



Towards User-friendly and High-performance Analytics with Big Data Historian

neural network was then tested on the data from the following year (MLP Predictor
node). The next nodes serve for the evaluation of the result. With this approach, we
achieve over 80% accuracy of predicting of the right time to stop the turbine.

One of the reasons that the accuracy is not higher can be a small amount of train-
ing data. We had data from only a few years available (there were not many stops)
and the difference between these years in the conditions can be substantial.

4 Conclusions

The requirements to improve the performance and versatility of analytics are pervad-
ing many domains including industrial automation domain. As in many cases, the
trade-off between versatility (it is related also to user friendliness) and good perfor-
mance has to be established.

In this paper, we shortly introduced the solution how to analyze big amount data
with the help of SBDH and KNIME. KNIME does not allow to process big amounts
of data, but it offers many pre-built analytic blocks for easy composing of a complex
task and as we illustrated, can be used in combination with Big Data storage
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Abstract. All manufacturing companies need to monitor a large number of de-
vices and from which critical data must be captured and analyzed. The increas-
ing complexity of these ecosystems emphasizes the requirement for a flexible
and versatile data model architecture. Ontologies may facilitate a proper under-
standing of the problem domain as well as the interoperability with surrounding
systems using ontology matching approach. However, data models of surround-
ing systems are not always ontologies. Thus, concepts and relations among
them have to be extracted from the models to enable their integration with the
ontology. The definition of concepts, their hierarchy, relations between con-
cepts, and properties from a general architecture is a complex task and has to be
tailored to an application’s needs. In this paper, we propose an involvement of
the ontology learning approach to the process of ontology matching in the au-
tomotive.

Keywords: Ontology, Heterogeneity, Ontology Learning, Ontology Matching,

1 Introduction

All manufacturing companies need to monitor a large number of devices from which
critical data must be captured and analyzed. The increasing complexity of these eco-
systems emphasizes the requirement for a flexible and versatile data model architec-
ture. Furthermore, common data models are becoming insufficient for conducting
analytical tasks due to the systems complexity and corresponding exacting integration
of new devices due to a complicated understanding of system data model.

Thus, the essential requirement is the proper understanding of given data models
(sensors, machines, etc.) for ensuring a faultless processing of a huge amount of data.
Moreover, the solution should also allow for easy maintainability as there will be
frequent additions and modifications to the data model. The mentioned semantic inte-
gration problem [1], as well as the problem of easy maintainability, may be solved by

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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the employment of Semantic Web technologies and model description in ontologies
[2]. This approach also supports knowledge expressiveness and reasoning as well as
the ability to keep track of the source of each data item.

The Semantic Web technologies were originally intended for the representation of
various highly heterogeneous data models (e.g. web page metadata) within the Inter-
net. Thus, these technologies were developed mainly for facilitating an integration of
various data models. This research branch is named ontology matching and mapping
[3] and many promising methods have already been developed. On the other hand,
many of these methods were proposed as fully-automatic approaches — mainly for the
integration of large ontologies. This approach is not suitable for all domains because
it is required to achieve the highest possible precision in domains such as automotive,
medicine, etc. In our previous work, MAPSOM [4] framework was developed for
semi-automatic ontology matching based on Kohonen’s self-organizing map® and
active learning?.

In this paper, we introduce a utilization of MAPSOM framework for an integra-
tion of heterogeneous data models in automotive. Within the framework of this work,
we utilized our previous experiences with the development of manufacturing ontolo-
gies and will be building upon those ontologies in this work [5][6]. We provide a
short overview of the problem of matching MS Excel sheet containing data about
Ford spare parts to Ford Supply Chain ontology. The main obstacle in such matching
may be found mainly in curtness and hard meaning understanding of data descriptions
in catalogs.

If we would like to integrate data sources which are unstructured (e.g. text files,
etc.), then we may exploit ontology learning [7] algorithms to derive new relations,
concepts, and relations among entities. On the other hand, this approach has only
limited applications in the case of structured data sources such as catalogs — there are
no explicitly defined relations among entities, and there are typically no suitable addi-
tional text data for a widespread utilization of ontology learning algorithms. Never-
theless, we briefly describe conducted experiments which demonstrate that even lim-
ited utilization of ontology learning approaches may improve previously mentioned
ontology matching task.

2 Ontology Learning for Facilitating Ontology Matching

The goal of ontology matching is to find correspondent entities expressed in different
ontologies. The subsequent goal is an enrichment of captured knowledge in the first
ontology by knowledge from the second one and vice versa. In this paper, we use a
hybrid matching system prototype [8] which is responsible for matching elements
from an MS Excel file (representing Ford spare parts) to the Ford Supply Chain on-
tology.

The Ford supply chain ontology captures the risk managements in the Ford global
supply chain — every car model depends on many different suppliers, and important

! https://en.wikipedia.org/wiki/Self-organizing_map
2 https://en.wikipedia.org/wiki/Active_learning_(machine_learning)
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capability is to be able to determine which vehicles at which plant would be impacted
by a potential shortage. The XLS file contains Ford spare part records and has about
62 various columns identifying particular parts. A predominant number of columns
contain specific numerical codes or strings composed of abbreviated labels. A manual
integration of such a data would be very exacting because of the big volume of rec-
ords and their attributes.

The interesting tasks such as data preprocessing, searching acronyms in external
vocabularies, and a process of elements matching are not mentioned in this paper due
to the scope limitations, but it is presented in [8].

The outcome of common matching process results in the situation when some of
the spare part records are mapped to individuals of the concept “BPNO” — base part
number object (e.g. BPNO6C358) or to the concept “Part”. Unfortunately, many cor-
respondent individuals have no additional properties (i.e., data and object properties)
in the case of “BPNO”. In this situation, we have only limited understanding of a
meaning of records gained after matching. Similarly, records mapped to the concept
“Part” are mapped only to this concept and any other specialized sub-concepts are
missing for some records. For example, there are no specialized sub-concepts like
“break” or “crankshaft”, etc.

Thus, we need to derive new specialized sub-concepts or more detailed relation-
ships between concepts for example with the help of ontology learning methods.
These methods are usually applied to, for example, text documents (manuals) contain-
ing required information. In this task, the question is what information should be used
for ontology learning task — part number, part description, and what else?

As the first approach, the base part number categories may be used for deriving
new concepts and their relations. In our experiments, we used WordNet dictionary
where hyponyms/hypernyms and holonyms/meronyms information may be found.

Automaotive

Vehicle

isPartOf subclassOf

Electrical nternal-combustion
System Engine

isPartOf

Starter Motor

Figure 1. Deriving relationship between the concept "Starter Motor"
and the concept "Engine"
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Fig. 1 illustrates how the relationship may be found between “Starter Motor” and
“Engine”. There is not only the new relationship but also new derived concepts such
as “Electrical System”, “Automotive Vehicle”, and “Internal-combustion Engine”.

The main disadvantage is that there should be user verification (there are many
various candidate relationships) as well as the search space is very extensive in some
cases.

3 Conclusions

In this paper, we have shortly introduced how new concepts, as well as relationships
between them, may be discovered even with very limited sources.

The future work will reside in deriving a more detailed/complex concept structure
and relations with the help of external sources (text files — manuals, etc.) and part
description in the form of abbreviated terms from the spare parts Excel sheet.
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Minimal Transportation Disruptions Model and
Ontologies for Modelling of Disruptive Events
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Abstract. Carriers and operators seek effective ways to distribute structured in-
formation about transportation disruptions to passengers, drivers and other users
of the infrastructure. Transit Alerts, a conceptual application from Some move,
utilizes all available means of distribution to deliver timely updates about dis-
ruptive events. Apart from REST resources and JavaScript Web API, an inter-
linked repository is proposed to support intelligent assistive technologies. Sev-
eral ontologies were compared to model the events and share the information
from the application repository to third parties in a vendor-independent schema.

Keywords: Transportation Disruptions, Linked Data, Advanced Traveller In-
formation System, ATIS, Information System Integration

1 Introduction

Public transportation is a key economic factor that enables workforce mobility and
development of smart cities. Buses, trains and other transportation modes, however,
face both scheduled and unexpected disruptive events that negatively impact availa-
bility, attractiveness and quality of the service. Carries need adequate means
to integrate reports from various sources, inform travellers and staff, and accurately
deliver updates with minimal delays and inaccuracies. Furthermore, they strive to
analyse, predict and avoid such events in the future. Interoperability is the main chal-
lenge for integrating existing reporting systems, as well as devices and facilities used
to present updates and responsive measures to stakeholders.

The carriers’ immediate concern is to address the distribution of such events. Dis-
patchers receive unstructured voice or textual information reporting a new disruption
or an update on an existing one. Upon acknowledgement, a comprehensive descrip-
tion is compiled and distributed over voice or text to on-board personnel and passen-
gers. Quality of the information process depends on multiple factors:

1. Availability of input information,

2. Speed of reaction,

3. Implemented mitigation measures and quality of information provided to recipients
(passengers, passenger-facing employees)

4. Distribution to information channels followed by the intended audience

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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Information systems addressing this process must integrate data with different textual
formats — extract from plain or RDFa-annotated HTML, XML, JSON?, RESTful ser-
vices [3], SOAP, GraphQL? or proprietary structured formats — and integrate them
with voice information, geospatial data detailing specific points or sections within the
transportation network, as well as the current position of affected vehicles. The same
integration requirements are applied to distribution channels where third-party distri-
bution systems or devices expose different interfaces to present information.

Transit Alerts is an information system designed in a way that addresses seamless
integration of reporting channels and distribution systems in a single dispatcher inter-
face. An internal data model is used across the system. Inbound reports are mapped
into the internal data model and outbound messages are transformed to a format that
third-party distribution systems understand, assuming they cannot consume the inter-
nal data model directly.

Addressing interoperability is the challenge that Semantic Web and Linked Data
overcome by nature. When a data model is shared not only by internal subsystems but
also exposed to third parties, it enables them to query, reason and analyse structured
information from the system.

2 Information System Model

While designing the system, existing information sources® were reviewed to define
sets of information currently shared with stakeholders, to be designated as required or
optional. Reporting structures from major Czech and Slovak rail and bus operators
were cross-referenced to determine common denominators and identify a minimum
set of attributes required to conceivably report a traffic disruption. Table 1 provides
an overview of the carriers’ reporting templates.

Tab. 1. Required (R) and optional (O) attributes of disruptions published by studied carriers

Information CD RJ LE ARRIVA OBB ZSSK
Route o} o] o] o] 0o o}
Service 0o ¢} R R O R
Timestamp From R R R R R o}
Timestamp To R o] o] O O O
Description R R R R R R
Event Type R o] R o] R R
Measure o} o] o] o] 0o o}

1 ECMA-404 The JSON Data Interchange Format

2 http://graphgl.org

3 www.cd.cz/mimo, www.le.cz (Actual traffic restrictions), www.regiojet.com/en/news-from-
railway-network/, www.arriva-vlaky.cz/jizdni-rad/mimoradnosti-a-zmeny/,
WWW.arrivaexpress.cz/zmeny-v-provozu/ to name a few.
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As a result of this analysis, the designed internal data schema consists of at least
three required attributes, which are key to providing actionable information: services
affected by the event, unstructured textual description and a timestamp of occurrence.
Optional information includes estimated time of resolution, root cause, geospatial
location of the event within the transportation network and implemented mitigation
measures (non-planned rotation of vehicles, substitution services etc.).

rdf:type

:aDescription

Cancelled due to broken down bus

_:anAlert

_:affects

_title
Bus 123456/1

_:createdOn
rdf:type

2017-12-31T12:34:56

Picture. 1. RDF graph for a sample alert (disruptive event)

None of the sources examined provide information in any semantic format, as plain
HTML is generally used instead. Respecting the Linked Data best practices*, we
looked for an existing RDF schema or ontology capable of expressing both minimal
and structured information about disruptive events in different modes of transporta-
tion. Compatibility with ontologies that describe timetables, geospatial information or
network information was considered as an advantage.

3 Ontologies Examined

GTFS® has been adopted by various systems to process timetable information in
a format interoperable with Google Maps and Open Trip Planner [5]. Linked GTFS®
specifies the feed vocabulary for RDF. GTFS Realtime” enables the systems to push
trip updates, service alerts or vehicle positions, though this extension is not covered
by an RDF schema.

4 http://mww.w3.org/TR/Id-bp

5 http://gtfs.org

6 http://vocab.gtfs.org

7 https://developers.google.com/transit/gtfs-realtime/
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The DATEX® standard was developed for information exchange between traffic
management centres, traffic information centres and service providers in Europe. Its
schema?® specifically covers road transportation.

Service Interface for Real Time Information (SIRI)* is a CEN protocol to distrib-
ute real time information about public transportation services. This standard was de-
signed for real-time data distribution and utilizes SOAP messaging over web services.

The Transport Disruption Ontology [2] formalizes a framework for modelling of
disruptive events regardless of transportation mode. Other ontologies like FOAF, DC
or LinkedGeoData are compatible with TD ontology. A general
td:DisruptiveEvent class represents any event though TD ontology and pro-
vides several possible event types.

_:aService
a sj:Service;
dc:title "Bus 123456/1".

:aPlaceOfFailure

a geo:SpatialThing;
geo:lat "50.076005";
geo:lon "14.4304176".

:aPlan

a td:Plan;

transit:service :aService.

ranAlert

a td:DisruptiveEvent;

dt:causeOf td: BrokenDownBus;

dc:description "Cancelled due to broken down bus";

event:time [ tl:beginsAtDateTime "2017-12-
31T12:34:56"""xsd:dateTime ];

event:place :aPlaceOfFailure;

td:impactsOn _:aPlan.

Figure 1: Sample of a discruptive event information about a broken bus

Whereas Picture 1 describes a general RDF graph of a single disruptive event, Figure
1 demonstrates an example with an applied TD ontology combined with the Social
Journeys!! ontology to express the impacted bus service. This listing defines a public
bus service and an alert that the service is impacted by a vehicle failure at known GPS
coordinates and a known point in time.

8 http://www.datex2.eu

9 http://vocab.datex.org/terms

10 http://www.siri.org.uk

1 https://github.com/SocialJourneys/SocialJourneysOntologies
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The above information enables profound analysis, such as identifying the most
failure-prone services, vehicles or critical points in the transportation network. Having
further information about the measures implemented by dispatchers, an analysis of
measure effectiveness, as well as automated recommendations is possible.

4 Conclusion

Transport Disruption Ontology*? has been selected to express internal information in
the Linked Data Repository. Apart from the integration of RDF-consuming third-
party systems, an expert system may be implemented.

Network managers can identify faulty infrastructure points; carriers and transpor-
tation planners may use such data to improve timetables and service reliability, and
avoid points of frequent congestion. Smart travel planning systems can query the data
source to provide estimates on on-time arrival or plan for alternative routes once real-
time data is available.
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Abstrakt. Sledovanie pohl'adu si v su¢asnosti nachadza uplatnenie v réznych
oblastiach v praxi (napr. pri testovani pouzitelnosti aplikéacii), ako aj vo vysku-
me, kde je vyuziteI'né ako jeden zo zdrojov implicitnej spitnej vazby pri mode-
lovani interakcie a Vlastnosti pouZivatela. V tomto prispevku sa venujeme po-
rovnaniu existujicich algoritmov na analyzu sekvencii pohl'adu, ktora sluzi na
hladanie opakujucich sa vzorov, umozinuje identifikovat’ rézne stratégie pouzi-
vatelov alebo ich skupiny pri interakcii s Webom. Vytvorili sme systém, ktory
spraciva data zo sledovania pohladu a poskytuje prostredie pre porovnanie
tychto algoritmov na réznych datovych mnozinach. V praci opisujeme doteraz
nazbierani datovii mnozinu, identifikované problémy existujucich algoritmov
a moznosti ich d’alicho vylepSenia.

KPudové slova: sekvencia pohl'adu, sledovanie pohl'adu, oblasti zdujmu, algo-
ritmy, testovanie pouzitel'nosti, UX.

1 Existujuce sposoby spracovania pohladu

Sledovanie pohl'adu sa vyuziva pri testovani pouzitel'nosti a pouzivatel'ského zazitku
(angl. user experience, UX) aplikacii. Existujuce prace sa zameriavaji na automatické
odhalovanie chyb pouzitelnosti v rozhraniach [2], slubnym smerom je tiez vyskum
individudlnych rozdielov medzi pouzivatel'mi pri interakcii s pocitacom, ktoré spoci-
vaju napr. v ich kognitivnych vlastnostiach (rychlost vnimania, velkost’ pracovnej
pamite a i.) [9], kognitivnej zat'azi [8] alebo vizualnom hl'adani [1] a vyuzitie tychto
rozdielov pri modelovani pouzivatel'ov a prispdsobovani rozhrani ich potrebam.
Spracovanie pohl'adu prebieha vo viacerych krokoch: suradnice pohl'adu na obra-
zovke su spracivané na tzv. fixacie (miesta spracovania vizualneho vnemu, kedy je
oko statické; trva typicky okolo 200 az 300 ms) a sakady (rychle pohyby oka medzi
jednotlivymi fixdciami) [7]. Takto predspracované diata je mozné kvantifikovat’
v podobe metrik, ako je napr. pocet fixacii, priemerna dizka fixacie ¢i uhol medzi po
sebe iducimi sakddami [2]. Casto st metriky pocitané nie pre cely vizudlny podnet
(napr. webovu stranku), ale pre konkrétne oblasti zaujmu (napr. hlavicka, pita stran-
ky, menu). Rozdielne hodnoty metrik indikuji r6zne problémy pri interakcii (napr.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 41-45.



Porovnanie algoritmov na analyzu sekvencii pohladu

viG§ia dizka fixacii indikuje tazkosti pri spracovani a pochopeni informacie) [2].
Metriky zalozené na fixaciach a sakadach vsSak nepostihuji komplexnejsie vzory
spravania pouZzivatel'ov; na tento ucel sa vyuzivaju sekvencie pohladu, ktoré zachyta-
vaju aj temporalne hl'adisko (postupnost’ fixacii v ¢ase).

Na analyzu sekvencii pohl'adu sme sa zamerali aj v tejto praci. Za ucelom porov-
nania existujucich algoritmov sme vytvorili systém, ktory umoziuje vyskumnikom
spracovat’ data zo sledovania pohladu, aplikovat’ na ne zvolené algoritmy analyzy
sekvencii pohl'adu, vizualizovat’ a exportovat’ vysledky.

2 Analyza sekvencii pohl’adu

Pri analyze sekvencii pohl'adu rozliSujeme viacero pristupov, my sme sa v praci za-
merali na algoritmy na identifikaciu spolocnej sekvencie, ktoré agregujii sekvencie
pohl'adu jednotlivych pouzivatel'ov do jednej, predstavujice;j ,.typicky* prechod po-
hl'adu po obrazovke [4]. Ciel'om je identifikovat’ taku spolo¢nu sekvenciu, ktora sa co
najviac podoba vsetkym individualnym sekvenciam pohladu.

Tieto pristupy sa vacsinou skladaju z dvoch krokov: v prvom kroku sa identifikuje
dvojica najviac podobnych sekvencii, v druhom kroku sa tato dvojica nahradi ich
spoloénou reprezentaciou; toto sa iterativne opakuje, dokym nezostane len jedna spo-
loéna sekvencia. Na tomto principe pracuju napr. algoritmy eMINE [3] a Dotplot [6];
lisia sa v konkrétnom pouzitom algoritme na vypocet podobnosti (Levenstheinova
vzdialenost’ v prvom pripade a algoritmus zaloZeny na tzv. bodkovom diagrame
v druhom) a v spolo¢nej reprezentacii tejto dvojice (najvacsia spolo¢na podpostup-
nost’ v pripade algoritmu eMINE a najdlh$ia diagonala v bodkovom grafe v pripade
Dotplots algoritmu). Iny pokrocilejsi pristup predstavuje algoritmus STA [5], ktory je
zalozeny na identifikacii najcastejsie fixovanych oblasti a mal by byt robustne;jsi voci
pripadnému Sumu v datach.

Vsetky tieto tri algoritmy sme poskytli v ramci implementacie nami navrhnutého
systému na analyzu sekvencii pohl'adu. Implementacia STA bola priamo od autorov
algoritmu, eMINE sme implementovali podl'a opisu v [3] a Dotplots podl'a [4]. Pou-
zivatel moéze do systému nahrat’ data zo sledovania pohl'adu; momentalne podporu-
jeme format dat zo systému Tobii Studio?, ktory je sucastou softvérového vybavenia
Vyskumného centra pouzivatel'ského zdZitku a interakcie? na nasej fakulte. Okrem
fixacii pouzivatel’ potrebuje nahrat’ definiciu oblasti zaujmu a samotné vizualne sti-
muly pre potreby vizualizacie. Nahraté data st nasledne spracované do jednotlivych
sekvencii pohl'adu, ktoré moze pouzivatel’ jednotlivo skiimat’ a vizualizovat’ pomocou
Standardného grafu sekvencii pohladu. Pre zvolené jednotlivé sekvencie mdze na-
sledne vypocitat’ spolocni sekvenciu; systém prezentuje priemerni mieru podobnosti
spolocnej sekvencie voci vSetkym individudlnym (na zéklade Levenshteinovej vzdia-
lenosti), ako aj podobnost’ pre jednotlivé sekvencie zvlast’ (pozri Obr. 1). Okrem toho
je mozné zobrazit’ prehlad porovnavajuci vsetky systémom podporované algoritmy

1 https://www.tobiipro.com/product-listing/tobii-pro-studio
2 http://uxi.sk
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naraz. Vypocitané sekvencie a ich podobnosti je mozné stiahnut’ v CSV formate pre
d’al$iu analyzu vo zvolenom §tatistickom softvéri.

Results overview

Common scanpath

FOCN | SHE D308 SV gTeeg M &0
A'.'elage Slmllﬂflfy to the common sc.mp:nn
17.21%

Display controls:

View as image A logend Clear resiuts

[ 1K} B | MENJORP g QiR |

Indnidual scanpaths

Scanpath Most similar  Most similar to Least similar  Least similar to Similarity to
D Controls length to (val) to {val) common

D01 65 D06 43 08% 1020 2467% 1231%

Obr. 1. Snimok obrazovky systému na analyzu sekvencii pohl'adu. Systém pocita spolo¢nu
sekvenciu na zéklade zvoleného algoritmu (1), pricom pouzivatel’ moze prehliadat’ aj individu-
alne sekvencie a zvolit,, ktoré sa maju pri vypocte spolocnej sekvencie pouzit (2). Tieto si vie
vizualizovat’ pomocou grafu sekvencii pohl'adu (3).

3 Overenie a d’alSie smerovanie

Overenie realizovaného systému sme vykonali v dvoch krokoch. Najprv sme overili
spravnost’ implementécie algoritmov na datovej mnozine prezentovanej v [5], priCom
sme dosiahli vo vé¢8ine pripadov totozné vysledky. Nasledne sme tieto algoritmy
aplikovali na nami zozbieranej datovej sade — iSlo o zdznam interakcie 53 pouzivate-
Tov stranky FIIT STUS, ktorych tlohou bolo n4jst’ na stranke odkaz na program Dia
otvorenych dveri, priCom na nahravanie pohl'adu sme pouzili zariadenie Tobii X2-60.
Vzhl'adom na to, Ze castnici experimentu neboli ¢asovo obmedzeni pri vykonavani
Gilohy, st medzi dizkami sekvencii zna¢né rozdiely; maximalna podobnost medzi
dvojicou sekvencii v datovej mnozine bola 66,67%, minimalna 0. Vzhl'adom na tito
variabilitu neboli algoritmy eMINE ani Dotplot schopné najst’ ziadnu spolo¢nu sek-
venciu. Jedinym uspesnym algoritmom tak bol STA, ktory mal priemerna podobnost’
19,7% (so $td. odchylkou 6,53%). Tieto Cisla nie st uspokojivé; presnost’ by sme
mohli zvys$it' odstranenim pouzivatel'ov s prili§ nepodobnymi sekvenciami, pripadne
tych, ktorym sa danu tlohu nepodarilo splnit’. Iné rieSenie spociva v aplikacii algorit-

3 http://www.fiit.stuba.sk
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mu zhlukovania na identifikaciu skupin podobnych sekvencii, ktoré mozu reprezento-
vat’ rézne stratégie rieSenia tloh (aj v pripade testovanej tlohy bolo mozné najst cie-
lovy odkaz na dvoch miestach, a to v menu aj v prispevku uverejnenom na stranke);
existujiice pristupy sice vyuzivaju metédy zhlukovania, ale vacSinou s cielom skon-
Struovat’ jednu spoloénu sekvenciu (pozri napr. [5] a [6]).

Do buducnosti planujeme d’alSie experimenty s tymito algoritmami — jednak ich
modifikaciu, aby boli robustnejsie na odchylky v sekvenciach pohladu (odstranenim
odchylok v kroku predspracovania, resp. modifikaciou funkcie na vypocet podobnosti
a spolo¢nej reprezentacie sekvencii), ako aj ich aplikaciu na d’alSie datové sady na-
zbierané v ramci vyskumného centra v spolupraci s Katedrou psycholdgie na FiF UK.

Pracujeme tiez na vyuziti analyzy sekvencii pohl'adu pri ur¢ovani miery obozna-
menosti pouzivatel'a s webovou strankou. Zrealizovali sme prvotny experiment so 14
ucastnikmi, ktori plnili rozne ulohy na stranke vybraného elektronického obchodu,
pri¢om sme sledovali mieru ich webovej gramotnosti, ako aj oboznamenosti s danou
strankou; vyhodnotenie experimentu a otestovanie vac¢Siecho poctu ucastnikov v ramci
neho predstavuje nasu budicu pracu.
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Annotation:
The Comparison of the Algorithms for Scanpath Analysis

Eye tracking is currently applied in various areas of industry (e.g., for usability testing
of applications) as well as of research, where it can be utilized as one of the sources of
implicit feedback for modeling of interaction and user characteristics. In our work, we
focus on a comparison of the existing algorithms of scanpath analysis that is used for
identification of recurring interaction patterns, different user strategies or groups of
similar users based on their interaction on the Web. We developed a system that pro-
cesses eye tracking data and provides an environment for algorithms comparison on
various datasets. In the paper, we describe a dataset that we collected, problems with
the existing algorithms that we identified and possibilities for their improvement.
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Abstract: The OLAP Recommender tool automates the multidimensional data
exploration process and recommends potentially interesting views on the data to
the user. It integrates two data analytics methods — OLAP visualisation and data
mining, the latter being represented by GUHA association rule mining. Algo-
rithms implemented in the tool include automated data discretization, setup of
dimensions’ commensurability, automatic design of the data mining task based
on the data structure, and mapping between the mined association rules and the
corresponding OLAP visualisation. The system was tested with real retail data
and with EU structural funds data. The experiments indicate that complemen-
tary usage of association rule mining and OLAP analysis identifies relationships
in the data with higher success rate than the isolated use of both techniques.

Keywords: OLAP navigation, GUHA association rules, OLAP Recommender,
guided analytics

1 Introduction

Self-service Business Intelligence and visualisation tools, operating over multidimen-
sional data cubes specifying the target numerical values, measures, using combina-
tions of dimensions, are today widely used for reporting, creating dashboards and
answering the users’ questions about their data. However, manual browsing and visu-
alising the data brings some obvious problems. The user usually has certain prior
understanding of the problem area, which guides him/her into the portion of the data
s/he considers interesting. If there are other interesting portions in the data that s/he
does not know about, it is very hard or even impossible to discover them. Another
problem is a lack of completeness — it is impossible for a human to manually identify
all interesting relationships in large multidimensional data just by browsing the data
visualisations.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 46-50.
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OLAP Recommender copes with these problems by recommending interesting
views on multidimensional data, thus revealing strong relationships (indicating both
trends and abnormalities) identified in the data. Compared to other proposals to com-
bine data mining and OLAP [1, 2, 3, 4], it is designed to find these relationships in
more specific subsets of the data and offers the possibility of extending to full poten-
tial of GUHA association rules. In contrast to general concept of recommending sys-
tems, OLAP Recommender is not based on the users’ behaviour but solely on the
relationships found in the data.

2 Searching for strong relationships in the data

2.1  GUHA association rules

For identifying strong and potentially interesting relationships in multidimensional
data, OLAP Recommender uses association rule mining, specifically, the GUHA 4-ft
method, described by Rauch and Simiinek [5]. GUHA association rules can be con-
sidered as an extension and generalization of the association rules, originally intro-
duced by Agrawal et al. [6]. As an addition to the traditional association rules, GUHA
offers three important extensions useful for mining multidimensional data. Firstly,
GUHA offers seventeen different interest measures in comparison to two (confidence
and support) defined for the original association rules. Then, GUHA offers condition-
al association rules, making it possible to mine the rules in a subset of the data, while
still maintaining the interest measures in relation to the whole dataset. Last, but not
least, GUHA offers different types of coefficients (attribute value restrictions in the
hypotheses) — e.g. multiple elements subsets, sequences or cuts, while traditional rules
can use only a single-element subset as a coefficient.

2.2 Mining multidimensional aggregate data

Association rules were originally introduced for transactional data (market basket
analysis) [6]. Chudan [7] introduced a different approach for using the association
rules for mining aggregate data and based on his work, Koukal defined additional
steps needed for automatically setting up the association rule mining task for the
OLAP data [8]:

1. Measures discretization: Based on our experiments we proposed to discretize the
measures to equal frequency intervals. We can discretize quite finely (to 20 and
more intervals, based on the data volume), taking advantage of sequence coeffi-
cients offered by GUHA method.

2. Interest measures: We use the base and above average dependency (as GUHA
counterparts to the more common support and lift) interest measures because of
their easy interpretability and understandability.
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3. Dimensions commensurability: Which data subsets can be compared together and
which should not be compared in association rule mining?! Our research on auto-
matic setting of the commensurability levels is currently ongoing; thus, this setting
is done by the user in the current version of OLAP Recommender.

2.3 Visualising the results

OLAP Recommender does not visualise the association rules themselves; rather it
visualises the part of the original data defined by the association rules. We use 2D
column charts for the visualisation, thus constraining the maximal association rule
antecedent length to 2 (as dimensions on the x-axis and in the legend) and the conse-
quent length to 1 (as the measure on the y-axis) with a condition of unlimited length
(as the data filter — slice or dice).

3 OLAP Recommender tool

OLAP Recommender was implemented as a web application in the ASP.NET frame-
work and is running at http://connect-dev.Imcloud.vse.cz/Recommender. The work-
flow consists of three steps:

1. The user uploads the data as a CSV table or as RDF data semantically described by
the Data Cube Vocabulary,? and defines their structure (dimensions and measures).

2. The user runs an association rule mining task. In this step the user can set the inter-
est measures values and commensurability levels to get the most appropriate re-
sults.

3. OLAP Recommender displays the mined association rules, serving as a link to the
data visualisation.

4 Experiments

OLAP Recommender was tested with two different datasets, whose attributes are
displayed in Table 1: a retail dataset, described in more detail in Chudan’s thesis [7],
and a dataset® about European structural and investment funds (ESIF), prepared in the
OpenBudgets.eu project.* We ran 5 mining tasks for the retail dataset and 8 tasks for
the ESIF dataset with different settings. The tasks returned 46 association rules for the
former and 114 rules for latter. Almost 70 % of the results in the retail dataset and

! Considering sales in a hypermarket as an example, not setting the commensurability levels
would lead to many useless rules, pointing out the obvious: e.g. high sales of pastry and low
sales of electronics. After proper commensurability level setting, we can receive more valu-
able rules, e.g., which pastry type sales prevail among the pastry products.

2 https://www.w3.0rg/TR/vocab-data-cube/

3 Available at https://github.com/openbudgets/datasets/tree/master/ESIF/2014/dataset

4 http://openbudgets.eu
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visualisations (i.e., anomalies and outlying values in the data).

5 Conclusions

By experiments with two different real datasets we proved the usefulness of the asso-
ciation rule mining and OLAP analysis combination, as the OLAP Recommender for
the most test cases found more relationships, more interesting relationships and rela-
tionships in more parts of the cube, compared to using only self-guided OLAP analy-

sis or using both methods separately.

Tab. 1: Retail and ESIF datasets differences summary

Characteristic

Retail dataset

ESIF dataset

Row count 34360 7039

Row interpretation Sales of one product in Single funded project
one day

Dimension count 8 3

Measure count 1 3

Hierarchy

Two dimension hierar-
chies (product and time)
with depth 4 and 2

Flat structure

Time dimension Yes No
Domain Retail Public fiscal data
Data form Single table in .csv file RDF data

The research has received funding from the European Union's H2020 EU research

and innovation programme under grant agreement No 645833, OpenBudgets.eu.
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Abstract. In this paper we summarize our experiments with a rule-based classi-
fier as a recommender within CLEF NewsREEL 2017 challenge. Systems that
recommend news articles are suitable to solve information overflow in digital
editions of newspapers, when users have problems choosing what they want to
read. They face challenges unknown to the systems recommending books or
movies such as a frequency of producing the new content. This paper deals with
an approach based on association rules acting as a classifier. In our approach we
experimented with settings that allow reducing the amount of rules used for the
classification and increasing the performance that is crucial for real recommen-
dations.

Keywords: news recommender, association rules, CLEF NewsREEL.

1 Introduction

The enormous number of available news causes information overflow resulting in
users having problems choosing what they want to read. News recommendation sys-
tems should solve this problem and offer them an article or a collection of articles,
which they could find worth a read.

In this paper we summarize our experiments with a rule-based classifier as a rec-
ommender within CLEF NewsREEL 2017 challenge® [1]. The challenge enables to
compare and evaluate news recommendation systems both offline and online. This
challenge allows to participate in two tasks: 1) NewsREEL Live [4] which uses real-
time information about interactions between users and items. It is realized by redirect-
ing a part of internet traffic to a recommender system of a participant in the challenge
and 2) NewsREEL Replay [3] which uses historical data. The provided benchmarking
system simulates the real stream of events by replaying of recorded historical data.
Those tasks allow benchmarking of algorithms in terms of quality of recommenda-
tions (measured by the Click-Through Rate) and technical aspects (measured by relia-
bility and response time)[5].

L www.clef-newsreel.org
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Over the years, many different approaches to news recommendation have been
developed. Given that the rule-based approach yielded promising results [6] we de-
cided to do further work in this area. The advantage of the rule-based approach is the
possibility to easily explain the recommendations, since rules are considered as on of
the most understandable representation of models. In our algorithm we focused on the
rule-based classifier CBA [6] that is also focused on reducing amount of rules using a
pruning of available rules. The proposed solution applies several existing algorithms
and approaches that together build a competitive recommender system.

2 Approach

In our approach we decided to mainly use the contextual information about the reader
or the article being read. During offline evaluation, we made several experiments to
explore, which available features would perform best. Based on these experiments,
we selected settings and a subset of twelve attributes for the online recommendation
task.

The reasoning behind the use of rules was following: If a certain number of user
interactions with an item often include values of attributes repeating themselves, they
may be interesting either for users sharing these attributes or for users reading articles
sharing these attributes. In order to provide an example: if an article was read fre-
quently during evening hours, it may be interesting to someone else reading news in
the evening or late at night.

To get list of relevant rules we use standard existing algorithms (e.g. Apriori,
FPGrowth). Each rule is composed from a left-hand side, right-hand side and it is
described by its quality measures: support and confidence. To prefer certain rules to
other, we sort rules in the same way as in CBA according to the confidence, support
and length of the rule. Since the amount of rules returned by the standard implementa-
tion can be huge, we use the rule pruning: it removes rules that can be never used for
subsequent classification, usually due to their redundancy, lower significance etc. Our
algorithm works as follows: an article (article id on the right hand side of the rule) is
recommended only when values of attributes contained on the left hand side (contex-
tual information) of a rule are equal to values of attributes in the recommendation
request. If there are more matching rules, we use all unique article identifiers as a list
of recommended articles. If no recommendation was made using a matching rule,
implementation of baseline algorithm provided by organizers of CLEF News-REEL
was used. Examples of rules from the classifier (values of features are anonymized):

{browser:40052, geo user zip:61958} => {itemId:341743113}
supp = 0.02 , conf = 1.0

{isp:6, category:420949} => {itemId:367259468}
supp = 0.01 , conf = 1.0

{browser:16064801, device:504182} => {itemId:315791779}
supp = 0.1 , conf = 0.7

{} => {itemId:322334534}
supp = 0.01 , conf = 0.01
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In every domain there was a rule with an empty left hand side called the default rule.
This means that every recommendation request from this domain matched it, and so at
least one recommendation was always made using association rules.

The technical solution is built on top of the provided Java SDK?2. Our implementa-
tion uses only the latest n interactions for rule mining. It enables to reflect outdating
of news items and dealing with performance issues as well. Main implementations of
rule mining algorithms and corresponding operations are available for the program-
ming language R; we thus use a binary server Rserve® to provide communication be-
tween Java and R. To create association rules from interactions between users and
news articles arules [2] library for R was used. The rCBA [7], a classification based
on association classifier for R was used to prune and remove redundant association
rules.

3 Evaluation

For the offline evaluation we selected subsets from the very large dataset provided by
organizers. We compared results of our approach with the provided baseline imple-
mentation that recommends the most recent articles. The comparison of both ap-
proaches for selected news portals is on the Table 1. The rule-based approach can
provide slightly better results. It takes into account the contextual features and tem-
poral aspects at the same time.

Tab. 1. Offline evaluations — Click-Through Rate

News Portal (id) Baseline algorithm Rule-based algorithm

418 0.07% 0.14%
1677 0.40% 0.45%
35774 1.30% 1.62%
All 1.04% 1.29%

Table 2 presents the experiments with setting of parameters that influence the build-
ing of the rule-based classifier. It allows getting brief insights to the influence of spe-
cific settings. Those experiments helped us to find appropriate settings for further
experiments. Please note, that only subset of experiments is presented.

2 https://github.com/plista/orp-sdk-java
3 https://rforge.net/Rserve/
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Tab. 2. Offline evaluations — parameters setting

Parameter/Portal 418 1677 35774 All
conf: 1%, sup: 0.5% 0.14% 0.45% 1.62%  1.29%
conf: 1%, sup: 1% 0.16% 0.43% 159%  1.27%
conf: 5%, sup: 2% 0.13% 0.46% 167% 1.34%
max. clicks 5000 0.14% 0.41% 1.65%  1.31%
max. clicks 100000 0.14% 0.40% 1.65%  1.31%
max. rule length 2 0.16% 0.42% 1.66% 1.32%
max. rule length 10 0.13% 0.42% 1.60%  1.30%
max. rule length 12 0.13% 0.43% 1.62%  1.29%
pruning disabled 0.18% 0.53% 1.75%  1.40%

Several conclusions were drawn from these experiments. The prediction accuracy
increased together with increasing of maximum length of association rule only up to a
certain length. Increasing the maximum number of clicks (size of data that is used to
mine rules) did not significantly increase the prediction accuracy. Disabling pruning
of rules can bring better results, but at a cost of higher number of rules leading to
higher number of erroneous responses and longer computing time. It can lead to the
decreased reliability and increased response times.

Tab. 3. Online evaluations — Selected teams from the official results [5]

Team Clicks Impressions CTR
BL2Beat 726 193014 0.376%
B 879 244334 0.360%
WIRG 600 154419 0.389%
| 764 236332 0.323%
N 1268 255663 0.496%
(0] 896 130221 0.688%
Q 12 1380 0.870%

In the online evaluation, our algorithm took 13th place of 21 contestants based on the
CTR that relates to impressions - how often the recommendations of a system have
been shown to readers (Algorithm called WIRG in the Table 3). The table summariz-
es results from the final evaluation period. The setting of our algorithm we selected
according to the best results from the offline evaluation and two online testing periods
allowing tuning of participated algorithms. We were able to beat the baseline
(BL2Beat) with our approach. Since we do not know any details about other partici-
pating algorithms, it is not possible to state any conclusions yet. The important fact is
that our algorithm was able to handle incoming messages, process data and provide
recommendations (up to 100 messages per second with responses within 100ms). The
recommendations are at the same time easily explainable.
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4 Conclusion

In this paper our news recommender system based on association rules was examined.
The main idea of the algorithm is to build a rule based classifier using contextual
features and study influence of several settings. The advantage is that the recommen-
dations are explainable and the recommender is technically designed as a scalable
solution allowing real-time recommendations. Our algorithm took part in both tasks
of the CLEF NewsREEL 2017 challenge. The algorithm managed to beat baseline. In
our future work we would like to address the detected issues and limitations of our
solution. One aspect that we would like to try to overcome is the need for repetitive
computation of models on the background using stream-based version of the rule-
mining algorithm.
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Abstrakt. V souvislosti s rostouci popularitou vyuzivani data miningovych dat
lze registrovat také rostouci poptdvku po moznosti integrace data miningovych
algoritmii a systémi do komplexnéjsich, uzivatelsky piivétivejsich aplikaci.
Tento prispévek prezentuje novou verzi systému EasyMiner, integrovanou
do softwarového feSeni vyvijeného v ramci evropského projektu OpenBud-
gets.eu, ktery je zaméfen na zpfistuptiovani a analyzy finan¢nich dat samosprav.
EasyMiner je webovy data miningovy systém podporujici dolovani asociaénich
pravidel, tvorbu klasifikaénich modeltl a v souCasné verzi nové také detekci
outlierti. Pfislusna funkcionalita je k dispozici nejen prostiednictvim grafického
uzivatelského rozhrani, ale také prostrednictvim komplexniho REST API.

Klicova slova: asociac¢ni pravidla, klasifikace, detekce outlierd, data mining,
REST API, EasyMiner, OpenBudgets.eu.

1 Uvod

EasyMiner (http://easyminer.eu) je webovy data miningovy systém dlouhodobé vyvi-
jeny na Katedfe informacniho a znalostniho inzenyrstvi Vysoké Skoly ekonomické
Vv Praze. Starsi verze tohoto systému [1] byly zaméfeny zejména na zpfistupnéni dolo-
vani asociacnich pravidel a posléze tvorbu klasifika¢nich modelt v piehledném, gra-
fickém uzivatelském rozhrani, fungujicim ve vSech modernich webovych prohlize-
¢ich. Tato moznost je stale dostupna, avSak pro moznost automatizovanych analyz
vétsiho mnozstvi dat a propojitelnost s dalS§imi systémy bylo nutné cely systém
EasyMiner déle rozvijet.

Tento ptispévek popisuje novou verzi systému EasyMiner, pouZitou pro analyzu
finan¢nich dat v rdmci evropského projektu OpenBudgets.eu. Aktualni verze podpo-
ruje nejen dolovani asociaénich pravidel, ale také detekci outlierii* zalozenou na dolo-

1 Qutlier — z hlediska piekladu do &estiny se jedna o ,,odlehlé hodnoty* — instance dat charakte-
rizované atributy s konkrétnimi hodnotami, které se odlisuji od zbytku datové matice; miru
odlidnosti charakterizuje outlier score.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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vani Gastych vzoru (frequent patterns). Zaroven jsou vSechny funkce EasyMineru
dostupné prosttednictvim nového REST API.

Zahrani¢ni komunité byla tato nova verze systému EasyMiner prezentovana
v ramci konference RuleML 2017 [2].

2 EasyMiner API

Predchozi verze systému EasyMiner podporovala jednoduché dolovani asociacnich
pravidel v grafickém uzivatelském rozhrani. Ackoliv byla tato varianta vhodna pro
koncové uzivatele, nebylo mozné vyuzivat funkcionality systému EasyMiner v rdmci
rozséahlejsich projektd. Za timto ucelem bylo vytvofeno nové REST API podporujici
jednak veskerou pivodni funkcionalitu syst¢ému EasyMiner a zaroven také noveé im-
plementované algoritmy pro pfedzpracovani dat a detekci outliert.

Prostfednictvim daného API je integrovana funkcionalita systému EasyMiner
do projektu OpenBudgets.eu. Obdobné je mozné jej vyuzit také v dalSich projektech —
pro tvorbu mashup aplikaci, za€lenéni do vlastnich skriptt atp., coz je podpoteno jeho
plnou dokumentovanosti a open source licenci celého systému EasyMiner.

2.1  Data mining prostirednictvim API

Komplexni REST API pro koncové uzivatele je dostupné na adrese <easyminer-
server>/easyminercenter/api. Tato adresa je rozcestnikem celého API a zaroven je na
ni k dispozici také kompletni dokumentace v syntaxi Swagger.?

Pro vyuziti API musi mit uzivatel nejprve vytvoreny vlastni unikatni API kli¢, kte-
ry ziska prostfednictvim registrace uzivatelského uctu. Tento API kli¢ musi byt zasi-
lan ve vSech jednotlivych pozadavcich na API. Nasledny postup pripravy dat a dolo-
vani pomoci API je obdobny jako pfi pouziti grafického rozhrani — viz nasledujici
odstavce.

Postup pro dolovani asocia¢nich pravidel: 1. nahrani dat ve formatu CSV, 2.
vytvofeni instance mineru,® 3. predzpracovani dat (vytvoieni atributi z nahranych dat
za vyuziti jednoduchych definic pfedzpracovani), 4. zadani data miningové ulohy
(vzor asociaénich pravidel, poZzadované miry zajimavosti), 5. spusténi dolovani, vy-
¢kani na vysledky a 6. zpracovani vysledk (export ve formatu PMML & JSON).

Postup pro detekci outlieri: Kroky 1.-3. jsou totozné jako u dolovani asociag-
nich pravidel. Nasledujici kroky jsou: 4. definice ulohy detekce outlierd (minimalni
podpora [support]), 5. spusténi Glohy detekce outlierti a vy¢kani na vysledky, 6. pro-
chazeni datovych fadki uspofadanych podle outlier score.

Piedzpracovani dat: Pro pouziti algoritmi zaloZzenych na dolovani frekventova-
nych vzorii je nutné nejprve predzpracovat (diskretizovat) hodnoty ciselnych dato-

2 Swagger — framework pro tvorbu dokumentace pro REST API, https://swagger.io/

3 EasyMiner podporuje dvé verze backend — pro dolovani pomoci systému R ¢i pomoci Hado-
op serveru. Pfi vytvofeni instance mineru dochazi k p¥ipravé databaze a inicializaci pfislus-
ného backendu.

4 PMML — XML forméat pro zdznam data miningovych modelt
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vych sloupci. Pro fadu ptipadt pouziti je uzivateli vyZzadovano také predzpracovani
hodnot sloupcti vy¢tovych. EasyMiner API podporuje vSechny zakladni metody pied-
zpracovani dat — pievzeti pdvodnich hodnot, uzZivatelsky definované mnoziny hodnot
¢i intervaly, automaticky vygenerované intervaly (equidistant, equifrequent, equisi-
zed).

V ramci kroku pfedzpracovani dat musi uzivatel pfedzpracovat vSechny datové
sloupce, které chce pouzit pro naslednou data miningovou tlohu (tj. vytvofit z hich
atributy, které se nasledné nachazeji ve vysledcich). Pii dolovani asociaénich pravidel
vyuziva uzivatel zvolené atributy pro definovani vzoru hledanych pravidel — ma tedy
moznost vyuzivat atributy opakované v ramci vétsiho mnozstvi uloh. V piipadé tlohy
hledani outlierti jsou vyuzity vSechny pfipravené atributy.

2.2 Poutzité algoritmy

Zakladni ulohou podporovanou systémem EasyMiner je dolovani asociacnich pravi-
del, voliteln¢ s moznosti vyuziti jejich profezani za tcelem tvorby klasifikacniho
modelu. Za timto ucelem je v soucasné dobé vyuzivan algoritmus apriori [3], imple-
mentovany v balicku arules pro systém R. Z hlediska architektury systému EasyMi-
ner je tento algoritmus spoustén prostiednictvim R serveru, jehoz funkcionalita je
zprostiedkovana dolovaci sluzbou. Pro velké datasety je vyuzivan také Hadoop ser-
ver, konkrétné algoritmus FP-Growth [4]. Protvorbu klasifikaénich modeli je vyuzi-
vana vlastni implementace algoritmu CBA. [5]

Vysledkem dolovani jsou asociaéni pravidla ve tvaru antecedent - konsekvent, ve
kterych mohou byt antecedent i konsekvent tvofeny konkjunkeci atributi s konkrétnimi
hodnotami. V ptipad€ tvorby klasifikacnich modelt plati je konsekvent omezen na
jeden cilovy atribut. PouZzitelnymi mérami zajimavosti jsou konfidence, podpora a lift.

V soucasné dobé podporuje EasyMiner také detekci outlierti. Za timto ticelem byl
Jaroslavem Kuchafem implementovan bali¢ek fpmoutliers pro systém R [6]. Podpo-
rovanymi algoritmy jsou FPCOF, FPOF, MFPOF, WCFPOF, WFPOF, LFPOF a
novy inovativni pfistup FPI. [7] Vysledkem detekce outlierd jsou datové radky
zZ piedzpracovaného datového souboru sefazené podle outlier score.!

3 Vyuziti EasyMineru v systému OpenBudgets.eu

OpenBudgets.eu (H2020-645833, http://openbudgets.eu) je evropsky projekt zaméie-
ny na zpfistupiiovani a analyzy finan¢nich a rozpoctovych dat samosprav. Soucasti
tohoto projektu, v rdmci pracovniho balicku WP2 Infrastructure for Data Collection
and Mining byly zkoumany moznosti analyzy finan¢nich dat data miningovymi algo-
ritmy a ndstroji. Jednim z vybranych nastroji je také systém EasyMiner. Na zakladé
analyzy pozadavkl byla do systému EasyMiner implementovana podpora dolovani
outlierti a komplexni REST APIL.
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Vsechna data analyzovana v projektu OpenBudgets.eu jsou dostupna ve formatu
RDF.® Prostfednictvim nastrojti pro pifpravu dat jsou data ziskana od samosprav kon-
vertovana do formatu RDF, rozsifena o data z vefejné dostupnych zdroji (napiiklad
z registri ekonomickych subjekttl) a posléze zpfistupnéna pro analyzy. Pro pouziti
EasyMineru jsou data nasledn¢ konvertovana do CSV nastrojem LinkedPipes ETL
[8].

Z hlediska integrace do softwarové architektury vyvijené v projektu OpenBud-
gets.eu je funkcionalita EasyMineru vyuzivana prostfednictvim API, jehoz funkce
jsou volany z integra¢niho nastroje DAM (http://github.com/openbudgets/DAM).

4 Zavér

Data miningovy systém EasyMiner je experimentalnim akademickym projektem,
dostupnym pod open source licenci Apache License, Version 2.0. Jeho nova verze
disponuje nejen grafickym uzivatelskym rozhranim pro dolovani asocia¢nich pravi-
del, ale podporuje také integraci do dalSich projektt prostfednictvim API. Komplexni
ptiklad vyuziti EasyMiner API je dostupny na http://www.easyminer.eu/api-tutorial.

Z hlediska readlného nasazeni je systém EasyMiner v soucasné dobé vyuzivan
vV ramci data miningové architektury vytvarené v projektu OpenBudgets.eu, zamére-
ném na analyzy finan¢nich a rozpoctovych dat.

V ramci budouciho vyvoje by mély byt systém dale rozsiten o podporu dolovani
nad RDF daty a mélo by dojit k posunu soucasnych limita tykajicich se velikosti pou-
zitelnych dat.
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Annotation:
Using EasyMiner API in the OpenBudgets.eu Project

Related to the increasing popularity of data mining there is a growing effort to inte-
grate data mining algorithms and systems into user-friendly applications and infor-
mation systems. This paper introduces a new version of web-based data mining sys-
tem EasyMiner and its integration into a software solution developed within the Eu-
ropean project OpenBudgets.eu. This project is aimed at publication and analysis of
financial data of municipalities. The current version of EasyMiner supports mining of
association rules, building of classification models and newly also outlier detection.
Its functionality is available not only via a graphical user interface, bus also via REST
API. The API can be easily used also from third party applications.
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Abstrakt. Dolovani asociaénich pravidel je jednou z popularnich data minin-
govych metod, prostfednictvim které lze objevovat zajimavé vztahy v datech.
Asociacni pravidla jsou vyuzitelna nejen pro analyzu chovani zakaznikd, ale ta-
ké pro tvorbu klasifika¢nich modeld ¢i pro detekei vyjimek. Algoritmy pro hle-
dani asocia¢nich pravidel maji v§ak také jednu nevyhodu — velké mnozstvi na-
1ézanych vysledkii. Pti ruénim feseni analytické otazky se musi data miningovy
expert probrat velkym mnozstvim pravidel a vybrat z nich jen ta opravdu zaji-
mava. V ramci tohoto pfispévku je predstavena metoda vybéru (ne)zajimavych
asociacnich pravidel dle jejich podobnosti s pravidly diive vybranymi do baze
znalosti. Tato metoda postprocessingu je implementovana ve webovém data
miningovém systému EasyMiner.

Kli¢ova slova: asocia¢ni pravidla, postprocessing, podobnost asociaénich pra-
videl, baze znalosti, EasyMiner.

1 Motivace

Dolovani asociacnich pravidel je jednim ze zakladnich typ data miningovych tloh,
vhodnych nejen pro analyzu nakupnich kosikd, ale také pro objevovani slozitéjsich
vztahll v datech. Nevyhodou algoritmi pro dolovani asocia¢nich pravidel jsou vSak
velké naroky na nasledné zpracovani vysledkd. I v ramci jednoduchych uloh lze na-
1ézt opravdu velké mnozstvi pravidel, ktera je nasledné nutné vyhodnotit z hlediska
jejich zajimavosti pro feSenou analytickou otazku. Ruéni vyhodnoceni vSech naleze-
nych pravidel data miningovym ¢i doménovym expertem je ¢asové velmi naro¢né,
netkuli nemozné. Dlouhodob¢ jsou tedy hledany moznosti filtrovani nalézanych pra-
videl at’ jiz v prubéhu zadani data miningové ulohy, v pribéhu procesu dolovani ¢i
V ramci zpracovani jejich vysledki.

V ramci vyzkumu realizovaného na Katedfe informacniho a znalostniho inzenyr-
stvi Vysoké $koly ekonomické v Praze v projektech SEWEBAR a posléze EasyMiner
(http://easyminer.eu) byly analyzovany mozZnosti zjednoduSeni procesu feSeni tloh
dolovani asociacnich pravidel a vybéru adekvatnich vysledk. V minulosti §lo o hle-
dani obdobnych asocia¢nich pravidel za vyuzZiti jejich zapisu ve formatu XML a jazy-
ka XQuery [1]. Posléze byla v ramci projektu EasyMiner navrZzena a implementovana

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 61-66.
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baze znalosti umoziujici shromazd’ovani zajimavych a nezajimavych asociac¢nich
pravidel do ru¢né vytvarenych rule setit, vyuzitelnych jak pro ruéni vytvareni klasifi-
kacnich modeld, tak pro sdileni doménovych znalosti o potencialni zajimavosti pravi-
del. [2][3]

V ramci tohoto pfispévku je pfedstavena noveé implementovana metoda pro vizu-
alni zjednoduseni prochazeni asociacnich pravidel nalezenych v ramci data miningové
ulohy na zakladé hodnoceni jejich podobnosti s pravidly dfive pfidanymi do zvolené-
ho rule setu. Dand metoda je implementovana v grafickém uzivatelském rozhrani
webového data miningového systému EasyMiner (http://easyminer.eu).

Z hlediska zasazeni do kontextu aktualniho vyzkumu jsou v ramci dolovani asoci-
acnich pravidel v systému EasyMiner vyuzivany metody omezeni nalézanych pravi-
del pii zadavani data miningové ulohy a prace s doménovou znalosti (uloZzenou v bazi
znalosti). Uzivatel ma zaroven moznost volitelné vyuzit profezavani pravidel
za vyuziti algoritmu CBA [4]. Z relevantnich alternativnich pfistupti lze jmenovat
napiiklad metody dolovani asocia¢nich pravidel s omezenimi [5], jiz zminéné metody
profezavani nalézanych pravidel, nalézani zajimavych pravidel za vyuziti ontologii
[6] ¢i metody vizualizace a shlukovani obdobnych pravidel [7].

2 Baze znalosti

V ramci projektu EasyMiner je implementovana komplexni znalostni badze shromaz-
d'ujici informace o atributech vyuzivanych pro feSeni data miningovych tloh a jejich
metodach pfedzpracovani a také o pravidlech shromazdénych v ramci rule setd uloze-
nych taktéz v bazi znalosti. Baze znalosti byla poprvé piedstavena v [2]. Posléze byl
navrh dokonéen a implementovan v [3].

Baze znalosti se vnitfné sklada z trojice zakladnich typt ulozenych informaci: 1.
metainformace o zpracovavanych datech — meta-atributy a jejich formaty, 2. informa-
ce o vhodnych metodach predzpracovani konkrétnich typti dat (formati meta-
atributil) na atributy pouzitelné pro data mining, 3. konkrétni uloZena pravidla (a je-
jich seskupeni do rule sett).

Jednotlivé meta-atributy oznacuji zakladni typy dat, ve své podstaté jde o abs-
traktni skupiny atributi — napt. ,,vék“. Dané typy dat se posléze vyskytuji
v konkrétnich formatech — napt. ,,vék v letech®.

Pro jednotlivé formdty jsou definovany metody predzpracovadni uzivatelem nahra-
nych dat do podoby datovych atributii pouzitelnych pro dolovani asociacnich pravi-
del. Baze znalosti obsahuje informace o jiz definovanych metodach seskupeni hodnot
pomoci mnozin ¢i intervald.

V ramci feSeni data miningové Ulohy nejprve uzivatel nahraje sva vlastni data
do aplikace EasyMiner. Nasledné je vyzvan k jejich pfedzpracovani — vytvofeni atri-
butl z datovych sloupcti obsazenych v nahranych datech. K pfedzpracovani jsou vyu-
zivany metody ru¢né definovanych mnozin ¢i ru¢né ¢i automaticky definovanych
intervali.

V ramci predzpracovani jsou data namapovdana na meta-atributy ulozené v bazi
znalosti (a jejich konkrétni formaty). Ve vychozim stavu jsou formaty automaticky
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vytvafeny na zaklad¢ nahranych dat, voliteln¢ ma vSak uzivatel moznost znovu-pouzit
jiz existujici metodu pfedzpracovani — ¢imz dojde k namapovani datového sloupce na
jiz existujici format/meta-atribut. Na zakladé mapovani na formaty meta-atributti poté
mohou byt vyhodnoceny jako podobné (¢i totozné) také atributy, které se sice 1isi ve
svych nazvech, ale vznikly ze stejnych datovych sloupci.

V pribéhu dolovani ma nasledné uzivatel moznost pfidavat vybrand asociacni
pravidla do baze znalosti — za G¢elem vytvareni klasifikaénich modeli ¢i za ucelem
hodnoceni (ne)zajimavosti u dalsich, podobnych pravidel.

3 Hodnoceni zajimavosti asociaé¢nich pravidel

V ramci procesu dolovani asociacnich pravidel v grafickém rozhrani systému Easy-
Miner (Obr. 1) uzivatel nejprve piedzpracuje datové sloupce na atributy (Obr. 1 A,
B). Nasledn¢ definuje data miningovou ulohu vytvofenim vzoru hledanych asociac-
nich pravidel (Obr. 1 C) — tj. umisti zvolené atributy do antecedentu ¢i konsekventu
vzoru pravidel a definuje minimalni hodnoty poZzadovanych mér zajimavosti.! Po
spusténi dolovani jsou nalezené vysledky zobrazeny pfimo v ramci uzivatelského
rozhrani v sekci Discovered rules (Obr. 1 D). V ramci této sekce ma uzivatel moz-
nost pravidla fadit dle pouzitych mér zajimavosti a také oznacovat pravidla, kterd
povazuje za zajimava ¢i naopak za nezajimava.

Pfi prochazeni vysledkti ma uzivatel moznost ulozit vybrana pravidla do baze zna-
losti — pomoci jejich oznaceni za zajimava ¢i nezajimava. Nasledné jsou vSechna
ostatni pravidla hodnocena z hlediska podobnosti s takto ulozenymi pravidly a dle
jejich podobnosti je k nim doplnéna informace o tom, zda je nejpodobnéjsi pravidlo
ulozeno jako (ne)zajimavé. Dané porovnani je realizovano nejen ve vysledcich jedné
dil¢i data miningové ulohy, ale také u vSech uloh nasledujicich. Tj. pokud uzivatel
napf. oznaCi zvolené pravidlo za nezajimavé, bude jako nezajimavé oznaceno i
v piipadé, ze se vyskytne ve vysledcich nékteré z nasledujicich tloh. Oznacovani
zajimavosti pravidel je znazornéno na Obr. 2. K aktivaci vyhodnoceni podobnosti
daného jednotlivych pravidel je vyuzivan AJAX.

! Uzivatel mé k dispozici miry zajimavosti konfidence, podpora a lift. Voliteln& lze zapnout
také automatické profezani zobrazenych vysledki algoritmem CBA [4].
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Association rule pattern Attributes & -

birth_year
Antecedent Interest measures Consequent payments

salary () and district (*) and duration (*) Consdencez0:7 status (good)
Support: 0.01

(E Lin 1.8
s Add interest measure
o Add all attributes

P
Create an association rule pattern to start mining m .
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amount

Discovered rules bitth_year
— " district
Salary(*) and district(*) and duration(*) => status(good) (rules 13 duration:
H - rder [ Confidence | Rules per page [ 10« payments
salary
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fiden 10,015 Lift: 2.656 D
O salary([8553.1;8996.2)) & district(Tachov) — status(good)
fidence: 0.909 | Support: 0.015. LiR: 2.656 Knowledge base

Obr. 1. Uzivatelské rozhrani systému EasyMiner

[ District(Pribram) — status(C)
nfidence: 0.8 Support: 0.006

[ District(Mlada Boleslav) — status(C)
Confidence: 0.8 Support: 0.006

[J District(Rokycany) — status(C) €3 @ & &~
nfidence: 0.75 Support: 0.009

l Up to 80% similarity with interesting Rule in Knowledge Base |

Obr. 2. Ukazka vyhodnoceni podobnosti asocia¢nich pravidel s pravidly ve znalostni
bazi

Pro porovnani s obsahem baze znalosti je vyuzivana mnozina atributii nachazeji-
cich se v antecedentu ¢i konsekventu konkrétniho asociaéniho pravidla a posléze je-
jich konkrétnich hodnot. Celé porovnani je za ucelem rychlosti realizovano jako
dvoufazové. V prvni fazi dochazi u pravidel nalezenych nad jednim konkrétnim dato-
vym souborem. V tomto piipadé dochazi nejprve k porovnani textové podobnosti
antecedentu a konsekventu danych pravidel.

V ramci podrobného porovnani je pravidlo: 1. rozdéleno na jednotlivé atributy ob-
sazené v antecedentu/konsekventu, 2. k jednotlivym atributim jsou v rAmci baze zna-
losti dohledany odpovidajici formaty meta-atributl (na zakladé informace o piedzpra-
covani dat), 3. dochazi k dekomponovani hodnot. Timto zpisobem jsou porovnavana
i pravidla ziskana na zaklad¢ analyz rozdilnych datovych souborti, pokud dané atribu-
ty vyuzivaji stejné formaty meta-atributt.

Z hlediska dekomponovani je naptiklad pravidlo

salary_intervals([10000;20000]) & district(Tachov) = status(good)

nejprve rozdéleno na jednotlivé atributy. Nasledné jsou k t€émto atributim dohledany
jejich konkrétni formaty meta-atributii — antecedent: salary/czk([10000,20000]), dis-
trict/towns(Tachov), konsekvent: status/sets(good). V poslednim kroku jsou hodnoty
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atributli nahrazeny identifikatory intervalti ¢i mnozin hodnot definovanych v bazi
znalosti. Z hlediska daného piikladu je hodnota atributu good definovana jako mnozi-
na puvodnich hodnot datového sloupce {,,A*, ,,B“}.

Pro stanoveni podobnosti je nejprve vyhodnocena shoda  atributl
v antecedentu/konsekventu pravidla a posléze shoda jejich hodnot. Kazda ¢ast pravi-
dla ma vahu 50 % celkového hodnoceni. Pro uzivatelskou srozumitelnost je nasledné
podobnost pfevedena na hodnoty ze skaly 0 — 100 %. V soucasné varianté nejsou
porovnavany hodnoty pouzitych mér zajimavosti.?

4 Zavér

V ramci tohoto pfispévku byla pfedstavena metoda hodnoceni zajimavosti nalézanych
asociacnich pravidel za vyuziti pravidel dfive ru¢né pridanych do baze znalosti. Dana
metoda byla implementovana v systému EasyMiner.

V ramci dal$iho vyvoje by mélo dojit k podrobnéjsimu uzivatelskému a vykon-
nostnimu testovani implementovanych algoritmi, testovani vhodnosti (ne)zahrnuti
hodnot mér zajimavosti pro stanoveni podobnosti pravidel a k usnadnéni ru¢niho
mapovani nahranych dat na existujici formaty meta-atributi baze znalosti.

Literatura

1. Kliegr, T., Hazucha, A., Marek, T.: Instant feedback on discovered association rules with
PMML-based query-by-example. In: International Conference on Web Reasoning and Ru-
le Systems, Springer Berlin Heidelberg (2011), pp. 257-262.

2. Vojif, S.: Concept of Semantic Knowledge Base for Data Mining of Business Rules. In:
Znalosti 2014 Exhibice, Edukace a nachazeni Experta - Exhibition, Education and Expert
finding. Praha: KIZI FIS (2014) pp. 132-136.

3. Vojit, S.: Uceni business rules z vysledkll dolovani GUHA asocia¢nich pravidel. Vysoka
$kola ekonomicka v Praze (2016).

4. Kliegr, T., Kuchat, J., Sottara, D., Vojif, S.: Learning Business Rules with Association Ru-
le Classifiers. In: International Workshop on Rules and Rule Markup Languages for the
Se-mantic Web, Springer (2014), pp. 236-250.

5. Dan Nguyen, Bay Vo: Mining Class-Association Rules with Constraints. In: {Knowledge
and Systems Engineering, Springer (2014) pp. 307-318.

6. Saravanam, D., Vijayalakshmi, S., Joseph, D.: Finding of Interesting Rules from Associa-
tion Mining by Ontology and Page Ranking. International Journal for Modern Trends in
Science and Technology (2017) 03 01, pp. 46-50

7. Hahsler, M., Karpienko, R.: Visualizing association rules in hierarchical groups. Journal of
Business Economics (2017) 87 3, pp. 317-335.

8. Duben, P. V.: Filtrovani zajimavych pravidel v systému EasyMiner. Vysoka $kola ekono-
micka v Praze (2017).

2 Dle zakladniho uZivatelského testovani neni nezahrnuti mér zajimavosti problémem. V ramci
dalsiho vyzkumu by mély byt oveéfeny moznosti stanoveni priorit pro podobnost anteceden-
tu/konsekventu.
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Podékovani: Tento ¢lanek vznikl diky podpoie z projektu IGA 29/2016 Vysoké sko-
ly ekonomické v Praze.

Annotation:
Rating of (Non)Interestingness of Association Rules using Knowledge Base

Data mining of association rules is one of popular data mining method used to dis-
covering of interesting relationships hidden in data. Association rules are applicable
not only for customer behavior analysis, but also for building of classification models
and for detection of exceptions. However, algorithms for discovery of association
rules have one disadvantage — many results, founded even in simple data mining
tasks. During the solving of analytical question, the data mining expert must deal with
a big count of rules and choose the interesting of them. This paper introduces a meth-
od of selection of (non) interesting association rules according to their similarity to
rules previously stored in knowledge base. This post-processing method is imple-
mented in the web data mining system EasyMiner.
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Abstrakt. Apache Spark je béZné pouZzivana platforma pro analyzu velkych dat
na velkych pocitaCovych clusterech, kde pro svou praci vyuziva predevS§im
hlavni pamét’ pocitace. Pokusili jsme se pfidat softwarovou knihovnu samoucici
se neuronové sité¢ do jednoho takového analytického celku pro big data. Vysle-
dek je efektivni a rychly dokonce na jediném bézném pocitaci.

Tento pfistup je pfinosem pro vyzkumniky s omezenymi zdroji, kterym piind-
$i moznost analyzy velkych dat. Na§ napad byl experimentalné ovéfen a je
popsan zde. Jako ptipadovou studii pro nasi metodu jsme pouzili dostupna data
ze socialni sit¢ Twitter, konkrétné tweety pro hashtag #Brexit a jejich analyzu
sentimentu, pfi¢emz jsme hledali korelace s burzovnimi daty.

Klic¢ova slova: Apache Spark, samoucici neuronové sité, big data, Twitter,
brexit, burza

1 Uvod

Korelace tweetll a burzy statistickymi metodami je Castym predmétem vyzkumu i
publikaci. Na§ pfistup pro socialni sit’ Twitter a vyvoj burzy zahrnoval agregovani
vetejnych dat a shlukovou analyzu metodami strojového uceni (samo-organizujicich
mapy — SOM) pomoci Apache Spark® uréeného pro zpracovani velkych dat na po&ita-
covych clusterech a to na jediném, standardnim pocitaci pro pre-processing velkych
dat. Jelikoz se Spark snazi zpracovavat data primarné v paméti RAM, celili jsme
omezenym prostiedkim. S podobnym problémem jsme se potykali v analyze shlukd
pomoci SOM, kde byla efektivita implementaci velmi rozdilna (viz ¢ast 3.2).

2 Metodologie a datové sady

Cely postup vypadal takto:

— Analyza sentimentu za Gc¢elem zjisténi jak pozitivni, ¢i negativni dany tweet byl.

1 Apache Spark homepage: http://spark.apache.org/
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— Spojeni a agregovani dat, zahrnujici vypocet korelaénich koeficientd a transforma-
ci dat do podoby vhodné pro SOM, vse s pouzitim Apache Spark.
— Shlukova analyza pomoci metody SOM ve snaze najit shluky podobnych spolec-
nosti, které¢ korelovaly nejvice.

2.1  Analyza sentimentu dat z Twitteru

Tweety pro hashtag #brexit byly k dispozici pro né€kolik dni z obdobi 29.4.2016 az
2.7.2016. Analyza sentimentu ukdzala, ze pfed referendem (23.6.2016) byly tweety
spise kritikou EU, zatimco po ném k Brexitu samotnému. Celkovy pocet analyzova-
nych tweetd byl 21137 (10799 pied referendem a 10338 po referendu).

2.2 Burzovni data a data spolec¢nosti

Zdrojem vérohodnych burzovnich dat bylo Yahoo Finance?. Poskytuje historicka data
z mnoha burz, véetné ndmi zvolené London Stock Exchange (1292 spole¢nosti). Ya-
hoo Finance umoziuje stazeni téchto burzovnich dat: datum, hodnota akcie pii ote-
vieni a zavieni burzy v dany den, maximum a minimum hodnoty dany den a objem
zobchodovanych akcii. K t€émto jsme ptidali dalsi atributy z Google Finance (adresa,
oblasti ptisobnosti, mésto, zem¢).

3 Transformace a agregace dat

Nejprve jsme pouzili data podrobnéji popsana v ¢asti 2.1 s interpolaci chybéjicich
hodnot. SOM vyzadovala, aby pro kazdou spolecnost byly informace o stiedni hodno-
té ceny akcie pii uzavieni burzy a poctu zobchodovanych akcii, jejich korelacni koe-
ficient se sentimentem, mésto, zemi a oboru pusobnosti. Vypocty byly rozdéleny do
tfi period: pfed a po referendu a celé obdobi. Spojenim obou burzovnich datovych sad
jsme ziskali informace o 962 spolecnostech. Nasledné byl spocitan korelac¢ni koefi-
cient pro hodnoty burzovnich ukazateli a sentiment v dany den pro kazdou periodu
pomoci Sparku v moédu clusteru o jediném uzlu (pocita¢ Intel Core i3 se dvéma ja-
dry/¢tyfmi vldkny, 8GB RAM). Jde o soucasny komoditni hardware, pro ktery je
Spark navrzen (Skalovani do §itky). Pokusili jsme se vSechny operace spojeni dato-
vych sad a selekce provést najednou v RAM. Bohuzel, kazdy vybérovy dotaz
z dtivodu velikosti datového ramce (stovky fadkt pro kazdou spoleénost, které byly
dale spojeny s jejimi dodatecnymi atributy) zabral né¢kolik minut a vypocty ani po
nékolika dnech nedobé&hly. Klasicky pfistup relaénich databazi s indexem na atribut
burzovniho symbolu (tickeru) ve svété Spark SQL nelze pouzit (pouze transformaci
do RDD). Vyladili jsme proto Casti kodu tak, aby se vypocty provadely iterativné na
mensich blocich. Pomoci této optimalizace jsme se vyhli drahym vybérovym opera-
cim v rozsahlém datovém ramci a dokoncili vypocty za necelé dveé hodiny. Jelikoz se
pfi vypoctu pro kazdou spolecnost pouzivaji pouze jeji data, je mozné tento postup

2 Yahoo Finance: https://finance.yahoo.com/
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paralelizaci dale zefektivnit. Vysledna tabulka tak navic obsahovala stiedni hodnoty
akcii a jejich zobchodovaného objemu na konci dne pro vSechny periody normalizo-
vané v rozsahu 0-1. Kategorické (nominalni) atributy byly ,,binarizovany* (napf.
,London“ v atributu ,,town* vytvoril novy atribut ,,is_town London® nabyvajici hod-
not 0, nebo 1).

3.1  Analyza shluka

Zde jsme zvolili SOM [3], které jsou na rozdil od dale uvazovanych k-means méné
nachylné k lokalnim optim&im [2]. Jednou z oblibenych implementaci je Weka®. V té
nicméné ani po nékolika hodinach pro 100 vzorkli z nasi datové sady vypocty nedo-
behly. Vyzkouseli jsme tedy implementaci java-ml* a skonéili s obdélnikovou miiz-
kou 5x5, 1000 iteracemi, koef. uéeni 0.5 a poc¢ate¢nim radiusem 8, ktera vygenerovala
24 nejprikazngjsich shlukti béhem nékolika minut. Pro vyhodnoceni jsme vyuzili
bodové diagramy (BD; pomoci java-ml nelze sestavit U-matici). Shluky ukazovaly
korelaci finan¢niho sektoru (FS) v Londyné se sentimentem (viz Obr. 1, 2 a 3). Toto
neni prekvapujici, Londyn je bran za fin. centrum Velké Britdnie (VB) s mladsi a
vzdélangjsi populaci aktivni na socialnich sitich [4]. Lze také vidét korelaci spolec-
nosti z FS VB po referendu (Obr. 1). To naznacuje, Zze FS reflektoval sentiment na
Twitteru. Naopak technologicky sektor nekoreloval viibec (pouze spolec¢nosti piimo
z VB vykazovaly mirné vétsi korelaéni koeficienty - KK), viz Obr. 4.

Obr. 1. BD shluku 3. VétSina bodu (spole¢nosti ve VB a KK pro hodnoty akcii na konci dne po
referendu) ma KK vétsi, nez 0.6.
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Obr. 2. BD shluku 8. Vétsina bodu (pro téméf viechny KK finanénich spole¢nosti ve VB) ma
KK vétsi, nez 0.6.

3 Weka homepage: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
4 java-ml homepage: http://java-ml.sourceforge.net/
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Obr. 3. BD shluku 9. Vétsina bodi (spole¢nosti ve VB a KK pro hodnoty akcii na konci dne
pred referendem) maji KK vétsi, nez 0.6.
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Obr. 4. BD shluku 11. Vé&tsina bodi (tech. spole¢nosti mimo VB a jejich KK) maji KK mensi,
nez 0.5.

4 Zavér

Popsana ptipadova studie Londynské burzy ukézala nejvétsi korelace ve financénim
sektoru VB, zjevné u spolecnosti sidlicich v Londyné¢. Naopak, technologicky sektor
nevykazoval korelaci zadnou. Jak je popsano v [4] a [5], data z Twitteru (a socidlnich
siti obecng) Casto postradaji demografické, vékové, ¢i vzdelanostni udaje. Pro dalsi
vyzkum bychom méli uvazovat doplnéni téchto informaci. Je také nutné uvazovat, ze
uzivatelé socialni sité predstavuji specifickou skupinu obyvatelstva [5].

Je-li Apache Spark v clusteru s jednim uzlem, miZou omezené zdroje (pfedevsim
RAM) zptisobit pomaly vybér z datovych ramcid. Piepsanim kodu spojeni datovych
ramct jsme se vyhnuli pamétoveé naroénym operacim, coz umoznilo zredukovat vy-
pocetni ¢as z n€kolika dni na dvé hodiny. Tento postup byl dale paralelizovatelny.

Pouziti SOM umoznilo analyzu fenoménu Brexitu se stabilnimi a prokazatelnymi
vysledky napti¢ iteracemi. Lisila se efektivita knihoven, (implementace java-ml byla
mnohem rychlejsi, nez Weka, coz miize byt rovnéz pfinosné pro dalsi vyzkumniky).

Vyzkum byl v plné verzi publikovan anglicky na mezinarodni konferenci.
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Annotation:

Apache Spark is a common big data analysis platform on large computer clusters. It
uses primarily the main memory. We added a SOM library to such big data analytical
stack. The result is effective and fast enough even on a single computer. This ap-
proach brings the possibility of big data analysis even for researchers with limited
resources. Our idea was experimentaly tested and is described here. We used the
Twitter data (tweets for #brexit hashtag) and their sentiment analysis for finding cor-
relations with stock exchange data as a case study for our approach.
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Abstrakt. Znamé bibliografické databaze spliiuji nékolik funkci a mohou v za-
sadé slouzit jako vyhledédvace odbornych publikaci, cita¢ni indexy nebo kalku-
lacky bibliometrickych indikatort. Mezi nejznaméjsi z nich patti Web of Scien-
ce, Scopus, ACM Digital Library, DBLP, CiteSeerX a Google Scholar. V&tsi
mnozstvi dat z téchto databazi je mozno s tispéchem pouzit mj. pro bibliome-
trickd méfeni, analyzu citaénich siti a siti spoluprace a pro vizualizaci produkti-
vity a kvality védeckého vyzkumu. Tato data lze v nékterych piipadech ziskat
pouze rucné, ale v jinych i automatizované. V tomto ptispévku si uvedeme pie-
hled bibliografickych databazi a moznosti ziskavani dat z nich a podrobnégji se
zaméfime na databaze Web of Science a Scopus.

Kli¢ova slova: WoS, Scopus, DBLP, CiteSeer, ACM DL, Google Scholar.

1 Uvod

V tomto prispévku budeme kviili zjednoduseni nazyvat bibliografickou databazi kaz-
dy systém umoziujici v rizné mife vyhledavani odbornych publikaci, poskytovani
bibliografickych informaci o nich, prochazeni referenci a citaci a pfistup k jejich abs-
traktim nebo dokonce plnym textiim. V zasad¢ je tedy podle funkcionality mizeme
rozdélit do tif vzajemné se nevylucujicich skupin: vyhledavace odbornych publikaci,
citacni indexy a ,,kalkulatory* bibliometrickych indikatord. Databaze v prvni skupiné
umoziuji typicky vyhledavani mj. v nazvech ¢lankt, jménech autord i jejich adre-
sach, klicovych slovech, abstraktech a n¢kdy i plnych textech. Cita¢ni indexy posky-
tuji pfedev§im moznost nalézat citované a citujici publikace a sledovat tak vyvoj né-
jaké izce vymezené problematiky urcitého védniho oboru. Posledni kategorie biblio-
grafickych databazi je zaméfena na méteni nejriznéjsich aspekt publikacni ¢innosti,
napf. pocty publikaci a citaci, h-index, impaktni faktor aj.

Mezi nejznaméjsi bibliografické databaze patfi Web of Science (diive ISI, Tho-
mson Reuters, nyni Clarivate Analytics [1]), Scopus [2], ACM Digital Library (rozsi-
fena verze znama jako ACM Portal nebo Guide [3]), DBLP [4], CiteSeer* (dtive Ci-
teSeer [5]) a Google Scholar [6]. Nekteré jejich vlastnosti pfehledné shrnuje tabulka 1
a jimi se budeme dale zabyvat. Mimo né¢ samoziejmé existuji i mnohé dalsi, které

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 72-76.
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nejsou tématem tohoto piispévku, jako napf. IEEE Xplore [7], PubMed [8], arXiv [9],
Microsoft Academic [10], SemanticScholar [11] atd.

Tab. 1. Tabulka vlastnosti vybranych bibliografickych databazi (¢erven 2017)

ACMDL CiteSeer DBLP Google Scopus  Web of

(Guide) Scholar Science
Zdarma Castedné ano ano ano ne ne
Automatizovany ne ano ne ano ne ne
Podet zaznaml 2,68 mil. 10 mil. 3,81 mil. 100+ mil. 75 mil. 62,25 mil.
Ve ke stazeni ne ano ano ne ne ne
Propojeni referenci  ano ano ne ne ano ano
Propojeni citaci ano ano ne ano ano ano
Pocet citaci ¢lanku  ano ano ne ano ano ano
Pocet citaci autora  ano nepiimo ne nepiimo  ano ano
Védni obor informatika informatika informatika vSechny  vSechny vSechny

2 Export dat

Nékteré uvedené databaze jsou zdarma a poskytuji dokonce vSechna sva data ke sta-
zeni ve formé jednoho obifiho souboru XML (DBLP) nebo na vyzadéani jako cely
dump databaze MySQL (CiteSeer™). Google Scholar, jenZ je rovnéz zdarma, zadnou
takovou moznost nenabizi a dokonce (zfejmé zamérn€) neposkytuje ani zadné pro-
gramatorské rozhrani (API) pro pfistup ke svym datim. To samé plati i pro ¢astecné
zpoplatnénou ACM DL. V obou piipadech by tedy ziskani vétsiho mnozstvi dat bylo
mozné pouze programove automatizovanym webovym pavoukem (robotem) se vSemi
problémy a omezenimi s tim spojenymi. U dvou zbyvajicich placenych databazi Web
of Science (WoS) a Scopus je situace pochopitelné odliSna. Na obr. 1 je vidét ruéni
export bibliografickych zaznamti (maximaln¢ 500 najednou) do Cistého textu ve Web
of Science:
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Obr. 1. Ruéni export zaznami z databaze Web of Science

Omezeni poétu najednou exportovanych zaznamu je i ve Scopusu: 2000. Pokud se
spokojime s jen minimalistickymi informacemi o publikacich (v zasadé jen nazev,
autor, misto a rok vydani), zvySuje se tento limit azZ na 20000 ve Scopusu a nove téz
na 5000 ve WoSu. Pro export fadové vyssich pocti bibliografickych zaznamt bude
tedy vhodné vyuzit API, které ob¢ databaze nabizeji, a zaznamy stahovat automaticky
pro tento ucel vytvofenym programem. Na obr. 2 je ukdzka programového kodu a
vysledného kusu stazenych dat ve formatu XML, jak ho poskytovala star$i ,,odlehce-

na“ verze WoS API, tzv. Web Services Lite.
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Obr. 2. Automaticky import zdznami z databaze Web of Science (Web Services Lite)

Kromé této odlehéené verze je rovnéz k dispozici APl Web Services Expanded posky-
tujici 1 mnoho dalSich udaji o Clancich jako jsou napi. pocty citaci, adresy autorQ
nebo abstrakty [12]. VSech rozhrani Ize uZzivat jen po registraci a ziskani ptistupového
klice. Podobné na obr. 3 je ukazka programového kodu, ktery pies Scopus API [13],
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kdysi oznacované jako SCAPI, zobrazuje importované zaznamy ve webové aplikaci,
jez je na rozdil od WoS API povinnym cilovym mistem vyuziti stahovanych dat:

T [ T T T LT A X
) - e

Search Form:

Returned SCAPI Content:

cank A Context sermitive ranking algorithe for web search

Obr. 3. Automaticky import zdznami z databaze Scopus (SCAPI)

3 Zavér

Dosud nezminiovanou moznosti ziskani dat je jejich nakup piimo od provozovatele
databaze. Tuto moznost sam autor tohoto pfispévku vyzkousel u databaze Web of
Science. Vyhodou je dodani dat ,,na miru® podle piesné zadanych kritérii ve formatu
XML. Nevyhodou je vysoka cena, a to i pro pracovnika instituce, ktera je standard-
nim predplatitelem této databaze a ma k ni pfistup pres webové rozhrani. V kazdém
piipadé maji ziskana data cenné vyuziti, at’ uz v bibliometrickych studiich, grafovych
analyzach nebo obecné jakychkoliv jinych experimentech nad rozsahlymi daty.
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Podékovani: Tato publikace byla podpofena projektem LO1506 Ministerstva skol-
stvi, mladeZe a t&lovychovy CR.

Annotation:
Data Acquisition from Bibliographic Databases

The established bibliographic databases have a number of functionalities and can, in
principle, serve as search engines of academic papers, citation indices, or calculators
of bibliometric indicators. Web of Science, Scopus, ACM Digital Library, DBLP,
CiteSeer*, and Google Scholar belong to the best known ones. Larger amounts of data
from these databases can be successfully used for bibliometric measurements, citation
and collaboration networks analysis, and for the visualization of the production and
quality of scientific research. These data can be acquired only manually in some cases
but also automatically in some others. In this short paper we will give an overview of
bibliographic databases and the possibilities of data acquisition from them and we
will focus in more detail on Web of Science and Scopus.
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Abstract. Aviation safety is a complex domain with a potential of big losses in
human lives and property. It encompasses not only media-followed accidents,
but also minor incidents, regulation violations and, most importantly, their pre-
vention. It is necessary to constantly monitor and improve the safety. In this pa-
per, we show how we built SISel - a safety intelligence system based on a con-
ceptual description of the domain. Semantic technologies played a key role in
the development of this system — the conceptual model is based on the Unified
Foundational Ontology, the data is stored in an RDF triple store and accessed
using the ontological persistence framework JOPA. The system is already de-
ployed at the Czech Civil Aviation Authority, where it is used to gather and an-
alyze safety data.

Keywords: Aviation safety, Conceptual model, Ontology, Information system.

1 Introduction

Aviation safety supervision, carried out by the Civil Aviation Authority (CAA) in the
Czech Republic, is a complex domain. CAA performs safety audits in organizations
like operators or aerodromes, it receives reports about safety occurrences including
accidents, rule violations and incidents. It also coordinates with the European Avia-
tion Safety Agency (EASA). All these agendas were done separately, with almost no
coordination between the corresponding departments in the CAA. Each department
maintained its own documentation, often in different formats (mostly text documents
or Excel files).

It is clear that the aforementioned agendas influence each other and their integra-
tion would provide a more general, unified view of the safety management and could
lead to improvements in the area. Our research group at FEE CTU in Prague, together
with the Department of Air Transportation at FT CTU in Prague and dolphin consult-
ing s.r.o. embarked on a journey that would provide foundations for this unification.

We developed SlISel — a safety intelligence system, which unifies some of the
agendas of CAA and provides a more complex overview of the domain. In this paper,
we briefly introduce SISel and show how semantic technologies helped in creating the
system.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 77-82.
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2 SISel

SlSel is a safety intelligence system built upon conceptualization of the aviation safe-
ty domain developed with the help of domain experts and expressed using an ontolo-
gy. The overall architecture of the system can be seen in Figure 1.

SiSel
@ -
Reporting module

: mndule| “ Pentaho

v

JOPA

Il [ |

i
| R — ]
L 1 |
Triple stare RDBMS

Documentation Ontology €

Figure 1. Overall architecture of SISel.

2.1 Conceptual Model of the Domain

The conceptual model of the aviation safety domain (the Aviation ontology in Figure
1) is built upon the Unified Foundational Ontology (UFQO) [1]. It represents safety
occurrences as UFO events, which are documented by reports. Reports themselves are
a kind of documents. Events have participating agents, which can be for example
persons or organizations, and a number of other data and object properties, for in-
stance temporal and spatial information and sub-events.

This conceptualization allows a better understanding of the whole domain. Build-
ing the conceptual model based on the upper level UFO ontology makes it more in-
teroperable. In fact, the conceptual model of SISel stems from the documentation
ontology [2], which is not specific to the aviation domain, so reports from SISel can
be integrated with other reports for example from the railroad transportation domain,
provided their conceptualization is also built upon the documentation ontology. A
detailed discussion of the aviation safety ontology can be found in [2].

2.2 SlSel Reporting Tool

The main (or most visible) part of SISel is the Reporting Tool (RT). It is a safety re-
porting information system built on top of the conceptual model of the domain. The
RT supports several kinds of reports:

78



Application paper

e Occurrence reports — reports of safety occurrence like bird strikes, separation
minima infringements etc. (mandatory in the Czech Republic),

o Audit reports — reports of audits performed by the CAA auditors containing
findings discovered by the audits and their corrective measures,

o Safety issues — reports of problematic data patterns. Safety issues are usually
created based on occurrence reports or audit findings and represent patterns like-
ly to be problematic for the aviation safety.

An important possibility of the RT is to model chains of factors. This is most relevant
to the occurrences, where the factors represent events, which were a part of or did
influence the occurrence. The RT contains a simple chain designer component, in
which these events can be added, arranged and connected using links representing
relationships such as causality. Detailed information about the events can then be
filled in. SISel RT uses the context of the type of the occurrence (or event) to require
only relevant information (this relevance is determined by domain experts). To sup-
port this kind of dynamic selection, the RT uses forms generated from a declarative
ontological description. This means that various kinds of events provide the user with
different forms. Neither the chain designer, nor the dynamic forms are supported by
reporting tools provided by EASA.

The RT allows standard report management and editing functions. In addition, it
allows importing the reports from the email box, which receives occurrence reports
from participants in the Czech aviation and occurrence and audit reports from the
European systems ECCAIRS [3] and SAFA! These reports can also be manually
imported into the system. Another possibility is to synchronize the reports directly
with the ECCAIRS system.

SlSel also contains a statistical module, which is built using the open-source Pen-
taho business intelligence platform. The data is exported into Pentaho’s database eve-
ry night. Analytical dashboards created by dolphin consulting s.r.o. are then populated
by the exported data. These dashboards include statistics on the frequency of occur-
rence types, the average severity of occurrences, the most frequent factors etc.

Semantic Technologies in SISel

As we have already mentioned, the conceptual model of the aviation domain is in fact
an ontology. We use this ontology to generate portions of the object model of the
reporting tool.

The domain also contains a number of taxonomies and predefined value lists, for
instance there are predefined sets of occurrence categories and event types. All these
value lists have been transformed into an RDF form and stored in a triple store. There
is an internal service, which uses SPARQL queries to retrieve relevant lists of possi-
ble values from these value lists. Output of this service is then used to populate selec-
tion and autocomplete components in the RT user interface.

 http://www.eraa.org/sites/default/files/SAFA%20Forum%202012%20EASA%20presentation.
pdf, accessed 2017-06-13.
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The RT is a standard web application written in Java using the Spring framework.
It has a JavaScript-based user interface (Ul), which communicates with the backend
via REST services. Such setup is common in today’s Java web applications. The unu-
sual thing about the RT is that it is based on the ontological conceptual model and
stores its data in an RDF triple store.

To access the data, the RT uses a framework called JOPA [4], which maps onto-
logical data to a Java object model and vice versa. Thanks to JOPA, the overall archi-
tecture of the RT very closely resembles any other Java application running on top of
a relational database. This makes the development and maintenance of the RT easier.

In addition, the form descriptions are also stored in an ontology and the form
structure is sent to the client in the JSON-LD format.

3 Deployment

SISel is currently deployed at the Czech CAA. The CAA employees use it mainly to
model factor chains of occurrences reported to them. The statistical reports from SiSel
are then examined by the Safety Action Group — a board of safety experts established
at the CAA. The system imports several reports every day; usually they are received
in the CAA’s email box, which is connected to the SISel RT. The total number of
reports in the system as of June 2017 is over 1700 and it has been in daily use for the
last eight months.

4 Example

We shall illustrate SISel usage on a real world example which demonstrates the usual
way CAA employees work with SISel. An accident report sent by the Air Navigation
Services (ANS) of the Czech Republic was received by CAA via the dedicated email
box. The email contained a file in the E5X format. E5X is a file format used by the
European Co-ordination Centre for Accident and Incident Reporting Systems
(ECCAIRS), which is a safety occurrence reporting system whose usage is mandated
by EASA throughout Europe. Technically, E5X is a compressed archive which con-
tains one or more XML documents.

SISel RT imported the report from the received E5X attachment. A responsible
person at CAA then reviewed the report, conducted an independent classification of
the occurrence and its severity and designed a chain of factors that contributed to the
accident. An excerpt of data from the resulting report can be seen in Figure 2. Data
from this report are then manifested in the output of the analytical module of SISel.

The accident was later investigated (completely independent of CAA) by the Air
Accident Investigation Institute (AAII) and a report was published?.

As was stated, EASA mandates use of ECCAIRS for safety occurrence reporting
throughout Europe. Therefore, a report of the incident was also entered into
ECCAIRS by the employees at AAIll, who manage the ECCAIRS instance in the

2 http://www.uzpln.cz/incident/506 (Czech only), accessed 2017-06-03.
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Czech Republic. Since SlISel supports integration with ECCAIRS, CAA inspectors
are able to review the latest version of the report of the same occurrence in ECCAIRS
and compare it to the version they created in SISel.

"Probable loss of speed after DEP
lead to a crash into a forest."@en

Tdc'descriptinn

doc:has_severity_assessment

doc:question dochas_related_guestion doc:occurrence_report
<€ »|  eccairsvi-a-4314-100
question report
form:has_question_origin
doc:documents
docthas_answer
v safety:Occurrence = PR,
doc:answer eccairs-e-24 uforhas_participant aviation:Aircraft
m arms:accident outcome eccairsvi-a-430/v-13 eccairs:vi-a-21/v-4216
- aircraft
occurrence
doc:has._object value rdfs:abel ufa:has_part
) | ) l
arms:accident_outcomesinagor ufo:Event ufo:Event
"0-BUO01 Accident"@en eccairs:vl-a-430/v-103 eccairs:vl-a-390/v-99010151
eventl event-Il
safety:factor
safety:causes

safetyhas_factor E— safetyhas_factor
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Figure 2. Report example visualization. IRIs are shortened, prefixes correspond to the respec-

tive ontologies/vocabularies. Bold labels above the horizontal line in nodes represent types of

the instances, labels in italics refer to external vocabularies. Nodes without borders represent
literal values.

5 Conclusions

We presented a case of semantic technologies being employed in an information sys-
tem used on a daily basis by a non-academic organization. The system shall serve as a
foundation of a larger ecosystem of applications and processes, which is planned for
future development and will concern aviation safety in the Czech Republic. This eco-
system has also a potential of expansion into other domains and other countries.
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Supporting ontological data quality in information systems of the Czech Technical
University in Prague and by grant TB0400MDO010 of the Technology Agency of the
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Abstrakt. Tento piispévek predstavuje projekt MediaGist, jehoz cilem je vy-
tvoteni online systému, ktery analyzuje a propojuje zpravodajské clanky a jejich
komentate v péti jazycich. Umoznuje novinaifim detekovat a prozkoumavat
zpravodajska témata, kterd jsou kontroverzné reportovana nebo diskutovana na-
pti¢ riznymi jazyky/zemémi. Sumarizace a analyza polarity textu jsou dvé
hlavni technologie pouzité v textové analytice. Polarita slouzi k vypoctu kon-
troverze a souhrny pomahaji zkoumat rozdily.

Klic¢ova slova: analyza textu, sumarizace, analyza polarity textu.

1 Uvod

Zpravodajské portaly publikuji tisice ¢lankt kazdy den v riznych jazycich. Vyznat se
Vv takto ohromném mnozstvi informaci je bez automatickych nastroji nemozné. Exis-
tuje fada agregatoru a analyzatori zpravodajstvi a kazdy ma své silné stranky. Google
News shlukuje ¢lanky a zobrazuje ptibéhy podle zajmu ¢tenaie. IBM Watson News
Explorer pfinasi analyticky zpusob éteni zprav skrze vizualizaci pomoci linked data.
Europe Media Monitor (EMM) shlukuje zpravodajstvi téméf v realném Case ve vice
nez padesati jazycich [1]. OvSem existuje jeSté dal$i hodnotny zdroj informaci na
zpravodajskych portalech: komentafe k ¢lankdm, ze kterych lze dolovat nazory vefej-
nosti na témata zpravodajstvi. Zahrnuti komentait do analyzy pfina$i mnoho novych
moznosti pro novinare, agentury, které studuji vefejné minéni a Caste¢né také pro
Ctenafe. Kontroverzni témata, jako napf. migraéni krize nebo skandal s emisemi VW,
a jejich vnimani v riznych zemich muze byt zdrojem pro dalsi zpravodajstvi. Zamé-
feni na tyto témata piinasi vice ¢tenafti a bohaté diskuze na zpravodajské portaly.
Mezinarodni agentury a politické instituce mohou vyuzit srovnani vnimani témat
v riiznych zemich k analyze vetejného minéni. Krosjazytné€ organizované ¢lanky a
komentéafe mohou také vyuzit sami Ctenafi, ktefi ziji v multikulturnim prostredi. Mo-
hou rychle najit a pochopit rizné pohledy na kontroverzni témata.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. Fijna 2017, pp. 84-88.
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MediaGist! [8] je online systém, ktery je postaven na funkcionalité agregatorii
zprav, navic ale pfidava dimenzi komentaii. To, ze propojuje shluky clankd
Vv riznych jazycich a analyzuje také komentafe, umoziuje objevovat a prozkoumavat
témata, ktera jsou kontroverzné reportovana nebo diskutovana v riznych zemich.

Nasledujici sekce je vénovana technologii, na které je MediaGist postaven, tieti
sekce ukazuje stru¢né jeho funkcionalitu a zavér rozebira dalsi sméry vyvoje.

2 Technologie

Zpracovani dat v MediaGistu zacina crawler. Ten sbira ¢lanky a komentafe pod nimi
z preddefinovanych zpravodajskych portalé®. Pro kazdy ¢lanek je vytvoren RSS sou-
bor, ktery putuje dale ptes dalsi moduly zpracovani pfirozeného jazyka.

Nejprve jsou rozpoznany pojmenované entity (NER), jak v ¢lanku, tak v jeho ko-
mentafich, a je jim pfifazeno krosjazy¢né ID. NER modul je zalozen na JRC-Names®,
coz je vicejazyCny seznam jmen osob a organizaci. Rizné varianty t¢hoz jména jsou
propojeny stejnym ID [9]. Mnozina vyskytl entit je rozSifena detektorem referenct,
ktery rozpoznava dva druhy referenci: ¢asti jmen (napf. ,,Zeman* nebo definitni popi-
sy, napft. ,,éesky prezident™) [5].

Dalsim krokem je pfifazeni polarity ke kazdému ¢lanku, komentafi a také kazdé-
mu vyskytu entity. Skére polarity je v intervalu <-100,+100>. Analyzator polarity
pouziva vicejazyné a porovnatelné slovniky vzniklé automatickou triangulizaci (viz
[7]). V ptipadé piitazeni polarity ¢lanku nebo komentati pocita subjektivni slova.
V ptipad¢ pfifazeni vyskytu entity se omezuje pouze jeho okoli. Navic obsahuje pra-
vidla pro méfeni intenzity subjektivniho vyrazu nebo negace [6]. Piestoze strojového
uceni by 1épe predikovalo polaritu, v Souc¢asné dobé nemame k dispozici vhodna tré-
novaci data ve vSech cilenych jazycich.

U kazdého ¢lanku mtizou byt i tisice komentait. Dalsim krokem je tedy jejich au-
tomatickd sumarizace. Sumarizace v MediaGistu je zaloZena na extraktivnim pfistupu
zalozeném na latentni sémantické analyze, ktery pouziva jak slovni tak entitni pfizna-
ky [3]. Tento krok vyrazné redukuje velikost dat, ktera se posilaji dalsim modultim.
Obohacené RSS soubory pak vstupuji do faze shlukovani.

Kazdé ¢tyti hodiny, pro kazdy jazyk samostatné€, nacte shlukovaci modul soubory
¢lankd publikované béhem aktualniho tydne a vytvoii jednojazycné shluky. Je pouzito
aglomerativni hierarchické shlukovani se strategii group average [2]. Clanky jsou
reprezentované log-likelihood vektory a podobnostni funkci je kosinus. Od tohoto
kroku obsahuje RSS informace o vSech ¢lancich shluku. Krosjazycny linker pak pro-
poji nejpodobnéjsi shluky mezi jazyky. Linker pouziva dva typy priznaki: pfitomnost

! MediaGist je dostupny na adrese: http://mediagist.eu. Video, které jej predstavi lze shlédnout
zde: https://www.youtube.com/watch?v=0ONtKw_I6_X4.

2 Momentalng MediaGist sbird data z 8 zdroji v péti jazycich: angli¢tina (theguardian.com),
CeStina (idnes.cz, ihned.cz, novinky.cz), italstina (corriere.it, repubblica.it), francouzstina
(lemonde.fr) a némg¢ina (spiegel.de).

3 https://ec.europa.eu/jrc/en/language-technologies/jrc-names.
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stejnych entit a vyskyt stejnych deskriptorti z thesauru EuroVoc* [10]. Poslednim
krokem je vytvofeni souhrnu ¢lanki a souhrnu komentait (které jiz byly sumarizova-
ny na urovni ¢lanku) pro kazdy shluk.

RSS soubor tak obsahuje v§echny informace pro prezentaéni vrstvu zaloZenou na
technologii java servletii a JSP: http://mediagist.eu.

3 Funkcionalita

Systém obsahuje dva pohledy k prozkoumavani dat z médii: pohled na shluky ¢lankd
(~témata) a pohled na entity. Po vybéru jazyka, tydne a fazeni dat se zobrazi detaily
pohledu a také nejvyznamnéjsi témata/entity analyzovaného vybéru v levém panelu.

U kazdého tématu je zobrazen ndzev a popis, ktery odpovida centralnimu ¢lanku.
(viz obr. 1). V levé ¢asti jsou informace o ¢lancich a v pravé o komentatich. Na obou
stranach jsou zobrazeny vygenerované souhrny a agregované udaje o polarité. Cen-
tralni ¢ast pohledu ukazuje entity a distribuci jejich polarity v ¢lancich a v komenta-
fich. Dole se nachazi odkazy na asociované shluky v dalSich jazycich.

MediaGist pocita také nékolik skore kontroverze:

e Clanky vs. komentate: smérodatna odchylka polarit na obou stranach.

o Entitni kontroverze: porovnava polaritu entit v ¢lancich a komentatich.

o Kontroverze potadi: porovnava vyznamnost tématu v riznych jazycich (dle po-
¢tu Elank).

o Kontroverze mezi ¢lanky v riznych jazycich: vysoké ¢islo odpovida velkému
rozdilu polarit ¢lankd mezi jazyky.

o Kontroverze mezi komentafi v riznych jazycich: vysoka hodnota indikuje téma-
ta, ktera jsou diskutovana s riiznou polaritou napfic jazyky (~zemémi).

@ Dny Mayové jako premiérky jsou seéteny, shoduji se néktef( konzervativei

Dny Theresy Mayové v Gifadu britské premiérky jsou seéteny, fekl v nedali byvaly ministr financi George Osborne. Také daléf élenka premiéréiny Konzervativnf strany Anna Soubryovd Fekia, 3e
pozice Mayové jaka premiérky je dlouhodob& neudrZitelna. Predseda opoziénich labouristd Jeremy Corbyn prohlds..

Articles: 38 Rank: 1) Tonality -2 g _ @ Top entities Comments: 3803 Tonality: -0 o [l
« Lonayn (od zpravodaje IDNES.cz) - Britskd premiérka Theresa Mayovd European Union - Nikomu nedochazi ze tvrdej Brexit bude stat penize,  to hodne
sestavi novou viddu s podporou severoirské Demokratické mE n penez
unionistické strany. Theresa May « Ty volby mély byt uZ na podzim s tim, Ze Brexit se provede tehay,
* Viddnouc! konzervativci premiérky Theresy Mayoué sice ve étvrtednich . u kayZ whraji ti, co si ho pre.
pfedZasnych volbdch znovu zvitézili, aviak ztratili dosavadni vétinu Jeremy Corbyn « Cim wrd3f Brexit, tim v&t3i nadgje pro dal3i zemé na kanec toho
« KdyZ Theresa Mayovd v poloviné dubna iniciovala pfedZasné volby, — nepovedeného bolievického experimentu
oedavodnila to potfebou posilit svoji pozici v jedndni o edchodu Boris Johnson = Je pravd&podotné, 22 wyhraje, ale uréit? to nebude tak slavné jak
ostrovnino krélovstyi z Evropské unie L slibovala kdyz ohlagovala volby.
» Theresa Mayovd v sobotu ziskala podporu k sestaveni viddy od David Cameron s To by byla katastrofa jeité mnohem vétéi, ne3 Mayovd
Demokratické unionistickeé strany. « Wyhlasit predcasné volby kdyZ mite vétinu,se nevyplacr

* Britskd policie v rémci vy3etfovdnf Uitoku v Manchesteru zadrZela v
litery dal3fho muze.

Articles’ vs. comments’ controversy: Entities’ controversy: Crosslingual rank controversy:
0.5 [ 3.9 [[HEDEUA o [k
Crosslingual links: 4 Crosslingual article controversy. Crosslingual comment controversy

1.0 iGN 1.1 (iGN

Obr. 1. Ukazka hlavniho shluku v ¢esting v tydnu 11.-17. ¢ervna 2017.

4 http://eurovoc.europa.eu.
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U entit systém ukazuje nalezené varianty jména a jejich frekvence, agregovanou pola-
ritu v ¢lancich a v komentatich a také nejcastéjsi zabarvené pojmy, které pomahaji
vysvétlit detekovanou polaritu. Protoze mame entity také propojené mezi jazyky, 1ze
spocitat jejich kontroverzi mezi reportovanim o dané entité (Clanky) a vefejném mi-
néni (komentaie) v riznych jazycich (~zemich).

4 Zavér

V projektu MediaGist se pracuje na jazykovych technologiich, které pomohou dete-
kovat kontroverzi v mezinarodnim zpravodajstvi. Detekce polarity textu identifikuje
kontroverzni témata a entity mezi jazyky a skrze sumarizaci je mozné data detailngji
prozkoumavat. Mimo vylepseni jednotlivych technologii (detekce polarity textu, su-
marizace, NER, detekce referenci, shlukovani, propojeni mezi jazyky, vypocet kon-
troverze) je cilem dalSiho vyvoje rozsifit mnozstvi dat jak vertikalné (mnozstvi zdro-
ji/jazyki), tak horizontalné (historicka data). Systém momentalné konzumuje nefil-
trované komentare. Odstranéni osobnich Utokd, nerelevantnich k tématu, a texti od
trold [4] povede ke zvySeni pfesnosti detekce ndzort uzivateld online svéta.
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Annotation:
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The paper introduces project MediaGist, which builds an online system for analysing
and linking news and commentaries in five languages. It is designed to assist journal-
ists to detect and explore news topics, which are controversially reported or discussed
in different countries. Sentiment analysis and summarization are key technologies
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Abstract. In this paper, we describe the goals and the initial stages of the pro-
ject ”System for permanent preservation of documentation and presentation of
historical sources from the period of totalitarian regimes”. The main goal of this
project is to create an integrated archive of the recordings, documents, and pho-
tographs that would be accessible online and would provide multifaceted search
capabilities (spoken content, biographical information, relevant time period,
etc.). The recordings contain retrospect interviews with witnesses of the totali-
tarian regimes in Czechoslovakia; the other documents are copies of relevant
text material and photographs mainly from home archives. This paper focuses
on the processing of the historical documents with the optical character recogni-
tion and describes the initial experiments.

Keywords: historical sources processing, optical character recognition, docu-
ment processing

1 Introduction

The main objective of the project ”System for permanent preservation of documenta-
tion and presentation of historical sources from the period of totalitarian regimes” is
the research and development of software tools for archiving and providing access to
the historical resources gathered within the documentary mission of the Institute for
the Study of Totalitarian Regimes (USTR)™.

The Institute for the Study of Totalitarian Regimes studies and impartially evalu-
ates the two times of non-freedom periods of the history of the Czech Republic: the

L https://www.ustrcr.cz/
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time of the Nazi occupation (1939-1945) and the time of Communist totalitarian pow-
er (1948-1989), examines the anti-democratic and criminal activity of state bodies,
especially its security services, as well as other organizations based on its ideology.
For that purpose, USTR secures and makes accessible to the public the documents
related to the time of non-freedom and the time of Communist totalitarian power and
converts acquired documents into the electronic form.

Within the documentation activities of the USTR in the years 2008-2015 at least
1000 hours of the audio recordings of the interviews with the witnesses of the totali-
tarian regimes in Czechoslovakia and 50000 scanned textual documents were created.
Nowadays, these documents and recordings are stored on the internal storage of the
USTR and are made accessible for the researchers on DVD or through some digital
storage services. For only about 160 recordings the text transcription is available, for
the rest the researchers must manually go through the whole video recording.

Despite these imperfections, the historic resources gathered in this collection are
being used by history experts and researchers from not only the Czech Republic but
also from other European countries and USA.

2 Goal of the Project

The main goal of this project is to create an integrated archive of the recordings,
searchable documents, and photographs that would be accessible online and would
provide multifaceted search capabilities (including the actual spoken content, name
and other biographical information, relevant time period, etc.). The archive created in
such way would make the work of the researchers more efficient and also would al-
low a wider scope of interested persons to access these historic resources.

In order to achieve this goal, the methods of automatic speech recognition, auto-
matic indexing, search in recognized recordings, the optical character recognition
(OCR) and related techniques of natural language processing will be employed. The
rest of the paper describes the first stages of the processing of the scanned documents,
which is a challenging task in these circumstances since the source documents are old
and of low quality.

3 Optical Character Recognition of the Scanned Typewritten
Documents

One of the goals of this project is a transformation of old scans of typewritten docu-
ments into searchable text documents. It consists of several tasks that have to be
solved. The first one is a development or a selection of an existing Optical Character
Recognition (OCR) engine. In the first phase of the project, we have chosen the
Google Tesseract OCR engine [3]. The second one is a development of the prepro-
cessing methods that would clear noise and other artifacts in the documents and im-
prove the results of the OCR engine.

90



Project paper

There are two additional goals that should also be addressed. The first one is the
decomposition of a scanned folder - i.e. group of scans that belong to the same topic
or person - into clusters of related documents and the creation of PDF files based on
the clusters. The last goal is searching for important meta-information about docu-
ments such as its type, title or mentioned persons.

In the first year of the project, we have performed several experiments. In the first
experiment, the influence of preprocessing methods on the OCR engine was exam-
ined. The second one was focused on the clustering of related documents.

3.1  Preprocessing

During the preprocessing experiment, several methods and their combination were
used [4]. One of the most important preprocessing methods is a deskewing (estima-
tion of a skew angle) algorithm. It searches for the rotation that has to be applied in
order to get a document with no skew of contained text. A method based on the Fou-
rier Transform was used. The results of this method are promising but it has approxi-
mately the same results as the intern deskew algorithm in the Google Tesseract OCR.

We also experimented with the color spaces of the input documents. In the first
test, three color variants were compared - particularly red-green-blue (RGB), LAB
and gray. The results were approximately 80 % in all cases. In the second phase, the
influence of binarization was tested. Results of the binarized documents were slightly
better. In the last phase, we propose a different binarization algorithm. Each compo-
nent of a RGB image is binarized independently. The final image is composed of the
binarized components as follows:

0 if By(i,j) = By(i,j) = By(i,j) = 0,

B | 1
rgb (1] 1 otherwise, &)

where B,.4;, (i, ) is a value of binarized image at coordinates i,j. Values By, Bg and By
respectively contained binary value of the image component at coordinates i,j. The
noise and image artifacts are reduced by this approach. The score of OCR on small
dataset was 84% using this approach.

Several other methods were tested during this experiment, particularly histogram
equalization [2], [6] and image smoothing algorithms [1]. None of them were signifi-
cantly successful. All experiments were performed on the small dataset of 25 annotat-
ed scans. The score of the used methods was computed using the Levenshtein Dis-
tance metric [5].

3.2 Clustering of Consecutive Documents

In the second set of experiments, the decomposition of a document folder into PDF
files containing related scans was examined. It is worth mentioning that related scans
are usually consecutive. In the first phase, the color similarity was addressed. We
have created a feature vector that was composed of the differences of RGB and HSV
components computed of the consecutive documents. The K-Nearest Neighbors algo-
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rithm (KNN) was trained on the part of a document folder. The test was then per-
formed on two document folders. The first one is the rest of the folder from which
KNN was trained. The results are excellent in this case. The second test data was
chosen from different document folder. The results are worse in this case - there are
clearly non-consecutive scans in one PDF and vice versa. The results seem to be a
good starting point for a couple of next experiments. Experiments focused on decom-
position based on text extracted by OCR and structural features will be performed in
the next phase of the project. But it is not straightforward to pick the right features
because consecutive documents can be different in structure and color and vice versa.

4 Conclusion

This paper described the goals of the project ”System for permanent preservation of
documentation and presentation of historical sources from the period of totalitarian
regimes” and the first stage of the processing of the scanned documents. Based on the
results of these first experiments, the subsequent research on the contained text classi-
fication and processing can be initiated.

For the OCR experiments, the results were improved by the proposed binarization
algorithm. For the scans clustering, it is not straightforward to choose the good fea-
tures because the consecutive documents can be different in structure and color and
vice versa. On the other hand, the results based on the color similarity seem to be a
good starting point for further experiments.
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Abstrakt. Predkladany ¢lanok predstavuje zakladnu myslienku a ciele projektu
MONSOON, ktory je zamerany na oblast’ vyuzitia analyzy velkych dat v prie-
mysle. Hlavnym cielom je predstavit’ projekt vratane jeho hlavnych oblasti na-
sadenia a popisat’ konceptualnu architektiru softvérovej platformy pouzivanej v
projekte. Charakterizujeme jednotlivé pripady pouzitia, ktorymi st prediktivne
ulohy v dvoch hlavnych doménach, produkcii hlinika a vyroby plastovych vy-
robkov. Jadrom projektu bude softvérova platforma postavena na technologiach
pre spracovanie vel'kych dat, ktord umoziiuje ukladanie a spracovanie dat z pre-
vadzok z rdéznych odvetvi priemyslu. Platforma bude integrovana so systémami
prevadzok a umozni datovym analytikom vyvijat', testovat’ a nasadzovat’ pre-
diktivne metddy pre optimalizaciu vyrobnych procesov prevadzok.

Klic¢ova slova: procesny priemysel, big data technoldgie, analyza dat.

1 Uvod

MONSOON (MOdel based coNtrol framework for Site-wide OptimizatiON of data-
intensive processes)! je 3-ro¢ny vyskumny SPIRE projekt ktory je zamerany na na-
vrh a implementaciu infra$truktury pre vyuzitie analyzy velkych dat v oblasti pro-
cesného priemyslu. Hlavnou ulohou projektu je aplikovanie datovo-orientovanej me-
todologie pre optimalizaciu produkénych procesov, ktora je zalozena na budovani
prediktivnych modelov. Projekt je zaloZzeny na koncepte zdielanej medzi-sektorovej
datovo analytickej platformy, ktora zhromazd'uje a spracovava velké data z viacerych
prevadzok. Zdielanie analytickej platformy medzi jednotlivymi odvetviami priemyslu
potom umozni, okrem optimalizacie procesov a Setrenia vyrobnych nakladov, aj tran-
sfer najlepsich praktik a znalosti medzi jednotlivymi doménami. V rdmci projektu su
zahrnuté dve prostredia pre validiciu a demons$trovanie moznosti navrhovanej plat-
formy: spolo¢nost’ pre produkciu hlinika vo Franctizsku a spolo¢nost’ pre vyrobu
plastovych dielov v Portugalsku. V nasledujucich kapitolach blizsie predstavime

! https://www.spire2030.eu/monsoon
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hlavné pripady pouzitia v oboch doménach a popiSeme konceptualnu architektiru
navrhovanej analytickej platformy.

2 Pripady pouzitia

2.1 Produkcia hlinika

V sucasnosti je proces vyroby hlinika na vel'mi vysokej technologickej urovni, ktorej
optimalizacia ma vySe 130 roénu historiu. Aj napriek tomu vsak existuji oblasti,
Vv ktorych je mozné vyuzit’ moderné metody datovej analyzy na optimalizovanie vy-
robného procesu, ako napr. prevencia procesnych anomalii v elektrolytickych pe-
ciach, prediktivna detekcia defektov na anddach a znizenie emisii v ovzdusi. Prave
produkcia andd odstranovanie defektov v anddach predstavuje v suc¢asnosti najvacsiu
variabilnt zlozku produkénych nakladov pri vyrobe hlinika. Ciele pri optimalizovani
modzu byt zamerané na znizenie nakladov pri produkcii kvalitnych andd resp. pri op-
timalizacii prevadzky elektrolytickych peci s cielom ¢o najlepSicho vytaZenia kvality
anod pri zredukovani energetickych nakladov. V ramci projektu boli stanované dva
ciele:

o Prediktivna udrzba zariadeni — hlavnym ciel'om je odhalenie procesnych odchy-
lok a zlyhani zariadeni pri vyrobe andd, ktoré maji vplyv na ich vysledna kvali-
tu (napr. na hustotu a homogenitu)

o Predikcia kvality anod — hlavnym cielom je detegovanie chybnych andd a ich
vyradenie z vyrobného procesu.

Prediktivna udrzba zariadeni je jednym z najbeznejSich pripadov vyuzitia analyzy
velkych dat pri optimalizacii vyrobnych procesov. Hlavnym cielom je skratenie Ca-
sov pri vypadkoch. Ako vstupné data sa pouZzivaju senzorické data zozbierané
Z jednotlivych zariadeni, ktoré tvoria produkénti linku pri vyrobe andd. Vstupné data
st korelované s historickymi zdznamami o poruchach zariadeni. Cielom je nielen
detegovat’ zname poruchy, ale aj detegovat’ neocakavané spravanie mimo beznej pre-
vadzky. V pripade prediktivnej kvality andd je cielom zahrnit’ parametre celého vy-
robného procesu andd spolu a odvodit’ z nich indikator kvality anddy.

2.2 Vyroba plastovych dielov

V pripade vyroby plastovych dielov je projekt zamerany na vyrobu dielov technologi-
ou injekéného vstrekovania. Pomocou tejto technoldgie je mozné vyrabat velké
mnozstvo rdznych typov dielov uréenych napr. pre medicinsku oblast’, automobilovy
priemysel, Sportové potreby, hra¢ky a pod. Produkcia plastovych dielov pokryva ma-
sovu vyrobu dielov pri ktorych sa nepozaduji vysoké kvalitativne a estetické normy
vyrobkov az po kusovi vyrobu vysokokvalitnych dielov. Charakteristika dielov zavisi
jednak na pouzitom materialy a jednak na parametroch vyrobného transforma¢ného
procesu pri vstrekovani. V ramci projektu je vyskum zamerany na dva pripady.
V prvom ide o vyrobu kapsul pre kdavomaty, ktoré st vyrabané vo velkych poctoch
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s nizkou variabilitou a relativne nizkymi poziadavkami na kvalitu. Do vyrobného
procesu je zaradeny systém kontroly kvality, ktory pokryva 100% vyrobkov. Druhy
pripad v doméne vyroby plastovych vyrobkov reprezentuje vyrobu technickych dielov
pre automobilovy priemysel, ktoré zahfniaju instalaciu kovovych dielov vo vyrobku.
Okrem procesu vstrekovania, vyrobny proces zahfiia aj proces osadzania kovovych
dielov. V oboch pripadoch je hlavnym cielom predikovanie porich zariadeni
a notifikacia riadiacich pracovnikov, ¢o umoziuje efektivnejsie operativne odstavenie
vyroby s cielom zamedzit' produkcii chybnych vyrobkov. Dal§im cielom je optimali-
zacia procesnych parametrov pocas vstrekovania s cielom skratit’ vyrobny cyklus
jedného vyrobku pri zachovani jeho kvality.

3 Architektura rieSenia

MONSOON platforma pozostava z dvoch hlavnych &asti, ktoré su zobrazené na Obr.
1. Operacna platforma je mnozina komponentov, ktoré st nasadené priamo
v prostredi konkrétnej prevadzky. Hlavnou ulohou operacnej platformy je spractvat
operacné data z prevadzky v redlnom case. Tento komponent je integrovany a prepo-
jeny s rdznymi, existujiicimi a uz nasadenymi systémami v produkénom prostredi ako
napr. ERP, manazérske systémy, datami zo zariadeni a senzorov, atd.. Relevantné
data st nasledne z operacnej platformy prendSané do zdiel'anej analytickej platformy.

Odvetvie priemyslu A

Operaéna '\ Prediktivne
funkcie

Platforma

Qdvetvie priemysiu C

Prevazka 3
Operatna
Platforma

Operaéné data
Zdiefana
Odvetvie priemyslu B analyticka Prevazka 4
platforma Operacna
Platforma

Operacna
Platforma

Prostredie prevadzky
Enterprise ERP
Management MES
Supervision SCADA
Control PLCs
Field Sensors/actuators

Obr. 1. Architektira MONSOON platformy
Zdielana, medzi-sektorova datova analyticka platforma je jadrom MONSOON riese-

nia. Predstavuje Skalovatel'né distribuované prostredie, ktoré sa pouziva pre zber a
ukladanie dat z réznych prevadzok z réznych odvetvi priemyslu. Této platforma sluzi

95



Projekt MONSOON — navrh platformy pre analyzu velkych dat v priemysle

predovsetkym pre datovych analytikov alebo procesnych manazérov. Je postavena na
technologiach pre velké data, vratane distribuovaného uloziska a technologii pre
spracovanie vel'kych dat. Okrem toho poskytuje viaceré nastroje pre podporu pokroci-
lych analytickych procesov. Jej sicastou je mnozina vyvojarskych nastrojov, ktoré
umoziuju navrhovat’ a implementovat’ prediktivne metddy pre potreby optimalizacie
procesov jednotlivych prevadzok. Vyvojarske nastroje su podporované mnoZzinou
simulacnych nastrojov, ktorych primarnou ulohou je vyhodnotenie implementova-
nych metod v testovacich prostrediach a ich nasadenie do realneho prevadzkového
prostredia. Pri implementacii rieSenia sme pouzili viacero existujucich technologii pre
spracovanie velkych dat. Ako jadro sme pouzili raimec Hadoop v distribucii Horton-
works HDP, ktory sme konfigurovali Apache Ambari (pouZzivany aj na manaZzment).
Pouzivame Apache YARN [1] pre manazment zdrojov, (CPU, pamét, disk, atd’.),
Hadoop Distributed File System (HDFS) ako distribuované a Skalovatelné ulozisko
[2]. Pre spracovanie dat v realnom Case pouzivame Apache Spark [3], vyvoj predik-
tivnych modelov bude podporovany kniznicami strojového ucenia ako napr. MLIlib
[4] alebo Mahout. Pre streamovanie dat pouzivame Apache Kafka a Apache ZooKee-
per slazi pre konfiguraény manazment.

4 Zaver

Clanok mal za ulohu predstavit’ projekt MONSOON, jeho hlavné oblasti nasadenia,
popisat’ konkrétne jednotlivé pripady nasadenia a architekturu rieSenia. Architektura
rieSenia obsahuje z funkéného pohladu dva hlavné komponenty celej platformy -
operacnu platformu zbierajlicu data z prevadzky realnom case, ktoré st potom zozbie-
rané, ukladané a analyzované v zdiel'anej analytickej platforme. T4 navySe umoziuje
jej vyuzitie naprie¢ roznymi sektormi, ¢o moze viest k transferu znalosti alebo Sireniu
skusenosti medzi jednotlivymi odvetviami. Prvotna verzia analytickej platformy bola
implementovand a nasadena pouzitim technoldgii pre spracovanie velkych dat v do-
ménach produkcie hliniku a vyroby plastovych komponentov.
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Podékovani: Tento ¢lanok bol podporeny projektom H2020-SPIRE-2016 Project
MONSOON “MOdel based control framework for Site-wide OptimizatioN of data-
intensive processes”

Annotation:
Project MONSOON - design of the big data analysis platform for process industries

The main objective of the paper is to describe the main objectives of the MONSOON
project. MONSOON (MOdel-based coNtrol framework for Site-wide OptimizatiON
of data-intensive processes) is a 3-year integrated SPIRE project, that aims to estab-
lish data-driven methodology to support identification and exploitation of optimiza-
tion potentials by applying model-based predictive controls so as to perform plant and
site-wide optimization of production process. MONSOON is based on the concept of
a cross-sectorial big data platform, a scalable analytical platform that will support
collection, storage and processing of data from multiple industry domains. The analyt-
ical platform will contain development environment to build these functions and sim-
ulation environment to evaluate the models. The platform will be shared among mul-
tiple sites from different industry sectors. Cross-sectorial sharing will enable transfer
of knowledge across different domains. The project consider two main processs in-
dustry domains, the aluminium production factory from France and the plastic mold-
ing industry from Portugal.
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Abstrakt. V praci navrhujeme pouzit atributové gramatiky jako sjednocujici
model pro existujici modely planovacich domén. Takovy sjednocujici model
ptinese do planovani fadu novych moznosti vyuzitim existujicich technik vy-
tvofenych pro formalni gramatiky. Mtizeme naptiklad ov¢tit, zda plan odpovida
danému doménovému modelu. Mtizeme dokonce verifikovat, zda je dany mo-
del vnitiné konzistentni, coz je problém, ktery planovaci komunita dosud ani
netesila. Mizeme vyuzit techniky uceni se gramatiky z ptikladd slov jazyka pro
automatické uceni doménovych modeld, tedy jednu z dilezitych schopnosti au-
tonomnich systémitl, ktera je v ptipad¢ planovéani zatim na velmi nizké trovni.
Samoziejmé je mozné pomoci gramatik plany piimo generovat, piipadné nao-
pak lze z pozorované ¢asti planu odvodit, jaké akce budou nasledovat nebo kte-
ré byly pfehlédnuty. Formalni gramatiky tam mohou poslouzit jako vhodné mé-
dium pro transport technik a znalosti mezi tak vzdalenymi komunitami jako je
zpracovani jazyka a planovani.

Klic¢ova slova: planovani, modelovani, formalni gramatiky.

1 Uvod

Planovani neboli uvazovani o budoucich akcich je jednou z klicovych souéasti umeélé
inteligence. Nejintenzivnéj§i vyzkum probihda predevSsim v oblasti klasického
(STRIPS) planovani, které je zalozené na ploché struktufe akci provazanych kauzal-
nimi vazbami (pfedchozi akce poskytuji pfedpoklady pro béh dalsich akei). Pres po-
krok v efektivité tzv. doménové nezavislych planovacu se tyto planovaci systémy jen
ziidka pouzivaji v aplikacich napt. v robotice nebo v pocitacovych hrach. Zde jsou
mnohem popularnéjsi piistupy umoziujici kddovat doménové specifickou informaci,
ktera dramaticky zvySuje efektivitu planovani. Casto pouzivany je model hierarchic-
kych siti uloh (HTN), kde je planovani zalozené na dekompozici tloh. V ¢lanku navr-
hujeme pro popis planovacich domén pouzit abstraktni model atributovych gramatik,
ktery vychazi z HTN, ale zaroven umoznuje popsat dalsi modely planovacich domén
jako jsou STRIPS ¢i proceduralni modely. Popiseme vyhody a mozné pouziti tohoto

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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pfistupu a nastinime vyzkumny program vedouci k tomu, aby navrzeny pfistup mohl
slouzit jako sjednocujici model pro reprezentaci planovacich domén.

2 Pouzité pojmy a existujici prace

Planovani se zabyva hledanim posloupnosti akei vedouci ke splnéni zadaného cile [8].
Existuje fada planovacich modelt, od klasického plochého STRIPS modelu, pies
hierarchické planovani (HTN) az naptiklad po popis pland formou nedetermistického
programu. Klasické STRIPS planovani popisuje akce jako operatory, které meéni
vlastnosti svéta. Akce ma své predpoklady, typicky mnozinu atomickych tvrzeni,
které musi ve svété platit, aby §lo akci aplikovat, a efekty popsané atomy, které budou
nebo naopak nebudou platné po provedeni akce. Cilem je nalézt posloupnost akci,
kterd ptevede dany stav svéta na stav, kde plati pozadovand mnozina atomickych
tvrzeni. Hierarchické planovani [6] pouziva podobné primitivni akce s predpoklady
a efekty, ale skupiny akci jsou sdruzovany do tuloh tvoficich hierarchickou strukturu.
Planovani potom spociva v rozkladu zadané lohy na podulohy a dale az na primitivni
akce, které Ize seradit tak, ze tvofi klasicky plan. Hierarchicka struktura tak poskytuje
navod, jak najit akce pro dosazeni zadaného cile.

Vyzkumnici si jiz ddvno vSimli podobnosti bezkontextovych gramatik a hierar-
chického planovaciho modelu zalozeného na popisu planu jako dekompozice uloh.
Formalni gramatiky se zatim vyuzily pfi dikazech slozitosti HTN planovacich pro-
blému [10] a pfi rozpoznavani planid [7]. Pfekvapive ale zatim nikdo neukézal pfevod
plného HTN modelu na formalni gramatiku. Zakladnim problémem je zde prolinani
akci/terminalti vzniklych z riznych uloh/netermindlt, které bezkontextové gramatiky
nemohou podchytit, viz obrazek 1. K takovému prolnuti dochazi, kdyz akce vznikla
Z jedné ulohy slouzi pro poskytnuti predpokladd akce z jiné ulohy. V uvedeném pii-
kladu byla akce move-r(r1,11,12) vytvotena pro tlohu pfevozu kontejneru cl, ale zaro-
veil lze stejnou akci pouzit pro piepravu kontejneru c2, ktery ovsem musi byt nalozen
pred piejezdem a vylozen az po ném. Z toho vznikne prolnuti akei pochazejicich
z riznych uloh.

Transfer2(cl, c2, 11, 12, rl) |
Trans!e;;conf(cl:;z, I 12,01)

Transferl(c2, I1, I2, r1)

Transferlcontic2, 11, 12;v1)

Transferlgg:l. 11,12, r1)

Transferlcont(cl, 14,12, F1)

\Loadfrol_:(cl, rl, 11), |Load-rob(c2, rl, Il)\ Move-rob(rl, 11, 12)| Unload-rob(cl, rl, 12)| \Unload-rob(c2, r1, IZ)\

Load(cl, r1, 11) Luad(czl rl, 1) Moverobol(r1, 11, 12) Unload(c]r 1, 12) Unload(c2, r1, 12)

Ioad-r(c1,r1,11)) |load-r(c2, r1, 1) move-r(rl, 11, 12)| lunload-r(c1, r1, 12) |unlead-r(c2, r1, 12)|

Obr. 1. Pifklad dekompozice tlohy pro pfevoz dvou kontejnert na dvé podilohy pievozu
jednotlivych kontejner a dale na primitivni akce. Tuéna ¢ara ukazuje prolnuti dil¢ich plant.

Formalni gramatiky slouZzi pro popis jazykt formou piepisovacich pravidel [9]. Jazyk
je mnozina slov skladajicich se z pismen, kterym se v gramatikach fika terminalni
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symboly (terminaly). Pro jejich generovani se pouzivaji pomocné symboly — netermi-
naly. V této praci vychazime z bezkontextovych gramatik, ve kterych maji vSechna
pfepisovaci pravidla tvar X — w, kde X je neterminal a w je slovo slozené
z terminalnich i1 neterminalnich symboli. Generovani slova zacinajici z dané¢ho ne-
terminalu 1ze popsat formou derivac¢niho stromu, ktery se velmi podoba stromu roz-
kladu ulohy na podilohy az na ono prolinani akci. Pro jeho spravné zachyceni bude-
me pouzivat atributové gramatiky [11] pfidavajici k symbolim atributy, které mohou
byt provazany podminkami. Tyto podminky potom umozni uspofadani akci, tak aby
odpovidalo kauzalnim vazbam.

3 Atributové gramatiky jako planovaci model

V préci [3] jsme ukézali, ze HTN, klasicky STRIPS model a proceduralni model [1]
lze ptevést na atributovou gramatiku se specifickou podminkou timeline. Hierarchicka
struktura se zde pouziva podobné jako rozklad ulohy na podulohy piipadné pro gene-
rovani sekvence tloh, zatimco timeline podminka zajistuje platnost kauzalnich vazeb
mezi primitivnimi operatory. Struéné feceno, pii rozkladu ulohy shromazd’ujeme
udalosti vazici se na zmény platnosti daného atomického tvrzeni a timeline podminka
potom zajist'uje, ze tyto udalosti lze konzistentné uspotfadat. Konkrétné, pokud akce
pozaduje platnost néjakého atomu, tak jina akce v poradi pfed ni musi atom nastavit
na platny. Zde je ukazka takového dekompozi¢niho pravidla (mnozina TL sdruzuje
udalosti pro timeline podminku a mnozina I potadova ¢isla akci):

Transferle iiz(1, TL) — Load-robe,1(11,TL1).
MOVG-I’OerlJz(lz,TLz).
Unload-robg2(l13,TL3)

[TL=TL, UTL, UTLs, I =1 ULy U I3, max(l) < min(ly), max(l2) < min(l3)].

Pokud bychom védéli, ze v planu se jiz vyskytuje akce pro pfesun robota mezi misty
11 a 12, ktera byla napfiklad vygenerovana z jiné ulohy, nemuseli bychom tlohu
Move-roby, 1,12 do rozkladu viibec zahrnovat. V takovém piipad€ je ale potieba piidat
podminku, Ze pfed vylozenim kontejneru bude robot na pfislusném misteé:

Transferle (I, TL) — Load-robe,r1(l1,TL1).
Un|Oad-l’0bc,r,|2(|3,TL3)

[TLZTLl U TLs U{az‘(r,/Z)@ min(l3)}, =1 Ul max(ll) < min(lg)].

Pro jednu ulohu tak mlize existovat vice dekompozicnich pravidel a pfi planovani se
vyberou takové dekompozice, kterymi Ize ziskat korektni posloupnost akei. O spravné
usporadani akci se stara podminka timeline, ktera zajiStuje navazani efekti a piedpo-
kladi akci. Pfedpoklady jsou popisovany pomoci tzv. before udalosti, zatimco efekty
pomoci after udalosti. Podminka zajist'uje, Ze pro kazdy atomicky vyrok je before
udalost predchdzena piislusnou after udalosti resp. jinou before udalosti stejného
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typu. Obrazek 2 ukazuje posloupnosti udalosti pro jednotlivé atomické vyroky z planu
zobrazeném obrazkem 1. Plus index indikuje pozadavek na platnost daného vyroku (v
predpokladu) resp. jeho nastaveni (v efektu), minus index pozadavek na neplatnost
vyroku resp. jeho smazani.

index 1 2 3 4 5
akce Ioad-r(cl, r1, 11) Ioad-r(cZ, r1, 11) move-r(rl, 11, 12) unload-r(cl, r1, 12) unIoad-r(cZ, r1, 12)

loaded(r1, c2) a
--—————
at(rl, 12)
_-_____
in(c1, 12)
_-_____
in(c2, 12) a

Obr. 2. Ukazka vyvoje platnosti atomickych vyrokii z planu na obrazku 1 pomoci before a after
udalosti. Nulta vrstva popisuje pocatecni stav.

4 Vyzkumny program

Pokud mizeme prevést rizné planovaci modely na model jediny reprezentovany atri-
butovou gramatikou, lze navrhovat algoritmy pracujici jen s atributovou gramatikou
afesit tak problémy pro puvodni modely, coz je zakladni vize pouziti jednotného
modelu. Navic pro feseni téchto problému Ize pouzivat techniky vyvinuté pro (atribu-
tové) gramatiky a tim pfirozené vyuzit existujici vysledky v jiné oblasti.

41  (Automatické) modelovani

Pro modelovani planovacich problému existuje minimum softwarovych nastroju
a uzivatelé jsou Casto odkézéni na textOV}'/ editor a Vytvofeni modelu ruéné v jazyce
V nutnosti navrhnout vhodnou hierarchickou strukturu dekompozice uloh. Idealni by
tedy bylo, pokud by systém dokazal navrhnout model sam ze sady ukazkovych pland.

V praci [4] jsme ukazali, jak 1ze rozpoznat akce z dat ziskanych ze sensord drona.
Jedna se tak o pfinos k problému mostu mezi analogovym svétem, typickym pro ro-
botiku, a svétem symbolickym, typickym pro umélou inteligenci. Otevienou otazkou
je, jak se naucit parametry takovych akci, naptiklad ze pfimy let mize byt na riznou
vzdalenost. To ma souvislost s u¢enim se predpokladi a efekti akcee, tj. jaké vlastnos-
ti musi mit svét, aby $lo akci realizovat, a jak se svét po provedeni akce zméni. Pfiro-
zené je také potfeba se ulit, jak danou akci nasledné provést. Pokud ziskame primi-
tivni akce, je dalsim krokem jejich organizace do hierarchické struktury. Zde je moz-
né provadét rizné Glohy, pozorovat piislu§né posloupnosti akci, v nich hledat opaku-
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jici se sekvence, které 1ze oznacit jako tlohy. Zde se vlasté jedna o u€eni se gramatiky
na zéklad¢ zadanych slov a $lo by tedy pouzit postupy z formalnich gramatik.

4.2  Prace s modely

Mame-li k dispozici model v podob¢ atributové gramatiky, lze s nim fesit zajimavé
problémy, které byly dosud v planovani slozité. Prvnim z nich je ovéfeni, zda dany
plan odpovidd modelu. Pro HTN model zatim existuje jediny vypoctové pomérné
narocny pfistup pfevodem na problém Booleovské splnitelnosti [5]. V piipad¢ reali-
zace modelu v atributové gramatice je mozné pouzit techniky rozpoznani, zda slovo
patii do daného jazyka, naptiklad znaimy CYK algoritmus [13]. Ten je potieba upravit
pro atributové gramatiky, a hlavné vzit v uvahu prolnuti akci v planu (obrazek 1).
Stejny algoritmus, ktery je v podstaté zalozeny na sdruzovani akci do uloh dle pravi-
del metodou zdola-nahoru (pouziti gramatiky analytickym zptisobem), lze potom
pouzit na rozpoznani, jakou ulohu agent fesi, analyzou pozorované (i netplné) po-
sloupnosti akei. Jesté zajimavéejsi a dosud nikym netfeSeny problém je otazka vnitini
konzistence doménového modelu. Tato otdzka je dtlezitd zvlasté pro automaticky
ziskané modely. V praci [2] jsme navrhli zakladni pfistup pro verifikaci atributové
gramatiky s rekurzi, kde atributy mohou nabyvat hodnot z koneénych domén. Zde je
pouzita technika odvozend od redukce bezkontextové gramatiky. Otevienou otazkou
je, zda lze takto verifikovat také atributové gramatiky s timeline podminkou, které se
pouzivaji pro planovaci modely.

5 Zavér

Clanek piedstavuje vizi jednotného modelu planovacich problémil pouzitim atributo-
vych gramatik a jejich pouziti pro feSeni existujicich i novych problémi kolem plano-
vacich modeld.
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Annotation:

Exploiting formal grammars in automated planning — towards the unifying model

The paper suggests using attribute grammars as a unifying framework for planning

do

main models. It is already possible to translate existing STRIPS, HTN, and PDCK

models to attribute grammars with the timeline constraint. The paper discusses how
the techniques developed for formal grammars can be used to solve problems with

do
is

main models, for example to validate if a plan conforms the model and if the model
internally consistent, and to guess which task is being performed by observing

(even incomplete) sequence of actions. An interesting challenge is automated learning

of

the grammar from observed plans.
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Abstract. In this “visionary contribution” (term from conference organizers)
we deal with the web semantization as a (semi) automated process of enriching
web data in a way understandable for algorithms. It turns out that similarity and
dynamic aspects of web data play a role here. We propose a web data extension
by a Kripke style dynamic model to describe this process for future extractions.

Keywords: information extraction, semantic annotation, Kripke dynamic logic

1 Motivation

No human can read, understand, and synthesize the whole web information on an
everyday basis. So we need automated web data processing. Our dream is to have a
multicriterial web search supporting a customer (user) looking for a product (service,
resource). Our interest is on web content which is not semantically annotated by own-
er. To distinguish — we see a difference between schema.org annotation (enabling
search engines to improve their job) and our annotation which tries to make (and in-
dex upon request) part of the web relevant to user search more like an integrated data-
base.

Closest to our approach is the work of G. Gottlob: Lixto !(see e.g. [2]) — that is
wrapper generation, web data extraction ... just to mention a few. On the other side,
to our knowledge, Dublin Core Metadata Initiative? methods, serve a different pur-
pose — namely for mapping of ontologies to integrate sources annotated by an owner
already.

Our motivation example (Fig.1, [4]) shows a web page of a travel agency consist-
ing of several data records (hotels) inside a data region. Our first task is to recognize
these areas (in the DOM tree) and make them available for further extraction of e.g.
price, quality. The main idea is to use the fact that there is a certain repetition as the

 http://ww.lixto.com/
2 http://dublincore.org/
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page was constructed using a template (using Levenshtein similarity and threshold
depending on the domain, see [4] with experiments in notebooks, cars and hotels).

So we have the task, algorithm (with preconditions and post conditions), training
sets and parameters ensuring best result depending on application domain and possi-
bly a similarity measure. Now we can imagine two scenarios:

— to reuse the algorithm (on a similar page, e.g. created by same template or similar
in more general sense) it would be good to have records on previous experiences,

— maybe extracted data are no more available (e.g. many LOD points do not function
properly) and we have to extract data again or on demand.

In both cases it would be helpful to have semantic data extended with this infor-
mation.

é / DATA REGION \ )

RecordSimilarity()

3y eeq

ATR1=VALUE
ATR2 = VALUE

piod

d e1eq

pJo2ay e3eq  pJoda

Fig. 1. Web resource, SW extracting data region and data records (in one cell, several cells), [4]

In [5] we presented several methods for mining web information and assisted annota-
tions as we believe this should be the first steps towards the semantic web. Then sev-
eral methods for processing the gathered data are described. The proposed methods
mainly aim on modeling user and his/her preferences and then helping them with
reaching their goals. We considered also the connection with a social network (see
e.g. SoSIReCR?) and friends annotating an initial golden standard.

Our idea her is: we would like to have a formal model to remember origin of web
extracted data and the means of this extraction (for possible future reuse and/or re-
extraction and comparison of quality of alternative extraction tools).

3 http://www.sosirecr.cz/index_en.php
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2 A model for description of extraction/annotation
circumstances

For effective using of changing and/or increasing information we have to evolve tools
(e.g. inductive methods) used for creation of specific web service (e.g. recommenda-
tion). Our goal is to extend the semantic web foundations to enable describing crea-
tion, dynamics and similarities on data. To describe the reliability of extraction algo-
rithms we propose a "half-a-way" extension of dynamic logic [3]. Programs (typically
extractors) remain propositional whereas formulas will be more predicate-like (de-
scribing properties/attributes of web resources).

Kripke states correspond to different representation of content on the web and re-
sults of our extraction and annotation. So, we have two forms of states — input states
and output states (with a possible overlap, to be able to describe chaining of extraction
algorithms). Programs will usually act on various forms of web content representa-
tion, e.g. XML, (X)HTML, tables, DOM, texts, ...). Today we can be challenged also
by big data downloaded from the web and stored in a cloud. Output of our programs
are data in various machine readable forms carrying semantic information, e.g. RDFa
enrichment of (X)HTML, relations, FOL, RDF, texts (with PoS, morphology, de-
pendency).

We aim to define a language working with data, hence we need to give our formu-
las a meaning. To specify formulas of our dynamic logic on each of states the respec-
tive semantics is defined using appropriate query language, e.g. XQuery, XPath, FOL,
SPARQL, SQL, keyword search, ... E.g. an empty SELECT or ASK can give me
information on validity of certain statement hidden in FROM, WHERE conditions.
New development ([1]) in area of multimodal databases gives extensions of SQL able
to handle different forms of data.

Our "half-a-way" extension of dynamic logic has expressions of two sorts (and
each sort is/can be typed): Statements about web data: atomic e.g. ®oRPF, Myt
(DORDB, cDOXML, cDODOM, (DOBOW’ CDOPOS, (DoDepTree’ . and ® more complex (PRDF’ WFOL’
with corresponding data model, query language based semantics — all can be subject
of uncertainty, probability extensions.

Programs remain propositional: atomic, e.g. ITo° for subject extraction, ITo" for
property extraction, Io® for object value extraction in case of html, xhtml, xml data;
I for named entity extraction in case of text data, and IT more complex a°™, o™,
,chm’
Statements are typically accompanied by information about program creation (da-
ta mining tool used for extraction, training data, metric (e.g. precision, recall) ...) and
there is a lot of reification describing the training and testing data and the metrics of
learning. In place of ontologies we assume usage of user created dictionaries (usually
very simple). Our model is based on dynamic logic, calculates similarity of Kripke
states and describes uncertain/stochastic character of our knowledge.

Hence we are able to express our experience using extraction algorithms in state-
ments like {o} o {w} or ¢ = [a]x v, where o is a statement about data D1 before
extraction (preconditions), y is a statement about data/knowledge D, , K, after extrac-
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tion (post conditions), o is the program used for extraction. Modality [a]x can be
weighted, describing stochastic aspects of learning. Lot of reification about learning
can be helpful.

The main idea of our vision is that if there are some data D1 similar to Dy and ¢
is true in some degree (e.g., because both resources were created using the same tem-
plate) then after using oo we can conclude with high certainty/probability that the
statement y will be true in some degree on data D,” (knowledge Ky).

So one has first to train extractors but afterwards check how these extractors are
resistant to data changes (with information on specific similarity measure).

We have already provided some experiments with extraction and similarity resistance,
but this is out of scope of this “visionary” paper.

In our motivating example from Figure 1, ({¢} o {w} or 0 2 [a]x v ) can look
like:

amar IS the software from [4], maybe available free on a URL with training data D1

@ says: omar Was trained on data D;"®, D;%", D;" in notebooks, cars and hotels
domain with parameters of learning (parameters of oamar, cross validation, metric, ...)
and precision, recall, ... of extraction.

v can describe output, e.g. if D", D2, D" and the similarity resistance i.e. if
D’1"™ D’ D’ are similar to D;"®, D;®, D;™! (in same/close domains) in simi-
larity =", ~%" <ot in degree x™°, x°, x"°t then after running auvar oNe can expect P/R

To conclude, we have presented our vision on how to enable remembering origin
of web extracted data and the means of their extraction for future reuse and/or re-
extraction. We propose a formal dynamic model for automated web annotation with
similarity and reliability (a Kripke style dynamic logic model).

We expect to face several challenges. First is that our doing tries to improve both
extractor and resistance against similarity. These are two parameters and it is not clear
what the optimum is. The Pareto optimal point — a very good extractor which is high-
ly resistant to similarity changes is probably hard to construct for nontrivial data.
Classical data mining optimizes this by cross validation and trying to cover the whole
data space. This is difficult to achieve on the web, so we can expect dynamic strate-
gies as web content evolves. To optimize similarity resistance is a new challenge.

Another challenge is as with all semantic web ideas: how to convince people to
use them. One way is to concentrate on well-organized communities (medicine,
pharmacology) or governmental data sources and publishing regulated by a law. Our
vision should act also out of these well-organized communities, so we can expect
either positive influence of social network friends or customer creation methods (e.g.
Research Gate). We have acquaintance with two sides of the coin working with our
social network of IT specialists in the regions of the Czech Republic
(https://www.sitit.cz/).

As a future work we will concentrate on experiments in specific domains on big-
ger and variable data.

Acknowledgement: Research was supported by Czech project Progres Q48.
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Abstract. International Workshop on Semantic Evaluation (SemEval) is an on-
going series of evaluations of NLP (Natural Language Processing) algorithms,
organized by Association for Computational Linguistics (ACL), the internation-
al scientific society which hold the major NLP conferences. The evaluations are
intended to explore different aspects of meaning in a natural language. The re-
sults of NLP algorithms are compared with human judgments. The submitted
systems from research teams across the world are compared in terms of perfor-
mance. Our research team actively participates in the SemEval exercises. This
paper summarizes our results in the area of semantic textual similarity and as-
pect-based sentiment analysis. In 2014 and 2016 our systems were among the
best performing in both mentioned tasks.

Key words: SemEval, Semantic Textual Similarity, Aspect-based Sentiment
Analysis, Distributional Semantics

1 Introduction

Natural language processing (NLP) is a progressive research field of computer sci-
ence, artificial intelligence, and computational linguistics. Challenges in NLP involve
human-computer interaction and the natural language understanding.

During the last years, NLP research has focused mainly on the semantic analysis,
which investigates the ways, how to represent and how to automatically infer the
meaning of a text. It has become the core NLP task and can be seen at prestigious
conferences as the main topic. A better semantic models result in better performance
of the particular NLP tasks (named entity recognition [4], language modeling [5],
sentiment analysis [2, 3], document classification, summarization, stance detection,
machine translation, and many others).

International Workshop on Semantic Evaluation (SemEval) is a shared task for
evaluation of semantic models. It is organized by Association for Computational Lin-
guistics (ACL), the society which holds the major NLP conferences. The results of
semantic models are compared with human judgments. Our NLP research team ac-
tively participates in the SemEval tasks. This paper describes our results achieved at

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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SemEval 2014 and 2016, concretely, in the tasks semantic textual similarity (Section
3) and aspect-based sentiment analysis (Section 4).

2 Distributional Semantics

The basic idea behind many modern semantic models is known as Distributional
Hypothesis. It states that the meaning of a word is defined by the contexts where the
word appears. This allows us to compare the meaning of words based on their con-
texts; words with similar contexts have similar meaning.

Distributional semantics models process huge amount of data in order to recognize
contextual patterns. The meaning of words, phrases, or sentences is usually represent-
ed by vectors. Each word is associated with a vector, which captures all the infor-
mation hidden in the contexts, including syntactic, semantic, pragmatic, or morpho-
logical information. The vectors form a k-dimensional vector space referred to as
semantic space. The similarity of words can be measured based on their similarity (or
distance) in the vector space. The most common method for measuring similarity is
cosine similarity, which measures the cosine of the angle between the vectors of two
words.

In recent years, many distributional semantics models were proposed, e.g. neural
network based models (Continuous Bag-Of-Words and Skip-Gram) [6] and log-
bilinear model called GloVe [7].

3 Semantic Textual Similarity

Semantic textual similarity (STS) is one of the core tasks at SemEval. Given the two
textual fragments (word phrases, sentences, paragraphs, or full documents), the goal is
to estimate the degree of their semantic similarity. STS systems are compared with
the manually annotated data, consisting of sentence pairs and the corresponding score
between 0 and 5 (higher score means higher semantic similarity). STS at SemEval
2016 were divided into English-English monolingual subtask (Section 3.1) and Eng-
lish-Spanish cross-lingual subtasks (Section 3.2). More information can be found in

[1].

3.1  Monolingual Semantic Textual Similarity

We participated with two monolingual STS systems (the results are shown in Ta-
ble 1):

o UWAB-sup: Supervised system based on SVM regression with RBF kernel. We
use state-of-the-art algorithms for the meaning representation as features. These
methods benefit from various sources of information, such as lexical, syntactic,
and semantic. Together, we have 301 STS features. The system is trained on all
SemEval datasets from prior years (i.e. the data from 2012 up to 2015).
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o UWB-unsup: Unsupervised system based on weighted word alignment. The
method finds and aligns the words that have similar meaning and similar func-
tion in the pair of sentences.

3.2 Cross-lingual Semantic Textual Similarity

Our cross-lingual STS system for Spanish-English bilingual sentence pairs is based on
two steps. Firstly, we translate Spanish sentences into English via Google translator.
The English sentences are left untouched. Secondly, we use the same STS systems as
for monolingual task. The results are shown in Table 2.

Table 1. Pearson correlations on SemEval 2016 monolingual STS evaluation data.

Ans.- Plagia-  Post Ques.- Run Team

Team Run Ans. HDL rism editing Ques. Mean Rank Rank
Samsung Poland  69.2 82.7 84.1 835 68.7 77.8 1 1
UWB-sup 62.1 81.8 82.3 82.0 70.1 75.7 2 2
UWB-unsup 64.4 79.3 82.7 81.2 53.3 72.6 21 2

Table 2. Pearson correlations on SemEval 2016 cross-lingual STS evaluation data.

Team Run News Multi Source Mean Run Rank Team Rank
UWB-sup 90.6 81.8 86.3 1 1
UWB-unsup 91.2 80.8 86.0 2 1

4 Aspect-based Sentiment Analysis

The objective of aspect-based sentiment analysis (ABSA) is to identify the aspects of
a given target entity and to estimate the sentiment polarity for each mentioned aspect.
The definition of the ABSA task from SemEval 2014 distinguishes between two as-
pects of sentiment: aspect terms and aspect categories. The whole task is divided into
four subtasks. The later SemEval ABSA tasks further distinguish between more de-
tailed aspect categories and associate aspect terms (targets) with aspect categories.

41 SemEval 2014

For each subtask we propose both constrained (no external knowledge) and uncon-
strained approach. The constrained versions of our system are based purely on ma-
chine learning techniques. The unconstrained versions extend the constrained feature
set by LDA, semantic spaces and sentiment dictionaries. The proposed approaches
achieved very good results. More information can be found in [3]. Some of our results
are shown in Table 3.
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4.2 SemEval 2016

Our constrained submission was based on lexical and syntactic features and machine
learning. The unconstrained submission additionally contained semantics features and
dictionaries. We achieve state-of-the-art results in 9 experiments among the con-
strained systems and in 2 experiments among the unconstrained systems. We partici-
pated in four languages on both text and sentence levels. More information can be
found in [2]. Some of our results are shown in Table 3.

Tab. 3. Achieved ranks and results on SemEval 2014 and 2016 ABSA task. F1 denote F1 score
in percentages.

Constrained Unconstrained
Domain Year Lang. Level Category Sentiment Category Sentiment
Rank F1 Rank F1 Rank F1 Rank F1

Restaurants 2016 EN Sentence 3. 68 2. 8 8 68 9. 82

Laptops 2016 EN Sentence 1. 48 3. 74 7. 47 10. 74
Restaurants 2016 EN Text 1. 8 1. 81 3. 8 1. 82
Laptops 2016 EN Text 1. 61 1. 75 2. 60 1-2. 75
Restaurants 2014 EN  Sentence 12. 76 12. 72 7. 79 4. 78

Domain Year Lang. Level Target Sentiment Target Sentiment

Restaurants 2016 EN Sentence 1. 67 4. 41 3. 67 6. 41
Restaurants 2014 EN Sentence 1. 67 4. 41 3. 67 6. 41
Laptops 2014 EN  Sentence 5. 81 9. 73 - - 4. 67

5 Conclusion

In this paper we presented our UWB systems for STS task at SemEval competition.
We use distributional semantics models as a core part of our methods. We were
ranked #2 out of 113 systems in monolingual STS and #1 out of 26 systems in cross-
lingual STS. Our system for ABSA was ranked as one of the bests on both SemEval
2014 and 2016.
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Abstrakt. Tento prispévek je zaméfen na relacni databaze a piedstavuje nas
inovativni piistup k problematice vyuzivani atributi s vyctovym datovym ty-
pem (dale oznaCovany jako doménové atributy). Velkym nedostatkem existuji-
cich feSeni daného problému je napt. nezbytny zasah do navrzeného schématu
databaze pii kazdém pozadavku na pfidani nového doménového atributu. Nami
navrzeny zpusob spravy doménovych atributi vyuziva nékteré dobré vlastnosti

nevyzaduje zasah do schématu databaze kromé ptfidani nového doménového
atributu. Navrzeny zptisob spravy doménovych atributl v relacni databazi bude
vyuzit v ndmi feSeném projektu Zpristupnéni dotazii jazykové poradny v lin-
gvisticky strukturované databazi.

Klic¢ova slova: databazové systémy, integritni omezeni, doménové atributy.

1 Uvod

Nezbytnou soucasti komplexnich schémat rela¢nich databazi byvaji také atributy
tabulek, které mohou nabyvat pouze hodnoty z omezeného vyctu hodnot. Piesto, Ze
kazdy atribut je definovan svym jménem a doménou zastupujici datovy typ [2], bu-
deme tyto atributy nazyvat doménové atributy. Pokud je vycet hodnot doménového
atributu neménny, tak je jeho definice jednoducha. Prostfednictvim klausule CHECK
jazyka SQL vytvofime pro dany doménovy atribut integritni doménové omezeni,
pfi¢emz hodnoty dané domény definujeme operatorem IN [3]. Nékteré databazové
systémy nabizi pro feSeni tohoto problému specialni datové typy, napi. MySQL zava-
di datovy typ ENUM [4]. Problém ale nastava, pokud chceme doménovy atribut piidat
do tabulky nebo pokud chceme zménit vycet jeho hodnot. Zde zadné existujici feSeni
neni dostatecné univerzalni, a proto v tomto ¢lanku pfedstavujeme na$ inovativni
pfistup ke spravé doménovych atributtl, ktery umoziuje ptidavat do tabulek doméno-
vé atributy, aniz by vyzadoval zménu schématu databaze.

V sekci 2 shrneme existujici zpusoby spravy doménovych atributti a v sekci 3
pfedstavime vlastni zptisob feSeni tohoto problému. Na zavér shrneme kladné vlast-
nosti navrzeného zpiisobu spravy doménovych atributl a predstavime projekt, ve
kterém bude tento zplsob pouzit.
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2 Existujici zpisoby spravy doménovych atributi

Jednim z nejznaméjsich zpisobt spravy doménovych atributii, ktery nabizi moznost
menit, pfidavat ¢i odebirat polozky domény, je tvorba tzv. ciselniki, ¢i téz doméno-
vych tabulek. Kazdy Ciselnik obsahuje minimalné dva atributy: celociselny primarni
kli¢ a (obvykle) textovou hodnotu dané domény. Ciselnik je na tabulku vyuZivajici
doménovy atribut vazan relaci 1:N, pficemz doménovy atribut je v tabulce nahrazen
cizim klicem odkazujicim do ciselniku. Uvedeny pfistup mé n€kolik vyhod: zména
hodnoty v ¢&iselniku se okamzité promita do stavajicich dat a stejnou doménu lze pou-
zit v jiném doménovém atributu libovolné tabulky.

Nevyhodou uvedeného pfistupu je nutnost zalozeni nového cCiselniku vzdy, kdyz
ptijde pozadavek na pfidani nové domény, tj. je zde nutny zasah do schématu relacni
databaze. Nicméné snahou databazovych architektil je navrhnout schéma tak, aby
vyse uvedené zmény nevyzadovaly zadny zasah do schématu a vSe bylo feSeno jen
ulozenymi daty v databazi.

Vlastni zptisob spravy doménovych atributii nabizi také spolecnost Oracle, ktera
do produktu Oracle Designer zabudovala specialni tabulku CG_REF CODES [1]. Ta
je navrzena tak, aby zahrnula vSechny zakladané domény (vycty hodnot) v databazi,
ale neni propojena zadnou relaci s ostatnimi tabulkami. Doménovy atribut musi byt
textového datového typu. Pfi definici doménového atributu tabulky je nezbytné vyge-
nerovat tzv. table APl pro danou tabulku. Table API se sklada z uloZzeného baliku
procedur a funkci a sady triggert, které pfi nastalé udalosti volaji metody z tohoto
baliku. Jedna z metod hlida, ze dany doménovy atribut mize nabyvat pouze zvole-
nych hodnot z tabulky CG_REF_CODES.

3 NavrzZeny univerzalni zpisob spravy doménovych atributi

Pii feSeni vétsich projektt je stéZejni spravny a univerzalni navrh schématu rela¢ni
databaze. Nicméné, i po dokonceni nadvrhu schématu mohou vznikat pozadavky na
nové doménové atributy, coz vede k rozsifovani databaze o nové Ciselniky. Nasim
cilem je zabranit rozsifovani schématu relani databaze a ptitom uspokojit nové poza-
davky na doménové atributy. Za timto Uéelem jsme navrhli novy zplsob prace
s doménami, ktery vyuziva dobré vlastnosti vySe popisovanych piistupd a neni zavis-
ly na zvoleném databazovém systému.

3.1  Schéma navrZeného zpisobu spravy doménovych atributi

Nami navrzeny univerzalni zptisob spravy doménovych atributi vyuziva vlastni
schéma databaze obsahujici Ctyfi tabulky, jak ukazuje obrazek 1. Schéma je vytvore-
no nastrojem Oracle SQL Developer Data Modeler. Atributy mohou byt oznaceny
pismeny P, F ¢i U, pokud je dany atribut prvkem mnoZziny definujici integritni ome-
zeni. Témi mohou byt primarni kli¢ (P, primary key), cizi kli¢ (F, foreign key) a uni-
katni hodnota (U, unique). Hvézdi¢ka u atributu oznauje integritni omezeni NOT
NULL.
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DOMENCVY_ATRIBUT DOMENA
PF" id_domenova_tabulka NUMEER P " id_domena NUMEER
FF" id_domena NUMBER H U " nazev WARCHARZ (255 CHAR)
P " atribut WARCHARZ (255 CHAR)
= DOMENA_PK (id_domena)
G= DOMENCWY_ATRIBUT_PK (id_domencova_tabulka, id_domena, atribut) ¢ DOMENA__UN (nazev)
=% DOMENOWY_ATRIBUT_DOMENOVA_TABULKA_FK (id_domenova_tabulka) A
=% DOMENOWY_ATRIBUT_DOMENA_FK (id_domena)
POLOZKA_DOMENY
D OMENOVA TABULKA P " id_polozka  NUMEER
F " id_d MUMBER
P " id_domenova_tabulka  NUMBER [ B D VAR
U " nazew WARCHARZ (255 CHARY polozka WARCHARZ (255 CHAR)

= DOMENOVA_TABULKA_FK (id_domenava_tabulka) [ PEeEE R PR polle=r)

& DOMENOWA_TABULKA__UN (nazev) =8 POLOZKA_DOMENY_DOMENA_FK (id_demena)

Obr. 1. Navrzené schéma databaze pro podporu doménovych atributii

Jak to celé funguje, si ukazeme na piikladu. Pfi navrhu schématu relacni databaze si
pfedstavme napi. tabulku NAHRAVKA, do které chceme vlozit doménovy atribut
FORMAT, ktery miize nabyvat pouze hodnot mp3, wma a wav. Dale pro jednoduchost
vykladu ptredpokladejme, Ze tabulky z obrazku 1 jsou prazdné. Nyni budeme postu-
povat podle téchto bodu:

1. Do tabulky DOMENOVA TABULKA vlozime mnovy zaznam o tabulce,
tj. NAHRAVKA.

2. Do tabulky DOMENA vlozime novy zdznam o doméné, tj. FORMAT NAHRAVKY.

3. Do tabulky POLOZKA DOMENY vlozime odpovidajici tfi hodnoty dané domény,
tj. mp3, wma a wav.

4. Do tabulky DOMENOVY ATRIBUT vlozime novy zaznam o tom, ve které tabulce
byla pouzita ktera doména a jak se dany doménovy atribut v tabulce jmenuje,
tj. tabulka NAHRAVKA, doména FORMAT NAHRAVKY a atribut FORMAT.

Nyni vime, Ze atribut FORMAT tabulky NAHRAVKA je doménovym atributem, ale
aktualné neni nikterak zaji$téno, ze mize nabyvat pouze hodnot dané domény.

3.2 Validace hodnot doménovych atributi

Aby nové pfidany doménovy atribut mohl v tabulce nabyvat pouze hodnot ze své
domény, je nezbytné vytvorit ulozenou funkci pro kontrolu vstupu a fadkovy trigger
pro danou tabulku. Funkce bude mit 4 parametry: nazev tabulky a jejiho doménového
atributu, nazev domény tohoto atributu a do tabulky vkladana ¢i aktualizovana hodno-
ta atributu. Trigger pfi vkladani ¢i aktualizaci hodnot v tabulce dovoli zapsat do do-
ménového atributu pouze hodnotu, kterou obsahuje piislusnd doména. K tomu ucelu
bude volat ptipravenou funkci, kterd svou navratovou hodnotou stanovi, zda vkladana
¢i aktualizovana hodnota doménového atributu je validni, tj. jedna se o hodnotu
spravné domény.
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4 Zavér

Navrzeny univerzalni zpiisob spravy doménovych atributi piebira dobré vlastnosti
existujicich feSeni a eliminuje vlastnosti nepfiznivé. Pouziti navrzeného zptlisobu je
jednoduché, protoze je potieba pouze rozsitit stavajici schéma relacni databaze o Ctyfi
tabulky a v databazi zkompilovat ulozenou funkci. Pro kazdy doménovy atribut je
nutné tyto tabulky odpovidajicim zplsobem naplnit a soucasné kazdému atributu
vytvorit v databazi fadkovy trigger pro jeho kontrolu. Vyhodou nami navrzené spravy
doménovych atributli je také skute¢nost, ze do doménového atributu je uklddana pfi-
slusna hodnota misto hodnoty ciziho kli¢e odkazujiciho na zdznam v ¢iselniku.

Navrzeny zpusob spravy domén v relaéni databazi bude vyuzit v projektu Zpri-
stupnéni dotazii jazykové poradny v lingvisticky strukturované databazi, jehoz cilem
je vytvofit podptirny nastroj pro pracovniky Jazykové poradny Ustavu pro jazyk &es-
ky AV CR. Nastroj by mél usnadnit pracovnikiim poradny jejich poradenskou &innost
a soucasn¢ by mél osobam z Siroké vetejnosti umoznit nalezeni spravnych informaci
o aktualnich jazykovych jevech, které stavajici jazykové ptirucky dosud neobsahuji.
Tento projekt bude dokoncen v roce 2019.
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Annotation:
Universal solution of domains in relational database

This article describes the problem of domain attributes management in relational da-
tabases and it describes our innovative approach to this issue. The core problem of
other solutions is in a need to extend relational database schema when a new domain
attribute has to be added. Our solution is RDMS independent and it not requires modi-
fications in relational database schema. The proposed solution will be used in our
project: Access to a Linguistically Structured Database of Enquiries from the Lan-
guage Consulting Centre.
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Abstract. We describe the process and challenges of integration of movie data
from Movie Lens, Netflix and RecSys Challenge 2014 with IMDB and DBPe-
dia. Thanks of this integration we can enhance information by semantic data
and improve prediction of customer preferences and recommendation. These
data were collected in different situation by different methodologies. We want
to use these data to be able to extend and further enhance our machine learning
approaches developed for individual datasets to other datasets.

Keywords: Applications using data extracted from web, computer annotation,
data, experiments and metrics

1 Introduction, motivation, recent work.

No human can comprehend any large collection of multi-dimensional data in his/her
mind and choose the optimal item according to complex and often difficult to formu-
late criterion. For this purpose can be helpful recommender systems, that can learn
user’s preferences from his/her both explicit and implicit actions. The goal of the
recommender system is then suggest suitable and often surprising proposals. Different
collections of the otherwise similar data can often require different approaches simply
due to different semantic data available about items and users in datasets. Because
these approaches cannot be directly executed on all datasets, they can be compared
only with complications. In this ongoing research report we thus concentrate on syn-
ergy effect of annotation and integration of data for user preference learning, and
consequently for recommendation. The optimal are such domains where individual
items can be identified and where additional data are publicly available. As a basic
domain we choose the domain of movies.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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2 Extracting and integrating data from movie domain

In this chapter we first describe data creation, interchanging annotation and data inte-
gration. We use Flix data i.e. enriched Netflix competition data, RecSys 2014 chal-
lenge data [3] and RuleML Challenge data [1].

We started with three available independent datasets: MovieLens 20M dataset,
Twitter dataset and Flix dataset

Sizes of all datasets are summarized in Table 1.

Table 1- original datasets

Dataset Ratings Rated Rating users
/all movies

Movielens 20M 20 000 263 26 744 137 493
27 278

Twitter dataset 168 880 13616 22073
14 542

Flix dataset 90 217 939 12 031 479 870
17770

The datasets are quite different. Still they have few things in common. Movies have
their title and usually also the year of their production. Ratings are equipped by
timestamp that allows us to order ratings from individual users chronologically.

To be able to map movies from different datasets, we wanted to enhance every
movie record by the corresponding IMDb? identifier TT with format ‘ttNNNNNNN".

We observed that the Twitter dataset uses as their internal MOVIEID the numeric
part of the IMDb identifier. So the movie “Midnight Cowboy” with
MOVIEID=64665 corresponds to the IMDDb record with ID equal to ’tt0064665’.

To be able to assign IMDb identifiers to movies from other datasets, we had to use
the search capabilities of the IMDb database. For both of them we used an HTTP
interface for searching movies according to their name. The HTTP response then —
among others — contains a table in form:

<table><tr>

<td><a href="/title/ttNNNNNNN/?ref =fn ft tt 1" ><img
src="..."></a></td>

<td><a href="/title/ttNNNNNNN
/?ref =fn ft tt 1">Title of the movie</a> (YEAR) ...</td>
</tr></table>

To be able to maintain both MovieLens and Flix dataset equally — regardless different
formats of movie titles in them — and potentially in other future datasets, we needed to
transform each movie title to the proper form expected by the IMDb interface. The
basic algorithm can be described in steps:

 http:/Aww.imdb.com/
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o Convert all letters in movie title to lower case.

¢ |f the movie title contains year of production at its end in brackets remove it.

o If the movie title still contains text in brackets at its end, remove it. This text
usually contained original name of movie in original language.

e Move word "the”, respectively ”a”/”an” from the end of the title to the begin-
ning.

e Translate characters ”_”, ., ”?” and ”,” to spaces

e Translate ”&” and ”&amp;” in titles to word “and”

For example, the transformation changes title ”Official Story, The (La Historia Ofi-
cial) (1985)” from the MovielLens dataset to its canonical form “the official story”
which can be identified as movie with the ID="tt0089276’. Similarly the title ”Sev-
enth Seal, The (Sjunde inseglet, Det) (1957)” from the same dataset is transformed to
the form “the seventh seal” with ID="tt0050976°.

The successfulness of this approach to map movies from both MovieLens and Flix
datasets is in first line of Table 2.

In optimal case, the table returning from the IMDb search contains exactly one
row with the requested record. For this situation the algorithm behaves well and is
able to retrieve the correct IMDb identifier. In many other cases the result contained
more rows and the correct one or the best possible one had to be identified. For this
purpose we enhanced the algorithm by additional steps:

e The correct record should be from the requested year, so the returned table
should be searched only for records from this year and other records should be
ignored

e The IMDb search provides more levels of tolerance in title matching. Try to use
them from the most exact one to the most general. If the matching record from
requested year cannot be found using stricter search, the other search level is
used.

Currently, we have 13 081 out of all 17 770 Flix movies mapped onto the IMDb data-
base. Even all 27 278 out of 27 278 movies from the MovieLens set are mapped to the
equivalent IMDb records. So the current results provided by the combination of most
advanced versions of algorithms are promising.

The diagram in the Figure 1 shows the amount of movies associated to the IMDb
record in different intersections after the integration. For each movie registered in the
IMDb database we then retrieved XML data from the URL address
http://www.omdbapi.com/?i=ttNNNNNNN&plot=full&r=xml
and then from the XML data we retrieved following movie attributes. Among others
title, rating, avards, year, country, language, genres, director and actors.

Another source of semantic data we use is the DbPedia. For this purpose we im-
plemented the mapping technique described in [K] and assigned DbPedia? identifiers
and associated semantic data to IMDb movies.

2 http://wiki.dbpedia.org/
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The DbPedia identifier of movie is a string, for example “The Official Story” or
”The Seventh Seal”. This identifier can then be used to access directly the DbPedia
graph database or retrieve data in an XML format through the URL address in form
http://dbpedia.org/page/DbPedialdentifier.

Table 2 —IMDb search by title name — the successfulness of IMDAb title search for original —
seven steps — algorithm and the final — enhanced — version.

Moviel ens Flix Twitter
IMDDb search by title name 45,4% 70,9% Not needed
Final enhanced version 100.0% 73.6% Not needed

MovieLens Flix

Twitter

Figure 1 — Integration of movies in datasets based on the IMDb mapping

3 Conclusions, future work

We illustrated our approach to integration of five datasets — three movie datasets and
two movie databases containing semantics data.
The future challenge is twofold:

o provide deeper analysis of data mining and use interconnection of datasets and
their semantic enhancements for identifying and using possible dataset similari-
ties.

In future research we would like to continue in approaches in [2].

o extend this approach to other domains

Acknowledgement: Research was supported by Czech project Progres Q48.
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Abstrakt. V sucasnosti existuje mnozstvo dat v digitilnej podobe. Tieto data
obsahuju informécie, ktoré mézu byt potencionalne uzitocné napr. pre spoloc-
nosti pri podpore rozhodovania. Na extrakciu informdcii z dat je mozné pouzit’
iroku skalu metdd analyzy dat. Problémom pri analyze dat je interpretacia jej
vysledkov koncovym pouzivatel'om, tak aby ziskané informacie dokazali po-
chopit’ a nasledne vhodnym spdsobom vyuzit. Jednou z moznosti ako ¢o naj-
rychlejSie porozumiet’ vysledkom je ich transformécia do grafickej podoby.
Preto sa v tomto ¢lanku zameriame na prezentaciu rozlicnych vizualizacnych
technik uréenych na vizualizaciu vysledkov ziskanych z hierarchickych metod
analyzy dat akou je napr. formalna konceptova analyza.

Krudové slova: dynamicka vizualizécia, hierarchické struktiry, formalna kon-
ceptova analyza

1 Uvod

V sucasnosti s prichodom socialnych sieti, e-shopov, on-line novin, ¢asopisov a pod.,
ked’ je v digitalnej podobe dostupné enormné mnozstvo dat, nastava potreba ich spra-
covania a analyzy. Tieto data mo6Zu obsahovat’ dolezité informacie, ktoré mézu vyuzit
napriklad firmy na upevnenie svojho postavenia na trhu a ziskania konkurencnej vy-
hody a pod.

Doposial’ bolo vyvinuté nemalé mnozstvo metéd analyzy takychto dat jednou z
nich je aj formalna konceptova analyza (FCA) [1]. Cielom analyzy dat pomocou FCA
je vytvaranie konceptového zvdzu, ktory predstavuje hierarchicky organizovanu
Struktaru objektov (konceptov) na zdklade nimi zdielanych atributov. Metédy FCA
[2-4] nasli uplatnenie v oblastiach ako vyhl'adavanie informacii, manazment znalosti a
pod.

Aj ked FCA pomaha pouzivatel'ovi lepSie pochopit’ vstupné data a vztahy medzi
nimi, tak jednym z problémom s ktorym sa tito metdda stretdva je velké mnozstvo
generovanych konceptov v konceptovom zvédze. Preto nastava otdzka ako tieto vy-
sledky vhodne interpretovat’ pouZzivatel'ovi, aby ich dokazal ¢o najrychlejsie pochopit’
a vyuzit’. To sa aj stalo jednou z hlavnych tém v spojeni s FCA. Jednou z moznosti je
pouzit’ redukéné metddy (vyber len najddleZitejSich konceptov) [5-6], vhodna vizuali-
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zacia alebo dynamicka vizualizacia (kde sa sustredime len na podcast’ celého koncep-
tovaho zvdzu). V tejto praci sa zameriame prave na dynamické metddy vizualizacie
konceptovych zvdzov, avSak predstavené metody je mozné vyuzit aj pre vizualizaciu
inych hierarchickych $truktur.

2 Vizualizacia hierarchickych dat

Vizualizacia dat predstavuje graficki reprezentaciu Specifickych informaécii, ktorej
cielom je ponuknut ich efektivnu reprezentaciu pre ich ¢o najrychlejSie porozumenie
a prezentaciu. Predstavuje kl'aicovy element v r6znych oblastiach.

V sucasnosti existuje mnozstvo vizualizacnych technik, z toho dévodu Lenger a
Eppler [7] predstavili rozsiahlu tabul’ku vizualizaénych technik. Tato tabul'’ka obsahu-
je 100 vizualiza¢nych technik rozdelenych podla typu ich pouzitia.

Taktiez bolo predstavenych niekol’ko metdd v spojeni s vizualizaciou hierarchic-
kych dat. Wills [8] vo svojej praci prezentoval niekol'ko "node-edge” a “space-filling"
vizualizaénych technik. V praci [9] bol prezentovany pristup zalozeny na pouZziti
"tree-ring metaphor”. Dal3ie z technik st popisané v pracach [10-12].

Vsetky predchadzajuce spominané pristupy su urcené pre vizualizaciu hierarchii,
kde kazdy uzol v grafe (prvok v hierarchii) ma len jedného rodica. AvSak v kontexte
konceptovych zvizov mdze mat kazdy prvok hierarchie viacerych rodi¢ov. Medzi
najCastejSie pouzivané metody pre takyto typ vizualizacie sa pouziva Hasseho dia-
gram [13] alebo vizualizacia popisana v préci [14].

3 Vizualizacia konceptovych zvizov

Vizualizacia je dolezita Cast’ analyzy dat pomocou konceptovych zvidzov. Avsak Stan-
dardné statické vizualiza¢né techniky st zvy¢ajne vhodné len na vizualizaciu koncep-
tovych zvédzov obsahujucich len malé mnozstvo konceptov a prepojeni medzi nimi.
Pri rozsiahlych konceptovych zvédzoch su tieto techniky neefektivne a neprehladné.
Preto v tomto ¢lanku prezentujeme niekol’ko vizualizaénych technik, ktoré by mali
pouzivatel'ovi pomdct’ a sprehladnit’ vizualizaciu velkych konceptovych zvizov.

3.1 Dynamicky Hasseho diagram

Ako uz bolo spomenuté Hasseho diagram predstavuje prirodzent techniku pre zobra-
zovanie hierarchie, kde moze mat’ uzol viacero rodi¢ov. AvSak problém je pri zobra-
zovani vel'kych §truktur, preto sme sa rozhodli implementovat’ dynamicku verziu tejto
vizualizacnej techniky, kde si pouzivatel moze priblizit' Specificky uzol a zobrazit
jeho detail ako aj jeho prepojenia na iné uzly (vid. Obr. 1).

126



Prispevok o prebichajiicom vyskume

- mwh - mdorbene et =ocligen Serwiee = 5
-
- e -

-

T—— -
T -

s s oo, =
e =

2 ot -

s e -

e o

gull,... =

gull,... ==

C

Obr. 2. Dynamicky prehl’ad konceptov.

3.2  Dynamicky prehl’ad konceptov

o8
.-._
¢
b
P
=

Predstavuje odlisnu techniku ako Hasseho diagram. Dynamicky prehl'ad konceptov je
vhodny na vizualizaciu a prehladavanie velkych konceptovych zvézov (vzhl'adom
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k objektom a ich vyskytu v konceptoch). Priklad takéhoto zobrazenia je znazorneny
na Obr. 2, kde uzly vpravo a vlavo predstavuju objekty a uzly v strede predstavuju
koncepty a hrany medzi nimi predstavuju vyskyt objektu v koncepte. Pouzivatel’ si
moze vybrat’ na zobrazenie len niektoré koncepty a im prislichajice objekty, ¢o robi
tuto techniku vel'mi transparentna.

3.3  Dynamicky prehl’ad konceptov

Predstavuje odlisnu techniku ako Hasseho diagram. Dynamicky prehl'ad konceptov je
vhodny na vizualizaciu a prehl’adavanie velkych konceptovych zvizov (vzhladom
k objektom a ich vyskytu v konceptoch). Priklad takéhoto zobrazenia je znazorneny
na Obr. 2, kde uzly vpravo a vlavo predstavuju objekty a uzly v strede predstavuji
koncepty a hrany medzi nimi predstavuju vyskyt objektu v koncepte. Pouzivatel’ si
modze vybrat’ na zobrazenie len niektoré koncepty a im prisluchajtice objekty, co robi
tato techniku vel'mi transparentn.

3.4  Double tree

Double tree technika predstavuje podobnu vizualiza¢nu techniku ako Hasse diagram,
avs$ak v nasom pripade sme pouzili jej modifikaciu. Ta spocivala v zobrazovani len
podcasti konceptového zvizu, kde bol zobrazovany len jeden hlavny koncept a jemu
prislichajici rodicia a potomkovia, priCom pouZzivatel’ bol nasledne schopny prehl’a-
davat’ dany konceptovy zviz kliknutim na jeden zo zobrazovanych uzlov (konceptov),
ktory sa nasledne nastavil ako hlavny uzol. Priklad Double tree vizualizacie je zobra-
zeny na Obr. 3.
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Obr. 3. Double tree vizualizcia
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Zaver

V praci sme predstavili niekol’ko vizualizaénych technik a ich vyuzitie pre zobrazo-
vanie konceptovych zvdzov. V rdmci naSich skusenosti sa ukazalo, ze dynamicka
vizualizacia len lokéalnej ¢asti konceptového zvizu je vel'mi vhodna pre prehladava-
nie, navigaciu a pochopenie konceptového zvazu.
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Annotation:
Interactive visualization of hierarchical structure

Currently, there exist a large amount of data in digital form. They contain information
which can be useful for companies or users in many possible ways (in making deci-
sions, competitive intelligence, etc.). For that reason, a lot of methods has been pro-
posed for their analysis. However, problem is to present result of the analysis in an
appropriate form. Visualization is one of the possible ways to solve that problem. In
this paper, we focus on the presentation of different visualization techniques of hier-
archical structures, which can be obtained for example by Formal Concept Analysis.
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Abstrakt. Existuje mnoZstvo pristupov a nastrojov, ktoré slizia na extrakciu
konceptualnych struktar zo vstupného datasetu. Ich hlavnym ciel'om je pomdct’
pouzivatelovi lepSie porozumiet’ vstupnym datam a vztahom medzi nimi. Jed-
nou z takychto metdd je formalna konceptova analyza (FCA), ktora je schopna
spracovat’ a analyzovat’ vstupné data v tvare objekt-atriblitov tabul’ky na zakla-
de ich vztahov. FCA obsahuje nickol’ko modelov, v tejto praci budeme praco-
vat' s modelom zovSeobecneného jednostranne fuzzy konceptového zvizu
(GOSCL), ktory je schopny pracovat’ s rozlicnymi typmi atributov. Avsak jed-
nym z problémov GOSCL je mnozstvo konceptov, ktoré generuje. Existuje nie-
kol’ko pristupov, ktoré riesia problém generovania velkého mnozstva koncep-
tov. V tejto praci sa zameriame na ziskavanie len tych konceptov, ktoré moézu
byt’ pre pouzivatela potencionalne uzito¢né na zéklade nim zadaného dopytu.

Krucové slova: formalna konceptova analyza, vyhl'adavanie informéacii,
Levenshteinova vzdialenost’

1 Uvod

Jeden z pristupov pouzivanych v oblasti analyzy dat je tzv. teérie konceptovych zva-
zov. Tento pristup je znamy ako formalna konceptova analyza (Formal Concept Ana-
lysis, FCA) [1,2] a je urCeny pre analyzu dat vo forme objekt-atribut modelu (formal-
ny kontext). Vysledkom analyzy dat pomocou FCA je reprezentovany pomocou kon-
ceptového zvidzu, ktory predstavuje hierarchicky organizovant Struktiru skupin ob-
jektov (konceptov) so spoloéne zdiel'anymi atributmi. Analyza s vyuzitim FCA nasla
svoje uplatnenie v oblastiach ako vyhl'adavanie informacii, dolovani znalosti, spraco-
vani prirodzeného jazyka, manazment znalosti a pod.

Existuje niekol’ko metdd FCA [3-5], avSak v nasej praci sme sa zamerali na pracu
s modelom zovSeobecneného jednostranne fuzzy konceptového zvizu (GOSCL)
[6,7]. Narozdiel od ostatnych metod FCA je GOSCL schopny spracovavat’ formalny
kontext, ktory mdze obsahovat’ atributy rozlicnych typov.
GOSCL zjednodusuje interpreticiu analyzy dat, ale ak je pouzity na velké alebo
stredne vel'ké datasety, tak vysledny konceptovy zvédz obsahuje enormné mnozstvo
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konceptov a tym sa stava neprehladnym. Bolo predstavenych niekolko redukénych
metdd [8-9] a rozliénych vizualizacii, ktoré sa snazia riesit’ tento problém. V tejto
praci sme sa rozhodli pouzit’ odlisny pristup, ktory je zaloZzeny na principoch vyhla-
davania informacii, kde pouzivatel’ zada dopyt (¢o ho v konceptovom zvidze najviac
zaujima) a vysledkom st koncepty, ktoré najviac vyhovuji jeho poziadavke.

2 Zovseobecneny jednostranne fuzzy konceptovy zviz

V tejto Casti poskytneme len vel'mi struény popis zakladnych charakteristik zovseo-
becneného jednostranne fuzzy konceptového zviazu - GOSCL (viac informacii sa
dozviete v praci [7]).

GOSCL predstavuje zaujimavy model v kontexte FCA. Pouziva jednostrannu fu-
zzifikaciu, ¢o znamena Ze jedna strana je ostra (¢i sa prvok nachadza alebo nenacha-
dza v mnozine) a druha strana je fuzzy (atributy nadobtida hodnoty v podobe fuzzy
noziny). Tento model ma taktiez aj iné vyhody ako:

o Dokaze generovat’ konceptovy zviz z objektov, ktoré su reprezentované rozlic-
nymi typmi atributov ako nominalne, ordinalne, numerické atd’.
e Pracuje inkrementalne.

3 Navrhovany pristup

V tejto sekcii je popisany nami navrhovany pristup. Hlavnou myslienkou je aplikova-
nie procesu vyhladavania informacii pre vyrieSenie problému generovania velkého
mnozstva konceptov metodou GOSCL, kde sa snazime ziskat' len najzaujimavejSie
koncepty vzhl'adom k pouzivatelom definovanému dopytu.

Cely proces pozostava zo 4 zakladnych krokov, kde najprv je generovany koncep-
tovy zvéz zo vstupného datasetu pomocou metody GOSCL. Nasledne pouzivatel’ zada
dopyt, ¢o je pre neho vo vstupnom datasete zaujimavé. Dalsim krokom je najdenie
najzaujimavejsich konceptov pre dany dopyt. To sa vykonava na zaklade porovnania
podobnosti konceptu k dopytu (ked’ze GOSCL je schopny spracovat’ rozliéné typy
atribitov, nie je mozné pouzit’ Standardné podobnostné metriky, preto sme v ramci
prace navrhli modifikovanu Levenshteinovu vzdialenost’ popisani v kapitole 3.1).
Poslednym krokom je vizualizacia ziskanych vysledkov.

3.1 Modifikovana Levenhsteinova vzdialenost’

Pre konceptové zvizy s ostrymi hodnotami je jednoduché najst’ najzaujimavejsie kon-
cepty na zaklade dopytu. Je to mozné vykonat pomocou metrik podobnosti ako
Hamming alebo Jaccard. Taktiez pre konceptové zvizy vyuzivajice fuzzy model,
ktoré obsahuju len intervalové atributy, je to mozné dosiahnut’ pomocou metrik ako
Euklidovska a kosinusova. Problém nastava pri konceptovych zvizoch, ktoré obsahu-
ju viacero typov atributov, kde mézeme mat’ aj hodnoty, ktoré st neporovnatelné.
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Preto sme sa  rozhodli  modifikovat  Levenshteinovu  vzdialenost’
(http://www.levenshtein.net/) pre najdenie najzaujimavejsich konceptov k dopytu.
Pseudokod vypoétu vzdialenosti:

1. inicializdcia vzdialenost = 0, n = pocet atributov, Q = dopyt pouzivatela, C =
vektor atributov pre koncept
2.prei=1n
a. porovnaj Q[i] s CJi]
b. ak je Q[i] mensie ako C[i] potom vzdialenost’ += 1
c. ak je Q[i] neporovnatelné s C[i] potom vzdialenost’ +=2
3. vrat vzdialenost’

4 Experimenty

V tejto Casti st popisané experimenty, kde sme navrhovany pristup testovali v dvoch
fazach. V prvej faze sme mali vstupny dataset pozostavajuci z 50 objektov a 5 atribu-
tov (intervalového typu) a kvalitu navrhovaného pristupu sme porovnavali pomocou
metrik presnost’ a navratnost’ [10], kde sme mali pre kazdy dopyt definované, ktoré
objekty su relevantné a ktoré nie. Nasledne sme vypocitali skoré (zhodu s dopytom)
pre kazdy koncept v konceptovom zvdze a vybrali sme N objektov z konceptov s
najvyssim skore. Vysledky je mozné vidiet' v Tab. 1, kde nami navrhovana metéda
dosahuje porovnatel'né vysledky ako ostatné Standardne pouzivané metriky na nasej
testovacej vzorke.

Tab. 1. Vysledky prvej fazy experimentov - presnost’ a navratnost’ pre rozli¢né dopyty Q a
rozne typy vzdialenosti (MLD predstavuje nasu modifikovanii Levenshteinovu vzdialenost).

N=10 P/R Q1 Q2 Q3
Euklidovska P 0.4 0.7 0.6
Euklidovska R 0.2 0.23 0.4
Kosinusova P 0.3 0.5 0.6
Kosinusova R 0.15 0.17 0.4
Jaccard P 0.5 0.4 0.4
Jaccard R 0.25 0.17 0.27
Hamming P 0.5 0.5 0.5
Hamming R 0.25 0.17 0.33
MLD P 0.4 0.4 0.5
MLD R 0.2 0.13 0.33

Modifikovana Levenshteinova vzdialenost’ je vhodnejSia pre komplexnejsie atributy,
preto sme v druhej faze experimentov aplikovali tito vzdialenost’ na data s heterogén-
nym typom atributov. Tieto data pojednavali o poisteni aut, kde kazdé auto pozosta-
valo z 3 atribatov (typ auta, vodi¢ové skusenosti, typ poistky). Vyhodnocovanie kva-
lity sa vykonavalo rovnako ako v prvej faze experimentov. Vysledky boli porovnatel’-
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né s vysledkami dosiahnutymi na klasickych vstupoch, napriklad na dopyte {BMW,
Expert, Full} sme dosiahli presnost’ 0.6 a navratnost’ 0.3.

5 Zaver

V praci sme prezentovali pristup pre rieSenie problému generovania velkého poctu
konceptov pri formalnej konceptovej analyzy s vyuzitim pristupov vyhladdvania
informacii. Na§ pristup zaloZzeny na modifikovanej Levenshteinovej vzdialenosti do-
sahoval vysledky porovnateI'né so Standardnymi metrikami, priCom je schopny praco-
vat’ s rozlicnymi typmi atributov.
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Annotation:
Retrieval of Important Concepts in Formal Concept Analysis

Currently, there exist a lot of methods and tools for extraction of conceptual structures
from input dataset. The main aim of these methods is to describe input data and rela-
tions between them so the user will better understand them. One of such methods is
Formal Concept Analysis (FCA), which is used for analysis of object-attribute input
data models. FCA contains several methods, but in this work, we focus on General-
ized One-Side Concept Lattices (GOSCL), which is able to process attributes of dif-
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ferent types. However, the problem of GOSCL method is a humber of concepts which
it generates. In this paper, we describe our approach suitable for analysis of GOSCL
models, where modified Levenshtein distance is used for retrieval of important con-
cepts from output concept lattice based on user query.
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Abstrakt. Digitalne textové data predstavuji v dnesnej dobe dolezity zdroj in-
formacii. AvSak v sucasnosti je ich pocet taky obrovsky, ze ich manudlne spra-
covanie a extrakcii informécii by bola ¢asovo vel'mi naro¢na. Existuje niekol’ko
spOsobov automatickej analyzy textovych dat, jednou z nich je modelovanie
témy, ktoré pontika nové moznosti na vyhl'adavanie, prehl'adavanie a sumariza-
ciu textovych dokumentov. Preto je hlavnym cielom tohto ¢lanku predstavit
r6zne metddy hierarchického modelovania téma a taktieZ porovnanie vybranych
modelov z pohl'adu kvality budovania hierarchie tém.

Kruadové slova: modelovanie témy, hierarchia, Latentna Dirichletova Alokacia

1 Uvod

V sutcasnosti s prichodom socialnych sieti, online ¢asopisov a novin, je vel’ké mnoz-
stvo textovych dat v digitalnej podobe. Tie predstavuju zaujimavy a doélezity zdroj
informacii. Napriklad na socialnej sieti Twitter je denne publikovanych okolo 340
miliénov prispevkov, ktoré zvyCajne odrazaju pouzivatelov postoj na niektorti zo
svetovych udalosti, produkt, ¢i osoby.

Takéto data nachadzaji svoje vyuZzitie najmé v marketingu, pretoZze marketing bol
stale zavisly na datach a ich spravne pochopenie a pouzitie méze firme priniest’ kon-
kuren¢nu vyhodu a zlepsit’ jej postavenie na trhu. Vyuzitie digitalnych textovych dat
(najma prispevky zo socialnych sieti) je mozné pouzit’ napriklad pri:

e analyze krizovych situacii - prikladom je obdobie vojny, kedy je z tychto dat
mozné ziskat’ reakcie I'udi na dant situaciu;

e zavedenie nového produktu na trh - monitorovanie reakcii pouzivatel'ov, ¢o sa
im na produkte paci, aké ma chyby;

e v médiach - je mozné sledovat’ o com l'udia na internete najCastejSie pisu a ¢o
ich zaujima.

Ako je mozné vidiet,, analyzu digitalnych textovych dat nemozno podcenovat. Avsak
ako uz bolo spomenuté existuje ich vel’ké mnozstvo a preto ich manualne spracova-

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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nie, analyza a extrakcia vhodnych informacii by bola vel'mi ¢asovo naro¢na. Preto je
potrebné tento proces automatizovat’.

V sucasnosti existuje niekol’ko druhov analyz, ktoré tento problém riesia. Jednou z
nich je modelovanie tém, ktoré umoziuje automaticku analyzu textovych prispevkov
a predstavuje novy sposob ich hl'adania, prehl'adavania a sumarizacie. Hlavnym cie-
Pom modelovania tém je vytvaranie skupin slov (tém), ktoré sa Casto vyskytuju spo-
lo¢ne vo vstupnej mnozine textovych dokumentov.

Preto sa v ¢lanku sa zameriame na prehl'ad metdod modelovania témy a porovnanie
metod hierarchického modelovania témy, ktoré poniika podrobnejsiu analyzu ako
klasické metody.

2 Modelovanie témy

V tejto sekceii predstavime modelovanie témy. Ako uz bol povedané, cielom modelo-
vania tém je vytvaranie skupin (tém), ktoré sa spolu vyskytuju dostatocne casto, po-
mocou hl'adania skrytych tematickych Struktar vo vstupnej kolekcii dokumentov. Ako
jednou z prvych metod, ktora sa pokusala riesit’ tento problém moéze byt chapana
latentna sémanticka analyza [1], ktora sa snazi odhalovat’ skryté sémantické struktury
Z textov. Formalne vSak nie je predstavovand ako jedna z metéd modelovania témy,
ale bola zakladom pre d’alSie rozsirenia ako pravdepodobnostna latentnd sémanticka
analyza [2], ktora tvori zéklad pre Latentnu Dirichletovu Alokaciu (LDA) [3]. LDA
predstavuje jednu z najpouzivanejSich metod v oblasti modelovania tém. Z toho do-
vodu sa stala zakladom pre d’alSie metddy modelovania tém [4,5]. Okrem toho vznik-
lo niekol’ko metdd, nezavislych od LDA [6,7,8].

Spominané prace sa zameriavali na spracovanie dlhych dokumentov. Treba vSak
povedat’, ze na datach ako su prispevky zo socialnych sieti, kde tieto spravy obsahuju
len vel'mi kratke a stru¢né texty, nedosahuji dobré vysledky. Preto bolo vyvinutych
niekol’ko metdd [9,10,11], ktoré st schopne pracovat’ s kratkymi textami.

Ako je mozné vidiet, modelovanie témy je dobre prestudovana oblast’ vyskumu,
avSak v sucasnosti uz tieto Standardné metdody nemusia pouzivatelovi poskytovat
dostato¢né mnozstvo informacii. Preto vzniklo niekol’ko metéd zameranych na budo-
vanie hierarchie tém, ktoré poskytuje podrobnejsie informacie. Jednou z prvych ta-
kychto metdd bolo hierarchické LDA (hLDA) [13] a praca [12] v ktorej autori na
budovanie tém vyuzivajii proces vnorenej &inskej retauracie. Dalsimi z metod hierar-
chického modelovania témy su Pachinov aloka¢ny model [14] a metoda HLTA [15].

2.1 hLDA

Metoda hLDA predstavuje jednu z najjednoduchsich metdd budovania hierarchie tém.
Tato metoda vyuziva pristup "zhoda-nadol" pre vytvaranie hierarchie tém pomocou
rekurzivneho rozdelovania a znovu modelovania korpusu pomocou klasické LDA.
Vysledkom LDA je model, kde kazdé slovo v dokumente je priradené téme. HLDA
vyuziva tito informaciu na vytvaranie novych syntetickych dokumentov pre kazda
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najdenu tému zo vstupnych dokumentov. Syntetické dokumenty obsahuju iba slova
priradené danej téme. Cely tento proces je znazorneny na Obr. 1.

Synteticky korpus
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Obr. 1. Proces vytvarania tém pomocou hLDA

Vstupny korpus Syntetické dokumenty

3 Porovnanie metdd hierarchického modelovania tém

V tejto kapitole popiSeme porovnanie nami implementovanej metddy hLDA s met6-
dou HLTA. Zvolené metédy sme porovnavali na datasete 20 Newsgroups!, ktory
obsahuje 20000 dokumentov rozdelenych do 20 réznych tém.

Kvalitu metdéd sme porovnavali na zaklade rychlosti budovania hierarchie a taktiez
na zaklade "coherence score" [16]. V Tab. 1 je mozné vidiet' rychlost vytvarania
hierarchie pre metddy hLDA a HLTA na rdznych vzorkach zo vstupného datasetu (na
kazdej zo vzoriek bolo vykonané jedno meranie). Ako je mozné vidiet’ metéda hLDA
je omnoho pomalSia a s narastajucim poctom vstupnych dokumentov sa ¢as jej spra-
covania drasticky zvySuje. Z pohl'adu "coherence score" nam, na vzorke 30 dokumen-
tov z 20 Newsgroups datasetu, pre hLDA vysla hodnota -14.6412 a pre HLTA hodno-
ta 12.6328. Na zaklade tychto hodnét je mozne povedat, Ze na zvolenom datasete
dosahovali tieto metody porovnatel'né vysledky z hl'adiska kvality vytvorenych tém.

Tab. 1. Porovnanie metdd hierarchického modelovania tém na zaklade rychlosti budovania

hierarchie
20NewsGroup 20NewsGroup NewYork Times NewYork Times
(10 (dokumen- (20 dokumen- (40 dokumen- (50 dokumen-
tov) tov) tov) tov)
hLDA 23,48 49,33 95,13 130,20
HLTA 0,036 0,078 0,25 0,32

L http://qwone.com/~jason/20Newsgroups/
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Zaver

V praci sme prezentovali prehl'ad metdd z oblasti modelovania témy ako aj jej podo-
blasti hierarchického modelovania tém, ktoré predstavuji podrobnejsiu analyzu. Praca
taktiez zdoraziiovala potrebu a potencidl vyuzitia tychto metéd v redlnom svete, a to
najmd v oblasti marketingu. Koniec prace bol venovany porovnaniu metéd hLDA a
HLTA, kde sa ukazalo, Ze z hl'adiska Casu spracovania bola metoda LTA ovel’a rych-
lejsia, avSak z pohladu kvality vytvorenych tém dosahovali tieto metddy porovnatel’-
né vysledky.
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Annotation:
Hierarchical topic modeling

Text documents in digital form represent an important source of documents. However
currently is their number so large that their manual processing and extraction of in-
formation would be time-consuming. For now, there exist several methods of auto-
matic analysis of textual data, one of them is topic modeling. It offers new ways of
searching, browsing and summarizing of textual data. For that reason, the main aim of
this work is to present methods of topic modeling and also compare selected models
for hierarchical topic modeling.

140



Automatizace klasifikace evropskych projektii pomoci
klasifikatoru

Ondfej Zamazal

Fakulta informatiky a statistiky
Vysoka skola ekonomicka v Praze
nam. W. Churchilla 1938/4, 130 67 Praha 3, Ceské republika

ondrej.zamazal@vse.cz

Abstrakt. Finanéni prostiedky Evropské unie do vytvéaieni pracovnich mist, do
evropské ekonomiky a zivotniho prostfedi jsou poskytovany prostfednictvim
péti evropskych strukturalnich a investi¢nich fonda (ESI fondy). Ackoliv EU
ma pro kategorizaci jednotlivych projekti jednotny kategorizaéni systém, tak
jednotlivé ¢lenské zemé EU pouzivaji rizné své vlastni kategorizacni systémy.
Nekteré zemée jiz pfimo pouzivaji novy kategorizacni systém, ale mnohé zemé
takto stale jesté nepostupuji. V dostupnych datasetech o evropskych projektech
tak zstava znacné mnozstvi projektli nezafazeno s ohledem na jednotny kate-
gorizaéni systém EU. Cilem této prace je vyzkouSeni moznosti automatické kla-
sifikace evropskych projektd pomoci klasifikatoru. Podpora automatickou klasi-
fikaci by podpotrila fiskalni analyzy.

Klicova slova: evropsky projekt, ¢iselnik, strojové uceni, klasifikace

1 Uvod

Evropska unie podporuje v jednotlivych ¢lenskych zemich projekty pro vytvareni
pracovnich mist, zdravou evropskou ekonomiku a dobré Zivotni prostfedi prostiednic-
tvim péti evropskych strukturalnich a investi¢nich fonda (ESI fondy). Pro kategoriza-
ci téchto evropskych projektt je k dispozici jednotna kategorizace pro obdobi 2007 —
2013 a zvlast pro obdobi 2014 — 2020 s explicitnim propojenim.® Clenské zemé EU
vSak pfi evidovani evropskych projekti tuto kategorizaci uvadét nemusi a také tak
vSechny necini. Kategorizace projektd se tak musi délat ruénim zptisobem az ex post.
Jednotny zptisob kategorizace evropskych projektti umoznuje ptimocaré fiskalni ana-
lyzy. Motivaci této prace je podpofit klasifikaci evropskych projektd do kategorizac-
niho systému pro obdobi 2014 — 2020 automatickymi prostfedky strojového uceni,
coz by umoznilo fiskalni analyzy. V tomto pfispévku se zabyvame piistupem strojo-

1
http://ec.europa.eu/regional_policy/sources/docgener/evaluation/data/categorisation_2014_202
0_mapping.xls
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vého uceni SVM pro automatickou klasifikaci evropskych projektt. V ¢asti 2 vysvét-
lujeme pouzita data. V ¢asti 3 popisujeme celkovy postup pfistupu a tivodni experi-
menty jsou popsany v ¢asti 4.

2 Otevi‘ena data evropskych projekti

Jednotlivé zemé zvetejnuji informace o evropskych projektech na firovni regionti a
celych zemi. Pfestoze data jsou vystavena odpovédnymi organy, tak jejich format
zustava ponékud ,,zavieny“. Neékdy jsou data vystavena ve formatu pdf, byt samotna
data jsou zapsana ve formé tabulek, jindy jsou data vystavena rovnou v piihodnéjsim
tabulkovém formatu. Sbérem a sdilenim téchto dat se zabyva organizace ,,Open
Knowledge Foundation Deutschland*.? Datasety jsou ukladané v riznych formatech
CSV, XSLX nebo JSON. V ramci zpracovani dat se také provadi provazani jednotli-
vych typti informaci (atributtl) na jednotny fiskalni datovy model Open Spending.®
Kromé¢ vystavenych datasetti je k dispozici také jednotny integrovany dataset [2,3],
ktery 1ze stahnout (CSV format, 879 MB, 2,7 milionti fadkt popist projektt) a analy-
zovat vlastnimi silami nebo za pouziti pfipraveného analytického nastroje OS Viewe-
ver.*

Novy kategorizacni systém projekti (podobné jako ten stary) je dostupny v pfi-
slusnych evropskych dokumentech a také v tabulkové podobé z webu ,,Data for re-
search“.® Podle informaci z tabulkovych dat jsme z nich vyextrahovali samostatny
RDF [4] ciselnik obsahujici kategorizacni systém pro staré odbobi 2007-2013, RDF
¢iselnik obsahujici klasifikacni systém pro nové obdobi 2014-2020 a jejich vzajemna
mapovéni.’

3 Postup automatické klasifikace evropskych projekti

V ramci prvniho ptistupu ke klasifikaci projekti jsme pracovali s jednotlivymi datase-
ty regionl a zemi samostatné. Datasety obsahuji popisy projektd s velmi riznorodou
mirou zabéru (napt. nékteré popisy obsahuji jen nazev projektu, dotace EU, region a
termin jiné obsahuji také slovni popis projektu ad). Kromé numerického popisu pro-
jekta tak byva k dispozici také slovni popis rizného druhu. V naSem pfistupu se za-
méfujeme na vyuziti slov uvedenych u jednotlivych projektd. V prvni fazi jsme davali
dohromady dostupna data. Poloautomaticky jsme nasli 20 dataset z celkovych 110,
ve kterych se objevuje atribut tykajici se informace zatazeni do kategorie podle inter-
ven¢niho kédu. Z téchto datasetli jsme v ramci predzpracovani pomoci regularnich

2 https://www.okfn.de/en/
3 https://github.com/os-data/eu-structural-funds/blob/master/specifications/fiscal.schema.yaml
4 http://subsidystories.eu
5
http://ec.europa.eu/regional_policy/sources/docgener/evaluation/data/categorisation_2014_2
020_mapping.xls
6 viz https://github.com/openbudgets/ v &asti linksets a Code-lists.
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vyrazii a presné podoby interven¢nich kodi podle RDF ¢iselniku extrahovali inter-
vencni kod a dale samostatna slova jednotné oddélena mezerami. Takto vznikla data
jsme deduplikovali.

Za ucelem ,,sémantického® propojeni slov pouzivame automaticky jazykovy pte-
klad vSech slov do angli¢tiny, protoze jednak automaticky pteklad do anglictiny byva
nejlepsi a jednak anglictina je pouzivana v popiscich jednotlivych interven¢nich kodu
vV RDF ¢iselniku. Pro automaticky jazykovy preklad jsme vybrali ,,Microsoft Transla-
tor API“.” Vybér byl proveden na zékladé dostupnosti API zdarma (2 miliény ptelo-
zenych znaktli za mésic) a pokryti vS§ech pozadovanych evropskych jazyk.

Jednotlivé projekty tak reprezentujeme pomoci vektort, které maji tolik slozek ko-
lik je v datech unikatnich slov (po odstranéni stop slov) a binarné sledujeme jejich
(ne)vyskyt. Prirozené uskali je velkd dimenze vektort, kterd by mohla byt snizena
pomoci shlukovani slov nebo napiiklad latentni sémantickou analyzou, kde by se
identifikovaly koncepty slozené ze slov a témi se indexovaly jednotlivé projekty [1].
V ramci naSeho pfistupu jsme dimenzi vektorti nesnizovali a spiSe jsme se zamé&fili na
algoritmy, které zvladaji praci s daty o vysoké dimenzionalité. Na zakladé Givodniho
testovani jsme se rozhodli pro vytvoreni SVM (Support Vector Machines) klasifikato-
rué, za pouziti knihovny LibSVM pro Javu, a jeho linearniho kernelu, ktery oproti
jinym kernelim (RBF kernel, polynomialni kernel) dosahoval nejlepsi pfesnosti na
trénovacich datech.

Uvodni analyzy ukazaly, e ziskana data jsou rozlozena do t¥id (123 intervenénich
kodt) znacné nerovnomérné. Celkem 10992 instanci patii do 97 tfid, z nichz 23 tiid
ma pouze jednu instanci, 43 tfid ma alespon 10 instanci, 34 tfid ma alespon 20 instan-
ci a pouze 20 tfid ma vice nez 100 instanci. Nizké zastoupeni velkého mnozstvi tiid
Vv trénovacich datech a dominance nékolika tfid by pfi automatické klasifikaci vedlo k
preferovani majoritnich tfid a znehodnoceni vysledkt na realnych datech. V ramci
naseho pfistupu jsme uskali nevyvazenosti tiid fesili pomoci vzorkovani.

4 Experiment automatické klasifikace evropskych projektii

Pro vyzkouseni naseho pfistupu jsme provedli experimenty A, B, C a D se ziskanymi
daty s riznym pfistupem k vytvoreni trénovacich a testovacich dat. V ramci pfipravy
trénovacich dat vzdy pouzivame vzorkovani tak, aby vSechny tfidy byly zastoupeny
stovkou instanci. K tomu se pouziva podle potieby ,,oversampling* tak, ze se nahodné
nékteré instance duplikuji a ,,undersampling® tak, ze se nckteré nahodné vybrané
instance smazou. Experiment A pro trénovani uvazuje jen tidy s vice nez 50 instan-
cemi (celkem 21 tiid). Experiment B pro trénovani pouziva vSechny tiidy s alespon
jednou instanci (97 t¥id). Experimenty C a D uvazuji vSechny tfidy pro trénovani (123
tiid), kde pro tfidy bez instanci jsou pouzity popisky z RDF ciselniku. Pro sestaveni
testovacich dat v experimentech A, B a C se vybira nahodn¢ 20 instanci ze tfid, které

7 https://www.microsoft.com/en-us/translator/translatorapi.aspx

8 Déle jsme v néstroji Weka zkouseli logistickou regresi (netispésné kviili piilis vysoké dimen-
zionalité dat) a algoritmus pro uceni rozhodovacich pravidel JRip (srovnatelna ptesnost jako
SVM ale pftili§ pomalé).
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maji vice nez 50 instanci. Experiment D do testovacich dat zatazuje vzdy polovinu
instanci od kazdé tiidy s vice nez jednou instanci. Testovaci a trénovaci mnoziny jsou
vzdy disjunktni. Testovani bylo spusténo 3x a vysledna pfesnost klasifikace je jejich
prumérem viz tabulka 1 spolu s uvedenymi charakteristikami jednotlivych experimen-
tl.

Vysledna pfesnost pro vSechny experimenty vychazi relativné vysoka. Nejlépe
vypovidajici je experiment D, kde trénujeme a testujeme na nejvice tfidach a nejvice
instancich.

Tabulka 1: experimenty (Tr | Ts znamena trénovaci | testovaci mnozina)

Experiment Tr: #tfid (#instanci) |Ts: #tiid (#instanci) Presnost
A 21 (2100) 21 (480) 0.851
B 97 (9700) 21 (480) 0.95
C 123 (12300) 21 (480) 0.951
D 123 (12300) 74 (3653) 0.93
5 Zavér

Provedené experimenty ukazuji slibné vysledky za situace, kdy mame ziskana data
rozdé€lena na disjunktni mnoziny trénovacich a testovacich dat. Vypovidajici schop-
nost téchto experimentli je vSak omezena. Testovaci data totiz pochazeji z datasetu
zemi, ze kterych byla pouzita data (sice jind nez ta pro testovani) pro trénovani klasi-
fikatoru a soucasné plati, Ze struktura popisu projektll v ramci jednoho datasetu byva
dosti podobna. Zavérem proto musime konstatovat, Ze opravdu vypovidajici vysledky
testovani mohou byt dosahnuty jen na testovacich datech datasett, ze kterych zadné
instance nebyly pouzity pro trénovani. To je také zamérem na$i planované prace
S integrovanym datasetem evropskych projekta.

Literatura

1. Berka, Petr. Dobyvani znalosti z databazi. Academia, 2003.

2. SubsidyStories.eu.  Dataset  Descriptions.  https://github.com/os-data/eu-structural-
funds/blob/master/documentation/subsidyreport%20-%20dataset%20descriptions.pdf

3. SubsidyStories.eu. Methodology & Variables. 2017. https://github.com/os-data/eu-
structural-funds/blob/master/documentation/subsidyreport%20-%20methodology.pdf

4. World Wide Web Consortium. RDF 1.1 concepts and abstract syntax. (2014).

Podekovani: Tato prace byla podpotena z projektu EU H2020 ¢. 645833 OpenBud-
gets.
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Annotation:
Automatic Classification of European projects

European union funding for job creation and a sustainable and healthy European
economy and environment is channelled through the 5 European structural and in-
vestment funds (ESIF). Although there is European categorization system for EU
projects, EU countries apply their own different categorization systems. Some EU
countries already apply European categorization system, but many do not. As a result,
many projects are not categorized using European categorization system in available
datasets. The goal of this work is to examine an option of an automatic classification
of European projects using a machine learning classifier. This would enable straight-
forward fiscal analyses and interlinking categorization systems of EU countries to
European one.
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Abstrakt: PrepouZzivani ontologii je jednim z piedpokladti efektivniho vyuzi-
vani propojenych dat na sémantickém webu. Vybér ontologie pro piepouziti
byva v soucasnosti zaloZen na textovém vyhledavani a metrikach popularity on-
tologie. Kritériem piepouzitelnosti ontologie v§ak mtize byt i jeji schopnost vy-
jadtit podkategorie klicovych tiid objekti z aktualni datové sady, tzv. fokuso-
vych tfid. Tuto schopnost navrhujeme kvantifikovat pomoci fokusované katego-
rizacni sily ontologie: miry odvozené z velikosti mnoziny binarnich moznosti,
které model nabizi pro kategorizaci objektl jiz ptifazenych k obecnéjsi fokuso-
vé tfidé. Pfepouzitelnymi podkategoriemi mohou byt i slozené konceptové vy-
razy, a to s riiznou mirou jistoty, ktera se promita do vahovych koeficientd pou-
zivanych ve vypoctu kategorizaéni sily. Pravdépodobnost, s jakou je vyraz pie-
pouzitelnou kategorii, mizeme odhadovat mj. na zakladé hodnoceni lidskymi
respondenty.

Klic¢ova slova: ontologie, sémanticky web, propojena data, kategorizace.

1 Uvod

Webové ontologie 1ze zhruba charakterizovat jako soubory konceptl (neboli tfid) a
typll vztaht (vlastnosti), oznaenych globalnimi identifikatory IRI a propojenych
mnozinou logickych tvrzeni v ontologickém jazyce OWL! odpovidajicimu relativng
expresivni varianté deskripéni logiky [1]. Ontologie jsou stale vice vyuzivany pro
piifazovani strojové itelné sémantiky strukturovanym datlim vystavovanym na webu.
Motivaci je zejména moznost soubézného automatického zpracovani nezavisle vznik-
lych datovych zdroji. Naptiklad, pokud jsou vyrobky stejného druhu nabizené rtz-
nymi e-shopy sémanticky popsany pomoci stejnych tfid a vlastnosti (souhrnng, entit),
lze relativné snadno implementovat jejich automatické porovnavani a doporucovani.
To ov§em vyZaduje, aby pojmy z riznych ontologii byly prepouzivany. Vystavovatel
datové sady pak musi pti tvorbé jejiho schématu, namisto izolovaného navrhu novych

! https:/iwww.w3.0rg/TR/owl2-primer/

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 146-150.
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entit, vlozit Usili do nalezeni relevantnich existujicich ontologii a jejich entity do
schématu zaintegrovat — at’ uz ptimo, nebo pomoci subsumpcniho ¢i ekvivalen¢niho
mapovani.

Vybér ontologie pro piepouziti je ovsem netrivialni ulohou, pro kterou teprve v
poslednich letech vznikaji exaktni metody. Ty vesmés, vedle textového vyhledavani,
spoléhaji na metriky popularity (ontologie nebo jednotlivych entit), napt. kolik instan-
ci v kolika riznych datovych sadach se na né odkazuje, piipadné na miry apriorni
duvéryhodnosti ontologie [2], napt. zda jsou ontologie zachyceny v autoritativnim
katalogu, jako je LOV.? Pilotni studie zaméfena na strategie piepouzivani webovych
ontologii [2] naznadila, Ze vydavatelé datovych sad preferuji prepouzit vétsi pocet
entit z niz§iho podtu ontologii i za cenu nizsi primérné miry jejich popularity. Miry
zalozené na popularité navic trpi problémem studeného startu: mnoho kvalitnich onto-
logii je novych a jejich potencial proto nelze odkazovou popularitou spolehlivé hod-
notit.

Navrhovany pfistup ke zlepSeni procesu prepouzivani ontologii je postaven na na-
sledujici intuici:

1. Vyuziti ontologii na webu ma Casto charakter ptifazeni objekttl k urcitym kategori-
im, s tim, Ze jiz pfed timto pfifazenim je o objektech znamo, Ze jsou instancemi ur-
Cité (obecngjsi) tridy, kterou oznacime jako fokusovou tiidu.

2. Prifazované kategorie nemusi byt nutné v ontologii uvedeny jako pojmenované tfi-
dy, ale mtze se jednat o sloZzené konceptové vyrazy zkonstruované
z pojmenovanych entit pomoci operatort ptislusné deskripcni logiky.

3. Pocet a ,.kvalita“ kategorii, které ontologie nabizi pro urcitou fokusovou tfidu, je
indikatorem prepouzitelnosti ontologie pro datovou sadu obsahujici objekty patfici
do této tridy.

Téma bylo in extenso zpracovano v prispévku na evropské konferenci EKAW 2016
[3] (zatazen v nominaci na Best Paper Award). V tomto referativnim ptispévku pouze
nastinime navrzenou metodu a shrneme hlavni dosazené vysledky.

2 Schéma vypoctu kategorizacni sily

Uvazujme mnozinu n typd konceptovych vyrazti nepfimo vymezenou formalnim
jazykem L (nad konstrukty deskrip¢ni logiky) a mnozinu vzori pouZivanych pro je-
jich detekci v ontologiich, P = {p, ..., pn}. Odhad fokusované kategoriza¢ni sily on-
tologie O vzhledem k fokusové ttidé FC pak miizeme vyjadfit jako
FOCP(FC,L,0) =0cc(p1, FC,0) . Wy + ... + Occ(pn, FC,0) . Wy

kde Occ(pi, FC,0) je funkce vracejici pocet vyskyti vzoru p; v O, a w; jsou vahové
koeficienty z intervalu (0, 1]. Jednim z typi konceptovych vyrazi je i ,,pojmenovana
tiida®, reprezentujici tranzitivni podtiidy tfidy FC. Ta je detekovana vzorem vyjadie-
nym ve formé subsump¢niho tvrzeni C rdfs:subClassOf FC a vyhledavanym nad

2 http://lov.okfn.org/dataset/lov/
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tranzitivnim uzavérem ontologie; C je zde proménnd, za kterou se podttidy dosazuji.
V piipadé tohoto vzoru budeme ptedpokladat hodnotu w; rovnou 1.

Pro stanoveni adekvatnich vahovych koeficientii slozenych konceptovych vyrazi
se nabizeji dva hlavni zdroje: zpétnd vazba od uzivatell, a automaticka empiricka
analyza — jednak samotnych ontologii, jednak datovych sad, které se na né odvolavaji.

3 Provedené experimenty a jejich vysledky

V prvni fazi vyzkumu byla vyuzivana zejména zpétna vazba od uzivatelt k jednotli-
vym konceptovym vyraziim riiznych typt. RozliSovany byly tfi typy sloZzenych vyra-
zi (konkrétni priklady jsou nize), které lze vyjadfit variantami existencni restrikce
nad vlastnosti R: FC 1 3R.C (s hodnotou vlastnosti vymezenou pomoci ttidy C), FC
N 3IR.{i} (tzv. “value restriction” s hodnotou vyjadfenou konkrétni instanci i), a FC M
AR.T (s hodnotou vlastnosti “vymezenou” univerzalnim “super-konceptem” T, tedy
nijak neomezenou). Pfipomenime si ovSem, ze v ontologiich se nevyskytuji samotné
konceptové vyrazy, ale logické tvrzeni. Na né je nutno aplikovat ontologické vzory
z P, abychom ziskali hodnoty jednotlivych Occ(pi, FC,0). Mirn¢ zjednodusenym
ptikladem takového “konstrukéniho” vzoru pro vyraz FC n 3R.C je

AD (R rdfs:domain FC AR rdfs:range D A C rdfs:subClassOf D)
tj. vyraz zkonstruujeme tehdy, jestlize ma vlastnost R jako sviij defini¢ni obor (at’ uz
ptimo, nebo s vyuzitim dédi¢nosti) fokusovou tiidu FC, a zarovenn ma jako svilj obor
hodnot urcitou tiidu D takovou, Ze tfida C je jeji podtiidou.

Uzivatelé méli za kol rozhodnout, zda dany konceptovy vyraz povazuji za ptepo-
uzitelnou® kategorii vzhledem k uréité jeho logické nadtiidé FC, nebo ne. Ptiklady
konceptovych vyrazi (tfi vySe uvedenych typi), které byly uzivateli, konkrétng, 27
studenty dvou pfedméti zaméfenych na ontologické inzenyrstvi, resp. propojena data,
relativné ¢asto vnimany jako piepouzitelné kategorie, jsou:*

¢ Place 1 3 isEquippedBy.AudiovisualEquipment
o FridgeFreezer n 3 styleOfUnit.{SingleDoor}
¢ ProgramCommitteeMember M 3 writeReview.T

V prvnim ptipadé je kategorie “mista” upfesnéna tiidou AudiovisualEquipment ome-
zujici hodnoty vlastnosti isEquippedBy. Ve druhém ptipadé je SingleDoor formalné
individuem, avSak v realité jde opét o vyjadieni obecné kategorie (stylu chladnicky).
Ve tfetim pfipadé€ je vymezeni kategorie dano pouze vlastnosti writeReview; omezuji-
ci kategorie hodnoty vlastnosti (“recenze”) je zde pfitomna implicitn€ v jejim nazvu,
proto kategorie dava smysl i bez explicitniho upiesnéni hodnoty ve struktufe vyrazu.

3 Za piepouzitelnou kategorii mél uZivatel povazovat takovou, u které by ho “nepiekvapilo”,
kdyby byla vyjadrena i jako pojmenovana tfida. Kategorie, které takto vnima vétSina uziva-
teld (“ontologistd”) pak oznac¢ime jako ontologistické kategorie.

4 Prvnim ¢lenem konjunkce je vzdy fokusova tiida, kterou vyraz specializuje. Jmenné prostory
ontologii pouzivané na webu pro stru¢nost neuvadime.

148



Prispevek o probihajicim vyzkumu

Z cetnosti odpovedi uzivateld (na Likertové $kale) byla pracovné odvozena empi-
rickd pravdépodobnost, ze nahodné vybrany konceptovy vyraz daného typu bude
“primérnym uzivatelem” chapan jako prepouzitelna kategorie; tato pravdépodobnost
miize byt pouzita jako vahovy koeficient ve vyse uvedeném vzorci pro FOCP. Nej-
vy§§i hodnoty (cca 0,7) dosahl vzor FC 1 IR.{i}, nasledovan FC n 3R.C (cca 0,5);
nejnizsi, ale stale nezanedbatelna pravdépodobnost (cca 0,3) pak byla zjisténa u vzoru
FCn 3aR.T.

Komplementarni analyzou k vyse uvedenému ru¢nimu hodnoceni malého vzorku
byl dale automaticky prizkum vyskytu relevantnich vzor nad rozsdhlymi kolekcemi
(vice nez 500) ontologii. Tento prizkum prokazal nejvyssi zastoupeni vzoru odpovi-
dajiciho FC M 3R.T, ktery se ve vétsin€ ontologii uplatiiuje pro relativné vysoky po-
et riznych fokusovych tfid. Dalsi vzory se uplatni jen pro omezeny pocet fokuso-
vych tiid — zfejmé téch, které jsou v dané ontologii skute¢né ,,stézZejni®.

4 Zavér

Metoda vypocétu fokusované kategorizacni sily piedstavuje zcela novy® piispévek
k feSeni problému piepouzivani ontologii, pfi¢emz samotny pojem fokusované kate-
gorizace dosud nebyl, pfinejmensim v kontextu ontologického inzenyrstvi, explicitné
formulovan. Navazujici vyzkum se vénuje mj. navrhu automatické procedury vyuzi-
vajici jednoduché techniky analyzy pfirozeného jazyka a umoziujici na zdkladé jmen
prvkt slozenych konceptovych vyrazii predikovanych jako ,,ontologistické* automa-
ticky navrhnout jména pro odpovidajici pojmenované tiidy, napf. PlaceEquipped-
ByAudiovisualEquipment nebo SingleDoorFridgeFreezer (zde by zafungovala heuris-
tika, ze pokud vlastnost obsahuje slovo typu ,.style”, ,type®, ,,model”, npod., neni ji
tteba do nového nazvu zahrnout a staci nazev fokusové tridy zleva rozsitit o hodnotu
této vlastnosti).
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Annotation:
Focused Categorization Power of Web Ontologies

Ontology reuse is a pre-requisite of effective use of linked data on the semantic web.
The selection of an ontology for reuse currently relies on text search and entity popu-
larity metrics. A further criterion may however be the capability of the ontology to
express a subcategorization of a given focus class, where the subcategories may in-
clude compound concept expressions only implicitly present in the ontology. We
propose a method of focused categorization power calculation in which the different
compound concept expressions partially contribute via weight coefficients. The
weights can be derived, among other, from the assessment by human users — ontolo-
gists.

150



Anotovanie slovnika pre analyzu sentimentu pomocou
PSO

Martin Mikula, Kristina Machova

Katedra kybernetiky a umelej inteligencie, TU V Kosiciach
Letna 9, 042 00 KoSice

{martin.mikula, kristina.machova}@tuke.sk

Abstrakt. Internet v sii¢asnosti obsahuje velké mnozstvo textu, ktory obsahuje
emocie a nazory roznych l'udi. KedZe je vel'mi naro¢né analyzovat’ ich manual-
ne, v tomto prispevku sa zameriavame na automaticku analyzu sentimentu pou-
7itim slovnikového pristupu. Anotovanie slovnika je &asto naroény a zdihavy
proces. Prave preto sa v tejto praci venujeme moznosti nahradenia cloveka,
ktory by slovnik anotoval, evoluénym algoritmom, ktory by bol pouzity na
najdenie optimalnych hodndt polarity pre slova v slovniku. Vytvorili sme dve
verzie slovnika, ktory bol pouzity na analyzu sentimentu. Prva verzia bola ano-
tovana ¢lovekom a pre anotovanie druhej verzie sme sa rozhodli pouzit’ PSO.
Nakoniec sme porovnali vysledky oboch verzii a slovnik anotovany pomocou
PSO dosiahol porovnatel'né vysledky ako slovnik anotovany ¢lovekom.

Kradové slova: analyza sentimentu, slovnikovy pristup, particle swarm optimi-
zation.

1 Uvod

Analyza sentimentu ma v dnesnej dobe vel'mi vyznamnu ulohu. Poméha pri rozhodo-
vani aky produkt si kupit, kontrole vlastnej znacky, alebo najdenim dobrého filmu.
Existuje mnoho pristupov, ktoré¢ je mozné pouzit' na analyzu sentimentu. Niektoré
pristupy su zalozené na strojovom uceni. Tieto pristupy pouzivaju metddy strojového
ucenia, ako napr. Naivny Bayesov kvalifikator, metodu Podpornych Vektorov, meto-
du Maximalnej Entropie, ¢i k-Najblizsich Susedov [5], aby klasifikovali prispevky do
pozitivnej alebo negativnej triedy. V sucasnosti si vel'mi popularne aj metody zaloze-
ne na hlbokom uceni. V pripade hlbokého ucenia, autori pouzivaju Neurdénové siete
na ziskanie novych atribtitov alebo ziskanie novych informacii z textov [13, 10]. My
sa Vv tomto prispevku zameriavame na slovnikovy pristup, ktory pouziva slovnik emo-
cionalnych slov na ur¢enie polarity prispevku.

Slovniky je mozné rozdelit' do troch skupin, podl'a toho, ako boli vytvorené. Ma-
nualne generované slovniky st kvalitné, ked’ze boli vytvorené a hodnotené l'ud'mi, ale
ich generovanie je vel'mi ¢asovo naro¢né. Na druhu stranu, slovniky generované au-
tomaticky mézu byt’ vytvorené vel'mi rychlo, ale ich presnost a kvalita je Casto ovela
nizsia ako pri manualne generovanych slovnikoch. RieSenim toho problému st semi-
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automaticky generované slovniky, kedy po automatickom vygenerovani slovnika
¢lovek skontroluje vytvoreny slovnik a odstrani nepresnosti.

V tomto prispevku sa zameriavame na automatické anotovanie slovnika pomocou
Particle swarm optimization (PSO) v slovenskom jazyku. Tento sposob by mohol
zjednodusit’ vytvaranie slovnikov v novych, resp. menej pouzivanych jazykoch.
V takom pripade by stacilo iba prelozit slovnik zo svetového jazyka (anglictina)
a automaticky anotovat’ pomocou PSO.

2 Analyza sentimentu pomocou slovnikov a evolu¢nych
algoritmov

Slovniky je mozné rozdelit’ na dve skupiny, podla toho aké informacie poskytuju pre
analyzu sentimentu. Jednoduché slovniky iba delia slova na pozitivne a negativne [11,
7, 8]. Ak je pozadovana komplexnejsia analyza, je potrebné pouZit' sofistikovanejsie
slovniky. Tie obsahujt aj dodato¢né informacie, ako silu polarity [14, 12] alebo sku-
piny slov a vztahy medzi nimi [5]. TaktieZ mdzu obsahovat aj d’al$ie slovna potrebné
pre analyzu textu ako intenzifikatory a negatory [11, 7, 12]. Pridanie dodato¢nych
informacii o slovach umoznuje komplexnejSiu analyzu spracovaného textu. Pridanie
sily polarity umoznilo porovnavat’ jednotlivé slova v zavislosti na zvolenej stupnici
(od 0 do 1, alebo od -5 do 5). Taktiez intenzifikacia a negacia umoziuji posuvanie
sily polarity pozitivnym alebo negativnym smerom.

Existuje aj niekol’ko prac venujucich sa pouzitiu evoluénych algoritmov v oblasti
klasifikacie textov. Genetické programovanie bolo pouzité v praci [3] a jeho ulohou
bolo najst’ efektivnu schému na vahovanie slov, ktora by zlepsila presnost’ klasifika-
cie. PSO bolo pouzité na vyber atributov [10] pre Conditional Random Field,
resp. najdenie najuzito¢nejsich atributov [1], ktoré najviac prispeju ku zlepseniu klasi-
fikacie recenzii pomocou metdédy Podpornych Vektorov.

3 Zikladna myslienka PSO

Particle swarm optimization (PSO) je meta-heuristicky algoritmus predstaveny Ken-
nedym a Eberhartom [2], ktory napodobiiuje chovanie kidl'a vtakov. V pripade PSO
sa potencialne nazyva jedinec (particle). Skupina jedincov sa v ramci PSO vytvara
tzv. populaciu. Kazdy jedinec sa pohybuje v problémovom priestore. Pritom nasleduje
najlepsieho jedinca a uchovava si svoje najlepsie rieSenie pre dany problém (pbest),
ktoré je ziskané pomocou fitness funkcie. Vyberom najlepSicho rieSenia spomedzi
skupiny jedincov ziskame lokalne najlepsie rieSenie (Ibest). Globalne najlepsie riese-
nie (gbest) predstavuje najlepsie rieSenie z celej populacie. PSO sa sklada z dvoch
zakladnych krokov: 1. zmena rychlosti smerom k pbest a gbest a 2. zmena aktualne;j
pozicie. Populacia moze byt popisana ako vektor X =(Xi1 ,Xi, ..., Xip). Rychlost’ je-
dinca mézeme popisat’ ako Vi =(vi1 ,Vi2, ..., Vip) @ najlepsiu predchadzajucu poziciu
jedinca ako P;i =(piz .pi2, ..., pip). Jedinec g reprezentuje najlepsicho jedinca

152



Prispevok o prebichajiicom vyskume

Vv populacii a hodnota w predstavuje tzv. lenivostny faktor. Zmeny rychlosti a pozicie
sa teda vykonavaju na zaklade rovnic 1, 2:

vig = woly + e (0l — xl) + crd (e — ) )
xXig = xig + v )

kded =1, 2, ..., D je rozmer vektora, i = 1, 2, ..., N, kde N je pocet jedincov, n = 1, 2,
..., j& pocet iteracii. Rovnice tieZ obsahuju dve ndhodné hodnoty r1, Iz, ktoré zabezpe-
¢uju aby funkcia neupadla do lokalneho optima. Parametre €1 a €, predstavuju faktory
ovplyvitujuce pohyb voéi pbest a gbest. PSO skon¢i v momente, ked” je dosiahnuté
ukoncovacie kritérium, alebo sa naplni pocet cyklov ur¢enych na zaciatku.

4 Navrhovana metoda

V tejto praci sme vytvorili dve verzie slovnika pre analyzu sentimentu v slovenskom
jazyku. Slovnik bol manualne prelozeny z jeho anglickej verzie [7], ktora obsahovala
6789 slov. Tieto slova sme prelozili do slovenciny a pre kazdé slovo sme vyhl'adali
jeho synonyma a antonyma pomocou synonymického slovnika. Finalna verzia slovni-
ka tak obsahuje 598 pozitivnych slov a 772 negativnych slov. Stupnicu pre urcenie
sily polarity sme zvolili v rozmedzi od -3 (najviac negativne slovo) do 3 (najviac
pozitivne slovo).

Pre automaticka anotaciu sme sa rozhodli pouzit' PSO. Ako ukazali viaceré vy-
skumy, jedna sa o efektivny, robustny a jednoduchy optimaliza¢ny algoritmus, ktory
bol aplikovany na mnoho optimalizacnych funkcii. Kazdy jedinec v nasom pripade
mozZe byt zapisany vo forme vektor Xi =(Xi1 ,Xi2, ..., Xip) kde xis € {-3,3},i =1, 2, ..,
N, kde N je pocet jedincov v populacii ad = 1, 2, ..., D oznafuje pocet slov
v slovniku. Rozsah od -3 do 3 sme zvolili rovnaky, ako v pripade 'udského anotatora.
Cely proces pouzitia PSO je mozné vidiet’ na obrazku 1.

Prva generacia bola generovana nadhodne. Ostatné parametre boli ziskané na za-
klade experimentov a dostupne;j literatiry. Tie boli nastavené nasledovne:

e pocet jedincov: 15000
e pocet opakovani: 100
e w=0.729844

e Cy=1.49618

e C;=1.49618

Ako fitness funkciu sme pouzili makro-F1 mieru. T4 sa pouziva na vyhodnocovanie
nevyvazenych datasetov. Makro-F1 miera sa vypocita ako priemer F1 mier pre jed-
notlivé triedy (pozitivnu a negativnu). F1 miera je harmonicky priemer medzi pres-
nost'ou a navratnost'ou. Tie boli vy¢islené na zaklade vysledkov klasifikacie pomocou
slovnikového pristupu. Slovnikovy pristup skombinoval hodnoty polarity generované
pomocou PSO so slovami zo slovnika a vytvoril docasny slovnik, ktory bol pouzity
na ohodnotenie prispevkoV V testovacom datasete. Na ziskanie polarity prispevku bol
pouzity algoritmus, ktory vyhladaval slova prispevku v slovniku a na zaklade prira-
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denej polarity upravil silu polaritu prispevku. Vysledna polarita bola porovnana
s polaritou uvedenou v datasete. Na zaklade toho porovnania boli vyéislené hodnoty
presnosti a navratnosti.

PSO Slovnikovy pristup

(st )

\ al

A S Klasifikuj
Generuj prvii populéciu

Pocitaj fitness funkciu

1

| Spusti slov. pristup a klasifikuj prispevky ‘

'y

Zmen fitness funkciu |«

AN
~ .
P - Nie
Lepiia ako gbest? ™
Lep gest? >

Zmet rychlost a poziciu

*

~ .

Nie 7 L
_~"Bol dosiahnuty >
“._max. podet iteracii?

~ -

Boli ziskané optimélne
parametre

/"—‘—‘\

Koniec

Obr. 1. Diagram ucenia sily polarity slov pomocou PSO

5 Experimenty a vysledky

Predstaveny pristup sme testovali na dvoch datasetoch. Prvy (vSeobecny dataset) ob-
sahuje 4720 prispevkov z réznych oblasti (hodnotenie filmov, knih a elektroniky,
politika, atd’.), ktoré boli ziskané z viacerych webovych stranok. V datasete sa nacha-
dza 2455 pozitivnych a 2265 negativnych prispevkov. Druhy dataset (filmovy dataset)
bol preloZeny z angli¢tiny pomocou Google tranlator! a jedna sa o dataset vytvoreny
Vv praci Pang a Lee [9]. Tento dataset obsahuje 1000 pozitivnych a 1000 negativnych

L https://translate.google.sk/?hl=sk&tab=wT
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filmovych hodnoteni zo stranky rottentomatos.com. Datasety boli v procese ucenia
nahodne rozdelené v pomere 90:10, teda PSO hladalo optimalne rieSenie na 90%
prispevkov a nasledne bolo toto rieSenie pouzité na 10% neanalyzovanych dat. Vy-
sledky experimentov je mozné vidiet’ v tabulke 1.

Tab. 1. Porovnanie F1 mier pre obidve verzie slovnika.

vSeobecny dataset filmovy dataset
verzia anotovana ¢lovekom 0,7668 0,6294
verzia anotovana pomocou PSO 0,7647 0,7292

Vysledky ukazuju, Ze PSO dosiahlo vysledky porovnatel'né s ¢lovekom, resp. ho do-
kéazalo trochu prekonat’. Na vieobecnom datasete dosiahlo PSO vysledok vel'mi blizky
Pudskému anotatorovi. Na filmovom datasete dokazalo PSO prekonat’ ¢loveka, ¢o
znamena, ze dokazalo najst’ vhodnejsie sily polarity pre jednotlivé slova ako ¢lovek.

6 Zaver

V tomto prispevku sme predstavili pristup na analyzu sentimentu pomocou slovniko-
vej metddy, ktora pouzila slovnik anotovany pomocou PSO. Tento slovnik bol vytvo-
reny prekladom z jeho angliCtiny a v prvej verzii bol anotovany manudlne, ¢o bolo
¢asovo narocné. Druha verzia slovnika bola anotovana pomocou evolu¢ného algorit-
mu, konkrétne PSO. Ako ukazali vysledky, verzia anotovana pomocou PSO dosiahla
v pripade vSeobecného datasetu porovnatel'né vysledky ako verzia anotovana clove-
kom a v pripade filmového datasetu lepsie vysledky ako verzia anotovana ¢lovekom.

Do buducna by sme cheeli vylepsit' PSO pouzitim d’alSich metdd upravy pozicie
a polohy a taktiez otestovat’ na va¢Som datasete.
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Annotation:
Annotation of dictionaries using PSO

The social web contains a huge amount of text with human emotions and opinions. It
is very difficult to analyze them manually and in this paper, we use automatic senti-
ment analysis based on dictionaries. We created two versions of the dictionary. The
first version was prepared manually and annotated by human, which was time-
consuming. The second version used Particle Swarm optimization (PSO) for the an-
notation of words in the dictionaries. Both versions were tested on two datasets, a
generated dataset and a movie dataset. We compared the results of the two versions
and the version annotated by PSO achieved comparable results with the version anno-
tated by human.
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Abstrakt. V soucasné dobé roste pocet dat ziskanych pifi méfeni pa-
to/fyziologickych procesti mozku. Aplikaci analytickych metod jsou z dat zis-
kavany nové poznatky o mechanizmech neurologickych onemocnéni. Cilem
vyzkumu je dosazeni pokroku v analyze rtiznych typl neuroinformatickych za-
znamu (jednotkové mikroelektrodové neuronové aktivity, transkranialni magne-
tické stimulace a blizké infracervené spektroskopie) za tcelem objektivni iden-
tifikace vyznamnych biomarkerti metodami strojového uceni. Do studie byla
zahrnuta data z Neurologické kliniky 1. LF a VFN UK v Praze. V pribéhu fe-
Seni vyzkumu byly vytvofeny skripty pro ukladani, pfedzpracovani a analyzu 3
typt vysSe zminénych neuroinformatickych datovych zdroji. Pokroky v analyze
budou vyuzity pro hodnoceni naméfenych dat a testovani hypotéz s piinosem
pro klinickou neurologickou praxi.

Klic¢ova slova: mikroeletrodové zaznamy, transkranialni magneticka stimulace,
blizka infracervena spektroskopie, algoritmus tfidéni paleni neuront.

1 Uvod

Svétova zdravotnicka organizace zaznamenava zvySujici se vyskyt neurologickych
onemocnéni. Vice nez 50 milioni Evropant trpi neurologickou nemoci, coz vyzaduje
naklady téméf 400 miliard euro [4]. Soucasné také roste pocet dat ziskanych pfi stu-
diu (pato)fyziologickych procestt mozku. Aplikaci analytickych vypocetnich metod
jsou z dat ziskavany nové poznatky o funkci nervového systému ¢i napf. mecha-
nizmech neurologickych onemocnéni. Ukazuje se, ze pocitacové uceni dokaze u né-
kterych nemoci na zakladé extrahovanych pfiznakt a biomarker rozlisit zdravou
normu od patologie piesnéji nez expert. Dale napt. s uspéchem predikovat odpoveéd
na 1écbu.

Ve studii se zamétujeme na dvé skupiny neurologickych onemocnéni, dystonie a
Parkinsonovu nemoc (PN). Dystonie je heterogenni skupina syndromt, které se pro-
jevuji kireCovitym mimovolnim pohybem jedné nebo vice Casti téla [2]. PN je chro-
nické progresivni onemocnéni, pficemz mezi zakladni symptomy patii ties, ztuhlost a
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pohybové zpomaleni [5]. Jednou z metod, ktera se pro lécbu symptomut pokrocilych
forem téchto nemoci pouziva, je hluboka mozkova stimulace (Deep Brain Stimulati-
on; DBS), ktera se implantuje béhem neurochirurgické operace do specifickych jader
v mozku [2]. Data, ktera byla naméfena na Neurologické klinice 1. 1ékatské fakulty
Univerzity Karlovy a VSeobecné fakultni nemocnice v Praze (1. LF UK a VFN), jsou
ve svétovém kontextu unikatni. A to hlavné¢ z divodu vySetieni pacientll za riznych
podminek, které diive méfeny nebyly (napi. pfi experimentech s nastavenim DBS).
Datové soubory byly ziskany tfemi neurovédnimi vySetfovacimi technikami, které
snimaji informace na riznych trovnich mozku - od aktivity jednotlivych nervovych
bunék, az po aktivitu makroskopickou. Pfispévek piedstavuje podstatu geneze a zpra-
covani tfi typt neuroinformatickych datovych zdroju.

2 Analyza dat mikroelektrodovych zaznamu

Mikroelektrodové encefalografické zdznamy (microEEG) se pouzivaji pro diagnosti-
ku spravného umisténi DBS elektrody. Technologicky jde o sadu mikroelektrod
(pramér hrotu méti okolo 5 um), které prochazi skrz mozek a nahrdvaji aktivitu (tzv.
paleni, spikes) okolnich n¢kolika neuronti. Dosazeni optimalni pozice DBS je klicové
z hlediska terapeutického efektu u dystonii i PN. V soucasné dob¢ je klinicky efekt
posuzovan primarn¢ neurologem, a to vizualné ¢i akusticky, na zaklad¢ specifického
projevu paleni neuront. Cilem offline analyzy microEEG v probihajicim vyzkumu je
nalezeni biomarkeru optimalni pozice s vyuzitim metod strojového uceni.

Stézejni ulohou nasledujici po zdkladnim piedzpracovani (exploraéni analyze, fil-
traci ¢i detekei artefaktil) je automaticky spike sorting (tfidéni spikd). Neboli, automa-
ticky v microEEG detekovat namodulované projevy neuroni (jednotliva paleni)
v okoli mikroelektrody a roztfidit je s ohledem na individualni charakteristiky vcetné
extrakce dalSich uzite¢nych informaci o jednotlivych neuronech. Vyvinuta spike sor-
ting procedura sestava z 5 fazi:

. stanoveni prahu pro odliSeni aktivity paleni od Sumu pozadi (pravidlo 30),

. vypocéet mnohorozmérnych tvarové zaloZenych piiznaki pro detekce z bodu 1,
. redukce dimensionality pomoci PCA a t-SNE do 2D/3D prostoru,

. shlukova analyza K-means pro rozliseni jednotlivych neuront,

. vypocCet odvozenych charakteristik (napf. primérna frekvence paleni / s).

a b wNE

Metoda t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) zachycuje v porovnani
s PCA (Principal Component Analysis) i nelinearni strukturu v datech [1]. Na kon-
krétnim experimentu (Obr. 1A) lze vidét, Ze PCA vede K rozpoznani 3 neurontl, kdy
jeden shluk predstavuje falesnou detekci, ktera nesouvisi se skute¢nou charakteristic-
kou podobou projevu neuronu a musel by byt analytikem poloautomaticky vyfazen.
T-SNE miize fungovat 1épe pii uplné automatizaci, na Obr. 1B je pfiklad s chybou 1.6
%. T-SNE prifadi malo ¢etné hodnoty do blizsiho shluku za cenu pomérné malé chy-
by odhadu vystupnich parametra skuteénych neuront. Ukazuje se také, ze t-SNE vede
k neproblematickému automatickému uréeni pocétu shluki.
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3 Analyza dat z transkranialni magnetické stimulace

Transkranidlni magnetické stimulace (TMS) je neinvazivni metoda slouzici k
funkénimu vysetreni centralniho a periferniho nervového systému. Je vyuzivana neje-
nom k rutinnim vysetrenim, ale také v oblasti vyzkumu funkce jednotlivych mozko-
vych a misnich struktur za uéelem identifikace elektrofyziologickych biomarkert
poruch fizeni hybnosti u dystonii i PD [3].

Pomoci série pulzil aplikovanych do oblasti motorického kortexu byly z registrace
odpovédi v horni koncetiné ziskdny sady motorickych evokovanych potencialii
(MEP) (Obr. 2B), které byly pramérovany a filtrovany. Pomoci vinkové transformace
byly v signalech automaticky detekovany MEP a byly vypoéteny doby jejich trvani.
Jako matefska vinka byla pouzita adaptovana vinka zkonstruovand z priméru moto-
rickych potenciall kontrolnich subjektt. Latence potencidlu a jeho trvani byly urceny
z pozice maxima (v abs. hodnot€) v matici obsahujici koeficienty transformace.
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Obr. 1. Metodika detekce jednotlivych neurontl v jednom konkrétnim microEEG zdznamu
bazélnich ganglii (modra ¢asova fada). Vlevo dole - pfiblizeny Gsek jednotlivych paleni po
amplitudové detekci (zeleny prah). A) 2D piiznakovy prostor po PCA redukci tvarové defino-
vanych ptiznakt detekovanych paleni. Aplikace 3-means algoritmu pro nalezeni shluki, kdy
modry shluk odpovida artefaktu. B) 2D piiznakovy prostor po t-SNE redukci tvarové definova-
nych ptiznakd. Artefakty z A) byly pfitazeny do ¢erveného shluku. Na vyfezu lze vidét jednot-
livé prubehy paleni véetné ¢erné primeérné skupinové hodnoty.

2D Spike Sorting prostor po aplikaci t-SNE
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4 Analyza signala blizké infracervené spektroskopie

Blizka infradervena spektroskopie (Near-InfraRed Spectroscopy; NIRS) je zobrazo-
vaci metoda aktivity kury mozku vyuzivajici nizkoenergetické optické zareni pro
detekci lokalnich zmén koncentrace oxyhemoglobinu. Charakter geneze je podobny
jako u funk¢ni magnetické rezonance. Mozkova aktivita byla snimana fotodetektory
umistenymi na skalpu pri provadéni rytmickeho dotyku palce a ukazovaku praveé ruky
v prubéhu 10 cyklu, behem kterych se po 15 sekundach stridala pohybova a klidova
faze ulohy.

Zmény koncentrace oxyhemoglobinu byly vypocteny ze surového signalu NIRS
pomoci modifikované Lambert-Beerovy rovnice. Pro stanoveni hodnot mozkové akti-
vity vyfiltrovanych NIRS signald byla vyuzita regresni metoda zalozend na fyziolo-
gickém modelu ocekavané odezvy neuralni tkané. Byl uvazovan median z 10 cykld
prolozeni ocekdvanym modelem (Obr. 2A). Zjednodusen¢, analyza NIRS spociva
Vv prolozeni modelu znamé odezvy mozku pfi pohybu ruky na konkrétni naméteny
signal. Vysledkem prolozeni je zisk jednoho charakteristického parametru aktivity
signalu, ktery je vstupem pro navazujici statistické testy.
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Obr. 2. A) Regresni medianova metoda (modry prubéh) pro odhad aktivity kiiry mozku (Cerve-
ny prabeéh). Naristy v cerveném NIRS signalu odpovidaji 10 cykliim klidové a pohybové faze
ulohy klepani prsty. B) Typicky ptiklad MEP po automatické detekci vinkovou transformaci.

5 Zavér a budouci prace

V pribéhu feseni vyzkumu byly vyvinuty rtiznorodé algoritmy - automaticky spike
sorting, detekce motorického potencialu TMS a metoda pro stanoveni aktivity NIRS,
vcetné skriptl pro nacitani a predzpracovani. Z konkrétnich pilotnich vystupli navrze-
nych metod pouzitych na redlné signaly vyplyva jejich vhodnost: spike sorting proce-
dura s vyuzitim t-SNE vykazala chybu mensi nez 2 %, automatické detekce MEP dle
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experta probihaji spravné a medianovy regresni odhad u NIRS vykazuje dobré vlast-
nosti. Prezentované metody jsou zalozeny a dale rozsifuji metodologické principy
autort/pracovist’ v ramci soucasného stavu daného oboru (state of the art). Experi-
mentalni hodnoceni vysledkd odhadd jednotlivych metod pro davkové zpracovani
mnoha souborl bude pfedmétem navazujici prace. Implementované metody budou
vyuzity pro hodnoceni pacientli a ovéfeni klinickych hypotéz. Cilem ¢lanku bylo
struéné informovat o probihajicim vyzkumu na FBMI CVUT a Neurologické klinice
1. LF a VFN UK a pfiblizit moznosti zpracovani 3 typt neuroinformatickych dat.
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Podékovani: Tento Clanek vznikl diky podpofe projektu SGS17/114/OHK4/1T/17
Zpracovani a analyza heterogennich neuroinformatickych dat na KBI FBMI CVUT
Vv Praze.

Annotation:
Advances in analysis of heterogenous neuroinformatics data

The number of the neuroinformatics datasets is currently increasing. Application of
the analytical methods is essential to discover new neuroscience knowledge. The aim
of this research is to make progress in the analysis of various types of neuroinformat-
ics recordings (single neuronal activity, Transcranial Magnetic Stimulation and Near
Infrared Spectroscopy) in order to objectively identify some significant biomarkers by
the machine learning methods. This study includes data from the Department of Neu-
rology, 1st Faculty of Medicine and General University Hospital in Prague. The ad-
vances in analysis will be used for the evaluation of the measured data and conse-
quently for the hypotheses testing, with expected benefit in clinical neurology.
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Abstrakt. Kazdodenné rozhodovanie G¢astnikov v biznise si vyZaduje informa-
cie 0 budiicom vyvoji urditej premennej dblezitej pre biznis. Dostatoéne presna
predikcia prinasa nové prilezitosti modifikacie nakupnych a predajnych stratégii
a lepSiu moznost’ kontrolovania rizika. Aplikaciou pristupov objavovania zna-
losti a umelej inteligencie dokazeme vytvarat' zaujimavé prediktivne modely
vyuzitelné v mnohych doménach. Naozajstna vyzva sa ale nachadza
v zakomponovani tychto nastrojov do skimania spravania sa predpovedanej
spojitej premennej, ktord je charakteristickd kratkodobymi skokmi. V tomto
¢lanku prezentujeme uvodny navrh rieSenia problému kratkodobych skokov
v doméne spotovych cien elektriny.

Kruadové slova: predikcia, umela inteligencia, objavovanie znalosti, spotové
ceny elektriny

1 Uvod

Predikovana spojitd premenna sa ¢asto vyznacuje urCitymi charakteristikami. Tieto
charakteristiky mozu zasadne pozitivne alebo negativne ovplyvnit' schopnost apliko-
vanej metddy a zvoleného pristupu predikcie dosahovat’ uspokojivé vysledky.

Cena elektriny sa vyznacuje charakteristikami, ktorych spravne pochopenie vytva-
ra prilezitost na tvorbu presnejSich predikénych systémov. Medzi charakteristiky
vyvoja ceny elektriny patri tendencia navratu ceny k priemeru, sezénnost’, vysoka
volatilita a rapidne cenové skoky [3].

Nekontrolované, kratkodobé a rapidne zmeny ceny zapricifuju narast rizika pre
nakupujucich aj predavajicich. Vyskyt kratkodobych cenovych skokov je ovplyvneny
faktormi ako je teplota, vlhkost’, porucha nizko nakladovych elektrarni, obmedzenia
prenosu avyroby elektriny [2][4]. Elektrina ako komodita sa neskladuje
v signifikantnych mnozstvach, ¢o je spdsobené nakladmi na skladovanie [3]. Kombi-
nacia tychto faktorov podporuje zvysenie volatility a kratkodobé cenové skoky, ktoré
vytvaraju potrebu Coraz presnejSej predikcie cien a dopytu po elektrickej energii nie
len zo strany dodavatela ale aj d’al$ich ucastnikov trhu, ktori vstupuji do procesu
nakupu a predaja.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 162-165.
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Ciel'om tohto ¢lanku je nielen ukazka pristupu predikcie spojitej premennej, ktora
sa vyznacuje kratkodobymi a rapidnymi zmenami vo vyvoji ale aj navrhnutie vylep-
Seni v tomto unikatnom pristupe k predikcii. Predpovedanie tohto javu ma za ciel
zvysit presnost celkovej predikcie.

2 Predikcia spotovych cien a kratkodobych skokov

Od roku 2000, kedy vzrastol zadujem o vyskum v oblasti predpovede spotovych cien
elektriny sa zacali vyuzivat’ rézne modely na tvorbu predikénych néstrojov, medzi
ktoré patria multi-agentové systémy, fundamentalne modely, reduced-form modely,
Statistické modely a modely zalozené na umelej inteligencii [1]. V zasade delime
prace na tie, ktoré sa zaoberaju celkovou predikciou spotovych cien elektriny [5-7]
atie, ktoré predpovedanim cenovych skokov ziskavaji uréitu vyhodu pri celkovej
predikcii cien [4,8,9].

Zapracovanie predikcie cenovych skokov do celkovej predikcie spotovych cien
elektriny sa ukézalo ako spravny krok v dosahovani cielov predikénej ulohy aj ked’
efekt predikcie kratkodobych skokov na presnost’ findlneho rieSenia je zatial’ iba mar-
ginalny z dévodu narocnosti spravnej identifikacie cenovych skokov [10] [11]. Mno-
zina dostupnych pristupov identifikacie kratkodobych skokov je dominantna nasledu-
jucou identifikaciou [4][11]:

Ppran = p+26 @

Kde P,,qn reprezentuje prahovii cenu, p reprezentuje priemer hodnoty ceny (zvicsa
priemer cien z predchadzajiaceho roka), § je smerodajna odchylka hodnét ¢asového
radu. Okrem tohto pristupu identifikicie mdzeme spozorovat’ aj identifikaciu kratko-
dobych skokov pomocou fixného prahu, prahu stanoveného fixnou alebo variabilnou
percentualnou zmenou ceny, identifikdciou skokov pomocou wavelet transformacie a
iné [9].

V praci [4] sa kratkodobé skoky identifikovali pristupom (1) a natrénovali tri do-
predné neurénové siete (ANN), pricom jedna ANN sluzila ako klasifikator skokov
a zvys$né dva predpovedali hodnoty ¢asového radu. V praci [8] s rovnakou identifika-
ciou skokov sa autori zamerali aj na tvorbu atribatov ako je existencia skoku 24 hodin
pred predpoved’ou alebo zachytavanie informacie o pocte skokov v urcitom intervale.

V nasom navrhu sa zameriavame na automatizaciu identifikacie kratkodobych ce-
novych skokov a na vyuzitie sekvenénej informacie ¢asového radu v hybridnom pre-
dikénom modely. Mame za ciel’ transformovat’ ¢asovy rad spésobom, ktory by mal
napomdct’ efektivnejSie extrahovat sekvencnu informaciu z éasového radu, ¢o by
v kone¢nom désledku mohlo pozitivne vplyvat' na presnost’ finalneho predikéného
modelu.
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3 Navrh

Nas vyskum je v pociato¢nom Stadiu, ¢o znamena, ze tspesnost’ navrhovaného pri-
stupu sa bude v blizkej budicnosti overovat’ na realnych datach.

Hlavnou myslienkou tohto ndvrhu je separacia a reprezentacia casového radu spo-
sobom, ktory zefektivni extrakciu sekvencnej informacie z casového radu a vyuzije
dant informaciu vo finalnej predikcii s cielom zvysit presnost’ findlneho predikéného
modelu.

Vhodna separacia tsekov Casového radu, vyznacujucich sa odliSnym vyvojom,
moze vytvarat’ prilezitost’ $pecializovat’ predikéné modely na tieto Gseky a takto pozi-
tivne ovplyviiovat’ schopnost’ vyhnut' sa nedouceniu algoritmu v problémovych cas-
tiach Casového radu. V doméne elektriny, vhodnou aplikdciou separacie skokového
vyvoja ceny od vyvoja bez skokov, mézeme pozitivne ovplyvnit’ presnost’ predikéné-
ho modelu vo fazach trhu, ktoré sa vyznacuji prudkymi kratkodobymi skokmi.

Nova reprezentacia ¢asového radu vznikne zgrupovanim podobnych hodnét ¢aso-
vého radu do zhlukov. Zaradenie hodné6t casového radu do tried sa prvotne vykona
zhlukovacim algoritmom, kde findlny pocet zhlukov urcuje pocet potrebnych pre-
dikénych modelov zameranych na predikciu rozdielnych tsekov casového radu.
Spravnym zaradenim cien do zhlukov ziskame moznost’ Specializovat’ predikéné mo-
dely na urcité tseky asového radu, ¢o by malo pozitivne ovplyvnit’ modelovanie cien
v prudkych kratkodobych zmenach predikovanej premennej. Identifikacia skokov
vykonana zgrupovanim cien podl'a podobnosti ma vyhodu oproti identifikacnym me-
todam popisanych v kapitole 2 z dovodu schopnosti naucenia sa reprezentacie skoku
samotnym algoritmom, ¢im sa vytrati potreba manualne definovat’ kratkodobé skoky.
Vysledkom identifikacnej fazy je transformovany ¢asovy rad popisujtci sekvenciu
usekov povodného ¢asového radu.

Transformovany ¢asovy rad sa stdva vstupnou mnozinou pre natrénovanie reku-
rentnej neurénovej siete RNN-LSTM (Long Short Term Memory) s koneénym cie-
Pom extrahovania a vyuZzitia sekvencnej informacie z novej reprezentacie ¢asového
radu. Findlna predikcia sa stanovi kombinaciou jednotlivych predikénych modelov,
modelov dedikovanych pre predikciu urcitych casovych usekov a rekurentnej neuro-
novej siete, ktord predpoveda sekvenciu tychto tsekov.

Finalne rieSenie ma za ciel' dosiahnut’ presnejsie vysledky v podobe zmensenia
priemernej absolutnej percentualnej chyby ako rieSenie bez navrhovanych zmien, teda
1) bez vyuzitia zhlukovania pri extrakcii sekvencnej informacie vo finalnej predikcii
a ii) bez vyuzitia sekvenénej informacie vo finalnej predikcii. Prinos navrhu je v au-
tomatickej identifikacii kratkodobych skokov, v reprezentacii ¢asového radu pomocou
usekov a v snahe o zefektivnenie extrakcie sekvenénej informacie v ¢asovom rade.

4 Zaver
V tejto praci sme sa zamerali na dblezitost’ problému predikcie spotovych cien elek-

triny, poukazali na mozny spdsob rieSenia kratkodobych skokov a navrhli sme vylep-
Senia doteraj$ieho pristupu k predikcii v doméne cien elektriny. Verime, Ze navrhova-
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né zmeny v predspracovani a v modelovani budu viest’ k dosiahnutiu presnejSich
vysledkov. Overenie prinosu tychto navrhov je d’al§im krokom v naSom vyskume.
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Annotation:

Prediction of electricity spot prices

In this paper, prediction of electricity spot prices incorporating different way of pre-
processing data and prediction of price spikes is briefly described. Proposed en-
hancements of classic prediction process in electricity domain should improve overall
accuracy of prediction. Goal was to separate different phases of development of elec-
tricity prices by creating models focusing only on parts of price movement. Phases are
defined by probability of price spike occurrences. Proposed improvements of classic
prediction method in electricity domain are going to be tested separately in future
work.
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Abstrakt. Medicinska diagnostika predstavuje komplexny proces pozostavajici
Z mnozstva vstupov a potenciadlnych zavislosti, ktoré mézu v kone¢nom dosled-
ku ovplyvnit spravnost vysledku andsledna liecbu. Datova analytika
a pribuzné domény ako Statistika alebo umela inteligencia mézu byt v tomto
smere napomocné, ak su k dispozicii medicinske zaznamy v elektronickej po-
dobe. V naSom pripade sme sa zamerali na jedno z vaznych civilizaénych ocho-
reni s nazvom Metabolicky syndrom ajeho vyskyt u hypertenzivnych zien
Vv menopauze. V ramci tejto ulohy sme uz realizovali viacero predikénych expe-
rimentov, ale v tomto ¢lanku popiSeme prave analyzu potencidlne existujucej
zévislosti medzi ciel'ovou diagnézou a skupinami vstupnych faktorov uréenymi
spolupracujicim medicinskym expertom. Na tento ucel sme pouzili logistickt
regresiu  a dosiahnuté vysledky sme overili prostrednictvom experta
a existujucich prac.

Kradové slova: medicinske zoznamy, logisticka regresia, interval spolahlivosti

1 Uvod

Podpora medicinskej diagnostiky predstavuje jednu z hlavnych vyziev, ktora momen-
talne stoji pred oblastou datovej analytiky. K dispozicii mame metoédy strojového
ucenia, umelej inteligencie, Statistiky alebo explora¢nej analyzy, ktoré je mozné apli-
kovat’ na medicinske zaznamy dostupné v elektronickej podobe.

Metabolicky syndrom (MS) sa definuje ako nenahodny spolo¢ny vyskyt porach
metabolizmu cukrov suvisiacich s inzulinovou rezistenciou, centralnou obezitou,
dyslipidémiou spojenou so zvySenim hladiny triacylglycerolov a zniZzenim lipoprotei-
nov s vy$Sou denzitou, artériovou hypertenziou a d’alich faktorov, ktoré sa podielaju
na zvySenom riziku ischemickej choroby srdca a cukrovky 2. typu [2]. O dolezitosti
tejto problematiky svedéi aj fakt, ze diagnostické kritéria pre MS spiia 20 % sloven-
skej populacie, ¢o potvrdila neddvna multicentrickd skriningovd $tadia s ndzvom
,Prevalencia diabetes mellitus a metabolického syndromu na Slovensku® [3].

V naSich vyskumnych aktivitdch sa venujeme analyze dostupnych medicinskych
vzoriek, ¢i uz s cielom vytvorit' ¢o najpresnejSie predikéné modely alebo pochopit’
vstupné vzorky prostrednictvom metod exploracnej analyzy alebo Statistiky. V ¢lanku
na minuloroénych Data a Znalosti 2016 sme sa venovali identifikacii kl'aGovych fak-

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 166-170.
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torov pre diagnostiku ochorenia s nazvom Mierne kognitivne zhor$enie prostrednic-
tvom vybranych Statistickych testov a identifikacii kI'ai€ovych hodndt pomocou ROC
krivky a Youdenovej metody [1]. V tomto ¢lanku popisujeme podobne orientovani
analyzu, ale zamerali sme sa na MS; konkrétne sme na skiimanie potencialnych vzta-
hov medzi vstupnymi faktormi a cielovou diagnézou pouzili logisticku regresiu. Rea-
lizované experimenty nadvdzuji na uz nasu d’alsiu publikovanu pracu [6].

2 Pochopenie dat

Hypertenzivne zeny v menopauze predstavuju rizikova skupinu pre vyvoj MS alebo
kardiovaskularnych ochoreni [4]. Vzorka dat obsahuje informacie o 200 pacientkach
z klinickej praxe vo veku od 47 do 59 rokov, 69 zdravych a 131 s potvrdenou diagné-
zou MS na zaklade kritérii medzinarodnej federacie diabetikov [5]:

o Zakladné kritérium — abdominalna obezita (obvod pasu nad 80cm) a k tomu as-
pon dve zo 4 d’alsich kritérii:
— Glykémia nala¢no nad 5.6 mmol/l alebo predtym diagnostikovany diabetes
mellitus 2. typu.
— Triacylglycerol > 1.7 mmol/l
— HDL cholesterol < 1.3 mmol/I
— Zvysené hodnoty krvného tlaku > 130/85.

Kazdy pacient je zaroven charakterizovany hodnotami 62 faktorov, ktoré predstavuju
potencialne dolezité vstupy pre diagnostiku MS. Vybrané atributy su popisané
v Tab.1.

Tab. 1. Vybrané vstupné atriblty

Nazov Popis

Kedy bola diagnostikovana hypertenzia (v rokoch) {<5, <5,10>, >10}
Regulacia hypertenzie {ano, nie}
Menopauza a jej trvanie (v rokoch) {nie, <1, <1,3>, >3}
Diagnostika cukrovky {ano, nie}
Komplikacie pri lie¢eni cukrovky {nie, mac, mic}

Liecba cukrovky (oralne antidiabetikd, oralne antidiabetika

. L , {nie, alebo, a/alebo, a}
+ inzulin, inzulin)

Trvanie cukrovky (v rokoch) {<5, <5,10>, >10}
UZivanie statinov viac ako 3 mesiace {ano, nie}
Uzivanie beta-blokatorov viac ako 3 mesiace {&no, nie}
Uzivanie antikoagula¢nych liekov viac ako 3 mesiace {ano, nie}
Uzivanie analgetik viac ako 3 mesiace a v minulom roku {ano, nie}
Uzivanie antibiotik viac ako dvakrat za rok {ano, nie}
Uzivanie lieku Metformin na liecbu cukrovky 2.typu {ano, nie}
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Uzivanie ACE-inhibitorov viac ako 3 mesiace {ano, nie}
Metabolicky syndrom <0, 1>

3 Analyza dat

Ako sme uz spomenuli vyssie, na analyzu sme pouzili logisticka regresiu. Vykonali
sme niekol’ko experimentov s dvoma vybranymi mnozinami dat. V prvom pripade
sme brali do uvahy atributy reprezentujuce diagnostiku a nasledné lie¢enie hyperten-
zie acukrovky. V druhom pripade sme analyzovali vplyv anamnézy pacientiek
a paralelného vyskytu viacerych ochoreni, ¢o dokumentuje uzivanie réznych typov
liekov.

Dosiahnuté vysledky st popisané pomocou parametrov ako z-hodnota, pomer $an-
ci (OR) a interval spolahlivosti (CI 95%). OR vyjadruje pomer $ance zaradenia objek-
tu do 1. cielovej skupiny ak sa hodnota danej premennej zvysi o 1, pricom hodnoty
ostatnych premennych v modeli zostanii nezmenené, k povodnej Sanci jej zaradenia
do tejto cielovej skupiny. V pripade binarnych premennych je interpretacia jedno-
duchsia, t.j. OR predstavuje pomer Sance zaradenia objektu do 1. ciel'ovej skupiny, ak
hodnota premennej = 1 ku Sanci jeho zaradenia, ak hodnota premennej = 0, pri rovna-
kych hodnotéch ostatnych premennych.

diagnoza/
. ano nie
premenna B (a*d) !
ano a b OR = (b * ¢) @
Nie c d

Hodnota OR vintervale <0, 1> znamena men$iu Sancu zaradenia objektu do
1. ciel'ovej skupiny, hodnota >1 znamena opac¢nu situaciu a OR =1 definuje rovnaka
Sancu zaradenia do prvej alebo druhej ciel'ovej skupiny, t.j. nezavislost’.

Takisto sme pouzili McFaddenov koeficient determinacie, ktory slizi na urcenie
kvality modelu logistickej regresie. Model s najvy3$3im R? je podl’a tohto kritéria tym
najlepsim [7].

LY -7)°

2
=T @

RE=1-

V prvom pripade najlepsi model dosiahol hodnotu koeficientu determinacie 0.28, ¢o
znamena ze vytvoreny model ma uréitu predikénu silu smerom k cielovej diagnoze,
ale hodnota je blizsia skor k 0 ako k 1. Hodnota 0 znamena4, ze dany model logisticke;j
regresie nema prediként silu. Na tirovni spolahlivosti 95% moézeme identifikovat’ ako
vyznamny parameter len trvanie menopauzy <1,3> (z-hodnota = 2.18, OR = 11.2, CI
=<1.2, 69.2>). Ak by sme hranicu posunuli na 90%, tak by pribudli parametre trvanie
menopauzy >3 (1.73, 6.9, <1.1, 44.5>) a reguldcia hypertenzie = normdlna (-1.9, 0.3,
<0.1, 0.8>).
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V druhom pripade najlep$i model dosiahol hodnotu R? 0.41, tj. ma vicsiu prediként
silu ako predchadzajuci. Ako vyznamné parametre na tirovni spolahlivosti sme identi-
fikovali uzivanie statinu (5.9, 15.8, <7.3, 34.2>), Metforminu (3.5, 44.5, <7.6, 259.5>)
a beta-blokatorov (2.04, 2.7, <1.2, 5.9>).

4 Zaver

V nasSej praci sme sa venovali analyze dostupnej vzorky dat pomocou logistickej reg-
resie, ktorej vysledok predstavuje zoznam vyznamnych vstupnych premennych pre
cielovu diagnostiku Metabolického syndromu. Dosiahnuté vysledky v oboch skupi-
nach experimentov sme konzultovali s expertom a overovali prostrednictvom existu-
jucich prac a stadii. Tieto potvrdili vyssiu prevalenciu MS u Zien po menopauze, ale
ju samotnu nepovazovali za rizikovy faktor. Skor sa zamerali na kardiovaskularne
faktory, ktorych v€asna diagnostika moze prispiet’ k spravne;j liecbe a prevencii.
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Annotation:
The medical diagnostic is a complex process consisting of inputs and potential de-

pendencies affecting the correctness of the outcome and subsequent treatment. Data
analytics and related domains, such as statistics or artificial intelligence, can be ap-
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plied to electronic medical records supporting the doctor's decision process. We fo-
cused on one of the major civilization diseases called Metabolic Syndrome and its
occurrence in a specific target group. We oriented our experiments to investigate po-
tentially existing dependence between the target diagnosis and the input factor groups
determined by the cooperating medical expert. We used logistic regression and the
results were evaluated by the expert as interesting and usable in clinical practice.
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Abstrakt. Text ptispévku ma za cil seznamit &tenafe s problematikou expert-
nich proceduralnich znalosti. Tyto znalosti mohou byt zaznamendny pomoci
modelu GLIF, kde pfi praci s redlnymi zdznamy vznikaji specifické problémy.
Redeni problémi jako posouzeni &asu v oborovych doporuéenich a porovnavéni
realnych zaznamt s doporucenimi v podobé nedeterministického modelu GLIF
muiize znamenat zlepSeni v procesech vyuZivajicich expertni znalosti. Kompli-
kovanost porovnavani s modelem GLIF nevychazi pouze z jeho nedeterminis-
tické formy. V praxi Casto nejsou dostupné kompletni zdznamy provedenych
postupt, ptipadné mohou byt nékteré informace ztraceny pii prevodu na struk-
turovanou formu zaznamu. Text pfedstavuje nékteré z moznosti feSeni uvede-
nych problému jako je prace s casem v modelu GLIF a porovnavani nekom-
pletnich zdznamli pomoci nahrazeni chybé&jicich hodnot ptipadné kontrolu
vsech relevantnich moznosti dle dostupnych dat.

Klic¢ova slova: GLIF, oborova doporuc¢eni, EHR, nekompletni zaznam

1 Uvod

Diky modernim komunikacnim prostfedkiim jsou dnes informace v obrovské mife
dostupné Siroké vefejnosti. Bez ohledu na kvalitu dostupnych informaci s nimi umime
efektivné pracovat. Mnohem slozitéjsi je to v pfipadé zdznamu znalosti. Experti pfi
fizeni slozitych systému pouZzivaji tzv. proceduralni znalosti, tedy znalosti ¢asto velmi
komplexni, které reaguji na pribézné zmény a chovani systému. Pro takové znalosti
je obtizné definovat matematicky model chovani. Proceduralni znalosti se pouzivaji
napiiklad v humanni ¢i veterinarni medicing, zemédé€lstvi, biotechnologii a dalsich
zejména pro diagnostiku a feSeni urcitych situaci.

2 Metody

K formalizaci znalosti je dostupnych mnoho prostfedki od predikatového poctu, pres
sémantické sité, produkéni systémy az k ramctim a mnoha dal§im zpisobim. Vsechny
tyto zpisoby mohou byt slozité aplikovatelné a nesnadné k porozuméni expertiim
v jinych oblastech nez jsou pocitatové védy. Proceduralni znalosti 1ze formalizovat

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
Data a znalosti 2017, Plzen, 5. - 6. rijna 2017, pp. 172-175.
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vym prostfedkem muize byt model GLIF (GuideLine Interchange Format). Tento mo-
del je silnym formalizacnim prostfedkem pro jeho pichlednost a snadnou pochopitel-
nost [1].

Cilem prace je nalézt vhodnou metodu zavedeni ¢asového faktoru do modelu
GLIF a navrhnout postup srovnavani nekompletnich zdznamii o postupu expertl s
nedeterministickym modelem GLIF.

2.1 Model GLIF

Model GLIF byl vyvinut ve spolupraci InterMed (Portland), Kolumbijské univerzity,
Harvardské univerzity (Brigham and Women's Hospital a Massachusetts General
Hospital) a Stanfordské univerzity [2]. GLIF model je procesné a objektoveé zaméteny
a je representovan, jako orientovany graf chronologicky udéavajici posloupnost tikond.
Samotné doporuceni lze vytvaret ve specializovanych editorech nebo psat rovnou ve
formé XML souboru (Extensible Markup Language), ktery je univerzalni format pro
prenos informaci. Soucasna verze modelu GLIF 3.5 pouziva OCL (Object Constraint
Language) ve form¢ jazyka GELLO (‘‘guideline expression language, object-
oriented’”). Model GLIF podporuje UMLS (Unified Medical Language System) [4].

GLIF model mapuje informace do tfi vrstev abstrakce [3]

e jadro modelu GLIF
o RIM (Reference Information Model)
o lékaiské znalosti

(]
_ B
o Urine - Yes =
‘{x, 3 osmolality is D' b | Consider fluid balance
Low serum osmolality low? Low urine osmolality and patient age
NlL
i)
{ Urine osmolality [» >_YE£__>
. >= serum d Consider effects of
o osmolality? 4 High urinary ADH ADH secretion

Obr. 1. Sublevel postupu 1é¢by hyponatrémie [5]

Tento graf je skladan z péti riznych prvkl, nékteré je mozné vidét na obrazku.
Prvek ROZHODNUTI umoziiuje nékolik subvariant [4].

o Utility Choice
¢ Weighted Choice
e Rule In Choice
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Ptes zdanlivou podobnost modelu s vyvojovym diagramem je zde nékolik podstat-

v

3 Vysledky

Autor se ve své praci zabyva posouzenim pouziti faktoru ¢asu v modelu, ktery je pfi
zaznamu nekterych proceduralnich znalosti kriticky a model GLIF nebyl pfimo vyba-
ven pro posouzeni ¢asu v modelu jinym prostfedkem, nez prvkem Rozhodnuti, ktery
mize byt v zaznamech komplexnich postupli zna¢nou nevyhodou pro svoji schopnost
zhorsit pehlednost modelu. Resenim miize byt rozsifeni specifikace modelu GLIF o
Casovy parametr ¢i pod jednotnou ontologii definovat casové platnosti jednotlivych
stavil systému a ty nasledné opakované pouzivat bez nutnosti je v postupu pokazdé
znovu uréovat.

Déle je feSena otdzka srovnavani existujicich zaznamli postupi expertd
s modelem, ktery predstavuje doporuceni v konkrétni oblasti uziti. Zde je nejvetsi
vyzvou porovnavani zdznami s nedeterministickym modelem GLIF a porovnavani
nekompletnich zdznamu.

Pro srovnani oborovych doporuceni s nekompletnim zaznamem autor zvazil uziti
tii metod.

e Empty metoda
¢ Imputace hodnot
o Komplexni varianta

Empty varianta zahrnuje trivialni doplnéni chybé&jici hodnoty prazdnym znakem.

Pro imputaci hodnot bylo zvazeno nékolik metod a zdroju dat pro odhad chybéjici
hodnoty. Stejné tak bylo posuzovano, jaké hodnoty je mozné doplnit a u jakych je
metoda imputace nepiipustnd. Vysledkem aplikace metody imputace bylo také zpies-
néni déleni prvka v modelu GLIF.

Komplexni metoda ptedstavuje Gplné prohledani vSech dostupnych variant pri-
chodu modelem vzhledem k dostupnosti zdznamu a posouzeni zda mezi nékolika
finalnimi stavy je alespon jeden, ktery odpovida doporu¢enému postupu.

4 Diskuze a zavér

Po zvazeni né€kolika moznosti zavedeni ¢asu do modelu GLIF, bylo na dostupnych
oborovych doporucenich zjisténo, ze vhodnost rozsiteni specifikace modelu je vhodna
az od urcité slozitosti modelu.

Pro porovnavani zaznami a doporuceni je nutna unifikace strukturalnich zaznamt
a oborovych doporuceni pod jednotnou ontologii. Pravé pouziti jednotné ontologie
umoziuje fesit problematiku ¢asu v modelu definici ¢asovych platnosti jednotlivych
parametrti nutnych pro rozhodovaci kroky modelu.

Empty metoda a imputace chybé&jicich hodnot se prokazaly jako metody s velice
omezenou moznosti pouZiti a s vysledkem majici pouze pravdépodobnostni charakter.
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Komplexni metoda je schopna zjistit s naprostou jistotou nékteré chyby v postupu
expertl 1 v pfipadé nekompletnich zdznami. Pfi nekompletnim zdznamu ovSem nelze
urc€it, zda postup byl zcela spravny, ale pouze nalézt zaznam, ktery neodpovida dopo-
ru¢enému postupu.

Tato metoda muze byt po dalsim zpfesnéni vyuzita pro hledani chyb naptiklad v
postupu 1é¢by pacientli, kde je vhodnost nalezeni zavaznych pochybeni obzvlasté
vhodna.
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Annotation:
Experts procedural knowledge and model GLIF

The text aims to acquaint the reader with the issue of expert procedural knowledge.
This knowledge can be recorded by using of the model GLIF, where when working
with real records arise specific problems. Address issues such as the assessment of
time in the industry recommendations, and comparison of the real records with the
recommendations in the form of non-deterministic of the model GLIF may be an im-
provement in the processes using expert knowledge. In practice, often not available
complete records of the executed procedures, where appropriate, may be some infor-
mation lost when converting to the structured form of the record. The text presents
some of the options to address these problems such as work with time in the model
GLIF and comparing the incomplete records using the replace missing values or con-
trol of all relevant possibilities according to the available data.
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Abstrakt. Analyza spravania pouzivatel'a na Webe je v sucasnosti otvorenym
vyskumnym problémom. Pouzivatelia interagujii s webovymi strankami roz-
nymi spoésobmi a snahou vyskumnikov je tieto interakcie spravne interpretovat’
a pouzit' pre rozne ulohy. Interakcie pouzivatelov su dolezitym vstupom pre
odportcacie systémy, ktoré sa vyuzivaju ako jedna z metdd pre zlepSenie pou-
zivatel'ského zazitku na Webe. Obsahové odporucanie vyuziva charakteristiky
poloziek pre generovanie personalizovaného odporuéania. Obrazky sa stali po-
puldrnym zdrojom informécii v mnohych doménach (napr. nakupovanie), kde
ovplyviiuju to, ako sa pouzivatel’ rozhoduje. V naSej praci vyuzivame vizualne
¢rty extrahované z obrazkov. Nasim cielom je preskumat’ zapojenie obrazkov a
vizualnych stimulov do procesu odporucania so zamerom skvalitnit’ existujiice
pristupy zaloZené na obsahu.

Krucové slova: obsahové odporticanie, analyza spravania pouzivatel'a, extrak-
cia vizualnych stimulov

1 Uvod

Stadium spravania pouzivatela na Webe sa v poslednym rokoch stalo vyznamnym
vyskumnym smerom. Mnohi vyskumnici sa snaZia analyzovat’, ako 'udia interaguja s
obsahom, aké su ich preferencie a ¢o do najviacSej miery ovplyviuje ich spravanie
pocas réznych uloh, ktoré vykonavaju na Webe. Poznanie pouzivatela a poznanie
jeho spravania otvara cestu pre skvalitiovanie pristupov na adaptaciu a personalizaciu
v r6znych doménach.

Odporucacie systémy vznikli ako jeden z nastrojov pre zlepSenie pouzitelnosti.
Ich hlavnym cielom je navrhovat pouzivatelovi potencialne zaujimavé a atraktivne
polozky. Ich hlavné vyuzitie nachddzame najma v procese rozhodovania ¢loveka, a to
najmad v pripade, ked’ je negativne zasiahnuty problémom informaéného pret'azenia.
S tymto problémom sa stretavame napriklad pri vybere filmu, pri nakupovani v e-
obchode alebo pri vybere hudby [3].

Obsahové odporucanie vyuziva ako hlavny zdroj informécie extrahované z textu.
Jednym z dévodom je fakt, Ze text sa stal hlavnym prostriedkom na $irenie informacii,
a tak moéze ovplyviiovat pouzivatelov pri vybere poloziek na Webe. Mnoh¢ Stadie

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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vsak ukazali, Ze aj obrazky m6zu mat’ vplyv na rozhodovanie a moézu byt’ uzitocné v
procese odporutcania.

V tomto prispevku prezentujeme koncept dizertaénej prace. Vychadzame z mys-
lienky, Ze obrazky vplyvaju na spravanie pouzivatela na Webe, a preto ich zohl'adne-
nie moze pomdct’ pri navrhu systémov na odporucanie obsahu. Nasa prvotna analyza
sa bliz§ie zamerala na obsahové odporucanie obohatené o vizualne érty. Nase hypo-
tézy sme sa snazili podporit’ experimentom, v ktorom sme porovnali dva r6zne pristu-
py k extrahovaniu vizualnych ¢t z obrazkov.

2 Obsahové odporicanie

Taxonémia personalizovanych odportcacich systémov rozlisuje dva zakladné pristu-
py k odportcaniu: kolaborativne filtrovanie a obsahové odportacanie. Kym kolabora-
tivne filtrovanie analyzuje podobnost medzi spravanim viacerych pouzivatelov, ob-
sahové odporucanie skima aktivitu kazdého pouzivatela samostatne a snazi sa mu
odporucat’ polozky na zaklade tych, ktoré si obIibil v minulosti. Pri vypocte podob-
nosti medzi polozkami sa vyuZivaju charakteristiky jednotlivych poloziek — obsah [3].
Obsah vychadza z vlastnosti poloziek, priCom tieto vlastnosti maju najcastejSie format
textu a zavisia od domény, v ktorej sa pohybujeme — napr. v pripade filmov su to
zanre, herci ¢i postavy.

S obsahovym odporuc¢anim sa najcastejsie stretivame prave v tych doménach, kde
text tvori jadro obsahu, napr. v doméne sprav a filmov. Existuju vSak domény,
Vv ktorych nemusia byt’ textové opisy postacujuce. Prikladom su filmy (filmové plaga-
ty), nakupovanie alebo umenie. V tychto pripadoch méze ovplyviiovat’ rozhodovanie
aj vyzor poloziek.

V praci [8] boli obrazky pouzité na odporti€anie tovaru. Autori modelovali prefe-
rencie pouzivatela na zaklade ¢ft, ktoré bolo mozné identifikovat’ aj v obrazkoch
(napr. farba tovaru). Zhou et al. [9] studovali odporuca¢ oble€enia, ktory pre vstupny
obrazok (reprezentujici oblecenie) vedel vygenerovat podobné obrazky, priCom sa
zohl'adiovali viaceré ¢rty (napr. tvar, farba). Zaujimavym problémom je vsak aj po-
rovnanie obsahovych a vizualnych ¢ft a ich vyznamu pri odporucani.

2.1  Akvizicia vizualnych ¢rt

Pri ziskavani vizualnych ¢t z obrazkov mézeme rozliSovat' tri zakladné pristupy:
obrazkové deskriptory, farebné charakteristiky a sémantické ¢rty ziskané z neurdno-
vych sieti.

Obrazkové deskriptory sa snazia extrahovat’ kl'ic¢ové body v obrazkoch, ¢im vzni-
kaju spravidla binadrne vektory aplikovateI'né na rézne ulohy, a to obzvlast vypocet
podobnosti obrdzkov ¢i rozpoznavanie objektov na obrazkoch. Medzi najznamejSie
deskriptory patria SIFT, SURF a BRIEF.

Specifickym druhom obrazkovych deskriptorov st farebné charakteristiky,
pri ktorych pracujeme na trovni jednotlivych pixelov obrazka a analyzujeme jeho
farebné zlozky. Vystupom tejto analyzy su Crty, ktoré dokézu charakterizovat’ vizual
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obrazka na zaklade farieb. Literatira pritom najéastejsie pracuje s farebnym modelom
HSV (Hue-Saturation-Value), ktory povazujeme za blizky Pudskému vnimaniu fa-
rieb [6]. Tu mdzeme skiimat’ nielen farbu, ale aj d’alSie charakteristiky, akymi su pri-
jemnost’, dominancia a nabudenie vychadzajuce zo psychologickych modelov.

Na opis obsahu obrazku vyuzivame sémantické crty, pricom v tejto oblasti sa naj-
CastejSie stretdvame s konvoluénymi neurénovymi sietami. V poslednych rokoch
vznikli viaceré pristupy a architektary (napr. Inception-v3 [5] a VGG19 [4]), ktoré
umoznili ziskat’ ¢rty vhodné pre ulohu porovnania podobnosti obrazkov.

3 Porovnanie obsahovych a vizualnych ¢t v doméne filmov

V naSom prvom experimente sme sa zamerali na analyzu filmovych zanrov s vyuzi-
tim datovej mnoziny MovieLens, ktorda obsahuje filmy a k nim prisluchajiice zan-
re [1]. Nasim cielom bolo porovnat’ vizudlne ¢rty s obsahovymi a zaroveii porovnat
dva druhy vizualnych ¢it. Pre kazdy film sme pomocou The Movie Database API
zvolili hlavny obrazok (plagat filmu), z ktorého sme extrahovali farebné charakteristi-
ky a sémantické Crty. Jednotlivé plagaty sme nasledne usporiadali do skupin podla
toho, do akého zanru prisluchali filmy. V ramci tychto skupin sme nasledne zistovali
priemernu kosinusovll vzdialenost’ a varianciu medzi vSetkymi vektormi ¢it. Ked'ze
niektorym filmom boli priradené viaceré zanre, umiestnili sme ich aj do viacerych
skupin (napr. film majuci Zanre komédia a romanticky sa nachadzal aj v skupine fil-
mov so zanrom komédia, ale taktiez aj v skupine filmov so zdnrom romanticky).

Na extrakciu farebnych charakteristik sme vyuzili farebny model HSV, pri¢om
sme analyzovali jas, sytost’ a odtien farieb, ale taktiez aj prijemnost, dominanciu
a nabudenie.

Pre ziskanie sémantickych ¢t sme vyuzili konvoluéni neurénovu siet’ Inception-
v3 [5] natrénovant na datovej mnozine ImageNet?. Inception-v3 bola natrénovana na
ulohu predikcie kI'icovych slov opisujucich obsah obrazka.

Vychadzali sme pritom z prace [2], kde autori vyuzili predposlednti vrstvu tejto
natrénovanej siete. Pomocou siete sa pokusili predikovat’ kIicové slova z inej domé-
ny (na ktorej siet’ nebola natrénovana), po natrénovani extrahovali predposlednu
vrstvu siete as pouzitim SVM Kklasifikovali produkty v e-obchode (ktoré sa
v povodnej datovej mnozinu ImageNet nenachadzaju).

Tento princip sme uplatnili aj my a nechali sme konvoluénui neurénovu siet’ Incep-
tion-v3 predpovedat’ kl'icové slova pre filmové plagaty. Tie nas vSak nezaujimali,
a preto predposledna vrstva predstavovala vektor ¢ft reprezentujuci film.

Tabulka 1 zobrazuje vysledky nasej analyzy pre vybrané filmové Zanre. Pri fareb-
nych charakteristikdch bola pre niektoré Zzanre priemerna kosinusova vzdialenost
vyznamne nizSia, ako pre iné Zzanre. Napriklad, ak porovname detsky Zzaner
s westernom, vidime vyraznejsie rozdiely. Vo vSeobecnosti bola kosinusova vzdiale-
nost’ relativne vyssia pri sémantickych crtach, a tu sme uz podobné rozdiely, ako pri
farebnych charakteristikach nespozorovali.

! http://www.image-net.org
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TabuPka 1. Porovnanie priemernej vzdialenosti (avgp) a variancie (c) pre farebné
a sémantické Crty v ramci jednotlivych filmovych Zzanrov.

.. Farebna charakteristika Sémantické érty Pocet
Zaner -
avgo c avgo c filmov
Detsky 0.09 0.06 0.35 0.07 1139
Animovany 0.10 0.07 0.40 0.09 1027
Dobrodruzny 0.11 0.06 0.36 0.07 2329
Komedialny 0.13 0.07 0.37 0.06 8374
Fantazijny 0.13 0.08 0.37 0.06 1412
Mysteridzny 0.17 0.09 0.37 0.07 1514
Dramaticky 0.15 0.09 0.38 0.06 13344
Dokumentarny 0.21 0.10 0.40 0.07 2471
Kriminalny 0.22 0.11 0.36 0.06 2939
Vojnovy 0.23 0.13 0.37 0.07 1194
Westernovy 0.33 0.15 0.34 0.07 676

Takéto zistenie ndm mdze naznacovat, ze farebné charakteristiky st dobrym indikato-
rom toho, do akého zanru patri film. K tymto zisteniam sme dospeli aj manualnou
analyzou plagatov, kde sme odhalili, Ze napriklad plagaty v ramci Zanru Detsky su si
podobné na zéklade dominantnej farby, ktora sa pri mnohych plagatoch opakuje. Na-
opak, samotny obsah (detekovate'ny pomocou sémantickych ¢ft) sa pri tychto plaga-
toch lisil.

Vo vseobecnosti, vysledky pre sémantické ¢rty naznacuji, Ze nie su vhodné na
ziskanie informacie o zanri, avSak by mohli byt vhodné pre akviziciu d’alSich (latent-
nych) charakteristik filmov.

4 Zaver

V nasej praci skiimame, ako mozno vyuzit’ vizualne stimuly extrahované z obrazkov
pre skvalitnenie existujucich pristupov k obsahovému odportcaniu. V prvotnej faze
sme sa zamerali na experiment, v ktorom sme sa snazili zistit’, ¢i vizualne Crty vedia
nahradit’ obsahovu ¢rtu. Vyuzili sme na to rozsiahlu datovi mnozinu z domény fil-
mov. Vysledky naznauju, ze vizualne Cérty maju potencial pre dal§ie vyuzitie
v buducej praci, avSak je potrebné preskiimat’ ich aplikaciu v konkrétnom pristupe
odporucania. Planujeme preto navrhnat hybridny Top-N odporucaé, ktory by
s pomocou vizualnych stimulov vedel skvalitnit’ vygenerované odporucanie.
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Annotation:
Personalized Recommendation Enhanced by Visual Stimuli

User behavior analysis on the Web is still an open research problem. Users interact
with Web pages in a various ways and researchers are trying to correctly interpret this
behavior. User interactions are an input for the recommender systems that are em-
ployed as one of the methods intended to enhance user experience on the Web. Con-
tent-based recommendation uses item properties to generate personalized recommen-
dations. Images have become a popular source of information in many domains
(e.g., online shopping) where they influence user decision process. In our work, we
analyze visual features extracted from images. Our goal is to study how images can be
incorporated into the recommendation process.
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Abstract. This paper describes a simple bargaining mechanism that allows au-
tonomous agents to engage in a bargaining decisions taking place in the dynam-
ic spectrum access market. The agents take on the role of operators which aims
to purchase the frequency spectra on the wholesale market and in turn, provide
the services towards the end-users. In the paper, the wholesale distribution of
the resources in the agent-based model is governed by the bilateral bargaining
between the operators and the spectrum broker. The aim of such an interaction
is to reach agreements (agreement in terms of the negotiated wholesale price
and number of contracted channels) through an iterative bargaining. The opera-
tors aim to attract the end-users via dynamic retail pricing scheme. The activity
of the end-users follows the truncated Gaussian distribution, which mimics the
activity of the end-users throughout the daily cycle. The numerical results sug-
gest that the model is capable of capturing the stochastic activity of the end-
users, which reflects itself in the variable operator's profit and retail price.

Keywords: agent-based modeling, cognitive networks, electronic markets,
MASCEM

1 Introduction

The spectrum trading allows the holders of the certain spectrum licenses to transfer or
lease all or part of their rights and obligations under their license to another party.
Several countries have implemented spectrum trading, but the trading process is often
time-consuming, hence hampering the usage. The UK regulator Ofcom is in the fore-
front on the spectrum trading arena, allowing spectrum sale and spectrum leasing [1].
The relevance of the spectrum leasing raises its further importance in conjunction
with the concepts of the software-defined radio (SDR). SDR enhances the efficiency
of the frequency spectrum utilization through the embedded software allowing the
terminal to operate in multiple frequency bands using multiple transmission protocols
[2]. Spectrum leasing and SDR are technologies coined throughout the paper as the
dynamic spectrum access (DSA) strategies.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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The agent-based model of the dynamic spectrum access networks based on the bilateral
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DSA strategies fundamentally change the traditional telecom model based on
“vertical integration”. Here the single entity delivers the service, maintains the net-
work and the network infrastructure [3]. Originally, the available services were main-
ly limited to the telephony, the radio, and the television. However we do witness the
convergence of these services nowadays and also the roles of the service provider and
the network owner are separated, and the service providers get access to the network
and the end customers through the secondary spectrum trading on fair and non-
discriminatory conditions [4]. This telecommunication concept is recognized as the
open access network.

Most trades today are direct trades between organizations with the regulator as an
intermediate giving the final consent to commit the trades. However, in order to facili-
tate spectrum trades on a shorter time scale an organizational unit such as a band
manager could be introduced to mediate between the traders. Furthermore, the organi-
zational units could be introduced to monitor for compliance with the committed
trades and that the spectrum is not misused. Overall, an ecosystem is required in order
to realize the spectrum micro-trading. Therefore, in this paper, we propose an agent
based model of dynamic spectrum access network capable of capturing key network
characteristics.

2 Agent-based model

In order to simulate the spectrum trading in the open access spectrum network, we
propose the model based on a MASCEM [5] which simulates a behavior of a subjects
taking place in the electricity markets. Similarly to the DSA network, MASCEM
includes both the wholesale and the retail market where the bilateral negotiation is
implemented. Inspired by the electricity markets, our model uses the following price
shaping functions on the wholesale market:

starting_of fer;,, = starting_of fer; + 8,41 Q)
. A
8,41 = Starting_of fer; X (B + m} (2)

A; = BWavail; — BWleased;. 3)

The new starting offer starting_of fer;,, depends on the starting_of fer; from the
previous period’s offer. The formula scales the change by a ratio to lease all the avail-
able capacity. The amount of change increases with the difference between the
amount of the bandwidth (BW) administrator wanted to lease and the amount it actu-
ally leased. « and {3 are price-shaping parameters.

The negotiation itself consists of the time bounded series of rounds during which
the operators and the administrator negotiate the contract conditions according to:

offeriy, = of fer; L e. (4)

The price-change value is denoted as €. While the administrator lowers its price with
the given &, the operators do increase their offers with the . When negotiating, nei-
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ther of the stakeholders exceeds its limit_price;which is set at the beginning of the
each series according to:

limit_price; = starting_offer; + 9, (5)

where the 9 represents the limit offer parameter. When the negotiation successfully
finishes, the operators consider the amount of spectrum according to the negotiated
price. Higher the final price, lower the amount of the channels will be leased. Due to
the different characteristics of the frequency spectrum and the electric energy, it is
necessary to define suitable rules that will be applied when the trading takes place on
the retail market. The acceptance probability function was adopted from [6] with
some slight modifications. The spectrum obtained via bilateral negotiation is sold to
the end-users on the retail market for the prices accommodated by the end-users de-
mand. The following equations are used for the per channel retail price calculation:

pi = pir + (Wie1 — 0.5) x p ©)
1/2 (BWavail; = 0) A (S; = 0)
Wie-190 (BWavail; > 0) A (S; = 0) @)
S[_Ldle—»conn/sl. (BWavail; > 0) A (S; > 0),

where BWavail; represents the amount of the available frequency channels, S; is the
total number of the end user connection attempts towards a particular operator and
§jale=conn danotes the number of successful connections.

probability

0.50 0.75 1.00
price

SN
ot

0.00 0.

Figure 1 Acceptance probability according to retail price

The behavior of the end-users introduces the stochasticity to the model. During the
simulation, their state is being switched between the following three different options:
IDLE, ACTIVE and CONNECTED. The state change IDLE — ACTIVE occurs ran-
domly with a probability that changes during daytime on the interval (0.1; 0.8) with
the Gauss-like curve. In the ACTIVE state, the end-users in order to obtain the avail-
able frequency channels actively search for the most suitable operator providing the
best offer. Each offer is evaluated with the acceptance probability AP by:

AP, =1 — e~c-p)” 8
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The higher the value of AP the more probable the connection will be successful. The
values of ¢ and y adjust the end-users sensitivity towards the price p of the i-th opera-
tor. Figure 1 shows the end-users sensitivity when the parameters ¢ and y are set ac-
cording to Table 1.

3 Simulation Results

The presented data illustrate the key aspects of the model behavior during the period
of the five simulated days, each consisting of 500 virtual time units. The model was
set according to the Table 1 in order to imitate the real world. The end-users sensitivi-
ty towards the utility reflects the signal decay and also affects the overall activity of
these users. The values of price-shaping and the negotiation parameters of MASCEM
inspired mechanism, as was found, are tightly bounded with the model configuration
and were therefore found using a modified model which had an ability to vary the
parameter values on fly in order to maximize the profit and the spectrum utilization.
The retail market mechanism was set according to [6].

Table 1 Simulation parameters

Parameter | Value Description

Nps 1 Number of base stations

BW,orar 200 Total number of available channels

Nipy 2 Number of operators

Nepnd—users | £300;500) | Number of end-users

Agdm -0.7 Price-shaping parameter of administrator
Badm 0.02 Price-shaping parameter of administrator
Ainy -3 Price-shaping parameter of operator

Binw 0.1 Price-shaping parameter of operator
Domin 0.15 Minimum wholesale price

€ 0.01 Negotiation parameter

Pt (0.1; 0.8) End-users’ activation probability

Pyisc 1 End-users’ disconnection probability

9 0.3 Limit offer parameter

y 3 End-users’ price sensitivity parameter

é 0.5 End-users’ utility sensitivity parameter
U 0.2 Price coefficient

c 8 Acceptance probability parameter

Figure 2 illustrates the most important characteristic of our agent based model. The
presented data were collected from the simulation with the fixed number of the end-
users (450 users). In the Negotiation process plot, the price lag can be observed. The
situation, when the price increases much slower than the end-users’ demand. The
consequences of the described lag can be seen in the Operators’ profit plot which is
higher at the beginning of a day despite a significantly lower demand. After the peak
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utilization, the negotiation starts the prices to decay to the preset minimum and the
retail price becomes more volatile, due to the smaller number of the active end-users.
To verify the model's stability with a different environment setup, we run multiple
simulations with the increasing number of the end-users. The each setup was run mul-
tiple times and it consisted of 30 simulated days during which data were collected and
each plotted dot represents mean value of 15000 entries.
From the Figure 4, we can conclude that increasing number of end users, results in the
increasing spectrum demand and its variance too. Higher demand causes the higher
wholesale prices that have the higher variance due to the MASCEMSs characteristics
of the negotiation process. The mean retail prices are also raised but unlike the whole-
sale price, more active users result in the less volatile prices.

4 Conclusion

This paper describes the implementation of a spectrum trading mechanism in a
NetLogo agent based model inspired by the electricity market model called
MASCEM. An administrator owning the spectrum license, the operators providing
the services using a rent infrastructure and the end-users benefiting from the opera-
tors’ competition were included into the model in order to simulate an operation of
such network. The presented results show that the bilateral negotiation between the
stakeholders, an administrator and the operators, on the wholesale market produces
the satisfactory results in capturing the stochastic activity of the end-users whose
activity follows the truncated Gaussian distribution in order to mimic a daily cycle.
However, the observed price lag makes space for further improvement.
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vyuzitim metod pre rozpoznanie odPahlych bodov

Peter Gnip!, Martin Zori¢ak? a Peter Drotar!

!Katedra pog¢itacov a informatiky, Technicka univerzita v Kosiciach
2K atedra financii, Technické univerzita v Ko$iciach

Abstrakt. Spolo¢nosti posobiace v rdmci obchodného a priemyselného odvet-
via sa mézu vplyvom nepriaznivej financne;j situacie, alebo nevhodného obcho-
dovania, dostat’ do finanénych tazkosti, ktoré¢ neskor vyustia do celkového
upadku spolocnosti. Analyzovali sme data obsahujuce tisice zaznamov spoloc-
nosti s ru¢enim obmedzenym (s.r.0) pdsobiacich na Slovensku v réznych od-
vetviach hospodarstva v obdobi rokov 2013-2016. K nastolenému problému
sme pristupovali ako K problému rozpoznania odl'ahlych hodnét (outliers), pri-
¢om bola pouzita metdoda podpornych vektorov pre detekciu odl'ahlych bodov
(OneClassSVM). Data pozostavali z 20 Standardnych ekonomickych ukazova-
telov. V prvotnej analyze sme sa zamerali na predikciu Gpadku s.r.0. na zaklade
uctovnych udajov z jedného roku a kombindciou dvoch po sebe iducich rokov.
Dosiahnuté presnost’ predikcie bola od 60,56% do 77,91 % v zévislosti od roku
Vv ktorom sme uvazovali vysledny stav spolo¢nosti a roku z ktorého boli ¢erpané
ekonomické ukazovatele.

1 Uvod

Predikovanie upadku firiem je téma, ktorou sa autori zaoberaji poslednych vyse 80
rokov. Schopnost’ ¢o najpresnejSie predikovat’ tipadok firmy na zaklade udajov z
predchadzajticich obdobi je cennd pre manazment spolocnosti, investorov, veritel'ov
ako aj banky. Opodstatnenost’ témy zdoraziuje pocet publikovanych vedeckych ¢lan-
kov v danej oblasti s vyuzitim velkého poétu metdd. Priblizne od zaciatku 30. rokov
do 60. rokov autori uvadzali metody na zaklade pomerovych ukazovatel'ov, kde apli-
kovali len jeden takyto ukazovatel’ [1]. Postupne zacali vznikat’ modely s viacerymi
ukazovatel'mi, a postupne bol pridavany vacsi pocet pomerovych ukazovatelov do
modelov, z ktorych su najznamejsie diela Altmana 1968 s pouzitim piatich faktorov
[2], resp. Boritza a Kennedyho 1995 so Strnastimi faktormi [3]. Frekventovana me-
toda bola diskriminac¢na analyza, ktort nasledne zacali nahradzat’ iné Statistické me-
tody ako napriklad regresna analyza (logit, probit). V ramci Statistickych metod boli
aplikované metody na redukciu dimenzionality, konkrétne faktorova analyza
a analyza hlavnych komponentov. S rozvojom techniky a pristupom k stale rozsiah-
lejsim databazam, autori aplikovali tzv. inteligentné metody - metddy strojového uce-
nia a dolovania dat (data mining) v oblasti predikovania ipadkov. Medzi tieto metody
patri vyuzitie neurénovych sieti, rozhodovacich stromov, metédy podpornych vekto-
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rov (SVM), genetickych algoritmov, linedrne programovanie, kvadratické programo-
vanie ¢i data envelopement analysis[4][5]. Problém identifikacie spolocnosti pred
bankrotom z pohl'adu inteligentnych metdd spoéiva v spravnej binarnej klasifikacii
firmy do rizikovej (bankrotujicej) skupiny alebo nerizikovej (nebankrotujicej) skupi-
ny. Na zdklade takto postaveného problému je potom mozné testovat modely
z viacerych hl'adisk, ako presne vedia zatriedit’ firmy do spravnej kategorie.

Vzhladom na charakter problematiky, ¢asto dochadza k problému nevyvazenej
datovej sady, pricom pocet zdravych firiem mnohonasobne presahuje pocet bankrotu-
jucich. Niektoré z predchadzajtcich §tadii [4],[6] boli zaloZzené na datach obsahuju-
cich niekol’ko stoviek firiem, pricom tieto boli rovnomerne rozdelené medzi spolo¢-
nosti v tipadku a zdravé spolo¢nosti. Ako naznaéuju data, ziskané zo $tandardnych
vykazov finan¢nej spravy, takéto rozdelenie dat je v praxi nerealne, nakol’ko pocet
spolo¢nosti v tipadku predstavuje len zlomok z celkového poétu spoloénosti. Preto je
potrebné k predikcii tipadku pristupovat’ ako k problému predikcie nevyvazenych dat
(imbalanced data) [7].

V d’alsom blizsie opiSeme pouzité data, metodoldgiu, ako aj prvotné vysledky, t.j.
presnost’ s akou dokazeme identifikovat’ upadajuce spolo¢nosti.

2 Data

Analyzovali sme data obsahujlice tisice zdznamov spolo¢nosti s ru¢enim obmedze-
nym (s.r.o) posobiacich na Slovensku v réznych odvetviach hospodarstva v obdobi
rokov 2010-2016. Odvetvia, zahrnuté v datovej sade sti: maloobchod, poI'nohospodar-
stvo, priemysel, stavebnictvo a hotely. V tejto $tidii sa zameriame vyhradne na data
Z oblasti priemysel. Ku kazdej s.r.o st k dispozicii data z G¢tovnych uzavierok za
posledné tri roky, pred rokom evaluacie R (rok v ktorom sa hodnotil stav spolo¢nosti
zdrava/ipadok). Spolocnost’ je hodnotend ako zdrava ak neukoncila v danom roku
¢innost. Pod upadajucou/bankrotujucou spolo¢nostou rozumieme spolo¢nost, na
ktort bolo v predmetnom roku evaluacie vyhlasené konkurzné konanie. Konkrétne
pocty s.r.o vupadku a zdravych spolocnosti hodnotenych v jednotlivych rokoch st
uvedené v Tab. 1. Data su ziskané z databazy Bisnode Magnusweb, kde je mozné
exportovat’ data vo formate csv, tieto boli d’alej spracovavané pouzitim programova-
cieho jazyka Python a jeho modulov.

TabuPka 1. Charakteristika pouzitych dat

rok evaluacie R 2013 2014 2015 2016
pocet zdra- 4094/30 4482/30 5046/28 5959/16
vych/bankrotujiicich

Databaza Bisnode Magnusweb umoznuje priamy export 20 Standardnych ekonomic-
kych ukazovatelov, ktoré sme vyuzili pre predikciu upadku. Tieto Standardné ukazo-
vatele pozostavaju menovite z: rentabilita aktiv (ROA), rentabilita vlastného imania
(ROE), rentabilita trzieb (ROS), okamzita likvidita (L1), pohotova likvidita (L2),
bezna likvidita (L3), doba obratu aktiv (DOZ), doba obratu kr. pohl'adavok (DOKP),
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doba obratu kr. zaviazkov (DOKZ), doba obratu zasob (DOZ), celkova zadlzenost
(CZ), zadlzenost' vlastného imania (ZVI), finan¢na paka (FP), navratnost’ investicii
(NI), krytie cudzich zdrojov (CZ), finan¢né krytie cudzich zdrojov (FKCZ), krytie
stalych aktiv (KSA), zadlzenost’ voc¢i bankam (ZB), mzdy / trzby (MT), mzdy / prida-
na hodnota (MPH). Predmetné ukazovatele obsahuju informaciu o finan¢nych tokoch
a majetkovych pomeroch v ramci firiem pri zohl'adneni velkostnych rozdielov medzi
firmami.

3 Metodologia

K nastolenému problému sme pristupovali ako k problému rozpoznania odlahlych
hodnét (outliers), pricom bola pouzit¢ metdéda podpornych vektorov pre detekciu
odl'ahlych bodov (OneClassSVM) [8], konkrétne jej implementacia v scikit-learn [9].

Chybajuce data boli imputované doplnenim strednych hodnot vybraného ukazova-
tel’a. Na natrénovanie klasifikatora bolo pouzitych 80% vzoriek zdravych spolo¢nosti.
Samotné ukazovatele boli Skdlované na nulovu strednu hodnotu a jednotkovy rozptyl.
Vykonnost’ klasifikatora bola testovana na vzorkach upadnutych spolo¢nosti a zvys-
nych 20% vzorkéach zdravych spolo¢nosti. Tieto experimenty boli opakovane péat krat
s nahodnym vyberom trénovacich dat a vysledky boli spriemernené.

Moéze dojst k dvom typom chyb, chyba prvého typu je identifikdcia bankrotujice;j
firmy ako zdravej a chyba druhého typu je, ak sa zdrava firma identifikuje ako ban-
krotujuca, preto sme okrem celkovej presnosti predikcie hodnotili aj spravne pozitiv-
ne hodnoty (TPR, z angl. true positive rate) a spravne negativne hodnoty (TNR,
z angl. true negative rate)

4 Numerické vysledky

V prvotnej analyze sme odhadovali hroziaci bankrot s.r.o, pricom boli pouzité eko-
nomické ukazovatele z dat z predchadzajtcich troch rokov jednotlivo, t.z. pre s.r.o,
bankrotujiicu v roku 2016, boli na predikciu pouzité data z roku 2015 (R-1), potom
samostatne z roku 2014 (R-2) a samostatne z roku 2013 (R-3). Obdobne aj pre spo-
lo¢nosti bankrotujice v rokoch 2013-2015. Nésledne bola predikcia realizovana vyu-
zitim dat z dvoch po sebe idacich rokov, t.j. pre s.r.o bankrotujuce v 2016, boli pre
predikciu pouzité najprv data z rokov 2014 a 2015 (R-2 & R-1) anasledne data
z rokov 2013 a 2014 (R-3 & R-2). Vysledky predikcie su uvedené v Tab. 2.

Z uvedenych hodnét presnosti predikcie mézZzeme pozorovat, ze data z rokov bliz-
Sie k roku evaluacie su vypovednejsSie. Na zaklade udajov z obdobia R-1 bola dosiah-
nutda presnost’ predikcie na trovni 77,91 % pre rok R=2015. To je v sulade
s o¢akavanim, nakolko moézeme predpokladat, Ze s bliziacim sa bankrotom sa
Vv uctovnych uzdvierkach vyraznejsie prejavuju financné problémy.

Na druhej strane, spojenim dat z dvoch rokoch sme o¢akavali aj zvySenie presnos-
ti predikcie. V tomto smere sa v8ak presnost’ vyrazne nezmenila. Maximalna presnost’
predikcie v tomto pripade dosahovala 72,41 % pre rok evaluacie R=2015 a data z
rokov
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Predikcia upadku spolocnosti s rucenim obmedzenym vyuzitim metod pre rozpoznanie
odlahlych bodov

Tabul’ka 2. Presnost’ predikcie tipadku v jednotlivych rokoch

Rok z ktorého pochadzaju data pouzité na predikciu
R,ok R-1 R-2 R-3 R-1 &R-2 R-2 & R-3
evaludcie (R)
73,58+2,84 67,21+£2,19 68,08+1,57 71,88+3,37 73,51+£2,57
TNR: TNR: TNR: TNR: 70,97+ | TNR: 53,33+
64,52+9,48 77,42+8,56 56,67+5,67 6,99 7,12
TPR: 69,28+ TPR: 70,33+ | TPR: 67,84+ | TPR: 68,56+ | TPR: 7851+
5,92 8,59 4,86 9,33 8,29
74,25+2,07 66, 55+2,14 62,50+1,30 67,58+2,80 61,91+0,80
TNR: 80,65+ | TNR:41,94+ | TNR: 53,33+ | TNR: 74,19+ | TNR: 43,33+
6,42 5,28 11,18 6,74 4.33
TPR: 77,69+ TPR: 79,88+ | TPR: 75,00+ | TPR:79,70+ | TPR: 88,29+
4,56 6,59 10,17 4,06 5,07
77,91+2,64 72,28+1,05 66,41+2,33 72,41+2,67 69,12+1,41
TNR: 73,08+ | TNR: 67,86+ | TNR: 57,14+ | TNR: 61,54+ | TNR: 57,14+
10,58 571 6,93 6,21 11,52
TPR: 71,09+ TPR: 83,18+ | TPR: 78,41+ | TPR:81,04+ | TPR: 70,69+
8,22 4,96 5,30 3,99 10,39
67,07+4,08 60,56+4,52 62,80+2,09 67,58+3,56 68,18+3,06
TNR: TNR: 50,00+ | TNR: 68,75+ TNR: TNR: 62,50+
14,29+12,14 14,64 12,33 67,76+12,14 10,90
TPR: TPR: 65,67+ | TPR: 65,70+ TPR: TPR: 69,30+
95,59+6,98 9,96 10,77 70,86+8,15 7,54

2014 a 2013.

Do6vodom mozu byt samotné data, kde pridanim tudajov z d’al§ieho

roku nie je pridana nova informacia, iba t4, ktora je uz obsiahnuta v datach. Dalsou
hypotézou je, Ze po spojeni idajov z dvoch rokov nedochadza k zlepseniu, nakol’ko
klasifikator nie je schopny data dostatoéne zmapovat. Dal§ie vysetrovanie bude
predmetom d’alSieho vyskumu.

Ako mézeme na zéklade idajov v Tab. 2 pozorovat, klasifikator dosahuje pomer-
ne odlisné vysledky v jednotlivych rokoch. V presnosti predikcie je rozdiel az 10%
v predikcii bankrotu s.r.o., ktoré upadli v roku 2015 a v roku 2016. To naznaduje, Ze
v pripade databaz, ktoré su vyuzivané na predikciu upadku je vhodnejsie analyzovat
data z viacerych rokov.

5 Zaver a d’alSie smerovanie vyskumu

V tomto prispevku sme prezentovali prvotné vysledky predikcie upadku s.r.o.
S maximalnou Uspesnostou 77,91%. Vysledok je zna¢ne ovplyvneny rokom z ktoré¢ho
sa data Cerpaju. Avsak tieto vysledky naznacuju, Ze ipadok je predikovatelny.

V dalSej praci sa zameriame na aplikaciu inych metoéd pre predikciu odlahlych
hodnét, a aj metdd pre klasifikaciu s uéitelom (supervised), vyuZitie metdd pre pod-
vzorkovanie majoritnej triedy a podobne. DalSou s'ubnou oblastou je navrh novych
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ukazovatelov, ktoré dokazu zachytit' finanénu situaciu vystiznejsie ako tradicné fi-
nanéné ukazovatele, co méze znacne ul'ahcit’ ulohu klasifikaénému algoritmu.

Pod’akovanie: Tato praca bola podporena Agentiirou na podporu vyskumu a vyvoja
projektom c¢islo APVV-15-0358.
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Abstract. Among the traffic studies; the importance of detecting anomalous
trajectories of vehicles rises to support many services, starting from securing
and safety services to the maps and navigation services. The combination of
many methods and concepts could offer interesting advantages, and iBAT
(Isolation-Based Anomalous Trajectory) is one of the advanced frameworks
which detect anomalous traffic trajectories. iBOAT (lsolation Based Online
Trajectory) came after that as a version of iBAT able to process online data. Be-
side of that, using semantic locations could support the navigations studies, and
increase the maps' accuracy. In fact, developing the iBOAT framework with use
semantic ocation could bring out interesting results. The aim of this paper is to
present the progress of detecting anomalous driving patterns from GPS trajecto-
ries, which will be achieved by using the concept of semantic locations for
improving the scene partitioning.

Keywords: Anomalous Trajectory, Semantic Location, Traffic, iBAT/iBOAT

1 Introduction

Nowadays, several methods and frameworks have been proposed to achieve the goal
of detecting anomalous trajectories by using GPS data, which aim to support securing,
safety services, the maps and navigation services, and many other services. Some of
these frameworks [1] [2] had good results but still need to improve their methods to
achieve satisfactory results. Important preprocessing methods have been used by
some frameworks [3] [4] to prepare the backgrounds. Moreover, semantic locations
concept could play an efficient action in these methods for improving clustering of the
trajectories to divide the background into zones. It is useful to mention here that the
techniques will be used for design the framwork are connected to the offline data
only. In this paper, we will present the work progress in design our framework, and
review the current progress. Beside of that, we will show our implementation of the
iBOAT framework. Finally, conclusion and future work will be presented.

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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2 Related work

In this section; related methods in each phase of our framework will be presented. The
first phase is a preprocessing which mainly focuses on preparing the data and by par-
titioning the scene. In this area, Zheng, Y [5] reviewed many algorithms for generating
and reducing the storage of the data (Uniform sampling, Douglas-Peucker (DP), Top-
down time-ratio (TD-TR), Bellman). Besides that, many filters were reviewed by
Zheng, Y [5](Mean and Median Filters, Kalman Filter, Particle Filter) to filter the
trajectories and ignore the outliers and reduce their effect. In the direction of
preparing the background, many frameworks processed the background by dividing
the scene to grid view cells similar to how iBAT and iBOAT frameworks processed
the scene [1][2]. On the other hand, Brun, L [3][4] divided the scene into zones using
an algorithm is able to cluster a dataset from the trajectories. In details, the algorithm
could summarize as follows: consider the entire scene as one zone and then divide the
zone into L fixed number of zones by using the distribution of training set. After that,
each zone will be represented by using statistical properties (mean, the major axis and
covariance matrix).

For the secound phase, studies of detecting anomalous behavior which is related to
the traffic are widely common, most of these studies have built their frameworks
based on Hidden Markov Model (HMM)  Cai, Y [6]. While other methods used
graphs[4] or built other frameworks similar to Zhang et al. [2] when he built iBAT
framework and after that iBOAT [1] framework. iBAT/iBOAT frameworks aim to
discover anomalous driving patterns from taxis trajectories. In fact, iBOAT improved
iBAT to be able to work in online environments and maximized the grid cell size in
the step of the scene’s preprocessing to ensure the accuracy, by using experimental
sizes (250m x 250m). Beside of that, iBOAT used a function to solve the problem of
low sampling rate and cells’ gaps, by this function the algorithm considers the points
of trajectories located in the neighbor cells as normal points. Moreover, iBOAT used
an adaptive working window and hasPath method which is described in the following
algorithm [1]:
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x < Al initialization, y is the set of anomalous points
To« T // Tofirst trajectory, T set of trajectories
i < 0// Position in incoming trajectory
w «— &I/ Adaptive window from t
score(0) <0
while the testing trajectory is not completed do
i—i+1
gi = p(pi)
W— W - i
. support(i) = |hasPath(Ti-1, w)|/|Ti-1|
I/ hasPath returns the set of trajectories that contain all of the points in t in the correct order
11. Ti« hasPath(Ti-1, w) // working set reduced.
12.  if support(i) < 8 then // where @ is threshold.
13. X <y Upi
14. Ti« T // reset the working set
15. W« (i
16. endif
17. score(i) = score(i — 1) + a(support(i)) = dist(pi-1, pi) // a(x) =1/1 + e
18. end while

WoNOURAEWNRE
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3 Proposed framework

The structure of the proposed framework contains two main phases, preprocessing
and detecting abnormal trajectories. In this framework, besides of preparing the data,
we are looking to develop a method for dividing the scene into zones based on a da-
taset of trajectories. Semantic locations from the third party should affect the weight
of the places, there for, GPS points are near the places have a significant weight will
consider as visited the places and could cluster better. This improvement should avoid
the outliers (which exist because of inaccuracies in sampling the GPS) and increase
the robustness of clustering of the trajectories.

The second phase of this framework aims to detect anomalous trajectories, using
the adaptive working window. Updating maps could be one of the implementations of
this framework, by discovering the new official roads based on the number of anoma-
lous trajectories passing through the same path.

Most of the studies of the related art of the works were finished, and some datasets
from many sources have been tested if they could be suitable for this study. After that,
an interesting dataset has been selected Berlin Moving Object Data (BerlinMOD?) for
two days as Figure 1 shows; the data has been preprocessed and imported in Post-
greSQL server. Moreover, an interesting daily updated information about Berlin City
offered by Geofabrik — German? has been imported to the PostgreSQL server and
presented by ArcMap system. And by using filters of the building in ArcMap, and by

L http://dna.fernuni-hagen.de/secondo/BerlinMOD/BerlinMOD.html
2 http://download.geofabrik.de/europe/germany/berlin.html
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using filters of the building in ArcMap, museums (as examples of important places
which should have more weight) could be separated from other buildings.

=] BerlinMOD.mxd - ArcMap

HEHE R RN T T
Fi it View Bookmarks Insert Sefection Geoprocessiny

e
Table Of Contents. ax
Qo8 g

Figure 1 BerlinMOD with Geofabrik data (Berlin)

In addition, iBOAT has been implemented by Konarek, P [7], this implementation was
developed and special functions were added to load and process BerlinMOD dataset
which recorded two days from Berlin traffic. Figure 2. For that process the data. And
according to the trajectories dimensions, the cell size is (37.08 x 37.08) in the metric
system, and theta threshold is 0.005. Moreover, when trajectory with an ID is selected
in the left-hand table, the anomalous trajectory is drawn in bold line on the map, and
iBOAT Score chart draws where the trajectory act anomaly (fixed score values are
normal sub-trajectories).
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Figure 2 Implementation of BerlinMOD dataset

The big cells’ size will allow many trajectories to act anomalously without
discovering that by the algorithm. On the other hand, the small cells’ size means the
algorithm will consume more computing time (more cells objects), and the Pos
function will find that the new cell is not neighbor to any of the trajectory’s cells and,
as a result, the normal points will be detected as abnormal. For that, the cells size
should be chosen manually based on the dataset dimensions. Furthermore, the
threshold 6 should not be big (no anomalous points will be selected) or too small (all
the points will be recognized as anomalous trajectories).

4 Conclusion and future work

This paper described the most important issues related to the presented framework
designed to detect traffic anomalous trajectories. In our framework, the development
will affect all the levels to solve the problems of the outliers which exist because the
low sampling rates and will change the results to be closer to the lifestyle.

Finally, information extracted from the web for rating the attraction places in
Berlin will be used in the next step to affect the zoning process. Moreover, update the
maps, or detecting the importance of locations based on detecting anomalous
trajectories, all of that should be implemented by this framework.
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Abstract. New concept of Trusted Knowledge (TK) is introduced. Trusted
Knowledge are data from trusted organizations such as ministries, statistical of-
fices and so on which can replace domain expert in the evaluation phase of the
data mining task. The approach called “A/TK-formulas” enables to filter out re-
sulting patterns which are consequences of Trusted Knowledge and thus ena-
bles user to concentrate on interesting ones. Conversely, user can request to
show only resulting patterns which are consequences of TK to see which of
them are in line with TK. The third option enables to request patterns which are
in contradiction to the TK. Further new features of Trusted Knowledge frame-
work are introduced in this paper — Trusted Knowledge for mining histograms
and Trusted Knowledge hints.

Key words: Trusted Knowledge, evaluation of data mining.

1 Introduction

The approach presented in this paper incorporates additional knowledge in the evalua-
tion phase of data mining but avoids lengthy and complex task of building a belief
system of the user (see e.g. [4], [7], more recently in [2]). The idea is to enhance us-
er’s domain knowledge using available trusted sources of data — that is data from
trusted organisations such as statistical offices, ministries and so on. | refer to this
knowledge as Trusted Knowledge. The Trusted Knowledge Framework has been
introduced in [3]. In this paper, new features are presented.

The concept of Trusted Knowledge is inspired by FOFRADAR framework [5].
FOFRADAR is based on a logical calculus of association rules. The interpretation is
based on mapping important items of knowledge to the sets of association rules which
can be considered as their consequences. Important items of knowledge are expressed
using a simple mutual influence among attributes. These are predefined relationships
of attributes which are used to determine whether the association rule can be seen as a
consequence of the item of knowledge or not. For example, the simple mutual influ-
ence (Sl-formula) Income 71 Loan means: “if Income increases, then Loan increases
as well“. The set of atomic consequences of this SI-formula can be expressed by the

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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following union: LowIncome x LowLoan U Mediumincome x MediumLoan U Highincome x
HighLoan, saying that “if Income is high, then Loan is high or if Income is medium
then Loan is medium or if Income is high then Loan is high*. Based on the levels in
the union, it is possible to say whether the resulting rule is a consequence of the de-
fined SI-formula or not. This feature is used in the proposed framework and further
developed, as obvious in the following sections.

2 Trusted Knowledge

I define Trusted Knowledge as follows: Trusted Knowledge (TK) is the data from
trusted sources which can be connected to the results of a data mining task and are
used in the evaluation phase of the data mining task to help with the understanding of
the results. Trusted Knowledge can be seen as special case of domain knowledge.

Trusted Knowledge is obtained from a trusted organisation. An example of such
knowledge is average and median income per district in the Czech Republic obtained
from Czech Statistical Office [1].

Measure of Trusted Knowledge (measure of TK) is a formalised piece of Trusted
Knowledge. An example of the measure of TK is depicted in Table Il. Basic feature
of measure of TK is its close connection to the results of a data mining task (resulting
patterns). | use association rules as an example. Geographical dimension (locality) is
used as a connecting element between measure of TK and resulting patterns. An aver-
age income in District X as a measure of TK and The loan amount taken by a client in
District X as an attribute from analysed data can be examples of such a connection.

To distinguish between data and Trusted Knowledge, | use term attribute for vari-
ables derived from analysed data and measure of TK for variables used as Trusted
Knowledge. Note that both measure of TK and the attribute connected via connecting
element are ordinal.

Levels of measures of TK enables us to easily compare attributes and measures of
TK. The way how domain experts evaluate the found patterns is commonly expressed
by easily interpretable phrases saying for example “Income is low”, “Amount is
high” and so on. Recall the set of atomic consequences of SI-formula Income 11
Loan: Lowlincome x LowLoan U Mediumincome x MediumLoan U Highincome x HighLoan.
Now we have to define, what means for example “Income is low” (that is to define
the level Lowincome).

Expert-based approach means that domain expert decides which category is as-
signed to each level. Rank-based approach is the newly proposed way of automatic
definition of levels. Categories of a particular attribute or measure of TK are sorted
from the lowest to the highest. Then, we assign rank to each of the category according
to the value of attribute or measure of TK. Last step comprises of assigning Level(l) to
each rank. For example, consider the categories of attribute Loan_amount depicted in
Table 1. Based on the rankings of the categories, we can assign respective categories
to levels. Having the levels of attributes and measures of TK defined, we can compare
levels and draw consequences based on values of the levels. This is further elaborated
upon in section 3.
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Table I: Levels for attribute Loan amount Table Il Levels for measure of TK Income

Loan_amount Rank | Level District Income | Rank Level
<0; 100000) 1 Very low Hlavni mesto Praha | 35115 1 Very high
<100000; 150000) 2 Very low Stredocesky kraj 27 345 2 Very high
<150000 ;200000) 3 Low Jihomoravsky kraj 26 116 3 . Ver){
high/High
Plzensky kraj 26 026 4 High
<500000; 550000) 8 High
<550000; 650000) 9 | Very high Pardubicky kraj 24067 12 Low/Very low
<650000; 2600000> 0 | Very high Zlinsky kraj 23873 13 Very low
Karlovarsky kraj 22707 14 Very low

2.1 Applying Trusted Knowledge

One of the possible solutions of the automatic formulation of conclusions using do-
main knowledge is presented in the FOFRADAR framework, as described above.

Using the measures of TK, we can define mutual influence between an attribute
and measure of TK. | call this mutual influence Attribute / Trusted Knowledge-
formula (A/TK-formula). The principle of A/TK-formula is the same as for Sl-
formulas in FOFRADAR, but instead of one of the attributes, measure of TK is used
in the mutual influence.

The proposed framework works as follows: After the results are obtained, Trusted
Knowledge repository is queried for A/TK-formulas which are available and are rele-
vant for the resulting patterns. Afterwards, A/TK-formulas can be applied. In [3], two
ways how the consequences of A/TK-formulas can be applied are presented:

1. to obtain patterns which are consequences of A/TK-formula — this way is useful
when the user wants to know which resulting patterns are in line with the overall
knowledge (trusted knowledge);

2. to filter out patterns which are consequences of A/TK-formula — this way the user
can filter out resulting patterns which are in line with Trusted Knowledge and con-
centrate on patterns which are not consequences of TK;

In this paper, | introduce the third possible way how the consequences of A/TK-
formulas can be applied:

3. to obtain patterns which are in contradiction to the A/TK-formula — this way the
user can obtain only rules which are in contradiction to the A/TK formula and con-
centrate on this resulting patterns (exceptions).

As an example, let us discuss the A/TK-formula Income 11 Loan amount. Income is a
measure of TK. Using rank-based approach, it is possible to assign values to respec-
tive levels, as shown in Table Il. The categories of the attribute Loan amount can be

200



PhD Symposium

assigned to the levels, as depicted in Table I. Then the set of consequences of the
AITK-formula Income 11 Loan amount is defined by the following union:

Very lowincome X Very lowioan U LoWincome X Lowroan U Mediumincome x Me-
diumoan U Highincome % Highioan U Very highincome x Very highioan.

To obtain patterns which are in contradiction to the A/TK-formula Loan amount
11 Income (way 3 above), I modify the union in the following way: Very lowincome %
Very highioan U Lowincome * Highioan U Highincome x Lowioan U Very highincome %
Very Lowoan

Note that medium Levels of Income and Loan amount (Mediumincome, Medi-
umcoan) are not present in the union, because they appear together in consequences of
A/TK-formula Loan amount 11 Income and thus they cannot be part of contradictions
of A/ITK-formula Loan amount 11 Income.

Main difference between way 2 and 3 is the fact that in 3, we explicitly obtain
rules which are in contradiction with the A/TK-formula while in way 2, we obtain
rules which are not consequences of A/TK-formula (meaning that also rules with no
relation to the A/TK-formula are present).

As an example, let us use the resulting association rule: District (Zlinsky
kraj) -> Loan amount (<100000; 150000) . Level of Loan amount is
‘very low’, connecting element District with value Zlinsky kraj is used to link the rule
to the measures of TK Income. If one looks at the level of the measure Income, it is
very low according to Table 1. So we can conclude that this rule is consequence of
the A/ITK-formula Income 11 Loan amount and is not a contradiction of A/TK-
formula Income 11 Loan amount. We can determine the relationship of each rule to
the three ways mentioned above.

Further newly defined features of Trusted Knowledge framework include Trusted
Knowledge for mining histograms and Trusted Knowledge hints.

Trusted Knowledge for mining histograms

Data mining with histograms has been introduced in [6] using the CF-Miner pro-
cedure of the LISp-Miner system. In a simplified manner, the task is to find ‘interest-
ing” histograms. Each histogram Hsg is in a form Hsg(Attribute, Condition, Data
Matrix, Abs/Rel), where Condition is Boolean attribute which each row of the Data
Matrix must satisfy and Abs/Rel states whether the frequencies for Attribute are abso-
lute or relative (relative to the overall data matrix without the Condition). Further-
more, interestingness measure ~ called CF-quantifier is used to find interesting histo-
grams. For example, a CF-quantifier z1U00,6 defines that histogram is interesting if it
has at least 100 of objects satisfying Condition and there are 6 steps up. That means
that 6 consecutive categories of Attribute has higher frequency than the previous cate-
gory.

In [6], domain knowledge is used to filter out resulting histograms which are con-
sequence of defined SI-formula for the CF-quantifier = in a similar manner as men-
tioned above in the FOFRADAR framework. Firstly, a set of atomic consequences of
Sl-formula for the CF-quantifier = needs to be defined. For example, we can define
atomic consequences of SI-formula Price of flat 11 Loan amount for a CF-quantifier
~Y006 as a set of histograms ~¥q ¢ Price of flat / Loan amount(a) satisfying that
level a of Condition Loan amount is HIGH or VERY HIGH and the Attribute Price of
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flat has 7 categories (to ensure that there are only steps up). Levels of Loan amount
are defined as stated in Table 1. For example, resulting histogram zfooﬁ Price of flat /
Loan amount (<550000; 650000) is an atomic consequence of SI-formula Price of flat
11 Loan amount for CF-quantifier zfoo,a- The consequences can be then used for
evaluation of the found histograms (for example, filter out histograms which are con-
sequences of SI-formula). The business interpretation of the SI-formula Price of flat
11 Loan is that if level o of Loan amount is HIGH or VERY HIGH, then the level of
Price of flat will probably also be HIGH or VERY HIGH. Furthermore, agreed con-
sequences are defined in [6], which | do not further discuss here.

Using A/TK-formulas of the Trusted Knowledge framework defined above, we
can proceed analogously as in [6] as follows. Let us define atomic consequences of
the A/TK-formula Loan amount 11 Income for CF-quantifier zﬁ’mg as a set of histo-
grams ~¥ o Loan amount / District(a), level a being VERY HIGH or HIGH. Then,
the resulting histogram zluoo'g Loan amount / District(Hlavni mesto Praha) of rela-
tive frequencies is an atomic consequence because the District Hlavni mesto Praha in
Trusted Knowledge Repository has the level of measure of TK Income ‘very high’
(see Table I1). Ways how to apply the consequences of A/TK-formulas for histo-
grams are the same as for association rules mentioned above and are now studied in
detail.

Moreover, there could be more flexible ways of applying CF-quantifiers. One is-
sue of the CF-quantifiers is the fact that they are ‘strict’ in a sense that if there is one
category in a histogram that breaks the overall trend in histogram, the histogram will
not be considered as interesting and will not be in resulting histograms. For example,
if an attribute in histogram has 6 categories, all but one satisfying the steps up quanti-
fier but the 3™ and 4™ category does not satisfy the CF-quantifier steps up (but only
slightly), the CF-quantifier will not be satisfied while from the business perspective,
the histogram has the upwards tendency and thus is interesting. Ways how to over-
come this issue will be further studied.

Trusted Knowledge hints

Another way how to exploit Trusted Knowledge is to compare a measure of TK
and attribute in the analysed data in case they have similar content. For example, it is
possible to compare average Income presented in the analysed data to the average
Income as a Trusted Knowledge aggregated to districts. In case the analysed data has
sufficient number of objects in each of the groups (groups according to geographical
dimension), we can get additional knowledge. For example, we can get following
information: The average income of clients in data in district Praha is lower than the
average income of people in district Praha of the whole population (as Trusted
Knowledge). This can bring us to the deeper investigation of the origin of the data.
For example, we can say that in general, affluent clients do not take a consumer loan.
If we have a data of clients who took a consumer loan, we can derive that their in-
come will be below the average income in district Praha.
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3 Conclusions and future work

First experiments has shown that using all three ways how the consequences of A/TK-
formulas can be applied significantly reduce the amount of work user needs to evalu-
ate the resulting rules. This helps the user to concentrate on rules which are interesting
from the user’s perspective. New features of Trusted Knowledge framework were
introduced: Trusted Knowledge for mining histograms and Trusted Knowledge hints.
Both features brings new ways of applying Trusted Knowledge.

Another way how to elaborate upon the Trusted Knowledge framework is to study
the situation when one pattern is supported by more than one A/TK-formula. Fur-
thermore, different sources of Trusted Knowledge could be evaluated according to
their trustworthiness. For example, one source is better than another one from the
user’s perspective and this information could be further incorporated into the Trusted
Knowledge framework. Both features will be further studied.
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Abstrakt. HIboké ucenie sa aktudlne javi ako velmi perspektivny pristup
k mnohym tloham spracovania prirodzeného jazyka. Tento ispech sa vSak za-
tial’ prejavuje najmé pri jazykoch, ktoré maju dostatoéné mnozstvo zdrojov na
natrénovanie komplexnych neurénovych sieti. Mensie jazyky s mens$im mnoz-
stvom zdrojov maju problém tieto nové techniky vyuzit’ a priepast’ medzi nimi a
“bohatymi* jazykmi sa tak prehlbuje. V nasej praci sa venujeme tomu, ako tito
priepast’ zmens$it' pomocou prenosu naucenej informacie z jazyka do jazyka.
Hlavnou myslienkou je trénovanie hlbokych neurénovych sieti v multilingval-
nom rezime tak, aby sa model naucil vyuzivat' znalosti z jedného jazyka aj pre
vstupy z inych. Navrhli a vykonali sme experiment s prenosom informacie
0 sentimente slov pomocou zdielaného priestoru distribu¢nych vektorov. V ex-
perimente sme dosiahli vysledky porovnatelné s nemeckymi manualne vytvo-
renymi lexikénmi sentimentu, pricom sme vSak nepouzili ziadne nemecké data
tykajlce sa sentimentu.

KPucové slova: spracovanie prirodzeného jazyka, uéenie s prenosom, multilin-
gvalne ucenie, umelé neurénové siete.

1 Uvod

Umelé neurénové siete v poslednych rokoch vyraznym spdsobom zasiahli do spraco-
vania prirodzeného jazyka. Ukdzalo sa, Ze rozli¢né architektiry neurénovych sieti
dokazu vel'mi dobre spracovat’ vel'ké objemy textovych dat a naucit’ sa z nich prinos-
né informacie. V kratkom ¢ase pomocou nich vyskumnici dokézali prekonat’ existuju-
ce rieSenia pre velké mnozstvo uloh, vratane tych najpokrocilejsich, ako napriklad
strojovy preklad [3], analyza sentimentu [10] ¢i syntakticka analyza [13]. Vyhodou
tychto neurénovych pristupov st malé naroky na doménovi expertizu. Zda sa, ze
strojové ucenie sa tu koneéne dokaze naucit’ vsetko, ¢o potrebuje na uspesné vyrieSe-
nie wilohy, bez toho, aby vyskumnici museli ruéne navrhovat vysoky poet ¢it. Crty sa
neurénove siete ucia extrahovat’ samé a mozeme teda viac vSeobecne hovorit’ o u¢eni
sa reprezentacii, resp. uceni sa ¢it (angl. representation learning) [1].

Tieto zaujimavé pokroky st podmienené rasticim mnozstvom textovych dat, ktoré
ako ludstvo vytvarame. Najmd s nastupom Internetu sa zlepsili moznosti tvorby
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a zdielania rozli¢cnych textov, ako napr. recenzii, prispevkov na socialnych siet’ach,
blogov ¢i ¢lankov. Aj ked tento rast je globalny, niekol’ko svetovych jazykov (najma
anglictina) ho pocitilo omnoho viac. Len v tychto jazykoch existuju dostatocne vel'ké
datasety, na ktorych sa danu sicasné modely Casto postavené na hlbokom uceni (angl.
deep learning) trénovat’.

Jednym z moznych rieSeni je pokusit’ sa prenasat’ informacie naprie¢ jazykmi.
V strojovom uceni pozname koncept ucenia s prenosom (angl. transfer learning),
kedy sa snazime model natrénovany na urcitej doméne ¢i ulohe pouzit' v inych domé-
nach ¢i na inych ulohach [8]. Prenos medzi rozliénymi jazykmi méZzeme chapat’ ako
jeden z druhov takéhoto ucenia a V tejto praci sa venujeme prave jemu.

2 Existujuce pristupy

Pri analyze existujtcich pristupov ku uéeniu s prenosom medzi jazykmi sme identifi-
kovali 3 lingvistické urovne, na ktorych moze u€enie medzi jazykmi prebichat’. Ide o
(1) morfologicku troven, (2) uroven slov a (3) uroven viet. Postupne tieto irovne
predstavime.

Morfologicka urovein. Na morfologickej Grovni prebiecha ucenie najmi medzi
lingvisticky podobnymi jazykmi, ktoré teda do istej miery zdiel'aji podobni morfolo-
giu a slovnu zasobu (napr. Slovencina-Cestina, Spaniel¢ina-portugaléina). Takéto uce-
nie sa da aplikovat’ pri modeloch, ktoré pracuju na trovni znakov alebo inych casti
slov. Predpokladame, Ze znalosti ziskané o morfologii jedného jazyka su aplikovatel’-
né aj pre iné jazyky. Takéto ucenie bolo pouzité napr. pri rozpoznavani pomenova-
nych entit [2] alebo pri znackovani viet [12].

Uroveii slov. V spracovani prirodzeného jazyka sa stali popularne tzv. vektory la-
tentnych ¢t slov (angl. word embeddings) [6]. Ide o reprezentacie slov vytvorené
v skrytych vrstvach neurénovych sieti, ktoré zachytavaju sémantiku slov. Takto vzni-
kaju aj multilingvalne reprezentacie, kde s do jedného vektorového priestoru premie-
tané slova z viacerych jazykov [11]. Toto potom méze byt pouzité pre prenos infor-
macie medzi jazykmi. Na§ experiment patri do tejto kategorie.

Uroveii viet. Posledn a v istom zmysle najnaro¢nejsia Groveti je troveii viet. Na
tejto Grovni sa vyskumnici snazia vytvarat’ reprezentacie viet tak, aby zachovavali ich
sémantickll podobnost’ naprie¢ jazykmi. Tato Uroven je najmenej preskimana, riesSe-
nia existuju napriklad pre strojovy preklad [3] alebo analyzu sentimentu [14].

3 Experiment s analyzou sentimentu

Na zéklade analyzy tejto oblasti sme navrhli nas vlastny experiment, ktorého tlohou
je preniest’ informaciu o sentimente slov z jedného jazyka do druhého. Na analyzu
sentimentu sa Casto pouZivaju tzv. lexikény sentimentu. V podstate ide o zoznam
ohodnotenych slov, kde hodnota znaci ¢i je dané slovo pozitivne alebo negativne
ladené. Zostavovanie takychto lexikdnov je pracna uloha a automatické pristupy ani
zd’aleka nedosahuju potrebnl kvalitu [9]. Nasou zakladnou myslienkou je vyuzit
informéciu z kvalitného cudzojazyéného lexikénu. Pre ucely experimentu sme sa
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zamerali na anglické lexikony, ktoré chceme zuzitkovat' pre analyzu sentimentu
v nemeckom jazyku.

Pre prenos sentimentu pouzivame tzv. multilingvalne vektory latentnych &t [11].
Ide o vektorovy priestor, v ktorom su reprezentované slova z viacerych jazykov (v
na$om pripade z angliétiny a neméiny) tak, Ze je zachovana ich sémanticka podob-
nost’. Anglické slova good a fine st v takomto priestore blizko pri sebe. Taktiez sa
v8ak v ich blizkosti nachadzaju aj nemecké gut a fein. Nad takymto multilingvalnym
priestorom potom trénujeme model sentimentu, ktory sa nauci klasifikovat’ slova na
pozitivne, negativne a neutralne.

Tento model je jednoducha neurdénova siet’ (viacvrstvovy perceptréon) s jednou
skrytou vrstvou, ktora sa snazi z vektorovej reprezentacie slova vyratat’ jeho hodnote-
nie. Vstupom do tejto neurdnovej siete su predpripravené vektory slov, zatial’ ¢o vy-
stupom je vektor s 3 polozkami, pri¢om kazda zodpoveda jednej triede sentimentu.
Ako trénovaciu mnozinu pre tento model pouzijeme kvalitny anglicky lexikon senti-
mentu. Na vysledny vektor sa aplikuje softmaxova funkcia. Ako stratova funkciu
pouzivame cross entropy funkciu, trénovanie prebicha s pouzitim bezného algoritmu
Stochastic Gradient Descent. Natrénovany model potom mdzeme pouzit’ pre klasifi-
kaciu sentimentu nemeckych slov, ked’ze ich mame k dispozicii ich reprezentacie zo
zdiel'aného anglicko-nemeckého vektorového priestoru slov.

Pri experimentoch sme vyskusali pouzit’ viacero alternativnych architektar — tes-
tovali sme vplyv poctu skrytych vrstiev aj ich Sirky. Napokon sa ako najlepsie riese-
nie ukazala siet’ s jednou skrytou vrstvou s dizkou 10. Takato neurénova siet’ dokéaza-
la prekonat’ linearnu aj logistickl regresiu. Myslime si, Ze je spdsobené nelinearitou
neurénovych sieti. Sentiment vo vektorovom priestore totizto nemusi byt linedrne
separovatelny. Spravanie slov a ich vlastnosti v takomto priestore moze byt jednym
zo smerov d’alSicho vyskumu.

Takyto model sa naué¢i na anglickych slovach odhadovat’ ich sentiment. Ked’ze je
vsak zachovana sémanticka pribuznost’, dokdzeme tento model rovno pouzit' aj na
ohodnocovanie nemeckych slov. My sme model pouzili na ohodnotenie kazdého ne-
meckého slova v priestore. Ziskany lexikon sentimentu pre nemecky jazyk sme potom
pouzili v §tandardnej klasifikacii na analyzu sentimentu nemeckych viet. Z kazdej
vety sme vyextrahovali uréité ¢rty (pritomnost’ slov, emotikonov, Stylistickych prv-
kov) a navySe sme pridali niekol’ko ¢ft extrahovanych pomocou lexikénu (pocet pozi-
tivnych/negativnych slov, priemernd hodnota sentimentu). Nad vyslednym vektorom
¢ft sme natrénovali SVM Kklasifikator.

Vo vysledku nas plne automatizovany pristup presved¢ivo predbehol iné automa-
tizované pristupy. Ako nemecké lexikony sme pouzili tie vygenerované v [9]. Auto-
maticky vytvoreny lexikon TKM napriklad dosiahol sthrnné makro F1 skore 0,75 pre
binarnu, resp. 0,59 pre ternarnu klasifikaciu. Na§ pristup dosiahol najlepSie skore
s anglickym lexikénom sentimentu NRC [7]: 0,79, resp. 0,61. Tento nas vysledok je
porovnatelny s manudlne vytvorenymi state-0f-the-art lexikonmi pre nemecky jazyk.
Najlepsi z nich, GPC, dosahuje vysledky 0,80, resp. 0,62. Vidime, ze sa s pomerne
jednoduchou metdédou dokazeme priblizit' kvalitnym, manudlne vytvorenym lexiko-
nom. Potrebovali sme pritom len paralelny anglicko-nemecky korpus a anglicky lexi-
kén sentimentu. Namiesto ratania reprezentdcii slov v multilingvalnom priestore
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z paralelného korpusu sme v naSich experimentoch pouzili uz hotovy anglicko-
nemecky vektorovy priestor [5], ktory obsahuje 95,195 nemeckych a 40,054 anglic-
kych slov. Dizka vektorov je 512.

4 Zaver

Ucenie s prenosom medzi jazykmi ma potencial priniest’ kvalitné rieSenia pre jazyky,
ktoré nemaju dostatok zdrojov. Tento smer je obzvlast aktudlny teraz, ked
V spracovani prirodzen¢ho jazyka sa do popredia dostava hlboké ucenie. Reprezenta-
cie, ktoré sa pri hlbokom uceni vytvaraju, st totizto obzvlast vhodné na ucenie
s prenosom. V tejto praci sme predstavili problematiku ucenia s prenosom medzi
jazykmi a uviedli sme aj tri tirovne, na ktorych takéto ucenie moéze prebichat. Na
urovni slov sme ho aplikovali aj pri naSom experimente, kedy sa ndm podarilo auto-
maticky zostrojit’ kvalitny lexikon sentimentu pre nemecky jazyk.

V d’alSej praci chceme nadviazat’ na tento experiment a vylepsit metédu prenosu
informacie medzi slovami. Taktiez sa chceme venovat prenosu s uéenim na Urovni
viet, ktoré predpoklada vytvaranie reprezentacii s pokrocilymi metdédami hlbokého
ucenia. Pri tomto uceni sa chceme zamerat’ aj na interpretaciu natrénovanych modelov
a lepsie pochopenie toho, ¢o sa vlastne umelé neurénové siete pri spracovani priro-
dzeného jazyka ucia.
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Annotation:

Transfer Learning between Natural Languages

Deep learning is currently a popular approach to natural language processing. It is
however very data-demanding and languages without proper resources can not utilize
it fully. Transfer learning between languages tackles this problem as it transfer trained
models from one language to another. We discuss such learning here and we also
present our own experiment concerned with word-level induction of sentiment from
English to German.
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Abstrakt. Rozli¢né anomalie pouZivatel'ského rozhrania aplikacii a webovych
stranok st ¢asto nazyvané problémy pouzitelnosti. V sicastnosti existuje v tejto
oblasti mnoho $tudii, ktoré sa zaoberaju detekciou problémov s pouzitelnostou
softvéru. Avsak, existujiice metody sa snazia automatizovat’ tento proces alebo
jeho casti pouzitim vyluéne pouzivatel'skych aktivit vo forme klikov mysi alebo
vstupu z klavesnice pri kvantitativnych Stadiach z online spravania sa pouZziva-
telov. Nasim cielom je analyzovat’ pohl'ad pouzivatela s cielom odhalenia ta-
kych pohybov o¢i, ktoré mozu byt pouzité pre detekciu problémov s pouzitel-
nost'ou. Opisujeme pouzivatel'skl §tadiu so sledovanim pohladu, ktorti sme vy-
konali. Porovnavame metriky pohl'adu medzi u€astnikmi, ktori pracovali s we-
bovou strankou bez zavedenych problémov s pouzitenost'ou a ti¢astnikmi, kto-
ri pracovali s rovnakou webovou stranku av$ak so zavedenymi problémami
s pouzitel'nostou. Cielom bolo identifikovat’ tie metriky pohladu, ktoré dokazu
najlepsie odhalit’ tieto problémy. Odhalené metriky mézeme pouzit’ pre d’alsiu
analyzu, kde sa chceme pozerat’ na pohl'ad ako na sekvenciu pohybov o¢i. Ta-
kéto sekvencie su v porovnani so Standardnymi pristupmi schopné odhalit’
komplexnejsie vzory v datach o pouZzivani webu, ¢o umozni lepsiu identifikaciu
problémov s pouzite'nost'ou.

KPucové slova: problémy pouzitelnosti, pouzivatel'sky zazitok, UX, sledovanie
pohl'adu, sekvencie pohybov o¢i, metriky pohl'adu

1 Uvod

V sucasnosti je pouzivatel'sky zazitok (angl. user experience, UX) vel'mi déleZitou a
popularnou oblastou. Vyjadruje pocity pouzivatela pri pouzivani systému a zaroven
vyznamne ovplyvituje samotni pouzitelnost. V kontexte Webu existuje mnoZstvo
prac, ktoré su sucastou vyskumu v oblasti pouzitelnosti [3][7][8][9][11]. Z dovodu
sirokého uplatnenia pouzitel'nosti v mnohych disciplinach neexistuje jedna vSeobecna
definicia vyhovujtca vSetkym tymto oblastiam. Jednou z najvhodnejsich definicii je
prave ISO definicia pouzitel'nosti, ktora hovori, Ze pouzitelnost’ s vnemy a odozvy
0sdb, ktoré vznikajl pri pouzivani produktu, systému alebo sluzby [11].
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Ak vSak nevieme pouzivat’ produkt, ak nemézeme najst’ polozky, ktoré hl'adame
alebo iba nevieme dosiahnut’ nase ciele tak budu tieto vnemy skor negativne. V tomto
pripade moézeme hovorit o problémoch s pouzitelnostou, ktoré nam zabranuja
v dokon&eni nasej aktivity alebo robia tuto aktivitu naro¢nejsou a zdihavejsou. Sa-
motny problém pouzitel'nosti je aspekt systému, ktory sposobuje, Ze tento systém je
neprijemny, neefektivny na pouzitie alebo dokonca Uplne zabraiiuje jeho pouzitiu
v kontexte dosahovania na$ich ciel'ov [10].

Hlavnou ulohou s$tudii pouzitel'nosti webovych stranok alebo aplikacii je detego-
vat’ tieto problémy. Podobné $tudie zvycajne vykonavajiu UX experti, ktori odhal'uju
tieto problémy ich manualnym vyhodnocovanim, ¢o je &asto pomerne zdihavy proces.

Cielom viacerych prac v tejto oblasti je automatizovat’ tento proces. V sucasnosti
uz existuje viacero podobnych pristupov avsak tieto pouzivaji iba zdznamy v podobe
klikov mysi alebo vstupu z klavesnice [4][6][5][7]1[12]. AvSsak my verime, Ze tento
proces detekcie problémov s pouzitenostou mdze byt zlepSeny zavedenim metrik
sledovania pohl'adu ¢o dokazuju aj niektoré prace v tejto oblasti [2].

Nasim cielom je v prvom kroku analyzovat’ pohl'ad pouzivatela a odhalit’ charak-
teristické pohyby oc¢i v kontexte metrik pohladu, ktoré dokazu odhalovat konkrétne
problémy s pouzitenostou a zlepsit’ tak proces ich identifikacie. Ako stcast’ nasej
prace sme vytvorili zoznam 53 problémov s pouzitelnostou na zaklade dostupnej
literatury, ked’ze takto uceleny zoznam nebol dostupny.

2 Automaticka identifikacia problémov s pouZitel’nost’ou

Kliknutia mysi, skrolovanie alebo vstup z klavesnice dokazu poskytnit mnozstvo
dolezitych informacii pre identifikaciu anomalii v spravani sa pouzivatel'a. Avsak, ak
hovorime o vizualnej pozornosti, tak neexistuje ziadna lepSia metoda ako sledovanie
pohladu [12]. Z dostupnej literatiry je mozné vidiet, Ze existuje viacero rdznych
pristupov k automatickej detekcii problémov s pouziteI'nostou vyuzivajiuce reverzné
inzinierstvo, strom uloh alebo prace vychadzajice z pachov zdrojového kodu.

V tychto pracach vidime rozdiel aj v kontexte sledovanych problémov
s pouzitel'nostou, kedy sa kazda z prac zameriava na odlisné problémy. V prvej stadii
[6] sa autori zamerali na automaticku detekciu 16 problémov s pouzitel'nost'ou ako st
napriklad: element nie je samo opisny, zavadzajici odkaz, stranka bez odozvy, vzdia-
leny obsah.

Dalsie prace vyuzivali odlisné pristupy pre detekciu. Snazili sa napriklad detego-
vat’ problémy s pouzite'nostou na zéklade pachov zdrojového kodu [1]. Pri ich praci
vyuzivali celkovo 6 problémov s pouzite'nostou, ktoré boli viazané na implementac-
né aspekty systému. Vyhodou takychto pristupov vychadzajicich priamo zo zdrojo-
vého kodu je urcite lepSie prepojenie problémov s pouzitelnost'ou a samotnej imple-
mentacie. Toto nam umoziuje a zjednodusuje automaticku refaktorizaciu odhalenych
problémov.

Niektoré z prac na druhej strane vychadzali z konceptu reverzného inZinierstva
[12], kedy bol zakladom pre detekciu znovu zdrojovy kod a rovnako aj rézne modely
pomahajice samotnej detekcii. Dal§im velmi zaujimavym pristupom je vyuZitie
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stromov uloh [7]. V ramci tohto pristupu su jednotlivé akcie pouzivatel'ov transfor-
mované do stromu tloh. V d’alSom kroku je tento strom skenovany s cielom odhale-
nia ur¢itych vzorov prepojenych na problémy s pouzitelnostou.

Okrem podobnych pristupov vyuzivajucich klasické akcie pouzivatel'ov je vel'mi
zaujimavé aj sledovanie pohladu [2]. V ramci tohto pristupu autori vychadzaju z
predpokladu, ze experti svojimi odhadmi poskytuji iba uréity prehlad a nevedia uréit’
presné prepojenie medzi metrikami a problémami s pouzitel'nost'ou.

Vo vykonanom experimente [2] boli zozbierané data z pozorovania ako aj zo sle-
dovania pohladu od 19 tucastnikov a zistovali sa koreldcie medzi tymito dvoma
zdrojmi dat. Autori na konci poskytuji sumarizaciu sledovanych problémov
s pouzitel'nost'ou a s nimi suvisiacich metrik sledovania pohl'adu. Avsak aj na zaklade
ich vystupov je zrejmé, Ze kombinacia réznych vzorov pohladu musi byt skimana
v kontexte spravania sa pouzivatelov viac do hibky.

3 Potencial sledovania pohl’adu pre detekciu problémov
S pouZitel’'nost'ou

V ramci ciel'u nasej prace bolo potrebné preskiimat’ potencial sledovania pohl'adu pre
detekciu problémov s pouZite'nost'ou a preto sme sa rozhodli vykonat’ experiment so
sledovanim pohladu. Experimentu sa zt¢astnilo 10 Tudi. ISlo o 8 muZov a 2 Zeny.
Vsetci Gcastnici boli vysokoskolski Studenti. Pre Gi€ely testovania sme vyuzili webova
stranku obsahujucu novinové ¢lanky. Na tejto stranke mali G¢astnici za ulohu vykonat’
nasledujuce tri Glohy:

— Uloha 1: Registracia sa do systému
— Uloha 2: Néjdenie $pecifického ¢lanku
— Uloha 3: Aktualizacia informacii v profile

Pocas celého experimentu sme zaznamenavali ich pohl'ad prostrednictvom zariadenia
na sledovanie pohl'adu s frekvenciou 300 Hz, ktory je dostupny vo Vyskumnom cen-
tre pouzivatel'ského zazitku a interakcie (http://uxi.sk) na Fakulte informatiky a in-
formacénych technologii STU v Bratislave.

Pre ucely porovnania vysledkov vykonania uloh sme sa rozhodli rozdelit’ i¢astni-
kov experimentu do dvoch skupin. Skupina 1 pracovala s webovou strankou, ktoré
neobsahovala problémy s pouZiteI'nostou. Skupina 2 pracovala s webovou strankou,
ktoré obsahovala problémy s pouzite'nostou. V ramci nasho experimentu sme vybrali
8 problémov, a tieto sme manualne zaviedli do nasej webovej stranky:

— Dlhy registra¢ny formular

— Kratke zadavacie pole

— Neddlezité zadavacie pole

— Navigacia obsahujuca prili§ vel'a poloziek
— Mituce nazvy poloziek navigécie

— Zl14a pévodna hodnota

— Chybajuce vysvetlenie chyb
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— Chybajuca klientska validacia

Tychto 8 problémov sme vybrali s ohladom na moZnost’ porovnania spravania sa
pouzivatel'ov pri odliSnych problémoch s pouzite'nostou. NaSou hypotézou bolo, ze
existuji konkrétne metriky pohl'adu, ktoré dokazu identifikovat’ konkrétne problémy
s pouzitelnostou. Na zaklade analyzy ziskanych dat z experimentov sme odhalili
viaceré odli$nosti. Na obrazku 1 je vidiet’, Ze vyrazny rozdiel bol pri vSetkych tlohach
v ramci dizky trvania aloh. Pri ilohe 1 bol tento rozdiel najvia&si z dovodu naroéného
formulara na vyplnenie.

150 136,6
99
— 100
g 54,2 55,4
Q 31,6 B Skupina 1
>0 15,2 I Skupina 2
upina
0 . [ |
1 2 3

Uloha

Obrazok 1: Priemerny cas trvania uloh

Rovnaky vzor vSak mézeme pozorovat’ aj na metrikdch pohl'adu. Napriklad pri Glohe
2 (Obrazok 02) sa ukazal vel’ky rozdiel medzi po¢tom fixacii pohl'adu, kde skupina so
zavedenymi problémami s pouzitelnostou potrebovala sledovat’ polozky navigacie
viackrat (priemerne 10.2 fixacii pre skupinu 1 vs. 67.6 fixacii pre skupinu 2). AvSak
metrika diZky fixacii sa neukazala ako vhodné pre identifikovanie problému suvisia-
ceho s navigaciou, ked’ze rozdiel medzi dizkou fixacii bol iba minimélny.
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Skupina

Obrazok 2: Pocet fixacii pri Glohe 2

Podobné vysledky sme dosiahli aj pri ostatnych problémoch, a preto mézeme usudzo-
vat, ze existuje predpoklad, ze rdzne problémy s pouzitenostou je mozné odhalit
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odlisnymi metrikami. AvSak pre kvalitnejsiu validaciu tychto dosiahnutych vysledkov
by sme potrebovali vykonat’ experiment s va¢§im poctom éastnikov.

4 Zhodnotenie

Pritomnost’ zvolenych problémov s pouzitenost'ou v naSom experimente bola overo-
vana na zdklade troch metrik (celkova doba fixacie, pocet fixacii a Cas splnenia ulo-
hy). Experimenty ukazali, e samotna diZka fixacii nie je vhodna pre odhalovanie
zvolenych problémov. Avsak tieto vysledky su iba prvymi vystupmi v rdmci nasej
prace. V kontexte d’alSej prace sa ukdzalo ako odlisné su jednotlivé problémy, a preto
sa chceme zamerat' na konkrétnu problematiku (napr. navigacia) a preskamat’ iba
problémy stvisiace s touto oblastou.

Z nasich pozorovani ako aj z pozorovani inych prac [2] je zrejmé, Ze samotné met-
riky pohl'adu a ich vplyv musi byt’ skimany viac do hibky. Rovnako si uvedomujeme,
Ze problémy s pouziteI'nostou nie st prepojené iba na jednu jednoduchu metriku po-
hl'adu ale na SpecifickejSie sekvencie tychto vzorov. Tu sa dostdvame k sekvenciam
pohybu o¢i (angl. scanpath) a ich réznym interpretaciam.

V ramci tejto problematiky existuje viacero moznych reprezentacii tychto sekven-
cii (pocet fixacii ,dizka fixacie, sakady, atd.). Prave experiment, ktory sme vykonali
nam moéze poskytnit’ zakladné informacie potrebné pre d’alsi vyskum v kontexte vol-
by vhodnej reprezentacie pre konkrétny problém s pouzite'nostou.

Sekvencie pohybov oc¢i poskytuju pohl'ad na data zo sledovania pohladu spolu
s kontextom, v ktorom sa vykonali. Preto prave odhalovanie problémov
S pouzitel'nostou moze byt vyrazne obohatené, ked’ze tieto problémy mdzu byt ¢asto
sucastou urcitého retazca aktivit. Verime, ze odhalovanie tychto retazcov a vzorov
aktivit zlepsi presnost’ identifikacie problémov s pouzitel'nost'ou softvéru.
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Annotation:
Towards Automatic Detection of Usability Problems Using Eye-Tracking

Various anomalies of the user interface design of applications and web pages are also
called usability problems. There is a number of studies in this field, which deal with
detection of so called problems. However, existing methods try to automate this de-
tection process using solely user activity in the form of clicks or keyboard input. Our
aim is to analyze gaze of the users to determine the eye movement metrics that can be
used in future work to detect usability problems. We performed user study with eye-
tracking. First group of participants worked with a web page that did not contain usa-
bility problems and the second group worked with the same web page but with usabil-
ity problems. We compared each gaze metrics between these two groups in order to
identify gaze characteristics which can reveal usability problems. These characteris-
tics can be than used as a start point for next analysis, where we want to look at the
gaze as a sequence of eye movement. These sequences are called scanpaths and in
comparison with standard approach, they can reveal more complex patterns of user
behavior in order to identification of usability problems.
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Abstrakt. Lekarsky postup diagnostikovania ur¢itej choroby u pacientov je ¢a-
sovo zdihavy a velmi naroény. Metédy dolovania v datach mézu tento proces
urychlit a pomdet tak lekdrom pri rozhodovani v zlozitych situaciach.
V pripade Parkinsonovej choroby (PCH) je najvac¢$im problémom diagnostika
prvotného $tadia, pretoze symptomy nie su tak jednoznacné a I'ahko pozorova-
telné. Preto sme sa vtomto ¢lanku zamerali na urCenie Stadia PCH z dat za-
znamenavajucich re¢ové signaly pacientov pomocou rozhodovacich stromov
(C4.5, C5.0, CART). S cielom zlep$enia klasifikaénych modelov sme pouzili aj
metdédy RandomForest, Bagging a Boosting. Odhad presnosti modelov bol rea-
lizovany pouzitim k-nasobnej krizovej validacie a validacie s vynechanim jed-
ného zaznamu (Leave-one-out). Okrem toho sme vykonali aj experimenty
S odstranenim kolinearity v datach vypocitanim inflacného faktoru rozptylu
(VIF) za uc¢elom zvySenia presnosti modelov.

Kradové slova: stadium Parkinsonovej choroby, re¢, dolovanie v datach

1 Uvod

Parkinsonova choroba (PCH) [1] je velmi vazne neurologické ochorenie, na ktoré
dodnes neexistuje ziaden liek. Hlavnou pri¢inou vzniku ochorenia je odumieranie
nervovych buniek, ktoré produkuji v mozgu déleziti chemickt latku s ndzvom do-
pamin [2]. Medzi prvotné priznaky u ludi trpiacich PCH patri stuhnutie svalstva,
problémy s recou (dysfonia), pohybom alebo pisanim (dysgrafia).

Pre meranie S$tadia ochorenia sa vytvorila jednotna skala hodnotenia PCH
snazvom UPDRS (Unified Parkinson’s Disease Rating Scale) [3], ktorej celkové
skore je ziskané vyhodnotenim dotaznika skladajuceho sa zo Styroch ¢asti: 1. mysle-
nie, spravanie a nalada; II. aktivity bezného Zivota, IIl. vySetrovanie hybnosti; IV.
komplikécie liecby v poslednom tyzdni. Na ziklade vysledkov UPDRS je mozné
pomocou modifikovanej stupnice $tadia (podla Hoehnonovej a Yahra) rozdelit’ pa-
cientov do 8 §tadii PCH: 0 (bez priznakov ochorenia), 1 (jednostranné priznaky), 1.5
(jednostranné a axialne postihnutie), 2 (obojstranné postihnutie bez poruchy rovno-
vahy), 2.5 (obojstranné postihnutie s miernou poruchou rovnovahy, schopnost’ vyrov-
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nat’ postoj), 3 (mierne az stredné obojstranné postihnutie, sebestacny), 4 (tazka ne-
sposobilost’, schopny chodit’ alebo stat’ bez pomoci), 5 (odkdzany na vozik alebo pri-
putany k 16zku, vstavanie s pomocou).

V nasom ¢lanku sme sa zamerali na ur¢enie §taidia PCH pomocou transformova-
nych dat zo zvukovych zaznamov reci. Diagnostika PCH v skorom $tadiu je vel'mi
naro¢nd, pretoze priznaky su nejednoznacné a tazSie rozpoznatené. Preto sme sa
v tomto ¢lanku snazili zistit, aku najvyssSiu presnost’ dokdzeme ziskat’ pomocou mo-
delov klasifikujucich zdznamy pacientov do 8 réznych tried. V pripade ziskania vyso-
kych presnosti by mohli byt’ tieto modely implementované do systémov na podporu
diagnostiky PCH pre lekarov.

2 Prehl’ad suc¢asného stavu

Kedze je PCH vel'mi Casté ochorenie a stale na fiu neexistuje liek, tak sa mnozstvo
vyskumnikov zameriava na diagnostiku tohto ochorenia priamo z prvotnych sympto-
mov, napr. re¢ alebo pismo. V publikécii [4] sa G. Yadav s kol. zameriavali na rec¢
pacientov, kde pre vytvorenie modelov pre klasifikaciu do dvoch tried (1 — pacient
s PCH, 0 — zdravy pacient) vyuzil 3 metddy dolovania v datach. Pre ich porovnanie
a vyhodnotenie pouzili 10-ndsobnu krizovu validaciu, pricom najlepsie vysledky do-
siahli pomocou SVM (76%), nasledovala metéda rozhodovacich stromov (75%)
a logisticka regresia (64%). A. Tsanas s kol. [5] sa venovali predikovaniu numerickej
hodnoty UPDRS (0-176). Zozbierané data obsahovali taktiez reCové signaly pacien-
tov a okrem celkovej hodnoty UPDRS sa zamerali aj na predikciu $kaly hybnych
(motorickych) funkcii pacienta (0-108). Pouzili pritom metddy troch linearnych reg-
resii a jednej nelinearnej regresie. Podl'a dosiahnutych vysledkov dokazali predikovat’
motorické hodnoty UPDRS priblizne v rozmedzi 6 bodov a celkové UPDRS
v rozsahu 7.5 bodov. Tieto vysledky odrazaju najlepsi odhad chyby predikcie pri
1000 spusteniach 10 nasobnej krizovej validacie. Konecné predpovede hodnét pomo-
cou modelov su vel'mi blizke lekarskym pozorovaniam na klinike.

3 Pochopenie a priprava dat

Data, s ktorymi sme pracovali si vol'ne dostupné na UCI Machine Learning Reposito-
ry [6] a skladaju sa z celej rady biomedicinskych hlasovych merani od 31 0s6b (z toho
23 s PCH). Spolu bolo k dispozicii 195 zaznamov (riadkov), pretoze kazdy pacient
mal v datach viacero zaznamov, ktoré boli brané nezavisle od seba. Re¢ pacienta bola
transformovand do 23 atribitov, ako napriklad: priemerna, maximalna a minimalna
vokalna frekvencia, miera variability vo frekvencii (atributy skupiny Jitter), miera
variability v amplitade (atributy skupiny Shimmer), merania pomeru hluku
a tonovych zloziek v hlase (NHR, HNR) a mnozstvo d’al§ich.

K danému datovému setu sme nasledne pripojili d’alSie atributy, ktoré sme nasli vo
vedeckom ¢lanku [7]. Obsahovali dodatocné informacie o pohlavi, veku, stadiu PCH
(8 trovni) a pocte rokov pacienta od kedy mu bola tato choroba diagnostikovana. Po
pridani atributu Stage sme odstranili atribut status, ktory podaval informaciu o tom, ¢i
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pacient trpi PCH (1) alebo nie (0). Data o pacientoch s najhor$im 5. Stddiom sme ne-
mali k dispozicii. Po celkovej uprave dat (spojenie datasetov, odstranenie chybajicich
hodn6t) sme pracovali so 189 riadkami a 25 stipcami.

4 Modelovanie

Pre vytvaranie klasifikacnych modelov sme si hlavne kvoli jednoduchej interpretacie
pre lekarov zvolili iba metodu rozhodovacich stromov a jej algoritmy C4.5, C5.0
a CART, ktoré dosiahli z viacerych algoritmov najvyssie presnosti. Pre vyhodnotenie
modelov sme pouzili metédy 10-nasobnej krizovej validacie (10 — CV) a validacie
kde sa vynechava jeden zaznam (Leave One Out — LOO). Pri LOO sa jedna
0 podobny spdsob vyhodnocovania ako v pripade k-nasobnej krizovej validacie, ale
klasifikator sa buduje na n-1 zdznamoch v datovej mnozine a testuje sa len na 1 za-
zname. Tento proces sa nasledne opakuje n-krat. Pre vytvorenie modelov sme najprv
vybrali vSetky atribtity a neskor sme ocistili data od kolinearity (2 alebo viac atribitov
st navzajom silne zavislé), ktora moze zhorsit’ presnost’ modelov [8]. Namiesto vy-
tvorenia korela¢nej matice je lepSim spdsobom pre posudenie kolinearity vypocitat
inflacny faktor rozptylu (VIF) pre kazdy atribut. Najmensia mozné hodnota VIF je 1,
¢o predstavuje uplnu absenciu kolinearity. Ako pravidlo plati, Ze ak hodnota VIF
presahuje 5 alebo 10, tak hovorime o problematickom mnozstve kolinearity. Odstrani-
li sme preto atribaty s hodnotou VIF vécSou ako 5 a ich pocet sa zredukoval z 25 na
13.

Tab. 1. Vysledky model p#i 10 — CV a LOO — CV

10-CV LOO -CV
CART C4.5 C5.0 CART C4.5 C5.0
Vsetky atribiaty | 69,71% | 79,88% | 83,54% | 71,96% | 80,42% | 81,48%
VIF <5 67,66% | 8515% | 86,2% | 72,47% | 80,95% | 82,01%

Vyber atribtitov

Z vysledkov v Tab. 1 si mdzeme vS§imnut', Ze odstranenie atributov s vysokou koline-
aritou nam zabezpecilo vyssie presnosti modelov skoro vo vsetkych pripadoch. Vy-
nimkou bol algoritmus CART, pri ktorom sa presnost zmensila zo 69,71% na
67,66%, avsak tieto presnosti st v porovnani s algoritmami C4.5 a C5.0 aj tak pod-
statne nizSie. NajvysSie presnosti vo vSetkych pripadoch dosiahol algoritmus C5.0,
pri¢om pri odstraneni atribatov s vysokou kolinearitou a pouziti 10 — CV sme dosiahli
presnost’ na trovni 86,2% pre klasifikaciu pacientov do 7 tried.

S cielom vylepsit’ presnosti vytvorenych modelov sme sa rozhodli pouzit’ metddy
RandomForest, Bagging a Boosting, ktoré pouzivaji stromy ako stavebné bloky na
vytvorenie silnej$ich predikénych modelov. RandomForest vytvara viacero rozhodo-
vacich stromov, kde v kazdom strome pri vybere testovacieho atributu je branych do
uvahy m nadhodne vybranych atributov z ich celkového poctu p. Vysledna klasifikacia
do triedy je zvolena hlasovanim vsetkych vygenerovanych stromov. Ak sa pri danom
uzle bert do tivahy vsetky atributy p, vtedy hovorime o baggingu. Podobnym sposo-
bom funguje aj boosting, avsak kazdy rozhodovaci strom berie do ivahy aj informa-
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ciu z predchadzajiceho stromu [9]. Zaznamom, ktoré boli v predchadzajucom strome
klasifikované nespravne je v d’al$ej iteracii priradena vacsia vaha, vdaka ¢omu bude
pri d’alSej iteracii kladeny na tieto zdznamy Vv&csi doraz. V publikacii [10] autori uva-
dzajl, Ze s rastucim poctom vygenerovanych stromov sa zvysSuje uz len vypoctova
zataz a rozdiely v presnostiach s uz vel'mi malé. Ich analyza 29 datasetov ukazala,
Ze pri vygenerovani 128 stromov uz nie je vyznamny rozdiel v presnosti ako pri 256,
512, 1024, 2048 a 4096 stromoch. Preto sme pocet rozhodovacich stromov nastavili
na 50, 100 a 150 a pre vypocet presnosti sme si zvolili opat’ 10 — nasobnu krizova
validaciu. Pri pokuse orezat vygenerované rozhodovacie stromy sa uspesnosti zmen-
$ili. Rovnaky problém nastal aj pri obmedzeni maximalnej hibky rozhodovacieho
stromu, preto sme tento vstupny parameter nemenili a nechali sme ho nastaveny na
predvolenej (defaultnej) hodnote.

Tab. 2. Vysledky metod RandomForest, Bagging a Boosting

Podet stromov RandomForest Bagging Boosting
m =50 87,25% 77,78% 93,65%
m = 100 86,73% 77,78% 95,24%
m = 150 86,73% 78,31% 95,77%

Vo vysledkoch v Tab. 2 vidime, Ze najvys$sie presnosti dosiahla jednoznaéne metoda
Boosting a to pri vygenerovani 150 stromov (95,77%). S rasticim poctom stromov
presnost’ klasifikacie rastla pri metédach Bagging aj Boosting, no naopak pre Ran-
domForest trosku klesla. Algoritmus C5.0 pri 10 — CV dosiahol lepsie presnosti ako
Bagging v tomto pripade a porovnatel'né s metdédou RandomForest.

Pre metddu Boosting, ktora dosiahla najvysSiu presnost’ na Grovni 95.77% sme si
zobrazili na Obr.1 aj kontingencénu tabulku, ktord porovnava modelom predikované
hodnoty atributu Stage s tymi, ktoré boli poznané a dané v testovacej mnozine.

Observed Class

Predicted Class 0 1 1.5 2 2.5 3 4
0 47 0 0 2 1 0 0
1 0 15 0 0 0 1 0
1.5 0 0 19 0 0 0 0
2 1 1 0 28 0 0 0
2.5 0 2 0 0 42 0 0
3 0 0 0 0 023 0
4 0 0 0 0 o 0 7

Obr. 1. Kontingené¢na tabul’ka pre metddu Boosting

Kedze pre vyhodnotenie modelov sme pouzili 10-nasobnu krizova validaciu, testova-
nie prebiehalo na 10 rdznych testovacich mnozinach. Kazdy prvok v kontingenénej
tabul’ke na Obr. 1 je vypocitany ako sucet zo vSetkych ziskanych kontingené¢nych
tabuliek, pomocou ktorych je jasné vidiet, pri akej predikcii doslo najcastejsie k chy-
be. Hlavnym cielom je maximalizovat’ hodnoty v matici na hlavnej diagonale, co
predstavuje spravnu predikciu daného S$taddia Parkinsonovej choroby. Z celkového
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poctu 189 zaznamov dokazal model spravne predikovat’ v 181 pripadoch, ¢o predsta-
vuje 95.77% presnost’. Pre jednotlivé Stadia sme dosiahli tieto presnosti (v zatvorke je
vyjadreny pomer spravne klasifikovanych zaznamov ku vSetkym zdznamov pre dané
§tadium PCH): §tadium 0 (47/48) — 97.92%, §tadium 1 (15/18) = 83.33%, $tadium 1.5
(19/19) = 100%, $tadium 2 (28/30) = 93.33%, §tadium 2.5 (42/43) = 97.67%, $tadium
3 (23/24) = 95.83%, Stadium 4 (7/7) = 100%.

Moézeme si vSimnut, ze so 100% presnostou dokazal model predikovat’ Stadium
1.5 a 4. Naopak najniz$iu presnost’ na tirovni 83.33% dosiahlo prvé stadium PCH, kde
model vedel v 15tich zdznamoch urcit’ spravne Stadium a pri 3 zdznamoch doslo k
chybe (v 1 pripade predikoval §tadium 2 a v dvoch pripadoch stadium 2.5). V konce-
nom doésledku dosiahol model skoro pri vSetkych stadiach tspesnost’ nad 93%, jedi-
nou vynimkou bolo $tadium 1, kedy model dosiahol iba 83.33%.

5 Zaver a buduca praca

V tomto ¢lanku sme sa zamerali na urcenie stadia pacientov s PCH z ich re¢i pomo-
cou metdd dolovania v datach. Uz pri prvom experimente a odstraneni kolinearity
v datach sme pomocou rozhodovacieho stromu a algoritmu C5.0 dosiahli presnost’ na
urovni 86,2% (pred odstranenim kolinearity — 83,54%). Pouzitim metody Boosting,
ktora vytvori viacero rozhodovacich stromov, sme nasu presnost’ dokazali zvysit az
na 95,77% (pri m = 150), ¢o je vzhl'adom na klasifikaciu zdiznamov az do 7 tried vy-
soka tispesnost’. Napr. v publikacii [4] pri binarnej klasifikacii (1 — pacient s PCH, 0 —
zdravy pacient) s rovnakymi datami dosiahli autori najvyssiu presnost’ len 76% pouzi-
tim SVM. Rovnako binarnu klasifikaciu pacientov sme robili aj v nasej predchadzaju-
cej publikacii [11] a najlepsi vysledok na tirovni 91,43% sme dosiahli pouzitim algo-
ritmu C4.5. Aj ked sa jednalo o zlozitejSiu klasifikdciu pacientov (7 tried)
Vv porovnani s binarnou klasifikaciou (2 triedy), napriek tomu sme dosiahli vyssiu
presnost’ modelu pomocou metédy Boosting.

V buducej praci by sme sa chceli zamerat’ na spracovanie hovorenej re¢i do rov-
nakych atributov, aby bolo mozno vytvorit’ aplikaciu, kde si 'udia nahraju svoju rec¢
a dokazu sa testovat’. Dalej by sme sa chceli zamerat’ taktieZ na data, ktoré sme ziskali
od spolo¢nosti mPower: Mobile Parkinson Disease Study. Zaznamenavaji demogra-
fické udaje pacientov, ale aj udaje o ich hlase, chddzi, pamiti a klikani na obrazovku
mobilu. Vd’aka tymto datam by sme mohli rozsirit’ na§ vyskum na viaceré oblasti a
priznaky PCH.
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Annotation:

Utilizing processed records of patients’ speech in determining the stage of Parkin-
son’s disease

The medical procedures for disease diagnostics are significantly demanding and time-
consuming. Data mining methods can accelerate this process and assist doctors in
making decisions in complex situations. In case of Parkinson’s disease (PCH), the
diagnostics of the initial disease stage is the primary issue, since the symptoms are not
so unambiguous and easily observable. Therefore, this article is focused on determin-
ing the actual stage of PCH based on the data recording signals of patient’s speech
using decision trees (C4.5, C5.0 and CART). Methods such as RandomForest, Bag-
ging and Boosting were also employed to improve the existing classification models.
Estimation of model accuracy was achieved by using k-fold cross-validation and vali-
dation with omission of one record (Leave-one-out). In addition, experiments were
also performed to remove collinearity in data by computing the Variance inflation
factor (VIF) in order to increase the accuracy of the models.
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Abstrakt. Systém pre podporu rozhodovania v riadeni logistiky moze poskyt-
nut’ manazérom logistickych spolo¢nosti cenné informacie potrebné pre usku-
to¢nenie efektivnych rozhodnuti. Jednou z kI'i€ovych a Casto rieSenych uloh
Vv logistickej firme nie je len otazka nizkej spotreby paliva ale aj rozhodnutie
akého vodica priradi na aku trasu. Cielom ¢lanku je aplikovat’ techniky predik-
tivneho dolovania dat a analyzovat’ §tyl jazdy vodi¢ov ako aj uréit’ kombinaciu
faktorov vplyvajucich na spotrebu paliva. Predkladany ¢lanok sa okrem iného
zaoberd aj problematikou analyzy dat pre zlepSenie rozhodovania vo vybranom
logistickom procese — vyber vodi¢ov na planované dodacie trasy. Vykonany do-
taznikovy prieskum ukazuje, ze v logistickych a prepravnych spoloénostiach
chyba systém, ktory by ul'ah¢il pridel'ovanie vodi¢ov na dodaciu trasu.

KPucové slova: analyza dat, priemerna spotreba paliva, systém pre podporu
rozhodovania, Naive Bayes

1 Uvod

V poslednej dobe rozne vyskumné stadie poukazali na vyhody pouzitia velkych dato-
vych metdd v oblasti logistiky ariadenia dodavatel'ského retazca. Tan, K. H.
a kolektiv navrhli analyzu infraStruktiry velkych dat na posilnenie schopnosti
Vv oblasti inovacii dodavatel'ského retazca [6]. Cakici priSiel s napadom pouzit’ RFID
udaje na prepracovanie optimalnej politiky zasob [1]. Zhong priSiel s navrhom ako
informacie z vel'kych dat m6zu byt pouzité na efektivne planovanie logistiky a pla-
novanie vyroby [8]. Dutta a Bose predstavili riadenie vel’kych objemov dat pomocou
logistickych sieti [2]. Waller a Fawcett argumentujt, Ze pouzivanie udajov, prediktiv-
nej analyzy mdéze pomdct’ manazérom logistiky splnit’ interné potreby a prispdsobit’
sa zmenam v dodavatel'skom ret'azci. Jednoducho povedané, nasadenie analyzy dat
pre logistiku a riadenie dodavatel'ského retazca by malo zvysit’ pridanti hodnotu pre
zakaznikov, priCom integrovany vyrobny a distribu¢ny proces v celom dodavatel-
skom retazci zahfiia aj vyrobcov, dodavatelov, maloobchodnikov, poskytovatel'ov
logistickych sluzieb, ktoré su podporované pouzitim velkého mnozstva informacii

[71.
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V tomto ¢lanku sa preto chceme zamerat’ na verifikaciu tvrdenia o prinose analyzy
dat za ucelom zlepSenia konkrétneho firemného procesu — vyberu vodi¢ov na plano-
vané dodacie trasy v konkrétnej logistickej firme. Okrem iné¢ho, cielom ¢lanku je
aplikovat’ techniky prediktivneho dolovania dat, vd’aka ktorym mézeme urcit’ hlavné
faktory, ktoré ovplyviiuji priemerna spotrebu paliva ako aj identifikovat’ najvhodnej-
Sie jazdné postupy a styly vodicov.

2 Dotaznikovy prieskum

Hlavnym cielom vyskumu je vytvorit’ systém pre podporu rozhodovania pre vyber
vodica na konkrétnu trasu. Z toho dévodu bol vykonany prieskum medzi logistickymi
spolo¢nostami. Vykonany dotaznikovy prieskum ukazuje, ze v logistickych
a prepravnych spolo¢nostiach chyba systém, ktory by ul’ah¢il pridel'ovanie vodi¢ov na
dodaciu trasu.

Prostrednictvom mailu bolo oslovenych viac ako 300 logistickych a prepravnych
spolo¢nosti. Jednou z otazok bolo aj, ¢i by si vedeli predstavit’ systém, ktory rozhodne
akého vodica priradi na aku trasu, 10% opytanych si takyto systém nevedia predsta-
vit, 40% by takyto systém nevyuzili a 50% spoloc¢nosti by takyto systém vedeli vyu-
zit' a v sucasnosti jeden takyto systém testuju a planuju ho nasadit. Okrem toho sme
prostrednictvom dotaznikov zistili, Ze viac ako 88% spolo¢nosti analyzuje nejakym
sposobom jazdny §tyl vodica, pricom asi 46% na analyzu vyuziva program.

Na nasledujucom obrazku mézeme vidiet’ zlozenie odpovedi na d’alSiu polozenu
otazku: Akym spdsobom priradzujete vodi¢ov na konkrétnu trasu?

M Ziadny spOsob

vodi¢i maju pridelenud konkrétnu trasu
M vodi¢i maju pridelent jazdnu supravu
M priradovanie podla skusenosti a znalosti

B priradovanie podla rozpisu

Obr. 1. Odpovede na otazku ziskané prostrednictvom dotaznikového prieskumu

3 Analyza zvolenej mnoZiny dat

Data, ktoré mame k dispozicii pochadzaju z prepravnej spolo¢nosti. Jedna sa o firmu,
ktorej predmetom cinnosti podl'a obchodného registra je vykon povolania prevadzko-
vatel'a nakladnej cestnej dopravy. K dispozicii boli data o deviatich vozidlach (z toho
st uz tri vyradené) a 0 pétnastich vodicoch.
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Firma na komunikaciu s vozidlami vyuziva systém Dynafleet Online — Volvo
Truck Corporation [5]. Informéacie stahované z vozidiel st ukladané do databazy. Pre
ucely naSej prace sme mali k dispozicii dva vykazy a to Vykaz hodnotenia spotreby
paliva, ktory obsahoval 26 atributov, ako napr. meno vodi¢a, datum, priemerna rych-
lost, priemerna spotreba paliva a d’alSie atributy, ktoré podavaji informaciu
0 celkovom hodnoteni jazdného $tylu vodica — predvidanie, tempomat, vol'ny dojazd,
usporna a netisporna jazda atd’. Druhym vykazom bol Vykaz sledovania a obsahoval
24 atribatov, napr. ¢as udalosti, prejdena vzdialenost’, palivo, miesto, hmotnost’ na-
kladu a podobne. Vsetky data boli ulozené vo formate excelovskych tabuliek.

3.1  Priprava dat

Pre potreby naSich analyz, sme na zaklade datumu obidva datové stibory zlucili
a informdcie o vsetkych vozidlach sme spojili do jedného suboru. Ziskali sme tak 49
atribitov a vySe 2900 zaznamov. Odstranili sme nepodstatné atribity (napr. atribut
Uplné zastavenie mal rovnaké hodnoty ako atribut Volnobeh, atributy I-Shift v A, I-
Shift v M, I-Shift v P a Zat'azenie motora vo viac ako 98% obsahovali rovnaké hod-
noty). V d’alsom kroku sme si atribut Miesto rozdelili na Stat, Mesto, Oblast’ a Ulicu
a odstranili sme tie zaznamy, ktoré neobsahovali informaciu o konkrétom meste. Po
tejto uprave nam zostalo viac ako 2800 zaznamov.

Atributy, ktoré podéavaju informaciu o celkovom hodnoteni jazdného §tylu vodica
(Celkové hodnotenie, Predvidanie, Usporna a Neusporna jazda, Najvyssi prevodovy
stupeni, Vyuzitie motora a prevodovky...) boli transformované na intervaly, presne
tak, ako to vyhodnocuje systém Dynafleet:

e 80— 100 = Dobry vykon,
e 60— 79 = Priemer,
e (0 - 59 =Potencial k zlepseniu.

Dalgim krokom bola diskretizacia na rovnaku hibku intervalu, ktora rozdelila atribut
Priemerna spotreba paliva na nasledovne:

e pod 26,3 1/100km
e 26,4-31,51/100 km
e nad 31,6 1/100 km

3.2  Navrh modelu

Navrh modelu bol realizovany pomocou softvérového nastroja RapidMiner
a programu Visual Studio. Jednalo sa 0 model Naivného Bayesovského klasifikatora,
pomocou ktoré¢ho sme urcili, ktoré atributy maji najvacsi vplyv na spotrebu paliva.
Data sme rozdelili na trénovaciu a testovaciu mnozinu v pomere 80:20. Cielovym
atribitom bola Priemerna spotreba paliva. Celkova tspesnost’ vytvoreného modelu je
67,93%.
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V nasledujucej tabulke su zobrazené najvyssie pravdepodobnosti dosiahnutia niz-
kej spotreby pre najzaujimavejsie atributy. Napr. ak vodi¢ bude efektivne vyuzivat
tempomat, tak s pravdepodobnost'ou 91,8% dosiahne nizku spotrebu paliva.

Tab. 1. KI'icové faktory vplyvajuce na priemernt spotrebu paliva

Attribute Parameter do 26.3 )
Uspaorna jazda value=Dobriwikon  0.957
Tempomat value=Dobriwikon  0.918

WyuZitie motora a prevodovky  valug=Dobrywikon  0.908
MNajwyESi prevodovy stupen value=Dobriwkon  0.907
Volny dojazd value=Dobriwkon  0.765

Prispdsobenie rychlosti value=Dobriwikon  0.743

Vodi¢ ovlada napriklad rychlost’, zrychlenie, brzdenie, ota¢ky motora alebo zaradenie
rychlostného stupna. Vyhodnotenim zozbieranych udajov moze spolocnost’ usmerne-
nim vodicov alebo zistenim pripadnych nedostatkov predchadzat’ r6znym nezelanym
situdciam a taktiez moéze zefektivnit' ich jazdu. Napriklad efektivnym pouzivanim
tempomatu méze vodi¢ dosiahnut’ nizsiu spotrebu a dospiet’ tak k zniZeniu celkovych
nakladov.

Na zéklade tychto analyz a analyz uvedenych v [3] [4] mdzeme zostavit’ model
dodacej trasy, ktora nam dokaze s ur€itou pravdepodobnostou povedat’, aki buda mat’
priemernti spotrebu jednotlivy vodi&i. Napriklad, na trase Trelleborg (Svédsko) —
Rostok (Nemecko), Vodi¢_I spotrebuje viac ako 31,5 1/100km, Vodi¢_J spotrebuje do
26,3 1/100 km.

Na zaklade vykonanych experimentov sme ziskali poznatky tykajice sa uspory
spotreby paliva. Odporacania, ktoré by viedli k zniZeniu spotreby paliva st nasledov-
né:

o zlepsit’ netisporni jazdu — CastejSie vyuzivat’ motorova brzdu,

o zlepsit’ uspornu jazdu — predstavuje dobu, kedy je vozidlo v pohybe a vodi¢ ma
nohu na plyne,

¢ minimalizovat’ pouzitie brzdového pedalu,

o efektivnejsie vyuzivat’ tempomat.

4 Zaver
Vdaka technikdm prediktivneho dolovania dat, sme urcili hlavné faktory, ktoré

ovplyviiuju priemernu spotrebu paliva. Na zaklade tychto vysledkov sme navrhli od-
porucania pre vodicov, ktoré by viedli k zniZeniu spotreby paliva. Nasledne sme uka-
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zali ako takéto vysledky mozu ovplyvnit’ rozhodovanie o priradeni vodi¢a na plano-
vant dodaciu trasu s dérazom na nizku spotrebu paliva.

Dal3i vyskum bude preto zamerany na rozsirenie vytvoreného modelu o dalsie
faktory, ktoré pomozu pri rozhodovani o vybere vodi¢a. Na zaklade poziadaviek maji-
tela firmy navrhneme model rozhodovania vyuzivajuceho navrhnuté modely vodica
a dodacej trasy.
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Annotation:

Decision support system in the logistics can provide managers of logistics companies
valuable information needed to make effective decisions. One of the key and often
solved tasks in logistics company are not only the question of low fuel economy but
also decisions about assignment of truck drivers to planned routes. The aim of the
article is to identify the combination of factors that have a key effect on fuel con-
sumption. This paper focuses on data analysis to improve decision-making in the
selected logistics process - the selection of truck drivers for planned routes.
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A questionnaire survey shows, that in logistics companies and transport companies
often miss information system that would facilitate assigning truck drivers on planned
routes.
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Abstract. There is a large amount of data available on the Web. Data are often
represented as text, enriched with tables, lists, images or other visual structures.
These data are usually coded in HTML without any additional semantics, which
makes them nigh impossible to automatically process and extract. There are ap-
proaches based on top-down document segmentation according to visual infor-
mation and layout. We present a bottom-up approach which starts with the
smallest consistent elements and matches the visual relationships among these
elements to a pre-defined ontological structure of extracted records. This meth-
od considers not only the visual attributes of a particular segment, but also its
position amongst other segments.

Keywords: web data integration, information extraction, structured record ex-
traction, page segmentation, content classification, ontology mapping

1 Introduction

There is a great amount of documents on the World Wide Web. These documents are
usually HTML documents with lots of data encoded in HTML tags. There are some
generic tags available, such as div or span with no semantics at all. HTML 5 [4] in-
troduced new tags with a generic semantics, such as article, header or footer. Addi-
tionally, RDFa annotations [6] (among other possibilities) allow expressing the se-
mantics of the individual document elements by mapping to ontological concepts or
properties.

Unfortunately, large amounts of data available on the World Wide Web are still
only accessible through plain HTML documents with no semantic annotations at all.
When we want to machine-process the contained data, it is necessary to identify the
contained data records and recognize the semantics of the individual data fields. For
some data sources with a regular structure (such as Wikipedia), we may create specif-
ic extraction templates. However, Web is a heterogeneous place with many different
sources of data represented in countless ways.

Many methods have been developed recently for identifying and extracting struc-
tured data records from plain HTML documents [5, 7, 9]. Most of them are based on a

J. Steinberger, M. Zima, D. Fiala, M. Dostal, M. Nykl (eds.)
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top-down approach: first, the document is pre-processed in order to locate the most
probable regions of interest (called data sections [9] or data regions [5]). Then, the
individual data records are found in the regions based on the detection of repeating
structures in the model by frequency measures [7] or visual pattern detection [1, 9].

In order to avoid the complex and often unreliable process of data region identifi-
cation, we have recently proposed an opposite bottom-up approach [2]. Considering
that the expected structure of the records to be extracted is usually known in advance,
we try to find a best match among this expected structure and the presentation pat-
terns in the whole document starting from the smallest atomic elements. In this paper,
we propose possible future development that aims to bridge the gap between the plain
HTML documents and the semantic web.

2 Method Overview

The key idea of the method presented in [2] is to identify visual presentation patterns
that are used to represent the data we are trying to extract and then to extract these
data using discovered patterns.

This method assumes only the visual representation of the documents, so it may be
applied not only on HTML documents, but on PDFs and other visual formats as well.
Since we are working with the visual information only, we need to create a uniform
representation of the source document. This representation is a set of visual areas and
it is the first step of the process.

The next step is the initial tagging step. In the initial tagging, we assign one or
multiple tags to each discovered visual area. The idea is to identify all the visual areas
in the document that could possibly correspond to a particular piece of information
(e.g. a personal name, date or e-mail address). This tagging may be based on a variety
of approaches starting with simple regular expressions and ending with a kind of NER
classifier. We admit that there will be incorrect tags and even multiple tags assigned
for some visual areas.

After the initial tagging step, we need to disambiguate the tags. This method as-
sumes that all the data records are presented in a visually consistent way in the source
documents. This allows introducing presentation constraints on the data records. The
disambiguation task itself consists of finding matching record presentation and layout
which meets visual constraints and has a great support in source documents. This
method defines four visual relations:

e (8,,a,) € R4 when a, and a, are on the same line and @, is placed to the
right of &, with no element between them

e (a,,8,) € Ry When @, and @, are on the same line and @, is anywhere to

the right of &, (there may be elements between them)
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o (&,8,) €R, 4 when @, and a, are roughly in the same column, a, is

placed below @, with no element between them; additionally, the vertical space
is not larger than 0.8 em
e (a,8,)€R,, when @, and a, are roughly in the same column, &, is

placed anywhere below &,

We choose the most supported relation by trying to cover as many tagged visual areas
as possible.

The last step is the record extraction itself. The methods results in a set of matches
which identify the visual areas that contain data we are interested in. By simply con-
catenating these areas we can obtain the text content.

3 Further Development Directions

The presented method is based on quite simple visual relationships discovered in the
documents and it expects small and regular data records being present in the docu-
ments. For adapting the methods for more complex documents and data records, sev-
eral ways of extensions may be considered.

3.1  Additional Visual Relationships

For more complex documents, we would like to consider more ways the relationships
among elements may be presented in the documents [3]. We may try to represent
more high-level relations, such as heading-subheading, or paragraph which is basi-
cally a couple of lines separated from other paragraphs in some visual way (usually
with a newline or a starting tab). Other interesting relation might be the same row or
same column inside a table. Same row might tell us that those values are referring to
the same entity. Same column usually represents different values of some metric. On
top of that we might try to identify grouped columns, which is frequent for timetables.

3.2 Advanced Tagging

DBPedia might be used for improving the tagging step for example by integrating
DBPedia Spotlight, which is a tool for automatically annotating mentions of DBpedia
resources in text. This tool is able to identify entity mentions and select the best can-
didate based on the user-provided configuration. Other than that, we may introduce
some NLP tasks as a tagging enhancement. The obvious one is a named entity recog-
nition tagger.
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3.3 Semantic Relationship Representation

In our recent work [8], we proposed using RDF for representing the visual model of
the processed documents. Similarly to this approach, we would like to represent even
the discovered visual relationships using a RDF graph. The expected benefits are
greater efficiency in discovering frequent visual patterns (for example using SPARQL
queries) and the possibility to directly map the identified data fields to ontological
properties.

4 Conclusion

In this paper, we have discussed a method of structured record extraction from web
documents. The method is purely vision-based and unlike most existing approaches, it
does not rely on a complex document pre-processing steps for identifying the data
regions in the documents. Instead, it uses an opposite approach that marks all the
possible (even incorrectly identified) occurences of the given information in the doc-
uments and later, the data records are identified by finding the best match between the
expected record structure and the visual presentation patterns discovered in the docu-
ment. We have proposed possible extensions of this method that are expected to allow
processing more complex documents and integrate the extracted results with semantic
web resources.
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