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Preface

Intelligent and knowledge-oriented technologies currently affect various areas of human
lives. They form an important component of research activity of several research
groups active in Slovakia and the Czech Republic. They also constituted a subject of
presentations and discussions in the Smolenice Castle, where the Workshop on Intelligent
and Knowledge oriented Technologies WIKT was held from the 20th to the 21st of
November 2014.

This year followed the tradition started in 2006, at the Institute of Informatics, at Slovak
Academy of Sciences in Bratislava. A series of workshops during the last eight years
fostered the creative environment and research by making a forum for exchanging
knowledge and creative discussions in the field of intelligent and knowledge oriented
technologies in Slovakia. The aim of the workshop WIKT was always to bring together
researchers from several research centres in Slovakia and vicinity. After several meetings
in Bratislava, Kosice, Smolenice and Herl'any, WIKT returned to Smolenice.

Main topics of WIKT 2014 workshop were:

¢ Knowledge technologies and their applications
e Big data, technical solutions, application studies
¢ Knowledge and information modeling, representation of semantics

e Analysis and processing of information sources (documents, electronic
communication, databases, knowledge processes)

e Social web and its applications, Social Network Analyses
e Personalized web and its applications, recommendations
e Processing of information sources in Slovak language

e Semantic and service oriented architectures

e Reasoning and inference



vi
Authors sent their contributions in the form of extended abstracts (in Slovak, Czech and
English) of the following types:
e research contribution
e work in progress

e visionary contribution

knowledge practices

application paper
e special session for PhD-students around dissertation exam

A total of 27 papers were submitted, most of them as work-in-progress. The others
were distributed among categories as follows: 5 papers submitted to the doctoral section,
3 as application papers, 3 as visionary contributions, 2 as research contributions and 2 as
knowledge practices. Each contribution was reviewed by at least two members of the
program committee.

As in the in previous year, the workshop was preceded by meeting of the TraDiCe project
(Cognitive travelling in digital space of the Web).

We thank all the authors for interesting contributions initiating fruitful debates. We
thank the members of the program committee, who willingly participated in the judging
of submissions and discussions about the direction of the workshop. We also thank them
for the contribution to the maintenance of high professional level of the event and the fact
that they came to the workshop with their research groups. We thank all the members of
the organizing committee, who made a considerable effort to turn a picturesque spot in
the heart of Central Europe into a two day passionate scientific debate centre and helped
to spread the knowledge and collaboration. We remember with respect and love our
dear and excellent colleague Elena Svarinskd, an important member of the organizing
committee, who passed away suddenly.

November 2014, Smolenice, Slovakia

Ladislav Hluchy, Mdria Bielikov4, Jan Parali¢



Predhovor

Inteligentné a znalostne orientované technolégie ovplyviiuju v sticasnosti najroznejsie
oblasti l'udskej ¢innosti. Tvoria aj vyznamnt zlozku ndplne ¢innosti viacerych
vyskumnych skupin pdsobiacich na Slovensku a v Cesku. Tvorili aj hlavna tému
prezentécii a diskusii na Smolenickom zdmku 20. — 21. novembra 2014, kde sa konala
tvoriva pracovna dielfia o inteligentnych a znalostne orientovanych technol6giach
WIKT 2014.

Tento ro¢nik nadviazal na tradiciu zapoc¢ati v roku 2006 na Ustave informatiky
Slovenskej akadémie vied v Bratislave. Séria pracovnych dielni poc¢as 6smich rokov
vytvorila tvorivé prostredie pre podporu vyskumu najméd prostrednictvom vymeny
poznatkov a tvorivych diskusii v atraktivnych oblastiach inteligentnych a znalostne
orientovanych technolégii na Slovensku. Snahou dielne WIKT vzdy bolo spéjat’
vyskumnikov viacerych vyskumnych centier v SirSom zabere Slovenska. Po niekol'’ko-
nésobnych stretnutiach v Bratislave, KoSiciach, Smoleniciach a Herl'anoch sa vratil WIKT
znovu do Smolenic.

Hlavné témy dielne WIKT 2014 boli:

e znalostné technolégie a ich aplikécie

big data, moZné pristupy, vhodné technolégie
e cloud, technické rieSenia, aplika¢né priklady
e modelovanie informacif a znalosti, reprezentacia sémantiky

e analyza a spracovanie informacnych zdrojov (dokumenty, elektronicka
komunikécia, databazy, znalostné procesy)

e socidlny web a jeho aplikacie, analyza socialnych sieti

e personalizovany web a jeho aplikicie, odporti¢ania

e spracovanie informac¢nych zdrojov v slovenskom jazyku
e sémanticky a servisne orientované architekttry

e usudzovanie a odvodzovanie



viii

Autori zasielali prispevky v tvare rozsireného abstraktu v slovenskom, ¢eskom alebo
anglickom jazyku v rdmci nasledujicich kategorii:

e vyskumny prispevok

prebiehajtci vyskum

viziondrsky prispevok

znalostné praktiky

aplikaény prispevok
e Specidlna sekcia pre doktorandov okolo dizerta¢nej skiasky

Celkovo bolo pontknutych 27 prispevkov, vd¢sina z nich v kateg6rii work-in-progress.
5 prispevkov bolo prihlasenych do doktorandskej sekcie, 3 do sekcie aplikaény prispevok,
3 do sekcie vizionarsky prispevok, 2 do sekcie vyskumny prispevok a 2 do sekcie
znalostné praktiky. Kazdy prispevok postudili minimalne dvaja ¢lenovia programového
vyboru.

Tvorivej dielni WIKT, podobne ako v minulom roku, aj tento rok predchddzalo pracovné
stretnutie k projektu TraDiCe (Kognitivne cestovanie po digitdlnom svete webu a kniZnic
s podporou personalizovanych sluZieb a socialnych sieti).

Dakujeme vietkym autorom za zaujimavé prispevky podnecujtice diskusiu. Dakujeme
¢lenom programového vyboru, ktori ochotne participovali na posudzovani prispevkov
a diskusidch o smerovani tvorivej dielne. A tieZ za prispevok k udrZaniu vysokej odbornej
drovne celého podujatia aj tym, Ze na pracovnu dielfiu prisli aj so svojimi vyskumnymi
skupinami. Zaroven d’akujeme vSetkym ¢lenom organiza¢ného vyboru, ktori vynaloZzili
nemalé usilie na to, aby sa na dva dni jedno malebné miestecko v srdci strednej Eurépy
stalo priestorom pre zanietené vedecké diskusie a pomohlo tak v $ireni poznatkov a
spoluprdci. S tctou a laskou si spominame na nasu draht a vynikajticu kolegyriu Elenu
Svarinskd, délezitt ¢lenku organiza¢ného vyboru, ktord nds nahle opustila.

November 2014, Smolenice

Ladislav Hluchy, Mdria Bielikov4, Jan Parali¢
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Klasifikdcia nazorov v konverza¢nom obsahu

Martin Mikula, Kristina Machova

Katedra kybernetiky a Ul, FEI, Technicka Univerzita Kosice,
Letna 9, 042 00, Kosice,
{Martin.Mikula,Kristina.Machoval}@tuke.sk

Abstrakt. S rasticimi moZnostami internetu v dnesnej dobe rastie aj
pocet jeho pouzivatelov. Ludia na webe medzi sebou stile viac a viac
komunikujia. Tato komunikicia zohrava vyznamni tlohu aj v procese
rozhodovania. Na zaklade toho vznikla poZiadavka na analyzu obsahu
rozsiahlych webovych diskusii, takzvaného konverza¢ného obsahu, po-
mocou pocitacov. Prave problematike analyzy nézorov, konkrétne klasi-
fikicii nazorov sa venuje aj nasledujici prispevok. Vytvorili sme preto
algoritmus, ktory umoziiuje uré¢it polaritu prispevku. Pri analyze textu
dokazeme spracovat aj intenzifikaciu, negaciu a ich kombinacie. Vytvorili
sme 4 klasifika¢né slovniky rozdelené podla typov slov, ktoré obsahuju.
Algoritmus sme néasledne otestovali pri¢om presnost sa pohybovala od
33.6% do 95% a navratnost od 28.7% do 90.4%.

Kladové slova: klasifikdcia nazorov, konverza¢ny obsah, webové disku-
sia, slovnikovy pristup

1 Uvod

Klasifikicia nazorov (opinion classification, sentiment classification) je proces,
pocas ktorého sa analyzuji nazory a postoje pouzivatela k danej téme. Nazor
je urfeny hodnotiacim faktorom (moZe byt pozitivny alebo negativny) a silou.
Sila hodnotiaceho faktora je zavisla od stupna intenzity polarity slov, ktoré sa
tykaji danej témy a ich poc¢tu. Pod pojmom téma rozumieme napr. hodnotenie
produktov, osob, knih a podobne. Autorom alebo drZzitelom nézoru je osoba,
ktora mé konkrétny nézor na konkrétny objekt. Objekt je definovany ako téma,
na ktora sa dany nézor vztahuje.

2 Postup pri klasifikacii nazorov

V principe st zname dva zakladné odlisné pristupy k rieSeniu problému klasi-
fikicie nazorov a to [1]:
— slovnikovy pristup: zalozeny na pouzivani slovnikov
— pristup zaloZeny na strojovom udent: najcastejsie pouziva metoédy SVM (Sup-
port Vector Machine) a kNN (K-Nearest Neighbours)

Niekedy sa toto delenie uvadza ako delenie na endogénne a exogénne metody

2]
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2.1 Slovnikovy pristup

Slovnikovy pristup sa zameriava na vyhladavanie tych slov v texte prispevkov,
ktoré su nositelmi uréitého postoja k téme, pricom sa ignoruju slova, ktoré ne-
maju subjektivitu. Uréenie subjektivity slov predstavuje ur¢ita formu predspra-
covania textu, ked sa slova roztriedia na tie, ktoré su pouziteIné pre dalsiu
klasifikaciu a ostatné. V dalsom kroku sa uréuje polarita kazdého subjektivneho
slova. V najjednoduchSsom pripade moze byt polarita slova pozitivna, negativna
a neutralna. Polarita slov sa urcuje na zaklade porovnania s vopred pripravenym
slovnikom.

Avsak urcovanie polarity vyrazu s negéaciou nie je tak trivialne. Rozlisujeme
2 typy urcovania polarity negacie:

— switch negdcia: hodnota slova sa meni na slovo s rovnakou silou ale opa¢nej
polarity

— shift negdcia: hodnota slova sa ur¢uje posunom smerom k opa¢nej polarite
o presnd hodnotu (napr. 4)

Ak aj v texte nemame negéciu, ¢asto je potrebné po urceni polarity subjek-
tivneho slova uré¢it este silu tejto polarity. Sila polarity slova méze byt odstupiio-
vana priamo v klasifika¢nom slovniku, kde st slova klasifikované nielen k pozi-
tivnej alebo negativnej polarite, ale priamo k urc¢itému stupnu tejto polarity.
Niekedy silu polarity slova meni (zvySuje alebo znizuje) iné slovo, takzvany in-
tenzifikator, ktoré predchadza spracovavané slovo.

2.2 Prehl'ad existujucich aplikacii

Existuje velké mnozstvo prac, ktoré sa venuju klasifikdcii ndzorov. Na analyzu
sentimentu pomocou slovnikov sa zameriava Taboada a kol.[3]. Vo svojej praci
vyuziva intenzifikiciu, negaciu posunom a porovnava vysledky medzi jednotlivymi
slovnikmi a pristupmi ku klasifikacii. Pri testovani rieSenia dosiahol presnosti v
rozmedzi od 65% do 81%. V anglickom jazyku existuje niekol'ko druhov slovnikov,
ktoré je moZné pouZit pri analyze sentimentu. Najznamejsie st WordNet a
SentiWordNet. Prave moZnostou vyuzitia SentiWordNetu na dolovanie nazorov
sa zaoberd praca Ohama a kol.[4]. Porovnava manualne vytvoreny slovnik s
metodou vyuzivajucou SentiWordNet. Aplikicia, ktora sa venuje klasifikacii na-
zorov v slovenskom jazyku je KLAN [6] vytvorend na TUKE. KLAN funguje
na slovnikovom principe a na spracovanie intenzifikicie a negécie pouziva dy-
namicky koeficient. Aplikicia dosiahla 86.2% presnost pre pozitivne prispevky a
69.2% pre negativne prispevky. Zaujimavou moZnostou je prepojenie slovnikovych
metod s metdédami strojového ucenia. Tento postup je popisany v praci Zhang
a kol.[5]. Najskor sa aplikuje slovnikovd metoda, ktorej vysledky st vstupom
pre metody strojového ucenia. Medzi d'alSie prace, ktoré sa venuji tejto téme
v ¢eskom jazyku patri Analgza sentimentu v prispévcich na socidlni siti Twit-
ter [7]. Praca popisuje aplikiciu, ktora na analyzu sentimentu vyuZiva n-gramy.
Metody strojového udenia st aplikované aj v praci Koktan[8], kde vyuziva na
analyzu sentimentu met6dy SVM, Naivného Bayesa a Maximélnej entdpie.
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3 Navrh pristupu ku klasifikacii nazorov

Navrhli sme algoritmus na klasifikiciu nazorov, ktory pracuje v troch krokoch.
V prvom kroku sa ziska text, ktory chceme analyzovat. V druhom kroku je text
rozdeleny na vety a slova. Slova st upravené a porovnavané so slovami v slovniku.
V pripade zhody sa slovim v texte priradi zodpovedajici stupen polarity zo
slovnika. V trefom kroku sa uréi vysledna sila polarity celého prispevku ako
sucet polarit jednotlivych slov.

Na urcenie sily polarity sme zvolili stupnicu, ktord nadobtda hodnoty od -3
do 3 (od silnej, miernej aZ po slabi negativnost, cez neutralitu po slabt, miernu
a silna pozitivnost — celkovo 7 stupiiov). PouZitie zaporu v texte sme riesili tzv.
switch negaciou (napr. zo silnej pozitivnosti sa stane silnd negativnost). Pre
intenzifikdtory sme zvolili hodnoty od 1.00 do 2.00 podTla sily, akou zvySuji po-
laritu (napr. mimoriadny - 1.5). Takymto spdsobom je mozné zvySovat intenzitu
v zévislosti na sile slova, ktoré chceme intenzifikovat (slova so silnejsou polaritou
budu viac zosilnené ako slova so slabsou polaritou).

3.1 Ziskavanie a spracovanie prispevkov

Texty prispevkov, ktoré maja byt analyzované mozeme zadavat v aplikécii tromi
roznymi sposobmi. Bud je text zadavany manualne z klavesnice, alebo je naci-
tand skupina prispevkov z textového suboru, alebo je zadana webova adresa
diskusie a z nej sa priamo stahuju texty komentarov pomocou html tagov.

V procese spracovania sa text rozdeli na jednotlivé vety a nasledne sa v texte
odstrani diakritika. Potom sa jednotlivé vety rozdelia na elementarne jednotky -
slova. Pridavné mena sii vacSinou hlavnym nositelom polarity. Preto bola pouzita
upravend verzia Lancasterského stemovacieho algoritmu, dostupného na webovej
stranke!, ktory ich prevedie do nominativu mnozného &sla. Predpony ako kilo-,
mega-, mini-, mili- atd., st zo slov odstranené. Potom sa zistia pripony a tie
st nahradené preddefinovanymi znakmi. KedZe v sloven¢ine moze mat rovnaka
padova pripona v zakladnom tvare na konci tvrdé y aj mékké i, bol zvoleny
nominativ mnozného ¢&isla, kde sa na koniec priradi vzdy iba makkeé i.

— zlej — zly — zli
— lepSej — lepsi — lepsi

Ako uz bolo spomenuté, po zisteni zhody slova so slovnikom je slovu priradena
intenzita polarity na zaklade iidajov zo slovnika. Po kazdom novom slove sa modi-
fikuje hodnota polarity spracovavanej vety. Ak je spracovavané slovo intenzifika-
tor, potom algoritmus hlada nasledujiice slovo s pozitivnou alebo negativnou
polaritou, ku ktorému sa intenzifikdtor vztahuje a hodnota polarity najdeného
slova sa nasobi podla sily intenzifikdtora. Ak program narazi na zapor, otodi
hodnotu negovaného slova (switch). V pripade, Ze sa v texte objavia vSetky
moznosti, vypocet prebieha tak, Ze sa hodnota aktualneho slova vynésobi silou
intenzifikicie a negéciou (-1). Vysledna hodnota polarity vety je upravena:

! http://www.comp.lancs.ac.uk/computing/research /stemming/index.htm



Martin Mikula, Kristina Machova

log_hodnota = 1 + logio(hodnota_vety) (1)

3.2 Slovnik

Navrhnutd metoda reprezentuje slovnikovy pristup. Slovnik obsahuje klucové
slova domény diskusie. Nas slovnik bol vytvoreny prekladom z anglického jazyka.
Nasledne boli ku vSetkym slovim néjdené synonymé. Taktiez sme pridali inten-
zifikdtory a negatory. Ak slovo konéi na ind samohlasku ako o, je v slovniku
zapisané v tvare nominativu mnozného ¢isla. V pripade, Ze slovo konéi spoluh-
laskou, alebo samohlaskou o, je ulozené bez tprav. Kazdé slovo v slovniku mé
priradenti polaritu podla stupnic opisanych vyssie.

4 Experimenty

Navrhnuty algoritmus sme implementovali a testovali. Testovanie sme realizovali
na 4 slovnikoch. Pre slovenc¢inu v tomto momente neexistuje Standardny dataset
uréeny na testovanie analyzy sentimentu. Preto sme sa rozhodli vybrat na testo-
vanie data z diskusii k filmom Zelena mila a Forrest Gump (www.csfd.cz).
Prispevky sme prelozili do slovenského jazyka, kedZe povodne sa jednalo vAcsi-
nou o Ceské komentére a kvoli zachovaniu objektivity v nich boli ponechané gra-
matické a Stylistické chyby. Testovana vzorka obsahovala 2749 prispevkov. Do
budicnosti pracujeme na vytvoreni Standardného datasetu, ktory bude pouzity
pre dalsie testovanie.

Hodnotenie prispevku sme povazovali za spravne (dobré, validne), ak sa
zhodovalo s hodnotenim experta. Na zédklade zhody, resp. nezhody bola vy¢islen4
presnost a navratnost metédy. Presnost je podiel spravne vyhodnotenych pozi-
tivnych prispevkov voéi v8etkym prispevkom oznacenym algoritmom ako pozi-
tivne. Navratnost je podiel spravne vyhodnotenych pozitivnych prispevkov voci
v8etkym prispevkom oznacenym expertom ako pozitivne. Rovnaky sposob vypoctu
sme pouzili pre vypocitanie presnoti a navratnosti pre neutralne a negativne ko-
mentare.

4.1 Testovanie diskusie k filmu Zelena mila

Diskusia k filmu Zelena mila obsahuje 1161 pozitivnych, 84 negativnych a 94
neutralnych komentéarov. Aplikacia dosiahla dost vysoka presnost a navratnost
pre pozitivne prispevky (vid tabulka 1). V priemere sa presnost pre pozitivne ko-
mentare pohybovala okolo 95% a navratnost 89.5%. Pri neutralnych prispevkoch
sa navratnost pohybovala okolo 71%. Dosiahnuta presnost bola okolo 41%. Naj-
niz8iu hodnotu navratnosti dosiahli prispevky s negativnym postojom k filmu,
kde sa navratnost pohybovala okolo 49.4%. Presnost negativnych prispevkov
bola okolo 50.2%.
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Table 1. Vyhodnotenie presnosti a ndvratnosti pre film Zelena mila.

Miery Presnost(%) Navratnost(%)
Slovnik pozit neutr negat pozit neutr negat
Slovnik poz+neg 94.9 419 534 904 71.3 46.4
Slovnik intenz 94.9 424 54.8 90.6 71.3 47.6
Slovnik zapor 95 412 46.2 88.5 723 51.2
Slovnik v8etko 95 422 46.3 88.6 723 524

4.2 Testovanie diskusie k filmu Forrest Gump

Diskusia k filmu Forrest Gump obsahuje 1169 pozitivnych, 94 negativnych a
147 neutralnych komentarov. Tabulka 2 dokumentuje dosiahnuté vysoké hod-
noty presnosti (cca 90.6%) a navratnosti (cca 85%) pri pozitivnych prispevkoch.
Oproti predoslému testu vyrazne poklesla navratnost pre neutralne komentéare
(55%) a tiez presnost (35%). Najnizsia navratnost bola dosiahnuta pre negativne
prispevky.

Table 2. Vyhodnotenie presnosti a navratnosti pre film Forrest Gump.

Miery Presnost(%) Navratnost(%)
Slovnik pozit neutr negat pozit neutr negat
Slovnik poz+neg 90.6 36.4 39.7 86.3 56.5 28.7
Slovnik intenz 90.7 36.1 38.9 85.7 57.1 29.8
Slovnik zapor 90.6 34.2 34.6 844 558 29.8
Slovnik v8etko 90.8 33.6 35.3 83.7 56.5 319

5 Zaver

Webové sluzby, ktoré sa zaoberaju analyzou webovych diskusii sa stavaji ¢im
dalej, tym popularnejsie. Je to najmé preto, lebo dnesny vytaZeny clovek uz
nemé ¢as Citat celé diskusie k danej téme. V tejto praci je prezentovany slovnikovy
pristup ku klasifikicii ndzoru. Tato metéda dokaze spracovat viacnésobnu inten-
zifikiciu a negéciu a tiez intenzifikovat negaciu a negovat intenzifikiciu. Prezen-
tovana aplikacia dosiahla priemerni presnost 92.8% pre pozitivne komnetéare,
o je lepsie ako aplikacia Klan(86.2%). AvSak presnost pre negativne komentara
bola 43.4% ¢o vyrazne niz§ia hodnota ako predchadzajica aplikacia (69.2%).
Vyhodnocovanie pozitivnych prispevkov dosiahlo dobré vysledky. Tie sa mierne

zlepsili pouzitim intenzifikdtorov. Pridanim slov otacajucich polaritu sa vysledky
zhorsili, ¢o bolo pravdepodobne spdsobené pouzitim switch negacie, ktoré nie je
velmi presna. Vysledky testov boli tiez ovplyvnené nizkym po&tom neutralnych
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a negativnych prispevkov v pomere ku kladne hodnotiacim komentédrom. Neu-
tralne prispevky boli vac¢sinou tie, ktoré hodnotili objektivnu stranku filmu, ako
napr. vyroky z filmu, komentére z nata¢ania alebo nominécie na Oscarov.
Problematické boli hlavne komentére, v ktorych autor najskor opisoval filmy
ako pozitivne, ale ¢asom zmenil nazor. Komentar bol teda vyhodnoteny ex-
pertom ako negativny, ale implementacia ho vyhodnotila na zaklade kladného
podiatoéného opisu pozitivne. Takisto, ked sa hodnotil film pozitivne, jednalo sa
vacsinou o priame hodnotenie, zatial ¢o negativne hodnotenie vychadzalo skor z
opisov ¢asti, ktoré sa autorovi komentaru nepacili. Dalsim typom problematic-
kych komentarov boli také, ktoré hodnotili film len bodmi alebo percentami, bez
dodatocného opisu. Problémom je aj spracovanie irénie a dvojzmyslov.

Pod’akovanie. Tento prispevok vznikol za podpory agentiry VEGA v ramci
projektu ¢. 1/1147/12 ,Met6dy analyzy kolaborativnych procesov realizovanych
prostrednictvom informac¢nych systémov®.
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Abstract. Existing methods of information extraction from web docu-
ments are usually based on a single aspect of the document or its con-
tents such as the code, textual features or visual features. Due to the
great variability of the available online documents, it seems reasonable
to combine multiple kinds of analysis in order to use all the available
knowledge for identifying a particular information in the document. In
this paper, we propose an ontological document model that allows to
integrate the results of the analysis of different document aspects. We
propose a generic architecture of an information extraction system based
on this model and we show its applicability on a practical example.

Keywords: document modeling, information extraction, page segmen-
tation, content classification, ontology, RDF

1 Introduction

Information extraction (IE) from web documents is a difficult task mainly be-
cause of very loose and variable structure of the documents and lack of available
metadata or annotations. Most common IE approaches analyze mainly the the
HTML code (DOM), the text of the document (named entity recognition, statis-
tical analysis of the text, etc.) or the visual presentation (page layout and visual
features of the presented contents). Usually, only one of these aspects is used.
However, the web is diverse: Depending on the nature of the presented informa-
tion and the target users, the visual hints may be crucial for some web pages
while other pages may be primarily text-oriented and the visual presentation
plays a secondary role. Therefore, analyzing multiple aspects together seems to
be a promising way of research.

Several models have been introduced for representing documents: DOM [5]
is a standard for modelling HTML document code. Similarly, CSS [1] defines
a formatting model that describes the contents of a rendered page. In the lay-
out analysis area, the page segmentation algorithms usually use specific models
for representing the segmentation results [2,3]. E.g., VIPS [3] represents the
segmented page as a hierarchy of visual blocks and separators. The mentioned
models are not intended to be shared by multiple applications; there is usu-
ally no explicit representation of the model defined that would allow storing a
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created model and sharing it among multiple applications or analysis methods.
RDF-based models may be used for storing metadata and annotations in PDF
files [4].

In this paper, we propose an ontology-based extensible model of web docu-
ments that allows to integrate the results of multiple analysis algorithms that
include the visual organization of the page (layout) and other visual features
(fonts, colors, etc.), results of the visual area classification based on visual fea-
tures and the results of text classification including the named entity recognition
(NER) algorithms. We propose an architecture of an IE system based on this
model and we show how the multiple aspect analysis may be used for improving
the results of information extraction in the domain of news articles [6].

2 Ontological Document Model
A document may be described on different levels of abstraction. We define three

levels of document description where each level adds a specific knowledge about
the document.
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Fig. 1. A) Box model ontology B) Segmentation ontology C) Classification ontology

1. Box model description (rendered page level description) represents the out-
put of the page rendering process — visual features of the individual content
parts and their positions on the resulting page.

2. Semantic level where the box model is extended with an additional semantic
information as described below.

3. Domain description that represents a connection to the specific domain of
the processed documents.

We have designed a set of ontologies that allow representing all the informa-
tion about a document using RDF. The Box model ontology (fig. 1A) represents

10
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the box model description. The document is represented as a set of (possibly
nested) rendered content bozes together with their size, position and visual fea-
tures.

The remaining ontologies (fig. 1B and 1C) belong to the semantic level. The
Segmentation ontology extends the Box model ontology by the possibility of
representing larger visual areas. Its basic Area class represents the visual areas
detected during page segmentation. Finally, the Classification ontology allows to
add a number of classes (tags) to the individual visual areas. The class assign-
ment may be produced by a classification algorithm based on different features
(e.g. text classification or visual classification) or manually, e.g. when creating a
training set of documents.

3 Model Application for Information Extraction

The architecture of an IE system based on the proposed model is built around
a central RDF repository that stores the information about all the processed
documents as shown in the figure 2.

During the model initialization the source document is transformed to a
format-independent RDF model based on our box model ontology. In the model
building phase, further analysis steps such as content classification or page seg-
mentation are applied on the model (in any order, possibly in several iterations);
the results are represented using our semantic level ontologies. Alternatively,
some information such as manually annotated classes may be added by the user
using an interactive tool (visual editor). Finally, based on the results of the pre-
vious analysis steps, we map certain parts of the created model to a domain
ontology which is actually the extraction step.

Document INPUT
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*.pdf | X o Domain
; \ :
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Fig. 2. A generic architecture of an IE system based on the ontological model

For testing the proposed concept, we have chosen the domain of online news
articles where the task is to recognize a published article within a larger web

11
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page and to distinguish its individual parts such as heading, date of publication,
paragraphs, etc. The whole IE process consists of the following steps:

For the model initialization, we have used our CSSBox! rendering engine
that produces a box model that is later serialized to the RDF description.

The model building phase includes page segmentation, text classification
based on NER (for recognizing names, places, dates, etc.) and visual classifi-
cation based on the visual features of the content as described in [2]. During
these steps, each detected visual area is assigned a set of tags that indicate the
probability that the given area represents a certain part of the article. Based
on the assigned tags, the areas are finally mapped to a simple Article domain
ontology that models an article and its its individual parts.

Our preliminary experiments run on the reuters.com and cnn.com news por-
tals show, that the combination of several classification methods may increase
the IE precision in comparison to a single-aspect classification published in [2].

4 Conclusions

We have proposed an ontological document model suitable for the description of
different aspects of web documents on several levels of abstraction. The model
allows sharing all the knowledge about the document and its contents among
multiple analysis methods and combine their results. We have also shown the
general architecture of an IE system based on this model and we have shown
its applicability in a particular domain. The actual precision of the information
extraction depends on the quality of results of the individual analysis methods,
the way they are combined and the used method of domain ontology mapping.

This work was supported by the BUT FIT grant FIT-S-14-2299 and
the IT/Innovations Centre of Excellence CZ.1.05/1.1.00/02.0070.
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Abstrakt. V su¢asnosti zaZivame velky rozmach v oblasti hibkového uenia.
Hibkové ulenie zasiahlo aj oblast spracovania prirodzeného jazyka, kde
pomaly zacinaju dominovat modely vyznamu slov, ktoré reprezentuju slova
ako vektory latentnych ¢ft. Jednou z najvacsich vyhod tychto modelov je, Ze sa
trénuji bez ucitela, ¢o umoziuje automatizaciu spracovania ,,surového* textu,
teda bez akychkol'vek sémantickych anotacii, ktoré boli potrebné na trénovanie
modelov vyuzivajicich ontologie slov. To zaroven umoziuje spracovanie ovel'a
vacsieho objemu dat, ktoré uz nepotrebujeme manualne znackovat, o otvara
dalSie nové moznosti vyskumu.

KPiadové slova: vektor ¢it, hlbkové ucenie, spracovanie prirodzeného jazyka

1 Uvod

Na automatizované pochopenie vyznamu slova sa eSte neddvno pouzivali rucne
vytvorené slovniky, taxondémie, ¢i ontologie. Najmé ontoldgiam sa pripisoval velky
potencial, kedze zformalneho hladiska dokazu najlepSie Struktirovane opisat
vlastnosti slov (entit, konceptov). Postupom casu sa vSak ukazuje, Ze napriek ich
silnej schopnosti formalneho opisu, ndm ontoldgie akoby nepostacovali. Data, vratane
obrovského mnoZstva novinovych C¢lankov, blogov, konverzicii na socialnych
sietach, ¢i iného textu v prirodzenom jazyku, sa generuju prili§ rychlo a preto
potrebujeme automatizovat’ pochopenie vyznamu takéhoto ,,surového* textu. Hoci
bola snaha vytvorit' ontoloégiu slov (manualne [13] aj automatizovane [15]), jej
pouzitie nie je jednoduché, ked’Ze na to je potrebné najprv priradit’ slovam prislusné
vyznamy (koncepty) z ontologie. Uz urCovanie vyznamu slov v urCitej miere
obmedzuje pouzitie takychto ontologii svojou pomerne nizkou uspesnostou [15]
(najmé pri urovani vyznamov na nizSej urovni abstrakcie). Ani spravne urcenie
vyznamu slov nam vSak eSte nestaci pri rieSeni d’alSich tloh ako napr. meranie
podobnosti slov, ¢o je d’alsi zlozity problém [5].

S rozmachom hibkového uéenia sa v poslednych rokoch zagali presadzovat’ nové
metody bez ucitela, ktoré su schopné naucit sa vyznam slov z ¢istého textu (bez
akychkol'vek anotacii) [1]. Tieto metody mapuji slovd do viacrozmerného
vektorového priestoru. Vyznam slova je zakodovany vo vektore latentnych c¢tt, preto

13
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sa takato reprezentacia nazyva aj ako distribuovana reprezentacia slov. Takyto model
je na rozdiel od ontologie jednoduchsi na pouzitie, ked’Zze uz nepotrebujeme urcovat
presny vyznam slova. V latentnom vektore ¢ft st zakddované vSetky mozné vyznamy
slova apresny vyznam sa upresiuje na zaklade kontextu, v ktorom sa slovo
vyskytuje. Vektorovy priestor ndim umoziuje jednoducho merat podobnost’ slov
a taktiez zachovava analogické vzt'ahy medzi slovami [10].

2 Existujuce modely

Za prelomovy mozno povazovat pristup [1] zroku 2006, kde autori predstavuju
model zalozeny na neurdénovych sietach, ktory dokaze lepsie modelovat’ jazyk ako
tradi¢né n-gramové metody. V roku 2008 Collobert a Weston [2] vymysleli novi
jednotnt architektiru neurénovych sieti, ktora sa dokaze ovel'a efektivnejSie naucit
vektor ¢it slov automaticky z neoznackovaného textu a je mozné ju pouzit’ na viaceré
ulohy spracovania prirodzeného jazyka. Pristup v [14] predstavuje podobny
pravdepodobnostny model, ktory vytvdra hierarchiu slov atak exponencidlne
zrychl'uje vypoctovil zloZitost'.

V [4] nachadzame pokus o kombinaciu vektorov ¢it a ontologie konceptov.
Z lokalneho a globalneho kontextu sa model uci viacero vektorov pre kazdé slovo na
zéaklade homonym a polysém (vid’ Obrazok 1). Hoci ide o zaujimavy koncept, novsie
metody sa stale drzia jednoduchSieho pouzitia iba jedného vektora na jedno slovo
(napr. [9] alebo [16] opisané nizsie).
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Obr. 1. Vizualizacia vektorov slov s vyuzitim globalneho kontextu a viacerych prototypov
slov.

Po viacrotnom vyskume pouzitia rekurentnych neurénovych sieti v oblasti
modelovania jazyka [12], Mikolov vymyslel dve nové architektury (vid Obrazok 2)
na vypocet vektorovej reprezentacie slov [9]. Vd’aka ich jednoduchosti je mozné



Modelovanie vyznamu slov vo vektorovom priestore ¢ft

ovela efektivnejSie trénovanie ako v pripade rekurentnych neurénovych sieti.
Trénovanie je zaloZené na posuvnom kontextovom okne, podobnom ako sa vyuziva
napr. aj pri urovani slovnych druhov [17]. Zatial' ¢o architektira CBOW sa uci
uhadnut’ prostredné slovo na zaklade okolitych kontextovych slov, architektira Skip-
gram sa presne naopak uc¢i uhadnut’ vSetky kontextové slova na zaklade jediného
prostredného slova. Architektura Skip-gram sa trénuje dlhSie, avSak je lepSia pre
menej frekventované slova. Obe tieto architektury st implementované v nastroji
word2vec', ktory sa vd’aka svojej jednoduchosti pouZitia a zdroven optimalizovanej
efektivnosti vypoctu s moznostou paralelizacie, stal velmi populdrnym a otvoril
dvere aj za¢inajucim vyskumnikom v tejto oblasti.
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Obr. 2. Dva nové modely na vypocet vektorovej reprezentacie slov — CBOW a Skip-gram.

GloVe [16] predstavuje jeden znajnovSich pristupov na vypocet vektorovej
reprezentacie slov. Snazi sa skombinovat’ vyhody modelov zaloZzenych na posuvnom
kontextovom okne a modelov zaloZenych na faktorizacii matice ako napr. LSA [3].
Namiesto prechadzania celym korpusom sa uéi len na zaklade globalnej Statistiky
vyskytov slov v spolo¢nom kontexte, vdaka Comu je mozné eSte efektivnejsie
trénovanie tohto modelu ako v pripade ostatnych modelov. Tento model sa zameriava
na zlepSenie modelovania podobnosti slov. Vyuziva pozorovanie, ze podobnost’ slov
je ovplyvnena podielom pravdepodobnosti spolocného vyskytu slov, ktory je bud’
ovela vacsi, alebo ovel'a mensi ako 1.

3 Vlastnosti vektorov ¢it a ich aplikacia na viaceré ulohy
spracovania prirodzeného jazyka

Vektorovy priestor it ukryva viaceré zaujimavé vlastnosti. Umoziluje nam
jednoducho merat’ podobnost’ slov meranim podobnosti vektorov. Vektory mdzeme
navyse jednoducho séitavat a,skladat™ vyznam viacslovnych fraz, ¢i dopytov.
Pomocou od¢itavania vektorov mézeme vyjadrit’ aj vzt'ahy ako vektory ¢it. Podla
analyzy v [11] zachovéava vektorovy priestor ¢t viaceré pravidelnosti vo vztahoch

word2vec - https://code.google.com/p/word2vec/
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medzi slovami. Vektor ¢t koduje aj syntaktické aj sémantické Crty [11]. Kombinaciou
metod s ucitelom a bez ucitel'a je mozné obohatit’ vektor ¢it aj o sentiment [13].

Uz v [2] autori navrhli jednotnu architektiiru pre spracovanie prirodzeného jazyka,
ktora dokaze uspesne riesit’ az niekol’ko loh sucasne — urovanie slovnych druhov,
syntaktickd analyza, urCovanie mennych entit, sémantickych rol, sémanticky
podobnych slov a vyhodnocovanie, ¢i je veta gramaticky spravna, a ¢i vobec dava
zmysel. Podla studie v [19], vektory ¢t mozno natrénovat’ vopred bez ucitela, bez
toho, aby sme dopredu poznali tGlohu, v ktorej chceme tieto vektory ¢t pouzit.
Vseobecne natrénované vektory ¢ft mozno jednoducho pouzit v existujucich
metodach s ucitelom na spracovanie prirodzeného jazyka, aj ked’ autori uznévaju, ze
vysledky nie su také dobré ako v pripade kombinovaného trénovania s ucitelom a bez
ucitela. Autori [19] tuspesne aplikuji vektory ¢t na urCovanie mennych entit
a syntakticku analyzu.

Vektory ¢t mozno aplikovat’ aj na vylepSenie strojového prekladu. Pristup v [20]
sa uci sti¢asne vektory ¢ft pre anglictinu a ¢instinu (vid’ Obrazok 3). Nevyhodou tohto
pristupu je, ze vyzaduje sibezny dvojjazyCny text zarovnany na urovni slov. Existuje
vSak aj jednoduchsi sposob opisany v [10], kde sa vektory ¢rt trénuju pre kazdy jazyk
zvlast. Autori [10] zistili, Ze preklad sa da realizovat’ najdenim obyc¢ajného linearneho
zobrazenia z vektorového priestoru jedného jazyka do vektorového priestoru druhého.

—egg M[ build moving

Obr. 3. Spolo¢né modelovanie vektorov slov pre anglictinu a ¢instinu.

Napriek tomu, Ze vektorovy priestor ¢t predstavuje viacrozmerné data, existuju
efektivne metddy aj na redukciu dimenzii viacrozmernych dat. Okrem klasickych
metod ako napr. PCA [6], je na vizualizaciu dat v 2D priestore momentalne
najpopularnejsia metoda t-SNE [8], ktorda dokaze zachovat . Tato metédu mozno
pouzit’ na prezentaciu vysledkov, alebo aj v skorsich etapach vyskumu na vizualizaciu
a kontrolu medzivysledkov napr. aj pri tlohach ako je extrakcia kl'aicovych slov [18].

Pod’akovanie. Tato publikacia vznikla vdaka Ciastocnej podpore projektov VEGA
VG1/0675/11 a APVV 0208-10.
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Towards Understanding Multilingual Search
Query Intent

Michal Laclavik'2, Marek Ciglan?, Stefan Dlugolinsky?
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Abstract. In this paper we describe an Entity Search and Query Un-
derstanding experiment on Slovak Language. In our previous work we
participated in the ERD Challenge focusing on recognizing entities in
search queries, here we try to extend this approach to other languages,
while experimenting with Slovak Language. Wikipedia is used as Knowl-
edge Base providing entities such as people, places or locations to be
recognized in and answered for user search queries.

Keywords: entity search, Slovak language, query understanding, Wikipedia

1 Introduction

In this paper we describe the Slovak language extension of our contribution [1] to
Entity Search by participating at 2014 Entity Recognition and Disambiguation
Challenge® [2]. We have participated in the Short Track of the challenge, which
focused on recognizing mentions of entities in a search queries, disambiguating
them, and mapping them to the entities in a given knowledge base - subset of
Freebase? containing of more than 2 million of entities.

For Slovak language, we have taken the Slovak Wikipedia containing more
than 190,000 articles (concepts or entities) as a knowledge base for entity recog-
nition and disambiguation and we discuss our result in applying our original
ERD approach on this Slovak data.

In the ERD, our system was evaluated as the 4 best with F1 score of
65.57%°. We believe that our system has some unique features. In our re-
search [3], we try to address Entity Search, Query Understanding or Question
Answering problems by combing efforts from typical information retrieval mod-
els, semantic web, information extraction and complex networks.

We are developing Entity Search related applications like Query Categoriza-
tion or Enterprise Search, where some of these efforts have been developed and
tested. Participation in the ERD challenge [2] helped us enhance and introduce
new techniques, where we combine approaches from these fields as described in

3 http://web-ngram.research.microsoft.com/erd2014/
4 http://www.freebase.com/
® http://tinyurl.com/ShortTrackERD14
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the ERD paper[1] and extended here to Slovak and, potentially, to any language
where sufficient Wikipedia data is available.

Motivation for Magnetic (Magnetic Media Online®) and IISAS (Institute of
Informatics, Slovak academy of Sciences”) to participate in the ERD Challenge
comes from our effort to build a scalable Query categorization (QC) system based
on Wikipedia corpus instead of the entire web. Magnetic needs to understand
query intend to perform well the business of Search Retargeting, a form of tar-
geted online advertising. In the domain of search retargeting, the audiences are
modeled based on the search queries users conduct on the websites they visited.
Search retargeting focuses on displaying advertisements to users who conducted
searches for specific keywords or categories in the past. For this domain, QC is
the essential technique for user modeling and better user targeting. Magnetic
tries to address foreign languages, thus support for multilingual query catego-
rization is essential. Entity search, which was focus of the ERD challenge [2] and
also this paper is the first step in our QC approach.

In addition to QC, IISAS motivation comes also from the VENIS project®,
where we tried to solve Enterprise Search by incorporating both structured data
(database items) and unstructured data (emails, documents) to model entities in
an enterprise - especially in SMEs. We would like to address also Multilingualism
in our Enterprise Search.

The main contributions of this paper in addition to the ERD approach[1]
applied on English are the following:

— Selecting and annotating 100 user queries as an evaluation dataset.

— Creating two version of Slovak Wikipedia index with and without special
diacritic characters.

— Evaluating search query results on both indexes.

2 Experimenting on Slovak Wikipedia

In the past we have already experimented with Slovak Wikipedia[4], we have
parsed the data and tried to use it for search or Named Entity Recognition.
Now we used the same approach as for ERD, but we have created an index from
Slovak Wikipedia. In our ERD solution we did not use any special language-
dependent NLP to disambiguate entities or map them on search queries. So here
we tested if this approach can really be applied to such languages as Slovak.
Soon after the first tests we discovered the following problems: not enough
alternative names for entities; user queries with and without special characters.
We did not tackle the first problem by any means, but we can add addi-
tional alternative names from Wikipage infoboxes for example. Concerning high
number of queries without the special diacritic characters, we have created two
indexes with and without diacritics characters and experimented with them.

5 http://www.magnetic.com/
" http://ikt.ui.sav.sk/
8 http://www.venis-project.eu/
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We have selected 100 queries from Magnetic search data®, which are avail-
able online for future research. We have filtered out queries containing profanity
or sexually explicit content. We have manually annotated these queries with
concepts from Slovak Wikipedia. Slovak Wikipedia does not contain all desired
information compared to the English one. For example, concepts like some pop-
ular TV series or Social Security office wikipage were missing, which somewhat
limits the returned search results and can have an impact on lower coverage of
entity search or query categorization.

We have also found out that 35% of queries (35/101) were missing special
characters. This means that building an index without special characters is im-
portant, otherwise 35% of queries would stay unanswered. On the other hand
this can bring some decrease of precision, where “dieta” would be same basic
form for “diéta” (diet) as well as “dieta” (child). However, results where special
characters were removed were much better as described in next section.

3 Evaluation

In this section we discuss results on a sample of 100 Slovak queries - the data
with annotations which we have prepared for this paper.

In the ERD Challenge [2], the evaluation focused solely on F1, because it
was easier to identify borderline cases with zero retrieved or annotated entities
for a query. However, we wanted to get an idea about Precision and Recall while
developing the system, so we have calculated Macro Precision and Macro Recall,
where there was no problem with borderline cases. In addition to these, we have
also calculated Macro F1 and two types of Micro F1. Micro F1 calculated in
the same way as defined by the ERD organizers, which we refer to as Micro F1
Set and Micro F1, which considered each returned entity as correct or incorrect
independently of the defined interpretation sets. We have applied the same tech-
nique to the Slovak dataset evaluation. For more details see also ERD paper [1]
and ERD guidelines'?.

Additionally, we computed the novel information-theoretic Proficiency met-
ric [5], which measures the share of information content of the annotated dataset
captured by the categorization. Its value is 1 for the perfect categorization and
0 for a categorization which is independent (in the sense of Probability Theory)
from the annotation.

As one can see, there is always a few percent gap between Micro F1 and
Micro F1 set. On our Slovak dataset it is even broader than on English one. The
results for all applied measures are summarized in Table 1. In the Table 1, we
list evaluations for Slovak query dataset with two different indexes - with special
characters ”SK” row and without special characters "SK ASCII” row, where
all special characters were converted to its ASCII equivalent. We can see that
improvement with ASCII index is very significant. Nevertheless, while on SK
dataset we have achieved only about 47% F1 set, on the English TREC dataset

9 http://ikt.ui.sav.sk/research/ERD/
19 http://web-ngram.research.microsoft.com/erd2014/Docs/Detail %20Rules.pdf



Towards Understanding Multilingual Search Query Intent

Table 1. Results on Slovak queries dataset compared with beta TREC data[l] and
ERD results[1]. New Proficiency metric is also reported.

Macro Precision Macro Recall Macro F1 Micro F1 Micro F1 Set Proficiency

SK ASCII 0.6067 0.5094 0.5538  0.5871 0.4686 0.4818
SK 0.4646 0.4340 0.4488  0.5005 0.3660 0.4333
EN TREC 0.7222 0.7761 0.7482  0.7968 0.7674 0.7650
EN ERD - - - - 0.6557 -

(see [1]) we have achieved a higher F1 set of 77% or 66% on ERD evaluation.
ERD results (the ”ERD” row) are available only for the F1 set since this results
were evaluated by ERD organizers and they provided only one measure - F1.

4 Conclusion

In this paper we have shown that our Entity Search approach [1] used for the
ERD challenge [2] can be applied also to other languages. The results are still
worse than on English, but can be improved. Slovak Wikipedia is also one of
the smaller Wikipedias and it is likely that better results can be achieved on
Wikipedias with more then 1 million of pages.

In the future we would like to enhance our approach with new sources of
alternative names, and also applying this approach on other European languages.

Acknowledgments. This work is supported by Magnetic, and also by project
VENIS FP7-284984, VEGA 2/0185/13 and CLAN APVV-0809-11.
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Abstrakt. Tento prispevok sa venuje navrhu projektu vyuzitia softvéru BOINC
v ulohdch dolovania textov pre vyskumné a vyucbové ucely. Cielom je
aplikovanie paradigmy dobrovolnickeho pocitania v distribuovanom prostredi,
pre ktory bol BOINC vyvinuty a je aktualne aplikovany v tlohach spracovania
dat v mnohych rozsiahlych projektoch vo svete. Nasim cielom je vyuzit
prostriedky BOINC pre pripravu projektu umoziiujiceho v rdmeci portalu
a existujlicej infrastruktury naSich laboratérii vytvaranie, spravu a realizaciu
uloh dolovania textov prevadzanych vyskumnikmi alebo Studentmi. Pre tento
ucel bude vyuzita integracia nasej kniznice JBOWL pre dolovanie v textoch a
BOINC infrastruktury. Vysledkom by mal byt relativne jednoduchy portal
umoziiujuci véacSiemu poctu pouzivatelov (vyskumnikom a Studentom)
realizovat’ rozsiahle experimenty podla potrieb ich vyskumnych alebo
projektovych uloh, ¢o bude umoznené spistanim uloh v distribuovanom
prostredi BOINC infrastruktiry.

KPucové slova: dolovanie textov, BOINC, JBOWL, distribuované pocitanie

1 Uvod

Ziskavanie znalosti a dolovanie dat v textoch ma vel'mi dolezité miesto vo vyskume v
21. storo¢i. Jednym zproblémov je realizdcia vypoctov na velkych datovych
mnozinach a pre rdzne nastavenia parametrov algoritmov a modelov. NavySe je vo
vyskumnej a vyucbovej praxi uzitocné, ak je k dispozicii mozZnost' realizovat
experimenty pre vacSie mnoZzstvo pouzivatelov v ramci existujucej vypoctovej
infrastruktury pracoviska. To vedie k vyuzitiu distribucie vypocétov, ktorej prakticka
realizacia je Casto postavend na samostatnom vypocCtovom gride. Alternativou
k tomuto je vyuzitie paradigmy tzv. dobrovolnickeho poéitania — zapojenia beznych
pocitacov s aktualne volnymi prostriedkami do siete pre distribuovanie vypoctov.
Prikladom takéhoto rieSenia je softvér BOINC [2], ktory sa celosvetovo pouziva na
zapojenie dobrovol'nikov (a ich pocitacov) do roznych vypoctovych kampani.

Cielom prezentovaného systému je vyuZit' vypoctové prostriedky nasho pracoviska
a zapojit’ ich do internej BOINC infrastruktiry. Nasledne by bol vytvoreny vypoctovy
projekt dolovania textov pomocou BOINC. Dalsim krokom by mal byt teda navrh
a vytvorenie prislusného (,,front-end*) portalu pre vyskumnikov a $tudentov, ktory im
umozni realizovat’ rozsiahle experimenty podla potrieb ich vyskumnych alebo
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projektovych tloh, ¢o bude umoznené spistanim uloh v distribuovanom prostredi
BOINC infrastruktary.

Na realizéciu ziskavania znalosti a dolovania v textoch sme vybrali kniznicu JBOWL
(Java Bag-Of-Words Library) [1] vyvinutu na naSom pracovisku, pomocou ktorej sa
realizuji vyskumné ulohy, projekty zaverecnych prac a vyucba zo zameranim na
dolovanie textovych dokumentov. Ide 0 softvérovl kniznicu implementovana v
jazyku Java, ktord poskytuje objektovy model a rozhrania (API) pre vytvéranie
aplikacii spracovania textu, dolovania v textoch avyhladavania informacii. Pre
potrebu realizacie tloh dolovania z textov v distribuovanom prostredi sme vyuzili uz
spomenuty softvér BOINC, ktory bol Specidlne vyvinuty pre distribuované vypocty
vyuzivajuce dobrovolne poskytnuté zdroje pocitatov pripojenych na internet (v
nasom pripade budu poskytnuté vol'né zdroje v ramci pracoviska). Cela infrastruktura
bude spristupnena prostrednictvom webového rozhrania, pomocou ktorého buda
pouzivatelia moct’ realizovat’ svoje experimenty.

2  Pouzité technologie

Dolezitymi prvkami projektu st pouzité technoldgie. Nakol'ko portalova Cast’ je zatial
len v priprave, struéne popiSeme iba BOINC a kniznicu JBOWL.

BOINC

Systém BOINC (Berkeley Open Infrastructure for Network Computing) je softvérova
platforma S$pecidlne vyvinutd pre distribuované vypocty (prvou aplikaciou bola
analyza dat vramci programu SETI), vyuzivajuca dobrovolne poskytnuté zdroje
pocitacov pripojenych na internet. Tato infrastruktura je vhodna na pouzitie v réznych
vyskumnych projektoch analyzujucich rozsiahle experimentalne data alebo
realizujuce paralelné vypocty. V ramci BOINC existuje dnes velké mnoZstvo
projektov v oblasti fyziky, chémie, biologie, matematiky, materialového vyskumu, ale
aj analyzy dat na Grovni poéitacovych vied. VSeobecnym cielom BOINC-u je
presadzovat’ paradigmu vypoctov pomocou verejnych prostriedkov, t.j., podporit
vytvaranie vypoctovych projektov a vyzyvat velka cast’ majitelov PC vo svete
zucastnit’ sa jedného alebo viacerych projektov. Vybrané Specifické ciele:

e Znizenie prekazok pre vstup do infrastruktury BOINC, t.j., ulahcenie
vytvorenia serverovej (projektovej) ¢asti BOINC infrastruktuary.

e Zdielanie zdrojov medzi autonémnymi projektmi — BOINC projekty st
autonémne, avSak majitel’ PC sa moze bez problémov zicastnit’ na viacerych
projektoch a méze priradit’ ku kazdému projektu podiel svojich zdrojov.

e Podpora roznych aplikacii — BOINC podporuje Siroku Skalu aplikacii,
poskytuje flexibilny a Skalovate'ny mechanizmus pre distribiciu dat a jeho
algoritmy planovania inteligentne porovnava poziadavky a zdroje.

Nakol’ko BOINC primarne nepracuje s Java programami, pre tento ucel je pouzity
BOINC Java Wrapper, ktory umoziiuje zabalit' spuStanie Java programu v ramci
balika uloh BOINC a realizuje tak klasicki BOINC vypoctovu ulohu.
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JBOWL

Systém JBowl zacal vznikat' od roku 2003 na pdode Katedry kybernetiky a umelej
inteligencie FEI TU v Kosiciach. Jeho oblasti skimania st predovsetkym manazment
a reprezentacia znalosti, dolovanie a objavovanie znalosti v textoch, vyhl'addvanie a
extrakcia informacii, sémanticky web a sémantické technologie vo vSeobecnosti [5].
Vo vsetkych tychto oblastiach je primarnym zdrojom tudajov pisany text,
organizovany do potencidlne rozsiahlej Struktury stborov elektronickych textovych
dokumentov. Z toho vyplynuli vSeobecné kritéria pre budovanie systému JBowl,
ktorymi st jednoduchd rozsiriteI'nost’ a modularna konstrukcia vnatornych modulov
na predspracovanie, jazykovu analyzu, indexaciu a d’al$iu analyzu velkych textovych
suborov. JBOWL umoziiuje predspracovavat rozsiahle kolekcie textovych
dokumentov pomocou flexibilnej mnoziny dostupnych technik predspracovania,
adaptabilnych na rozne typy a formaty textu (napr. Cisty text, HTML alebo XML),
podporuje indexaciu a vyhl'adavanie v rozsiahlych stiboroch textovych dokumentov S
moznostou vyuzitia na experimenty s réznymi vyhladavacimi technikami,
Klasifikanymi a zhlukovacimi algoritmami, ako aj znalostnymi Struktirami
(ontologie, kontrolované slovniky, atd’.).

3 Navrh a realizacia projektu

Zakladné moznosti vyuzitia BOINC infrastruktiry ako virtudlneho vypoctového gridu
Vv prostredi univerzity uZz boli analyzované v [4] (popisané struéne aj v [3]). Tu
navrhovany projekt vyrazne rozSiruje povodné vyuzitie a moznosti infrastruktury,
pri¢om jeho realizaciu je mozné rozdelit’ do nasledujucich krokov:

3.1 Vytvorenie BOINC servera

Pre insStalaciu serverovej casti BOINC mame nainstalovany server na baze OS Linux
Debian (i386). Po jeho nastaveni sme si vytvorili vlastny BOINC projekt, pre
dolovanie v textoch, na ktory sa uastnici budi méct’ pripojit. Tym padom bude
mozné vyuzit’ vypoctové prostriedky aj naSho pracoviska a zapojit’ ich do internej
BOINC infrastruktury s cielom zvysit' vypoctovy vykon, vyuZit' nevyuZzité zdroje
a vytvorenie vyskumne;j stanice na bdze BOINC.

3.2 Vytvorenie webového rozhrania — boinc-tuke.eu

Webové rozhranie je jedno z kl'aCovych krokov, ktoré ma za tlohu spristupnit’ dant
infraStrukturu vSetkym vyskumnikom/pouzivatelom, ktory sa uchadzaju o realizaciu
svojich experimentov. Web stranka je vSeobecnou strankou Technickej univerzity
v Kosiciach a jeho realizovanych projektoch vyuZzitim syst¢ému BOINC. Webové
rozhranie sa nachadza na doméne: boinc-tuke.eu a bolo vytvorené za pomoci CMS
systému Joomla, ktory je zakladom pre tvorbu dynamického webu. Web stranka je
v §tadiu vyvoja a zatial’ nie je spristupnena Sirokej verejnosti.
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Jednym z realizovanych projektov na baze BOINC je aj projekt s nazvom JBowl. Po
vybrati projektu sa nam zobrazi struény popis projektu a e-formular na vytvorenie
vlastnych experimentov, t. j. vlastnych tloh. V e-formulari bude musiet’ vyskumnik
zadat’ meno, e-mail a po vybrati Zelaného pristupu/algoritmu/techniky dolovania sa
objavia k nemu prisluchajuce moznosti ako zadavanie hodndt, ¢i nahratie textovych
suborov. Po odoslani sa o uchovanie potrebnych udajov postara MySQL databaza so
vzdialenym pristupom.

3.3 Vytvorenie aplikacie — JavaDB

Po odoslani novych tloh do databazy nasleduje faza nacitania, testovania dat, atd’.,
ktoré ma zabezpedit’ vytvorena aplikacia JavaDB. Aplikacia JavaDB ma mnozstvo
funkcii, ktoré maju za tilohu bezproblémovy chod celého procesu. Zabezpecuje:
a) stahovanie dat z tloh a ich nahradenie v prislu$nom adresari kniznice JBowl
b) neustale testovanie novej, respektive ukoncenej ulohy astym suvisiace
odosielanie vystupov zadavatel'ovi danej tilohy na zadany email
€) Vvytvorenie novej BOINC tulohy, nastavenie, nahradenie a vymazanie obsahu
BOINC projektu, vytvorenie tzv. workunitov.

3.4 Vytvorenie aplikacie — JbowlBoinc

Pre samotné spustanie aplikacie a vyber formy techniky dolovania sluzi aplikacia
JBowlBoinc, ktora sa sptista ako primarna aplikacia na hostovskom poéitaci. Zahiiia
v sebe testovanie formy techniky dolovania podl'a zadanej ulohy a vyber k nemu
prislichajticeho algoritmu/procesu. O vsetko ostatné sa postara systém BOINC a nami
vytvorena aplikacia JavaDB.

4 Popis fungovania projektu

Pre lepSie pochopenie fungovania celého projektu slazi Obr.1, na ktorom su
zobrazené zakladné kroky chodu projektu. Popis jednotlivych krokov je nasledujtci:

1. Ugastnik/vyskumnik sa pomocou adresy boinc-tuke.eu dostane na hlavnu
stranku web rozhrania. Pri registracii zada svoje meno a e-mailovl adresu
(pre notifikacie o stave vypoctov a umiestneni vysledkov).

2. Z ,Menu“ vyberie moznost ,,Projects” a nasledne si vyberie realizovany
projekt - JBowl. Po vybere projektu sa zobrazi elektronicky formular pre
vyber algoritmu a prislichajtcich hodnét a nahratie vstupnych stborov. Po
odoslani novej ulohy sa uloha zaradi do fronty uloh na spracovanie
syst¢émom BOINC a 0 uloZenie uloh sa postara databaza MySQL.

3. Pomocou vytvorenej aplikacie JavaDB sa naditaju udaje z databazy zadané
ucastnikmi. Odstrania sa predo§lé nahraté siibory, nastavenia a vysledky a st
nahradené novymi podl'a danej aktualnej tlohy.

4. Aplikacia JavaDB zodpoveda za vytvorenie tzv. workunitov, ktoré sa za
pomoci systétmu BOINC rozposlu spolu s datami pripojenym vypoctovych
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5

zdrojom daného projektu. Aplikacia JBowlBoinc sluzi na rozpoznanie
algoritmu a potrebnych vstupov, ako aj pre spustenie samotného algoritmu.
5. Po skonceni vypoctov sa vsetky vysledky vypoctov poslu naspét na server.
6. BOINC server data spracuje a informaciu o vysledkoch posle zadavatel'ovi
danej ulohy (email notifikacia). Proces sa nasledne moze opakovat'.

SCHEMA FUNGOVANIA
PROJEKTU

BOINC
1 > WEB 2.
STRANKA
WWAW v

Ukastnici projektu

Obr. 1 - Schéma fungovania projektu

Zaver

Projekt vyuzitia softvéru BOINC pre podporu realizacie tloh dolovania v textoch v
distribuovanom prostredi je aktualne rozpracovany. Je potrebné dopracovat’ aplikaciu
JavaDB a vytvorit JBowlBoinc aplikdciu (programové rozhranie pre vyber a
realizaciu algoritmov kniznice JBowl). Nasledne bude vytvorené webové rozhranie
portalovej Casti systému a realizované prvotné testovanie. Vysledny projekt bude
nasadeny a testovany v prostredi naSho pracoviska.

Pod’akovanie. Tato praca bola podporovana v ramci VEGA grantu ¢.1/1147/12 a
grantu Agentlry pre podporu vyskumu a vyvoja v ramei projektu ¢.APVV-0208-10.
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Abstrakt. Tento ¢lanok predstavuje struény sumdr experimentdlnej Stidie,
ktorej cielom je ukédzat aplikany potencial vhodnych metéd dolovania
v ddtach pri analyze medicinskych dét. V tomto pripade iSlo o diagnostiku
tzv. Metabolického syndréomu, ktory predstavuje sibor rizikovych faktorov
kardiovaskuldrneho charakteru. Na tento tcel sme pouzili ddtovi mnoZinu
popisujicu  medicinsku  prax  spolupracujiceho  klinického lekara
z Chorvitska, tj. jednotlivi pacienti si charakterizovani Sirokou mnoZinou
parametrov, bezZne zistovanych a vyhodnocovanych v ambulanciich
praktickych lekdrov. Kl'icova je v ramci nasej metodiky tizka spoluprica s
lekdrom, ktory v jednotlivych iterdcidach analyzuje ziskané prediktivne
modely a formuluje upresfiujice hypotézy. To si okrem iného vyZaduje
pouzitie takych modelov a technik, ktoré budu pre lekara zrozumiteI'né, napr.
rozhodovacie stromy alebo asociacné pravidld. Tymto rozhodnutim sme
zabezpecili obojstrannd vymenu informdcii, vysledkom ktorej sd znalosti
vyuziteI'né v klinickej praxi.

KPacové slova: Metabolicky syndrom, rozhodovacie stromy, rozhodovacie
pravidla

1 Uvod

Nasadenie vhodnych metéd dolovania v ddatach do rdéznych aplikacnych oblasti
predstavuje v dneSnej dobe vel'mi vyuZzivani alternativu ako identifikovat’ tzv. skryté
znalosti, ako jednoduchym spésobom tieto dita zorganizovat alebo ako ich
zrozumitenym spdsobom prezentovat’ koncovym pouzivatelom. V pripade
medicinskych dat je nutnd uzka spoluprica avymena informdicii s doménovym
expertom, kedZe ide o pomerne zloZiti a informacne rozsiahlu oblast’. Idedlnym
krokom v tomto pripade je zamerat’ analytické postupy jednym smerom, €iZe nesnaZzit’
sa analyzovat’ vSetko, ale venovat’ pozornost’ napr. diagnostike jednej choroby. Bezny
spdsob ako klinicky lekdr diagnostikuje mozny vyskyt danej choroby je postupny zber
vSetkych potrebnych vstupnych faktorov, na zdklade ktorych si ndsledne vytvori
celkovy obraz o zdravotnom stave pacienta a urobi rozhodnutie. Tento postup je vSak
vo vicSine pripadov pomerne ¢asovo narocny a najmi si vyZaduje neustdly prehl’ad
a pochopenie stéle rasticeho objemu dét.
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Prave tato situdcia vytvéra priestor pre nasadenie vhodnych analytickych metdd,
prostrednictvom ktorych bude tento objem dét spracovany, analyzovany a dosiahnuté
vysledky prezentované pouzivatel'ovi v zrozumitel'nej forme. V naSom pripade bola
sledovanou chorobou tzv. Metabolicky syndrom (MetSy), ktory predstavuje stbor
rizikovych faktorov veducich k vzniku kardiovaskuldrnych chordb. Tieto faktory maji
spolo¢ného menovatel'a ato nedostatoéni odpoved organizmu na inzulin. Medzi
typické faktory teda patria centrdlna obezita, porusend tolerancia glukézy, hypertenzia,
vysokd hladina tukov, atd. V&asnd diagnostika tohto syndrému umoZni pacientovi
zmenit' svoj Zivotny Styl, &im zmierni jednotlivé priznaky azniZi riziko
kardiovaskuldrnych chordb a cukrovky.

Clanok je ¢leneny na niekol’ko zdkladnych ¢asti, kde tlohou prvej je uviest’ &itatel'a
do prezentovanej problematiky; v druhej si prehl'adnym spésobom popisané vybrané
kroky analytického procesu; a zdver sumarizuje dosiahnuté vysledky a naértdva dalSie
kroky do budicej préce.

Tento ¢lanok prehl'adnym spOosobom predstavuje pomerne rozsiahlu skupinu
realizovanych experimentov; ich detailnej§i popis je mozné ndjst v dalsom ¢&ldnku
autorov, ktory bol neddvno publikovany v rdmci konferencie ITBAM 2014 [1] ako
stcast’ multikonferencie DEXA 2014.

1.1  Sucasny stav problematiky

Analyza medicinskych dat predstavuje zaujimavi oblast’ nasadenia vhodnych met6d
Statistiky, strojového ucenia alebo umelej inteligencie. Ciel'om je analyzovat’ priCiny
vyskytu r6znych chor6b na zdklade dostupnych vstupnych faktorov, spomedzi ktorych
je mozné takto identifikovat vhodné biomarkery. V oblasti diagnostiky MetSy
predstavuje zaujimavy priklad Stidia [2], ktorej autori pouzili Bayesovské siete na
analyzu dédtovej mnoziny reprezentujicej viac ako tisic pacientov popisanych 18
vstupnymi atribiitmi, zozbierani v Yonchon County, Kérea. Podobnd praca pochddza
tiez z Dalekého vychodu [3], v rdmci ktorej vyskumnici v Thajsku skimali vztah
medzi hematologickymi parametrami a glykemickym statusom za tcelom zavedenia
kvantitativneho modelu pre identifikdciu jednotlivcov trpiacich chorobou Diabetes
Mellitus (cukrovka). Na urcenie glykemického statusu pouZzili SVM alebo neurénové
siete, na identifikdciu spolocného vyskytu klicovych parametrov tzv. asocianu
analyzu.

Spoloénym znakom nielen tychto dvoch clankov ale celkovo relevantnych
pripadovych $tddii je nutnost realizovat navrhnuté experimenty a vyhodnotit’
dosiahnuté vysledky v tzkej spolupraci s doménovymi expertmi.

2 Analyza Datovej Sady

Popisany analyticky proces bol realizovany v silade s metodolégiou CRISP-DM,
ktord predstavuje najCastejSie pouZivany rdmec pri rieSeni tuloh analyzy dat
a pozostava zo 6 zdkladnych faz: pochopenie ciel’a, pochopenie dat, predspracovanie
dat, modelovanie, vyhodnotenie a nasadenie. Samozrejme, tento zdkladny rdmec je
dostatocne genericky a v pripade potreby je ho mozné prispdsobit’ aktudlnym
poziadavkam riesenej tlohy.
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Experimenty boli realizované pomocou softvéru R a ndstroja SPSS Clementine
10.1.

2.1  Pochopenie ciela

Dostupna datovd mnoZina predstavuje jednoducho ziskateIné parametre (faktory),
ktoré su sticastou zdravotnych zdznamov pacienta. Na ich zdklade je mozné nésledne
diagnostikovat’, ¢i dany pacient trpi MetSy alebo nie. Tato informécia je kédovand ako
bindrna premennd, preto z pohladu analyzy dat pdjde o klasifikacnd dlohu. Okrem
samotného vysledku diagnostiky je doleZit¢ poznat aj dovody, preco je vysledok
pozitivny alebo negativny. Tuto informaciu je mozné ziskat napr. vo forme pravidiel,
ktoré budi jednoznacne determinovat’ akd kombindcia vstupnych faktorov aich
prislusnych hodndét vedie k pozitivnemu alebo negativnemu vysledku diagnostiky, t.j.
dolovanie rozhodovacich pravidiel vo forme rozhodovacieho stromu alebo dolovanie
asociacnych pravidiel. Na vyhodnotenie boli pouzité typické ukazovatele v oboch
pripadoch, Cize miera presnosti klasifikacie, resp. podpora a spolahlivost. Tieto
ukazovatele vSak sldzili len ako pomocné veliiny, najdolezitejSim krokom vo faze
vyhodnotenia bola spitnd vézba od experta, pri ktorej vyuZzival svoje nadobudnuté
znalosti, odbornd literatiiru a skuisenosti z klinickej praxe. mozno preto konstatovat’, Ze
§lo nielen o prediktivne, ale najmé o popisné dolovanie v détach.

2.2 Pochopenie dat

Détovd mnoZina obsahuje informécie o 93 pacientoch z klinickej praxe, ktord
vykondva spolupracujuci expert v Chorvatsku. Medzi tymito pacientmi sa nachddza 35
muZov a 58 Zien vo vekovom intervale 50 aZ 89 rokov, u ktorych je pomer pozitivna
vs. negativna diagnostika MetSy 60 ku 33. KaZzdy pacient je zaroven charakterizovany
hodnotami 59 faktorov, ktoré predstavuji klicové vstupy pre nasledni diagnostiku ¢i
uz vo forme rozhodovacich stromov alebo dalSich experimentov. Z dovodu limitu na
rozsah Clanku nie je mozné prezentovat’ celi mnozinu tychto faktorov, ako priklad
budi pouzité faktory tvoriace definiciu IDF.

IDF (International Diabetes Federation) definicia [4] predstavuje jednu z tradicnych
metdd na diagnostiku choroby MetSy, nazyvanej tiez syndrom X alebo syndrém
inzulinovej rezistencie:

*  Kritéria stanovené pre Zeny: (pomer obvodu pésa a bokov > 0,85 OR BMI' >
30 kg/m?) AND najmenej 2 splnené zo 4 nasledujiicich podmienok: Vysoky
krvny tlak = 4no OR hladina triglyceridov >1,7 mmol/L OR hladina HDL
cholesterolu <1,3 mmol/L OR hladina krvného cukru = 5,6 mmol/LL OR
Diabetes mellitus = yes.

¢ Kiritéria stanovené pre muZov: (pomer obvodu pdsa a bokov > 0,9 OR BMI >
30 kg/m?*) AND najmenej 2 splnené zo 4 nasledujiicich podmienok: Vysoky
krvny tlak = d4no OR hladina triglyceridov >1,7 mmol/L OR hladina HDL
cholesterolu <1,0 mmol/L OR hladina krvného cukru = 5,6 mmol/L OR
Diabetes mellitus = yes.

' Body mass index = mass [kg] / height’ [m]
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Zaroven je mozné predpokladat’, Ze sa v rdmci experimentov objavia aj iné faktory,
pripadne iné rozdelenia hodndt, ktoré budi mat signifikantny vplyv na diagnostiku
MetSy a budd mdct’ slizit’ ako G¢inné a lacné biomarkery.

2.3  Analyza a vyhodnotenie

V ramci spominanej experimentalnej Stidie bolo realizovanych viacero experimentov
vyuzivajicich ré6zne metddy dolovania v datach. V prvom pripade iSlo o generovanie
rozhodovacich stromov prostrednictvom tradi¢nych algoritmov C4.5 aC5.0 [5].
Z ddvodu pomerne malej vzorky dat sme namiesto tradicného rozdelenia na trénovaciu
a testovaciu mnozinu pouZzili 10-ndsobnu krizovu validdciu. Vysledné rozhodovacie
stromy (na celej vstupnej mnozine dit, na datach reprezentujicich Zeny zvlast a
muzskych pacientov zvlast) do velkej miery potvrdili tzv. IDF definiciu, ale zdroven
ukézali aj viacero novych zaujimavych zisteni, napr.:

¢ Porovnanie pravidiel relevantnych pre muZov aZeny ukdzalo doblezité
odli$nosti pri diagnostike MetSy, ktoré je mozné potvrdit' aj prisluSnou
literatirou [6, 7]: Zeny st nachylnejSie na diabetes a prislusné faktory, muZzi
na druhej strane skor na faktory sprevddzajice abdomindlnu obezitu. Ako
dalii doleZity rozliSovaci biomarker bol oznaceny tzv. FOLNA (koncentricia
kyseliny listovej), ktory vystupuje v rozhodovacich stromoch len pre
muzskych pacientov. Dovodom mdZe byt prave fakt, Ze gastroduodenalne
poruchy sd CastejSie u muZov ako u Zien, o vedie k malabsorpcii a
nedostatku kyseliny listovej.

¢ Zo stboru novych zisteni vyberdme biomarker HbAIc (glykovany
hemoglobin, parameter odraZajici priemernd hladina glukézy v krvi pocas
poslednych troch mesiacov), ktorého vplyv uz bol potvrdeny inou stadiou [8],
ale vramci naSich experimentov bol stucastou pravidiel pre pozitivnu
diagnostiku MetSy spolu s dal§imi faktormi ako kardiovaskuldrne ochorenia
alebo hladina kortizolu v dopoludnajsich hodinach.

Dalii stibor experimentov bol venovany experimentilnej identifikdcii optimalnej
hrani¢nej hodnoty c, ktord najlepSie rozdel'uje chorych a zdravych pacientov. Na tento
ucel sme pouzili Youdenov index (J) [9], ktory je definovany ako

J = Senzitivita + Specifickost’ — I &)

Jeho vyhoda spociva v ponuknuti najlepSieho vysledku s reSpektom k celkovej
sprdvnej klasifikdcii maximalizovanim sumy senzitivity (pomer sprdvne
klasifikovanych pozitivnych pripadov voci vSetkym pozitivnym pripadom)
a Specifickosti (pomer spravne klasifikovanych negativnych pripadov voci negativnym
pripadom). Rozsah J je <0,1>, kde hodnota 1 znamena, Ze vSetci chori i zdravi pacienti
boli spravne klasifikovani a hodnota O naopak znaci, Ze zvolend hrani¢nd hodnota je
tiplne neefektivna [10]. Uroveii spol’ahlivosti bola nastaveni na 0,95. O hraniénych
hodnotdch sme uvazovali iba v pripade atribiitov, ked bola potvrdend Statistickd
vyznamnost’ neparovym Studentovym t-testom (t.j. p<0,05).

Na zdklade odporicania spolupracujiceho klinického lekdra sme sa zamerali na
nasledujice rizikové faktory zahrnuté v atribitoch o zédpale, veku, rendlnej dysfunkcii,
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podvyzive, dysfunkcii S$titnej Zlazy, ohorménoch, anémii/krvnej viskozity,
antropometrickych hodnot a glykovaného hemoglobinu. Z dévodu, Ze MetSy mé rézne
charakteristiky pre muZov a Zeny, vykonali sme tento typ experimentov na dvoch
datovych vzorkach (35M/587).

Vysledky Studentovho neparoveho testu indikovali ako Statisticky vyznamné len
atribity FOLNA a HbAlc pre muzov a MO (monocyty v bielych krvinkdch) a TSH
(tyreotropny hormén) pre Zeny. Optimdlne hrani¢éné hodnoty sui prezentované
v Tabulka 1.

Tabulka 1 Optimdlne hrani¢né hodnoty pre identifikované premenné (PPV- pozitivne
predikované hodnoty, NPV- negativne predikované hodnoty)

Premennd I:ZZ‘:S?; Se“(zj/;‘)“ta Sp ec(‘(fyzc)ko“ PPV (%) NPV (%)
FOLNA (M) 156 95,65 83,33 91,67 90,91
HbATc (M) 45 39,13 100 100 46,15
MO () 55 86.5 143 64 375
TSH () 2,69 2222 100 100 4167

Z Tabulka 1 vyplyva, Ze iba parameter FOLNA vykazuje vynikajice vysledky
vietkych Statistickych mier. Vdaka tymto vlastnostiam mdZeme tento atribiit
povazovat’ za novy biomarker choroby MetSy, zvlast vhodny pre skrining muZskej
populdcie. Premenné MO a TSH uréené pre Zensku populdciu mozu byt tiez uZitocné,
napriek tomu, Ze vich pripadoch vztah medzi PPV a NPV nie je uspokojivy.
Vzhl'adom k tomu, Ze premennd MO vykazuje lepSie vysledky citlivosti a premenna
TSH Sspecifickosti, ich kombindcia v modeli by mohla byt prinosnd. Otdzkou ale
ostdva, Ci tidto kombindcia je zaujimavd v porovnani s klasickou metédou
vyhodnocovania, zaloZenou na pouziti konvencnej definicie Metsy. Na Obr.1 je moZné
vidiet’ porovnanie ndjdenej hrani¢nej hodnoty pre atribtit FOLNA pomocou Statistickej
analyzy a metédou rozhodovacich stromov, pricom hodnoty st vel'mi podobné.

MetSyn vs FOLNA

30 35 40
I |

25
1

FOLNA

15
1

10

FALSE TRUE

MetSyn

Obr.1 RozloZenie hodnét atribitu FOLNA na vzorke ddt u muZov s naznacenim hrani¢nych
hodnot (Cervend Ciara znaci hraniény bod ndjdeny rozhodovacim stromom, modré hrani¢ny bod
ndjdeny Statistickou analyzou)
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3 Zaver

Vcasnd diagnostika Metabolického syndromu predstavuje pre pacientov prileZitost’
zniZit’ riziko vyskytu zdravotnych komplikdcii typu ateroskleréza, infarkt myokardu
alebo mozgova prihoda. Na tento tcel sa pouZivajui rézne vstupné faktory, ktorych
vplyv na vysledni hodnotu diagnostiky (pozitivna alebo negativna) bol predmetom
realizovanej experimentdlnej Stddie. Dosiahnuté vysledky potvrdili vstupné hypotézy
zalozené na tzv. IDF definicii MetSy a zaroven priniesli viacero novych zisteni, ktoré
boli ndsledne overené spolupracujicim expertom prostrednictvom relevantnej
odbornej literatdry alebo na zaklade jeho skiisenosti z klinickej praxe.

Pod’akovanie. T4to publikdcia vznikla vdaka podpore Vedeckej grantovej agentiiry
MSVVaS SR aSAV projekt & 1/1147/12 (50%) a podpore v ramci operaéného
programu Vyskum a vyvoj, pre projekt: Univerzitny vedecky park TECHNICOM pre
inovacné aplikdcie s podporou znalostnych technoldgii, kéd ITMS: 26220220182,
spolufinancovany zo zdrojov Eurépskeho fondu regiondlneho rozvoja (50%).
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Abstrakt. Clanok pojednava o vyskume ktoréholcim je vyvini systém pre
modelovanie témy v pride dat z mikroblogov a nasteldo implementovavo
forme webovej aplikacie. Zdrojom dat sU kratke eegtspravy zo sluzby Twit-
ter. V ¢lanku je prezentovany postup na modelovanie tématkych sprav (do
200 znakov). Tieto spravy navrhovany systém speaddpntifikuje preberané
témy a vrati témy s ich podrobnejsim popisom dicigjicimi spravamiCla-
nok popisuje architektaru navrhovaného systémuparmxenty s tymto systé-
mom. Experimenty sa susdfeju na kvalitu zhlukovania sprav, ktoré pojedna-
vaju o rovnakej téme.

Kruaéoveé slova:modelovanie témy, zhlukovanie, spracovanie prirodbe ja-
zyka

1 Uvod

V poslednych rokoch su socialne siete vnimané allerj z najsilnejSich komu
katnych nastrojov stasnosti. Kazdym itbm je na nich publikované nesfeine
mnoZzstvo nazorov, postojov k réznym témam, obrazkmei a pod.

Tieto prispevky odrazaju nazofydi na aktualny vyvoj réznych tém vo svete.
to maju vyznam z pdiadu informativnosti ako pre pouZivide tak aj pre spoknos
ti. Toto tvrdenie podporuje aj fakt, Ze \Rguavaée ako Googléa Bing’ zahaj(
prispevky zo sociélnych sieti do svojho Vgtiavania.

Kvoli mnozstvu dostupnych prispevkov nastava pareh automatického spra
vania.

V tomto ¢lanku sa zameriavame na automatické spracovarspgmiov (kratkyc
sprav) z mikroblokov, ktoré tvoria podtriedu sooih sieti. Aj napriek tomu, Ze
v oblasti spracovania kratkych sprav veda vyskumyniekd’ko rokov, stale nepa
medzi trivialne Glohy. Hlavné problémy v tejto oftiamozno zhrntl do nasledoy
nych bodov:

"https:/iwww.google.sk/
“http://www.bing.com/
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« Obsahuju spravy o maximalnefzée 200 znakov. V tak kratkom texte je pre
obtiazne najsdostaténé mnozstvo informacii na ictalSie spracovanie.

« V textoch jetasto vyuzivany internetovy slang.

» Mnoho zo sprav obsahuje len odkazy na externé webtganky.

V nasledujucich¢astiach bude predstaveny systém na automatickéosanai¢
kratkych sprav zo siete Twitterktory vyhodnoti kratke spravy z piadu sentimen
a témy o ktorej pojednavaju. Navrhovany systém mdlnhu taktiez popis jedno
vych tém a to priradenim ich nazvddkovych slov, Ki¢ovych hashtagov a sums
zaciu zahrnutych sprav.

2 Modelovanie témy

Hlavnou udlohou, ktord sme sa v ramci navrhovanéistésnu podujali riegizapa
da do rdmca modelovania témy z textovych dokumenindelovanie témy mozi
charakterizové ako zoskupenie podobnych dokumentov do zhlukah siéslednyi
popisom. Ulohu modelovania témy mozno roztlela dve samostatné poddlc
zhlukovanie dokumentov a popis zhlukov.

Existuje mnoZstvo metdd zhlukovania dokumentov, Inéna nich vyZaduju zad
ako parameter et zhlukov, napr. k-means, k-medoidsd'@lSich pristupov sporr
nieme aglomerativne zhlukovanie a Latentné Dirtcivleo rozdelenie (LDA) [1][2
V prezentovanom systéme sme sa rozhodli goi&Etoédu, ktora nepatri medzi St
dardne pouzivané metddy v tejto oblasti a je pogisenasledujicej kapitole.

Zakladné metddy pouzivané na popis zhlukov sU maptéda tf-idf a metédy z
loZené na spotmom vyskyte slov v dokumente, ktoré pouzivame ap$om syst
me [3].

3 Navrh systému

Systém je navrhnuty ako kniznica v jazyku Java witim niekdkych podpor
nych kniznic (napr. GateGephr). Je schopny automaticky spracowestupny subc
kratkych sprav zo siete Twitter (mnozinu tweetovjaavystupe poskytriinagastej
Sie rozoberané témy spolu s ich popisom a priragérspravami. Taktiez ponu
mozno$ podpory viacerych jazykov a davkového spracovania.

Architektdra systému je znazornena na Obr. 1. \éjpidze je vykonané predsg
covanie vstupnych tweetov, poim suU tieto tweety rozdelené na vety, unigr
a bigramy. Taktiez sa z nich ziskaju Udaje o erooiiich a metadata akas, jazy
a pod. Nésledne sa vykonava zhlukovanie tweetovogom hashtagov. Pouziv:
metdda patri medzi grafové metddy na’aisnie komunit, popisana je v praci

3https://twitter.com/
*https://gate.ac.uk/
*https://gephi.github.io/
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kde uzly grafu predstavuju hashtagy zo vSetkychetose a hrany predstavuju
spolainy vyskyt v jednotlivych tweetoch.

Ak sa pomocou tejto metddy podarilo vytwbdostaténé mnozstvo tém, ktoré |
kryvaju viac tweetov ako je &eny prah, tak sa k tymto témam priradzuju aj o€
tweety, ktoré neobsahuju hashtagy.dKg tento péet mensSi ako stanoveny pr
pouzije sa uz spominana metdda zhlukovania avigkvimmto pripade predstavi
jednotlivé tweety a hrany ich textovl podobthos

Po najdeni tém z prudu vstupnych dat sa vykonabervgajviac frekventovany
tém, ktoré su dané nadpriemernynétoo tweetov.

Je nevyhnutné tieto najdené témy nejakym spOsobopis@. V navrhovanol
systéme sme sa rozhodli pre kazda tému 1) extr&hkf@Eové slova, 2) Ricové
hashtagy,d’alej robime 3) sumarizaciu najzaujimavejSich tweqioe danu tén
a 4) identifikujeme sentiment pre kazdy tweet. Beamt pojednava o tori je dan)
tweet pozitivny alebo negativny. Pre zlepSenieedisbv extrakcie uvedenych inf
macii sme sa rozhodli implementdvanodul selekcie priznakov, ktory ako seleé
metodu vyuziva informmy zisk [5].

Systém taktiez ponika mozmodavkového tenia, kde témy z aktualneho pri
dat porovnava s témami v pamaétila#d medzi nimi podobnts

= prah
Pocet zatriedernyeh Priradenie tweetav
tweetoy bez hashtagov

== prah

i Predspracovanie

Zhlukovania pomocot
hashtagov

h 4

Zhlukovaniena na zaklade Vybrané ngjlepiie
textu hiluly

Pamat’ 3 Cat ia priznakov
A
k. h 4

— ST
- Extrakeia kfiowyeh
] Poravnanie zhiukev Ornadenie zhlukev hashtagov, slov, tweetov,
- analyza sentimenti

Ziskané data

e

Obr. 1 Architektdra navrhovaného systému

4 Experimenty

Navrhovany systém sme overovali z patiu kvality modelovania tém nad d:
vou mnoZinou, ktora pozostavala z 2945 tweetovtéd Kvalitu sme hodnotili p
mocou 3 faktorov: pokrytie (percentualne vyjadrepimmeru poétu tweetov, ktor
systém priradil k nejakej z tém k a vSetkych tweetov, ktoré vstupovali do sy
mu), ¢istota a normalized mutual information (NMI) popigah v praci [6]. Vysledk
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prezentuje Tallka 1. V nej mozno vidig Ze metddy pouzité v navrhovanom sy
me dosahuji nad testovacimi datami lepSie vyslealky Standardné zhlukova
metody. Standardné metddy vdak dosahuji lepSiedtpgiokrytia,éo je zaprinent
tym, Ze nami pouzité metédy nemusia pritadietky tweety k nejakej téme ale m
ich ozn&it ako odpad a nezahmich do svojich vysledkov.

TabulPka 1 Porovnanie metdd zhlukovania

Metdda Patet zhlukov | Pokrytie | Cistota | NMI

k-means 4 1,0 0,766 | 0,72¢

LDA 4 1,0 0,699 | 0,43¢

Zhlukovanie pomocou hash- 5 0.925 0892| 076!

tagov

Zhlukovanie na zaklade textu 4 0,991 0,956 0,84
5 Zaver

| ked” modelovanie témy z kratkych textov sa javi ako pom zloZity problér
tak na zaklade prezentovanych vysledkov je mozZdigtyize nami navrhnuty syste
dosahuje pomerne kvalitné vysledky. & prezentovany systém je navrhnuty
kniZnica, je ho mozné pouZzna podporu rdéznych inych systémov. V budicnost
nujeme upravi metddy extrakcie informacii a znfZiasovd narénog’ vypaostov.
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Abstrakt. Je niekolko oblasti, kde sa pouZzivaju algoritmy ako su napriklad
evoluéné klasifikaéné systémy, kde sa naucené znalosti ukladaji vo forme mo-
delu daného algoritmu. Ak sa ma pouzit’ agent s nauc¢enymi znalostami, je po-
trebné, aby mal v sebe model, ktory by vedel interpretovat’ naucené znalosti.
Ked’ze v dnesnej dobe sa rozmaha cloud a cloud robotika, je nemyslite'né, aby
agent v podobe robota mal v sebe ulozeny model algoritmu, pretoze hlavny uéel
cloud robotiky je odbremenit’ ho od zlozitych vypoctov. Tento ¢lanok predsta-
vuje moznost, ako extrahovat’ pravidla z interakcie agenta pouzivajuceho ZCS
klasifikacny systém a prostredia. Dany algoritmus vyuziva paralelne niekol’ko
evoluénych algoritmov a hl'ada rieSenie po Castiach.

KPucové slova: Animat problém, cloud robotika, evoluény algoritmus, extrak-
cia pravidiel, ZCS

1 Uvod

Hlavnym ciel'om nasho vyskumu je vytvorit’ uciaci systém, kde by jednotlivé ucia-
ce procesy prebiehali na cloude. Rovnako by sa na zadklade naucenych znalosti tvorila
databaza, ktora by sa taktieZ nachadzala na cloude. Hlavna definicia cloudu sa nacha-
dza v [1] a prehl'ad vyskumu v oblasti cloudu sa nachadza v [2]. Nauéené znalosti by
pouzivali zariadenia (agenti, roboty). Pouzivanie kombinacie cloudu a robotiky sa
nazyva cloud robotika [3].

Planovany systém by mal fungovat’ nasledovne: Uzivatel' zad4 Glohu zariadeniam
(agentom). Tento agent sa pripoji na cloudovu sluzbu. Najprv sa skontroluje, ¢i data-
b&za obsahuje pravidla, ktorymi by bolo mozné vyrieSit' zadanu Glohu. Ak sa
v databéze pravidiel nenachadzaju potrebné pravidla, za¢ne ucenie. UCenie bude pre-
biehat’ na virtudlnom prostredi s virtudlnymi agentami. Ked’ sa ucenie skon¢i, nauce-
né znalosti sa poslu zariadeniu, ktoré zacne riesit’ zadant ulohu.

Problémom vsak ostava, ze v pripade pouzitia napriklad neurénovych sieti, resp.
evolu¢nych klasifikaénych systémov [4], je potrebné mat’ v zariadeni model, ktory by
vedel zaobchadzat’ s nau¢enym modelom. Ked’Ze tejto moznosti sa chceme vyhnut, je
potrebné z nau¢eného modelu vyextrahovat’ pravidla, ktoré by zariadenia boli schop-
né pouzivat’. Na tieto ucely bol vytvoreny algoritmus, ktory je schopny vytvorit’ pra-
vidla z interakcie u¢iaceho algoritmu riadiaceho agenta a prostredia, v ktorom sa ten
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agent pohybuje. Ako uciaci algoritmus na riadenie agenta sa pouzil ZCS klasifikacny
systém [5]. Na extrakciu bola vytvorena metoda, pouzivajuca paralelne viac evolu¢-
nych algoritmov [6] a tie evolvuju rieSenie po Castiach. Schéma pldnovaného cloudo-
vého systému sa nachddza na Obr. 1. Planované je pouzit’ cloudové riesenie od firmy
Microsoft — Azure.

[+@I ]

I Stavy a akcie I—p Extrakcia

3 pravidiel

Prostredie

Y
[ Virtudlne agenty

:

Obr. 1. Cloudova sluzba na ucenie pravidiel a vytvaranie databazy pravidiel. LA1 az LAS
st udiace algoritmy. Obrazok vychadza z [7].

Clanok je organizovany nasledovne. Sekcia 2 obsahuje popis ZCS a animat prob-
Iému, ktory je pouzity ako prostredie pre agenta. Sekcia 3 obsahuje popis novovytvo-
reného algoritmu na extrakciu pravidiel. Sekcia 4 obsahuje experimenty dokazujlce
funkénost’ vytvorenej metddy. Sekcia 5 obsahuje zaver.

2 ZCS Klasifika¢ny systém a animat problem

Klasifika¢né systémy boli predstavené Johnom Hollandom. Tieto metddy pouziva-
ju jedincov kédujdcich jednotlivé pravidla, rovnako aj genetické operatory. Delia sa
na dva zakladné styly: Pittsburghsky a Michigansky. Pri Pittsburghskom $tyle jeden
jedinec znazoriuje celu sadu pravidiel. V Michiganskom $tyle jeden jedinec znazor-
nuje jedno pravidlo. Existuju dva zékladné klasifikacné systémy Michigenského $ty-
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lu: ZCS [5] (Klasifika¢ny systém nultej Grovne) a XCS [8] (Klasifika¢ny systém zalo-
Zeny na presnosti). Tieto systémy boli pouZité na rieSenie jednokrokovych uloh ako k-
multiplexer problém [8] resp. Giloh sekvenéného typu ako animat problém [5][8], ale-
bo corridor problém [9].

Animat problém je prostredie, obsahujuceho agenta, prekdzky, prazdne cesty
a jedlo. Ciel'om je dostat’ sa z pociatocnej pozicie k jedlu pri pouziti co najmensieho
poctu krokov. Agent sa moze pohybovat’ 6smimi smermi a V pripade, Ze sa pohne
smerom ku prekazke, strati tah a ostane stat’ na mieste.

Schéma ZCS systému sa nachadza na Obr. 2.
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Obr. 2. Schéma ZCS klasifika¢ného systému z [5]

Jedinec v ZCS sa sklada z predpokladovej Casti a zaverovej ¢asti. Predpokladova
Cast’ sa sklada zo znakov {0, 1, #}, kde znak # znamen4, Ze na danej pozicii nezalezi.
Zaverova Cast’ moze obsahovat’ l'ubovolné znaky. Na zadiatku sa vygeneruje nahodna
populacia. Nasledne zaéina interakcia ZCS a prostredia. Prostredie vrati svoj stav
(stav agenta). Nasledne sa vyberu tie jedince kde vSetky pozicie neobsahujuce # sa
zhoduju so vstupom z prostredia. Tieto jedince sa skopiruji do [M] (Mnoziny zhdd).
Néasledne sa vyberie jedinec z [M] pomocou ruletovej metddy na zdklade hodndt
vhodnosti. Tento jedinec ako aj vSetci ostatny jedinci z [M] s akciou ako vybrany
jedinec sa skopiruji do mnoziny akcii [A]. Tato akcia sa posle prostrediu a tam sa
vykona. Prostredie nasledne vrati odmenu. Na zéaklade tejto odmeny sa pouZitim me-
tod strojového ucenia [10] aktualizuje [A] aj [A] z predchadzajiceho cyklu.

ZCS taktiez obsahuje operator pokrytia, ktory vytvori nového jedinca kore$pondu-
juceho so vstupom z prostredia, a genetické operatory vytvarajice novych jedincov
pomocou krizenia a mutécie.

Jedinec v ZCS koduje stav prostredia ako osem susedstvo agenta. Prvé dve hodno-
ty kéduju poziciu na sever od agenta. Ostatné dvojice v jedincovi koduju postupne
pozicie od tej vrchnej v smere hodinovych ruéic¢iek. Prostredie vracia odmenu 1000
ak agent doSiel na policko s potravou, v opa¢nom pripade je odmena 0. Vzdy ked’
agent dojde k potrave, v naslednom cykle za¢ina na nahodnom prazdnom policku.
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3 Paralelné a po ¢astiach hl’adajuce rieSenie vyuzitie
evolu¢ného algoritmu

V tomto ¢lanku sa spominaji evoluéné algoritmy pri kombinacii s predstavenou
metodou. Je vSak mozné pouzit' Fubovolny optimaliza¢ny algoritmus pouZivajici
jedincov a rozkladanie riesenia na zlozky.

Na zaciatku sa vytvori n (parameter metddy) evoluénych algoritmov. Kazdy algo-
ritmus zacne hl'adat’ rieSenie nezavisle na ostatnych. Kazdy evolu¢ny algoritmus na
pociatku hl'ada iba cast’ rieSenia. Po skonceni procesu hl'adania v kazdom jedincovi
zamrzne najdené rieSenie, Co znamena, Ze s touto Castou rieSenia sa uz nebude mani-
pulovat. Nasledne sa opét’ spustia evoluc¢né algoritmy. Kazdy jedinec hl'add druht
Cast’ rieSenia, prva ostdva nezmenend. Po skonceni hl'adania sa v kazdom evolu¢nom
algoritme porovna vhodnost’ najlepSicho jedinca v danom a predchéadzajucom cykle.
Ak v aktualnom cykle je niZsia, alebo rovna, ako v tom predché&dzajucom, algoritmus
zamrzne a uz je dalej neCinny. Ked’ sa do tohto stavu dostant vsetky evolu¢né algo-
ritmy, hl'adanie kon¢i a rieSenim je najlepsi jedinec spomedzi vsetkych jedincoch zo
vsetkych evolu¢nych algoritmov.

Ak chceme extrahovat’ pomocou vytvorenej metddy pravidla zo ZCS, je potrebné
najprv ZCS naucit. Nasledne sa znova spusti nau¢ené ZCS a sa buda ukladat’ pod-
mienkové a k nim prislachajiuce zaverové Casti pouzité pri interakcii s prostredim.
Nasledne sa pouziju paralelne a po ¢astiach hl'adajtice rieSenie evoluéné algoritmy na
vytvaranie vhodnej kombinacie pravidiel, zahffiajiicej ¢o najviac pravidiel z interakcie
nau¢eného ZCS s prostredim. Najdené pravidla mézu obsahovat’ aj znak #. Vhodnost’
jedinca sa vypocita na zaklade pravidiel ktoré mé v sebe zakddované.

4 Experimenty

Pri experimentoch boli hodnoty parametrov ZCS nastavené podla [7]. Nasa nova
vytvorena metéda mala 10 evolu¢nych algoritmov a kazdy evolu¢ny algoritmus obsa-
hoval 100 jedincov. Bolo pouzité jednobodové krizenie a mutdcia, meniaca pozicie
jedinca na iny mozny znak, ktory sa méze nachadzat’ na danej pozicii. Ako selekéna
metoda bol pouzity 3-arny turnaj. Pri ndhrade sa polovica najhorSich jedincov
v populécii nahradi polovicou najlepsich jedincov spomedzi potomkov.

Klasifika¢ny systém bol uéeny pocas 10000 cyklov. Nasledne 1000 cyklov bolo
pouzitych na testovanie ZCS. Pre zniZenie vypoctovej ndrocnosti na hl'adanie pravi-
diel pomocou naSej metdédy bolo pouzitych iba prvych 200 uloZzenych pravidiel
z interakcie ZCS a prostredia.

Prostredia na ktorych bola metdda testovana sa nachadzajd na Obr. 3.
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Obr. 3. Prostredia MazeF1 resp. MazeF2. T su prekazky a F je potrava.

Priemerny pocet krokov pre agenta aby sa dostal od poéiato¢nej pozicie k potrave
Vv pouzitych prostrediach sa nachadza na Obr. 4.
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Obr. 4. Porovnanie ZCS s vytvorenym extraktorom

Z grafov vyplyva, ze pri extrakcii pravidiel pomocou predstavenej metody je prie-
merny pocet krokov Kk potrave lepsi ako pri pouziti ZCS. Aj napriek tomu, ze v ZCS
stale prebieha ucenie, je po poslednom cykle vysledok horsi. Ak sa v extrahovanych
pravidlach nenachadzalo pravidlo s podmienkovou ¢astou ako bol vstup z prostredia,
pouzila sa ndhodna akcia. Z grafov teda vyplyva tiez, Zze viacsina ddlezitych pravidiel
bola obsiahnut.
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5 Zaver

V predoslych sekciach sa nachédza popis ZCS, animat problému a paralelného po
Castiach hl'adajiceho riesenie vyuzitie evolu¢ného algoritmu. Experimenty ukazali, ze
tito metddu je mozné pouzit na extrakciu pravidiel z interakcie medzi ZCS
a prostredim, v tomto pripade prostredim animat problému. V oboch prostrediach bola
nasa nova metoda lepsia ako uciaci sa ZCS.

Dal§im postupom pri pouziti tejto metody bude testovanie pri inej konfiguracii
evoluéného algoritmu (iny typ selekcie a podobne). Rovnako mdze byt pouzitd pri
inom uciacom algoritme ako st napriklad neurénové siete. V tomto pripade sa moze
pouzit’ iny optimaliza¢ny algoritmus, ako je napriklad PSO [11], ktory je pri reprezen-
tcii s realnymi ¢islami vhodnejsi ako evoluény algoritmus.
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Abstrakt. Jednym z problémov v oblasti dolovania je nedostatony pocet
dostupnych tdajov. To spdsobuje niz$iu reprezentativnost’ trénovacej mnoziny,
¢o sa prejavuje primarne efektom vyrazného zniZzenia presnosti natrénovaného
modelu. Prezentovany c¢lanok predklada techniku transformujucu klasicku
regresnu tlohu na ekvivalentnu s cielom zvysit pocet dostupnych zaznamov a
tak dosiahnut’ zvy3enie presnosti modelu. Clanok tiez obsahuje experimentalne
overenie vplyvu aplikovania techniky na presnost’ natrénovaného modelu, ako
aj poukazuje na niektoré vybraté vlastnosti a dosledky vyuZzivanej
transformacie.

Klacové slova: dolovanie, regresia, transformacia idajov, generovanie dat

1 Uvod

Jednym z problémov v oblasti dolovania v udajoch je nedostatok relevantnych
udajov. Pri aplikovani technik dolovania sa uvazuje, Ze mame k dispozicii dostatocne
rozsiahle Udaje, zvycajne historické, v ktorych je obsiahnuty aj hladany vztah medzi
veli¢inami. AvSak v praxi sa Casto stava, ze ziskanie véacSieho poctu zaznamov je
znacne problematické, resp. finanCne nakladné. Relativne nizky pocet zaznamov
v trénovacej mnozine moZze zapri¢init nizku reprezentativnost’ mnoziny, ¢o ma
znaény vplyv na presnost’ natrénovaného modelu. Medzi spdsoby, ako zvysit
presnost’ trénovaného modelu patria rozlicné metody ako su Bagging [1], Additive
regression [2], Boosting [3], Stacking a podobne. Prezentovana technika do urcitej
miery aj pripomina niektoré z tychto metodd, nakolko pri predpovedani cielovej
hodnoty jedného zadznamu, musi byt natrénovany model aplikovany viacnasobne.
Avsak rozdielom je, Ze technika vyuziva iba jedinu zvolenu Struktiru modelu, z ktore;j
ma jedin inStanciu; ¢o je podrobnejSie uvedené nizSie. Vo vSeobecnosti su vSak
metddy zloZzeného ucenia vhodnejSie najmé na ucely spresiiovania modelu.

Otazkou zostava, aké su moznosti v pripade, ak dostupnych tdajov je k dispozicii
len maly pocet. Jednou z moznosti je analyzovanie dostupnych tdajov, urCenie ich
Statistickych parametrov a nasledné vygenerovanie dalSich udajov s rovnakymi
Statistickymi parametrami. Takyto pristup vSak nie je uplne korektny, nakolko
cielovy atribut nedokazeme striktne zadefinovat’ vo vztahu k vstupnym atribitom.
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Oproti tomu, prezentovany algoritmus prinasa jeden zo sposobov, ako transformovat’
regresnu ulohu na ekvivalentni a vygenerovat’ pri tom v&acsi pocet zdznamov bez
toho, aby sme nejaké hodnoty odhadovali. Symbolické znazornenie Struktiry dat
povodnej ulohy je zobrazené v tabulke 1.

Table 1. P6vodna dostupna datova mnozina k regresnej ulohe

zaznam vstupny atribut X vstupny atribat Y cielovy atribut O
() X| M 0
(2) X) Y2 0y
(3) X3 Y3 03
4 X4 Ya 04

Datova Transformacia

Prezentovana transformacia je vhodna len pre numerické typy atributov. Pre N
dostupnych zaznamov (v demonstracnom pripade znazornenom v tab. 1 je pocet
zaznamov N =4 samozrejme len symbolicky), bude transformovana tabulka
obsahovat’ N” - N zaznamov, pri¢om kazdy zaznam transformovanej datovej mnoziny
je definovany na zaklade jednej dvojice povodnych zaznamov. Z povodnych udajov
sa preberaju jednotlivé atributy a tiez diferencie atributov. Celkovy pocet vstupnych
atributov je tak vzdy dvojnasobne vyssi oproti povodnému poctu.

Table 2. Transformovana datova mnozina regresnej tlohy

pouzite X Y AX AY AO
zaznamy

a2 X Vi X1-X2 Yi-ya 01-02
(Ha@) X1 Yi X1-X3 Yi-y3 01-03
(Ha@) X1 Y1 X1-X4 Y1-Y4 01-04
2a) X2 Yo X=X Yo-Yi 02-0;
(4) a (3) X4 Y4 X4-X3 Y4-Y3 04-03

Strukttira dat po transformacii je znazornena v Tab. 2, pri¢om na mieste cielového
atributu je uz zmena atribitu O, oznaCena ako AO. Pocet vstupnych atributov sa
zdvojnasobuju, nakol’ko sa v trénovacej mnozine vyskytuju aj pdvodné atributy aj ich
diferencie. Nad takto vytvorenou tabulkou tidajov realizujeme trénovanie regresné¢ho
modelu. Model oznacime ako funkciu f().

p=fX, Y, AX, AY) (Eq. 1)

Takto natrénovany model nam poda odhad diferencie cielového atribitu voci
jednotlivym zaznamov trénovacej mnoziny.
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2 Predikcia

Predikcia hodnoty cielového atributu O k stanovenému zdznamu A (popisané¢ho
pomocou vektora (xa, ya)) sa realizuje nasledovne. Zaznam A, pre ktory mame
vypocitat' cielovy atribut O, najskdr transformujeme do tvaru, udajov, ktoré sme
pouzili na trénovanie modelu f(). Kedze mame k dispozicii az N zaznamov, preto
mozeme vytvorit' az 2.N zaznamov o diferenciach jednotlivych zdznamov trénovace;j
mnoziny voci zaznamu A. Takto transformované zaznamy st znazornené v Table. 3.

Table 3. Transformovany zaznam urceny k predikcii.

pouzite X Y AX AY AO
zdznamy
(Ha) X| Y1 X1 - XA Yi-Ya Pia
(2)a(A) X2 Y2 X2 - XA Y2-YaA Poa
B3a@) X3 Y3 X3 - XA Y3-YaA P3a
@a®) X4 Ya X4 = XA Ya-Ya Paa
A)a() XA YA XA - X) Ya-Yi JUNI
(A)a(2) XA Ya XA - X2 YA-Y2 Pa2
(A)a(3) XA YA XA - X3 YA-Y3 Pas
(A)a@) XA YA XA - X4 YA - Y4 P4

Na takto transformované data sme schopny aplikovat' natrénovany predikény
model f(), ktory ndm tak predpovie odhady veli¢iny AO. Vystupom predikéného
modelu f() su teda hodnoty p, ktoré su aproximaciou hodnét Ao. Pre i = 1, 2, 3, 4
plati:

pia = Aoia (Eq. 2)
resp. pia = Aoix £ E; (Eq. 3)
pricom E; predstavuje chybu regresného modelu f(). Pritom plati ze

AOiA: 0j - 0 (Eq 4)
atiez AO0A;= 04 - 0; (Eq. 5)

Je podstatné si uvedomit’, Ze sice pre hodnoty Aoa; a Aoja plati Ze Aox; = -Aoia ;
avSak pre ich odhady pis a pa;i to platit nemusi nakol’ko model f() nemusi byt
linearny. Preto je vhodné pouzit' vSetkych 2N zidznamov. Vzhladom na to, Ze
pia = Aoia (Eq. 2) a zname hodnoty o;, je mozné vy¢islit odhad hodnoty o, z (Eq. 4) a
(Eq. 5), a to z kazdého jedného riadku tabul’ky 3, pri pouziti vztahov:

0a =0 - AOja = 0; - Pia (Eq. 6)
04 = 0; + A0pj = 0; + pai (Eq. 7)

Takymto sposobom ziskame 2N odhadov veli¢iny O,, ktoré zodpovedaju hodnote
cielového atributu. Pre urcenie vysledného odhadu hodnoty cielového atributu sa
ponuka viacero moznosti.

- pouzitie tradi¢ného aritmetického priemeru z jednotlivych odhadov.

- vylicenie extrémnych hodnét (napriklad 1 maximalnej a 1 minimalnej hodnoty),
a vypocet aritmetického priemeru zo zostavajiacich hodnét.
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- vahovany priemer, pricom vahy by boli ur¢ené z validacie modelu.

- vahovany priemer, pricom vahy by boli definované na zaklade prevratenej
hodnoty vzdialenosti jednotlivych zaznamov od predikovaného zaznamu.

Nakol'ko mame k dispozicii va¢si pocet odhadov cielovej hodnoty, naskytuje sa
tiez moznost’ urcit’ Statisticky intervalovy odhad pre tito hodnotu a ohrani¢it' tak
hodnotu cielového atributu. Pre tento ucel je vSak vhodné vyuzit iba N hodnot
(vzhladom na riziko vyraznej zavislosti) pripadajicich k N zaznamov, teda bud’ prva
alebo druhu polovicu zaznamov tabulky 3.

Trénovanie bolo realizované pouzitim kniznice Weka [4].

2.1  Vlastnosti
Takyto pristup vyuzivajuci transformované data ma v dolovani viacero vyhod:

* namiesto N zdznamov trénovacej mnoziny mame k dispozicii N? - N zdznamov.

* namiesto cielovej veli¢iny O predpovedame zmenu veli¢iny O, ¢o moze viest
k vysSej senzitivite modelu.

* model sa aplikuje az 2N krat, teda zohladnia sa diferencie voci vsSetkym
dostupnym zaznamom; vysledok je priemerom (moznost pouzit rozli¢nych
priemerov) ¢o zvysuje stabilitu modelu ako celku.

* pri danom natrénovanom modely, ak ziskame nové zaznamy, je mozné ich pouzit
pri procese predikcie k vygenerovaniu vyssieho poctu transformovanych zaznamov
pre spresnenie.

Samozrejme pouzita technika prinasa aj urcité nevyhody:

* vysSia Casova a pamit'ova narocnost’ (procesu trénovania aj predikcie) stvisiaca
s vy$§im poctom zaznamov a vys$S§im poctom aplikovani modelu.

* tazko predvidatelny vplyv zavislosti zdznamov v transformovanej trénovacej
mnozine na stabilitu modelu (v zavislosti od typu a Struktiry modelu).

3 Testovanie vykonnosti

Prezentovana technika bola otestovana na vygenerovanych datach, ktoré obsahovali 3
vstupné atributy oznacené ako Attrl, Attr2 a Attr3. Cielovy atribut O bol pre
testovaciu aj trénovaciu mnozinu definovany ako:

0 = Attrl.In(Attr2 + 1) . VAttr3 (Eq. 8)

Testovacia mnozina pozostavala z 1000 zaznamov, pricom kazdy vstupny atribtit
nadobudal rovnomerne hodnoty 1, 2, ... 10 (mnozina obsahovala ich vsetky
kombinacie). Trénovacia mnozina pozostavala z ndhodne vygenerovanych vstupnych
atribitov z intervalu <1, 10>. Pocet zaznamov v trénovacej mnozine bol 60, pricom
v priebehu experimentu bol postupne redukovany. Pri tejto redukcii trénovacej
mnoziny bola pozornost’ smerovana na vykonnost modelu. Ako model bola pouzita
neurénova siet’ perceptronov s jednou skrytou vrstvou; aktivacnou funkciou bol
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sigmoid. Koeficient ucenia bol 0.3 a pocet epoch trénovania bol nastaveny na 500.
Neurénové siete boli najskér viacnasobne trénované tradicnym sposobom nad
originalnymi datami, ktoré svojou Struktirou zodpovedaju tabulke 1. Kazdy
experiment bol realizovany 4-krat, s rozlicnymi hodnotami seedu - pre inicializaciu
neurénovej siete, pricom z dosiahnutych vysledkov bol vypocitany priemer.

Cely proces trénovania bol realizovany s trénovacou mnozinou obsahujucou 60
zaznamov, po jeho skonéeni bolo trénovanie zopakované s niz§imi poc¢tami zdznamov
v trénovacej mnozine. Za rovnakych podmienok bolo vykonané trénovanie
neurénovych sieti s vyuzitim prezentovanej transformacnej techniky, pricom jedinym
rozdielom bola Struktira trénovacich dat, a teda aj sposob predikcie. Porovnanie
vykonnosti pre rozlicné rozsahy datovych mnozin, ako aj rozdielne pristupy st
znazornené v grafoch. Na grafoch Fig.1 a Fig.2 je znazornené porovnanie vykonnosti
(vyCislenej pomocou korelacného koeficientu a strednej kvadratickej odchylky)
natrénovanych modelov. Modré kosostvorce v grafe reprezentuji vykonnost’ modelu
natrénovaného tradicnym sposobom, teda ako trénovacia mnozina bola pouzita
originalna datovd mnoZina, ktorej Struktira zodpoveda Table. 1. Cervené §tvorce
prisluchaju prezentovanej metdode vyuzivajlicej transformaciu origindlnej regresnej
ulohy.
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Fig. 1. Zavislost’ kritéria - korela¢ného koeficientu od poctu zaznamov v trénovacej mnozine.

Z grafu na Fig. 1 je vidiet’ Ze pri vy$Som pocte zaznamov (v naSom pripade vySSom
nez 50), sa jednotlivé znacky prekryvaji a vykonnostne st modely takmer
ekvivalentné. V tomto intervale teda transformacia neprindsa ziadne zlepSenie.
V pripade vel'mi malého poc¢tu zaznamov (v naSom pripade 10 a menej) je zrejmy
vyrazny prepad vykonnosti modelov spdsobeny prave velmi nizkou
reprezentativnostou trénovacej mnoziny. Pre takto enormne nizky pocet zaznamov
teda modelovanie straca vyznam. Pri zamerani sa na interval (10, 50) vidime, Ze
prezentovana technika dosahuje vo vSetkych pripadoch lepsiu presnost’ modelu. Tento
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aspekt je zrejmy aj z Fig. 2. Samozrejme, Ze pre odlisné datové mnoziny sa jednotlivé
pocty, pri ktorych dochadza k zmene vykonnosti modelu lisia taktiez.
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Fig. 2. Zavislost strednej kvadratickej odchylky od poc¢tu zdznamov v trénovacej mnozine.

4 Zhodnotenie

Predlozeny ¢lanok prezentuje techniku transformacie numerickych dat, vhodnt pre
trénovanie regresnych modelov. Technika je urend primdrne pre pripady velmi
nizkych poctov zdznamov. Prezentovant techniku je potrebné otestovat’ na viacerych
rozlicnych datovych mnozinach, ¢o ukdze jej plny potencial. Taktiez sa naskytuju
viaceré verzie, resp. modifikacie prezentovanej techniky, obzvlast pri urCovani
vyslednej hodnoty z mnozstva odhadov.

Ako bolo mozné vidiet’ z grafov, prezentovana technika dokaze do urcitej miery
kompenzovat’ maly poCet zd&znamov miernym zvySenim presnosti modelu. Avsak to,
do akej miery je schopna zvysit presnost, resp. v akych pripadoch prinasa zlepSenie
kvality modelu je nutné este podrobne preskiimat’ a otestovat’.
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INTELINSYS ITMS 26240220072, RIOT APVV-0233-10 a VEGA 2/0054/12.
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Abstrakt. Vypoctovy model Pregel, sa ¢oraz viac za¢ina pouzivat’ pre pocitanie
distribuovanych vypoctov na grafoch. Pregel nachadza vyuZitie pre vypocty na
grafoch socialnych sieti ale vhodny je aj pre iné oblasti (medicina, grafové algo-
ritmy). V tejto praci navrhujeme algoritmus Pregel Relationship Discovery
(PRED) pre vypoctovy model Pregel. Objavujeme vztahy vo velkom RDF gra-
fe databazy Freebase. Nase pravidla nam umoziuju zvolit’ si mnozinu vrcholov,
medzi ktorymi chceme objavovat’ vztahy (vrcholy). Velka vyhoda nasho pri-
stupu je v moznosti navigovat’ sa aj proti smeru hran, pricom nie je potrebna
dodato¢na indexécia a povodna Struktura grafu je zachovana.

KPadové slova: Pregel, distribuované pocitanie, objavovanie vzt'ahov, vel’ké
data.

1 Uvod

Pregel je distribuovany vypoctovy model pre poéitanie na grafoch. Jadrom modelu je
vrchol grafu. Vypocet prebieha v metdde compute() pre kazdy vrchol zvlast. Kolko je
vrcholov, tol’ko je inStancii vrcholu s metdédou compute(). Pregel je pouzivany pre
vypocty na grafoch socialnych sieti [1], algoritmy pre rieSenie grafovej suvislosti [2],
algoritmy pre klastrovanie grafov [3], model overovania LTL logiky [4] a ako moz-
nost’ vyuZzitia sa objavuje aj oblast’ bioldgie, napriklad pre vypocty na DNA databa-
zach [5].

Podstatny koncept Pregelu je pocitanie zamerané na vrcholy grafu a pocitanie zlo-
zené zo superkrokov. Medzi hlavné vyhody Pregelu patri znizenie zat'aze na sietovi
komunikaciu. Autori Pregelu v [6] d’alej dodavaju, Ze model zaloZeny na posielani
sprav by mal postacovat’ pre vsetky grafové algoritmy.

Orientované grafy st modelované v pamétovych Struktirach ako mapy [7] alebo
ako rozne optimalizacie zdznamov vrcholov a hran, ktoré podporuju rychle pristupy.
V niektorych implementaciach [7] je graf v paméti uchovavany v zozname susednos-
ti, ¢o predstavuje zoznam vystupnych hran a vrcholov. Ak nie je poznaceny aj zoz-
nam vstupujticich vrcholov, nie sme schopni navigovat’ sa po vstupujiicich hranach.
Bez dodato¢nej indexacie (informacie o hrane) alebo zmeny Struktary grafu, nie je
mozna navigacia proti smeru hrany. Pre hl'adanie vzt'ahov v socialnych sietach, sme
toho nazoru, Ze nezaleZi na orientacii hran (Bob pozna Alicu = jedna orientacia, Alica
poznd Boba = opacna orientacia). V tejto praci navrhujeme novy skalovatelny algo-

51



Jan Mojzis, Michal Laclavik

52

ritmus Pregel Relationship Discovery (PRED) pre vypoétovy model Pregel. Algorit-
mus je schopny objavovat’ vztahy bez ohl'adu na orientaciu hran v grafe. Pocas vy-
poctu a po jeho ukonceni ostava povodna grafova Struktiira nezmenena, nie je vytva-
rany ziadny dodato¢ny index vstupnych alebo vystupnych hran.

2 Prehlad rieSeni

Pre hl'adanie vztahov vo velkych grafoch, obsahujicich miliény vrcholov a hrén,
alebo grafoch tak velkych, Zze nemézu byt nacitane do paméte jedného stroja, je treba
zvazit Skalovatel'né rieSenia a distribuované modely. V tejto Casti porovnavame dva
zname distribuované paradigmy, menovite MapReduce a Pregel.

MapReduce je koncept paralelného spracovania problémov nad velkymi datami
s pouzitim velkého poétu strojov (uzly), spolocne nazvanych klaster (uzly v tej istej
sieti) alebo grid (uzly mimo siete). MapReduce moéze t'azit’ z vyhody lokalnosti dat,
spracovanim tychto dat v alebo blizko ich uloziska, za i¢elom redukcie vzdialenosti,
na ktorti musia byt transportované. MapReduce udrzuje spolahlivost vyclenenim
niekol’kych operécii nad datami pre kazdy uzol v sieti. KaZzdy uzol ma odpovedat’
pravidelne informéciu o ukoncenej praci a zmene stavu.

Aj napriek popularite konceptu MapReduce pre paralelné pocitanie, Pregel je
vhodnejsi pre krokové grafové pocitanie [8, 1] a v odvolani sa na [6], pouZitie Ma-
pReduce mdze viest' k neoptimalnemu vykonu. Problémy s vykonom pri paralelnom
spracovani grafov st preberané v [9]. Vypoctovy model Pregel sa pokusa riesit’ tieto
problémy redukciou komunikacného zahltenia (ako mozno badat’ pri MapReduce) s
vyuzitim vypoctov zalozenych na sekvencii iteracii, tzv. superkrokov. Tento koncept
je viac vhodny pre krokové pocitanie a, tieZ pre nas ciel’ objavovania vzt'ahov, jeho
forma vrcholovo-orientovaného pocitania (vertex-centric paradigm). Blizsi popis v

[6].

3 Navrh rieSenia

Pre objavovanie vztahov navrhujeme rieSenie zaloZzené na uzatvorenych cestach.
V zéklade, rozoznavame 2 typy vrcholov; zaujimavé a obycajné. PoCas objavovania
vztahov hl'adame vztah medzi 2 zaujimavymi vrcholmi a aspon 1 oby¢ajnym vrcho-
lom.

Pre formalnu definiciu, majme graf G = {V,E}. Z mnoziny vSetkych vrcholov
V definujeme novi podmnozinu S < V, ktora predstavuje mnozinu zaujimavych vr-
cholov. Potom mnozina vsetkych obycajnych vrcholov bude definovana vztahom O =
V — S, pricom plati S A O = @. Nech je znama funkcia pre ziskanie vsetkych pribuz-
nych vrcholu h, h € V, taka, ze N(h) = {u|{h, u}eE}. Pre ziskanie pribuznych ktoré-
hokol'vek vrcholu h, h €V, patriacich do mnoziny S pouzijeme nasledovné pravidla:
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H = {u|Fv;,v9,€ S:uelAue N(vy)ANu€ N(vg)} (1)
he H: M= {u#hlue N(h)Aue S} (2)

Kde je:
H  mnozina pribuznych,
S mnozina v8etkych zaujimavych vrcholov,
O mnozina vSetkych obycajnych vrcholov,
M mnozina zaujimavych pribuznych vrcholu h.

4 Algoritmus

Uvedené pravidla implementujeme v nasom algoritme PRED, ktory je navrhnuty
pre vypoctovy model Pregel. K modelu Pregel patria synchronizované vypoctové
iteracie zalozené na superkrokoch a vymena informacii prostrednictvom posielania
sprav.

Vrcholy v PRED mézu byt’ 2 typov; zaujimavé a obycajné. Pouzivatel' zadava na
vstup algoritmu graf G = {V,E} spolu s mnoZinou S.

Jednym zo zékladnych ukazovatelov v PRED je maximdina dizka cesty. Vrcholy
posielaji spravy pokial’ su aktivne, o znamena pokial’ dostavaju spravy alebo pokial
vracaju hodnotu true z ich vypoctu compute().

V spravach, ktoré sa medzi vrcholmi §iria st tieto informacie; dizka prekonanej
cesty, povodca spravy, cielovy vrchol, posledny sprdavu Siriaci vrchol a superkrok.

V prvom superkroku, vrcholy z mnoziny S posielaja spravy typu INTERESTING
a v 2. superkroku vrcholy z mnoziny O posielaju PING.

Spravy, ktoré vznikaji v tomto Case, maji prvy a posledny krat nastavené hodnoty
povodca spravy. Hodnota je nastavena na odosielajuci vrchol.

Od 2. superkroku vrcholy $iria zachytené spravy d’alej, na svojich pribuznych po-
kial’ nie je dosiahnuta stanovend dizka cesty. Pri kazdom prijati spravy je dizka pre-
konanej cesty, ktora sa v sprave uvadza, zvySena o 1. Ak sa dosiahne stanovena hod-
nota, uréena v maximdlna dizka cesty, sprava sa uz d’alej nesiri, zanika. Dizka cesty
predstavuje ur¢ité obmedzenie na hibku prehladavania.

Pocas Sirenia spravy, v pripade typu PING a INTERESTING, odosielajuci vrchol
nastavuje v sprave hodnotu polozke posledny spravu Siviaci vrchol, ktorl nastavuje na
seba.

Ak spravu PING zachyti vrchol z mnoziny S, tento na spravu odpoveda poslanim
spravy INTERESTING _REPLY priamo povodcovi spravy PING, pri¢om hodnota v
dizka cesty sa uz d’alej v sprave nezvysuje.

Vrchol, ktory patri do mnoziny O a zachyti spravu INTERESTING je aktivovany
(pridany do mnoziny S) a pévodca spravy je poznaceny do paméte daného vrcholu pre
neskorsiu identifikdciu vzt'ahu. Aktivovany vrchol spravu preposiela svojim pribuz-
nym a nasledne uz na dalSie spravy typu PING odpovedd spravami s typom
INTERESTING_REPLY.
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Vystup z algoritmu tvori zoznam aktivovanych vrcholov, pri¢om aby sa vrchol na
tento zoznam dostal, musi byt aktivovany minimalne 2x, zakazdym od iného vrcholu
Z mnoziny S.

Podmienkou pri posielani sprav, ktora ma zabranit’ zacykleniu sa, je, okrem ma-
xima pre dizku cesty, aby vrchol, ktory spravu zachyti, neposielal tuto spravu (typu
PING alebo INTERESTING) spitne ani na pévodcu ani na posledného Siritel’a.

Nas algoritmus je navrhnuty pre hl'adanie vzt'ahov bez ohl'adu na orientaciu hran v
grafe. Posielanie sprav umoznuje tento navrh zrealizovat. Pre hladanie vztahov
v orientovanych grafoch vSak, podl'a Obr.l1. musime zarucit, ze vrcholy a, b € O,
budt aktivované pre vSetky orientacie hran (Obr.la. az 1d.).

Pre aktivaciu vrcholov @, b v pripadoch grafov na Obr.1b. a 1d., nie je potrebna
modifikacia algoritmu. V pripade grafu na Obr.1b. su vrcholy a, b aktivované vrcho-
lom c, ktory posiela odpoved INTERESTING REPLY na spravy PING, ktoré odos-
lali vrcholy a, b. V d’alsom pripade, Obr.1d. st vrcholy a, b aktivované spravou typu
INTERESTING, ktoru poslal vrchol c. Vrchol b nésledne tuto spravu preposiela este
vrcholu a.

Pre pripad, Obr.1c., opét algoritmus nepotrebuje modifikaciu, aby vrcholy a, b boli
aktivované. Vrcholy a, b budu aktivované nasledovne. Vrchol b bude aktivovany
prvy, pretoze vrchol ¢ posiela vrcholu b odpoved na PING stypom spravy
INTERESTING_REPLY. Vrchol b je aktivovany a spravu INTERESTING REPLY
posiela d’alej svojmu pribuznému, vrcholu a, ktoryje nasledne aktivovany, dizka
cesty je 2.

Z praktického hladiska, vypocet moze prebehniit’ do 4 superkrokov (pre dizku 1; 1.
superkrok = rozoslanie INTERESTING, 2. superkrok = odoslanie PING a zachytenie
sprav, 3. superkrok = zachytenie PING sprav, 4. superkrok = koniec, dizka bola do-
siahnutd). Nase experimenty vSak ukazuju, ze, pre husté¢ grafy (miliéony vrcholov
a hran, priemerny stupen vrcholu 1000), tento pripad generuje priliS mnoho sprav
v prili§ kratkom case, ¢o ma za nasledok preplnenie paméte a nasledny pad programu.
Nasim odporticanim preto je, aby sa zaviedla kvota na pocet poslanych sprav, aby sa
nezelanému padu, plyntceho z pretazenia paméte, predislo.

Pre zaradenie vrcholu v do mnoziny aktivovanych vrcholov S, su potrebné aspon 2
spravy INTERESTING, alebo INTERESTING REPLY od 2 ro6znych vrcholov. Ne-
dokoncené posielanie sprav je realizované v nasledujucom superkroku v bode 2a nas-
ho algoritmu.

5 Experiment

V nasom experimente je PRED implementovany v jazyku Java rovnako, ako Sedge,
zaklad vypoctového modelu Pregel.

Pouzivame 6 strojov, 5 typu worker a 1 master v nasledovnej konfiguracii; kazdy
stroj 21 CPU Intel Xeon, 2 GHz, 32 GB RAM and OS Ubuntu 12.04.5 LTS.

V nasom experimente hladame vztahy v RDF grafe databazy Freebase
(https://www.freebase.com/), obsahujucej 113 x 10° subjektov and 2,7 x 108 hran. Pre
nas ciel’ sme vynechali subjekty, pozostavajuce vyhradne z literalov.
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Mnozinu zaujimavych vrcholov tvoria znami herci alebo spevaci, kompletny zoz-
nam je v Tab.1. Aktivované vrcholy, ktoré boli pridané do mnoziny S st v Tab.2.

Tab. 1. Zoznam zaujimavych vrcholov (mnozina S).

Freebase MID Meno
m.Ohgly Steven Seagal
m.0451j Jet Li

m.05v r84 Jackie Chan
m.0147dk Will Smith
m.01lqg7c Barry Sonnenfeld

Tab. 2. Aktivované vrcholy, ktoré boli pridané do mnoziny S.

Freebase MID Mena Pridané vrcholy

m.Ohgly Steven Seagal

m.0451j Jet Li Martial Artist

m.05v r84 Jackie Chan

m.0lqg7c Barry Sonnenfeld .

m.0147dk Will Smith Film Producer
m.0147dk Will Smith Chinese Martial Arts
m.0451j Jet Li The Karate Kid

C. d.

ceS,abe0

Obr. 1. Rozne variacie grafov podla orientacie hran pre dizku cesty 2, pre ktoré algoritmus
PRED funguje bez zmeny. Vrcholce S, a, b €0.

6 Zaver

V praci navrhujeme novy algoritmus PRED, pre implementaciu vo vypoctovom
modeli Pregel. Algoritmus je schopny objavovat’ vztahy (Tab.2.) v urenej mnozine
obycajnych vrcholov, O, pricom hl'add prepojenia na vrcholy z mnoziny zaujimavych
vrcholov, S (Tab.l1.) a to bez ohladu na orientaciu hran v grafe. Algoritmus nepotre-
buje pre svoje fungovanie dodatocnu indexaciu pre pokrytie obojsmernosti, Struktira
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grafu ostava v paméti bez zmeny. Pri jednom nacitani je teda mozné realizovat’ viac
rozli¢nych vypoctov.

Pod’akovanie. Tato praca je podporovana projektmi TraDiCe APVV-0208-10
a VEGA 2/0185/13.
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Abstrakt. V ¢lanku predstavujeme problematiku modelovania a predikcie
v energetike s akcentom na charakteristiky dat po implementovani
inteligentnych meradov. Tieto data spiihajii charakteristiky velkych dat
pradového typu. Zamerali sme sa na inkrementdlne modely, z ktorych
algoritmy zalozené na podpornych vektoroch sa javia ako vhodné metddy pri
vyuziti paradigmy distribuovaného spracovania.

KPiadové slova: vel'ké data, energetika, inteligentné meranie, predikcie

1 Uvod

Predikovanie spotreby je extrémne dolezité pre dodavatelov energie a vsetkych
ucastnikov vyroby elektrickej energie, jej prenosu, distribucie a trhu. Presné modely
su podstatné pre planovanie a riadenie celej siete. Toto je dolezité najméd vzhl'adom
na velmi obmedzené moznosti elektrinu skladovat. Klasickymi pristupmi na
modelovanie a predikciu odberov elektrickej energie je regresna analyza a modely na
analyzu Casovych radov. Tieto pristupy vSak nebude mozné vyuzivat uz v blizkom
obdobi, vzhl'adom na snahu Eur6pskej inie o zavedenie inteligentnej siete v ramci
celej Eurdpskej tnie. Podl'a vyhlaS8ky MH SR ¢.358/2013 uc¢innej od 15. novembra
2013 ma byt v Slovenskej republike inteligentnymi meracmi spotreby elektrickej
energie vybavenych 80 % zo vSetkych odbernych miest, ktorych je rddovo dva
miliony. Cielom zavedenia inteligentnych meracov a vytvorenia inteligentnej siete je
efektivnym a ekonomickym spésobom organizovat priamu nepretrziti interakciu
a komunikaciu medzi spotrebitelmi, dalSimi pouzivateImi sieti a dodavatel'mi
energie. Spotrebitelom maju umoznit’ priamo kontrolovat’ a riadit’ spotrebné navyky,
motivovat ich k ucinnej a vyhodnej spotrebe vo vidzbe na ceny elektriny v zavislosti
od doby spotreby. Vd'aka cielenejSiemu riadeniu spotreby energie sa ocakava tspora
nakladov na elektricka energiu.

Inteligentné merace odosielaji informacie o odbere elektrickej energie v 15-
minutovych intervaloch do centralneho informac¢ného systému. Pri cielovej
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konfiguracii prenasané a spracovavané data spinaju charakteristiky velkych dat, ako
je objem a rychlost’ pribudania dat. Dalou doleZitou charakteristikou tychto dat je to,
ze odbery pre jednotlivé odberné miesta, ¢i distribu¢né skupiny je mozné modelovat’
pomocou ¢asovych radov.

Vyzvou témy velkych dat vo vSeobecnosti je spracovanie, analyza, predikcia a
vizualizacia velkych objemov dat v redlnom case s cielom podporit dalsie
rozhodovanie.

Riesenie modelovania, analyzy a predikcie na velkych energetickych datach si
vyZzaduje vyuzit moderné technologie pre distribuované a paralelné spracovanie
dat, zvolit vhodné reprezenticie a modely, ktoré je mozZné pouZit na toky
prichadzajacich dat.

Tento prispevok je organizovany nasledovne. Cast’ 2 sa venuje metédam na
modelovanie a predikcie odberov elektrickej energie. V Casti 3 predstavujeme pojem
vel'ké ddta a ich charakteristiky. Cast’ 4 je venovana vysledkom analyzy a naznacuje
vhodné smery vyskumu v oblasti predikcie v energetike pre velké toky dat. Cast’ 5
poskytuje kratke zhrnutie.

Odber
60 80
1

40

20
1

L

12131 01/08 01/15 01/22 01/29 02/05 02/13 02/20 02/2F 03/06 03/13 03/20 03/28

Datum

Fig. 1. Ukazka odberu elektrickej energie pre jedno odberné miesto za 3 mesiace.

2 Predikcia odberov elektrickej energie

Data z odberov elektrickej energie vykazuju silné sezonne zlozky na urovni hodiny
dna adna v tyzdni, ¢o je vidiet zdat na Fig. 1. Z priebehu je vidiet tiez vplyv
sviatkov (zacCiatok roka).

Na predpovedanie spotreby sa daju pouzit klasické metody, ako je regresia,
viacnasobna regresia, exponencialne vyhladzovanie, iterativne revahované techniky.
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Dalsimi pristupmi su inkrementalne modely vyuzivajlice neurénové siete, algoritmy
podpornych vektorov a diskrétna waveletova transformacia.

2.1  Klasické pristupy

Jednou z najpouzivanejSich metéd na odhad vztahov medzi premennymi je
regresnd analyza. ldeou metddy je pomocou nezavislych premennych modelovat
zavisli premennu 6. V rieSenom probléme je zavislou premennou spotreba elektrickej
energie, nezavislych premennych sa pontka viacero a mézu byt v roznych vztahoch.
Nezavislé premenné moézu byt kvantitativneho (napr. nadmorska vyska) alebo
kvalitativneho (napr. nejaka extrémna situacia, ako vypadok vody apod.) typu. Do
modelu je mozné zakomponovat’ aj ¢asovi zlozku v réznych formach. V navrhnutom
modeli je prvoradé urit typ zavislosti (napr. polynomialny) a metédu odhadu
parametrov (metdda najmensich Stvorcov, metdéda maximalnej vierohodnosti) 11.

Dalsou moznostou, ako predikovat spotrebu elektrickej energie, je analyza
casového radu, napr. Box-Jenkinsova metodologia 15. Casovy rad je tvoreny
hodnotami nejakej premennej meranej v Case. Jej ideou je modelovat’ spravanie sa
casového radu pomocou rezidui (variability hodnét). Je mozné pouzit’ niektory zo
Styroch zékladnych modelov tejto metodoldgie: autoregresny model (AR), model
kizavych priemerov (MA), zmie$any model predchadzajucich dvoch (ARMA) a
autoregresny interaktivny model kizavych priemerov (ARIMA). Ktory typ modelu je
potrebné pouzit’ zavisi od charakteru casového radu.

2.2  Inkrementalne modely

Regresna analyza a analyza Casovych radov sa da len tazko pouzit pre velké
objemy dat, ktoré pravidelne pribudaji. VhodnejSimi sa javia adaptivne, alebo inak
povedané inkrementalne metddy a modely. Takéto modely nie je potrebné pri kazdom
novom merani trénovat’ od zacCiatku so zvdcSenou trénovacou mnozinou, ale je mozné
priebezne ich upravovat’ vo svetle novych dat. V literatare je publikovanych niekol’ko
roznych adaptivnych pristupov k predikcii elektrickej energie.

Velkou mnozinou adaptivnych modelov st umelé neurénové siete. Prikladom
pouzitia neuronovych sieti je praca 8, kde autori pouzili na predikciu odberov
elektrickej energie neurdénovu siet’ s jednou skrytou vrstvou pozostavajucou z 10
neurénov. Vysledky boli porovnané so SARIMAX metddou (rozsirenie ARIMA
metody). Neurénova siet dosiahla mierne horSie vysledky, no bolo mozné ju
inkrementalne dotrénovat’.

Pristupy zalozené na neurénovych sietach trpia nevyhodami ako je uviaznutie v
lokdnom minime a nachylnost’ na preucenie 4.

Dalsim adaptivnym pristupom je regresia zaloZend na podpornych vektoroch
(SVR — Support Vector Regression) 13. Jej cielom je najst’ funkciu, ktorej odchylka
od vsetkych merani z trénovacej mnoziny je najviac € a sticasne je tato funkcia co
najplochejSia. POvodna regresia zaloZena na podpornych vektoroch nie je navhrnuta
ako inkrementalny model, ktory by sa pri ziskani novych dat dal aktualizovat, no
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v literature bolo navrhnutych niekol’ko obmien pévodného pristupu s cielom vytvorit
adaptivnu verziu SVR - AOSVR 9, SOG-SVR 3, 17 a 18.

V clanku 19 autor pouziva SVM na kratkodovu predpoved spotreby elektrickej
energie. Tvrdi, Ze vécSina linedrnych modelov, ako napr. Kalmanov filter, AR a
ARMA modely, nie st vo v§eobecnosti vhodné na modelovanie nelinearit spojenych
s predikciou spotreby. Pouzitie SVR (Support Vector Regression) na energetické data
a s nimi spojené ¢asové rady vyjadrujlice pocasie prekonavaju iné.

Efektivnou metddou predikcie pre Casové rady prudovych dat, ktoré vyzaduju
rychle spracovanie vel'kého mnozstva dat, je pouzitie waveletovej transformdcie a
metédy Support Vector Machine (LS-SVM) zalozenej na metdode najmensSich
Stvorcov. Tato metdda 5 vykazuje vyssiu presnost’ ako iné porovnavané metody a da
sa efektivne implementovat. Reprezenticia pradovych casovych radov pomocou
waveletovej transformacie bola vyuzitda aj v dalSich publikaciach. V praci 1
predstavuju autori hybridny model aplikujuci Haarovu waveletovi transformaciu a
dvojnasobné exponencialne vyhladzanie na kratkodobé predpovedanie spotreby
elektrickej energie.

Metoda AWSOM 10 je adaptivna metdda na spracovanie pradovych dat a na
odhalenie vzorov v takychto datach. Vyuziva inkrementalnu diskrétnu waveletovu
transformaciu s vyuzitim Haarovych waveletov. Vyuzitie waveletovej transformécie
umozni odstranit’ nadbytoény Sum a ststredit’ sa tak na podstatné zlozky casového
radu. V porovnani s ARIMA modelom dokazal AWSOM lepsie zachytit’ dlhodobé
spravanie sa ¢asového radu, navySe ma vyhody inkrementalneho modelu.

3 Velké data

Kontinualny narast vypoctového vykonu v poslednych desatro¢iach umoznil
produkovat’” ohromné toky dat, ¢o bolo pri¢inou zmeny paradigmy vypoctovej
architektiry a mechanizmu spracovania velkych objemov dat. Pojem velké data (z
angl. big data) oznacuje velké mnoziny dat, ktoré kvoli ich velkosti nie je mozné
ukladat, skladovat, riadit’ a analyzovat’ tradi¢nymi databazovymi technologiami 14.
Laney Douglas 7 definoval vel'ké data pomocou Styroch dimenzii: velkost (volume),
rychlost (velocity), rozmanitost (variety) a variabilita (variability). Pod vel'kost'ou dat
rozumieme fyzické naroky na uskladnenie dat v paméti (terabajty, petabajty).
Dimenzia rychlost’ naznacuje nutnost’ paralelného a distribuovaného spracovania dat,
ked'ze casovy faktor je Casto pri spracovani velkych dat klucovy. Délezitou
$pecifikaciou je rozmanitost dat. Spracovavané su rozne typy dat: Strukturované,
neStrukturované, text, audio, video. Dimenzia variabilita definuje moznosti
interpretovania vel’kych dat v case.

Vzhl'adom na potrebu spracovavat velké data, vznikla potreba hladat’ rieSenia
s cielom zvysit vypoctovy vykon pri spracovani velkych objemov dat pri ¢o
Jednou z najznamejSich technik distribuovanych systémov je model MapReduce 2.
Jeho vol'ne dostupnou implementéaciou je Hadoop 12, 16, ktory poskytuje suborovy
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systém a framework uréeny pre analyzu a transformaciu velkych datovych mnozin
s pouzitim MapReduce paradigmy.

4 Predikcie vo vel’kych datach

V oblasti energetiky vzhl'adom na charakter dat s typickymi ulohami: predikcia
spotreby elektrickej energie, analyza vzt'ahu spotreby elektrickej energie a externych
faktorov, napr. meteorologickych ¢i demografickych udajov, dolovanie typickych
motivov a tvarov kriviek odberu elektrickej energie, klastrovanie odbernych miest
podla charakteristik odberu, klasifikdcia odberatelov elektrickej energie a detekcia
anomalii.

Z analyzy stavu poznatkov v tejto oblasti vyplyva, ze klasické, neinkrementalne
modely nie je mozné vyuzivat’ na modelovanie velkych dat pradového typu.

Na predikciu odberov elektrickej energie statickych vzoriek sa GspeSne vyuzivaja
metody zaloZzené na podpornych vektoroch. Vyhodou tychto metdéd je to, Ze
rozhodnutia (klasifikacia alebo predikcia) st vytvarané len na zdklade vzdialenosti
predikovanej instancie od podpornych vektorov, ¢o je len podmnozina vybranych dat
z trénovacej mnoziny. Tym sa vyrazne zniZzuje casova zlozitost. Prirodzenym
posunom od statickych mnozin k pridovym datam by boli inkrementalne metody
zalozené na podpornych vektoroch. Pri zlozitych tilohach na dosiahnutie vysledkov
s vysokou presnostou vsak méze byt potrebné velké mnozstvo podpornych vektorov.
V takom pripade sa vyhoda nizkej cCasovej zlozitosti strdca. Problémom pri
modelovani priebehov odberov elektrickej energie s vyraznymi sezéonnymi vplyvmi
moze byt prave potreba modelovat data pomocou velkého poctu podpornych
vektorov, ¢o je cielom d’alSieho skiimania.

5 Zaver

V prispevku sme analyzovali problematiku modelovania a predikovania odberov
elektrickej energie s perspektivou potreby modelovania velkych dat. Vo viacerych
pristupoch k predikcii casovych radov a odberov elektrickej energie bola na
odstranenie Sumu pouzitd waveletova transformacia.

Identifikovali sme potrebu ststredit’ sa na inkrementalne modely, kde pre neustale
pribudajuce data nie je potrebné model opédtovne trénovat, ale len aktualizovat
vo svetle novych dat. Z literatury sa vhodnymi javia inkrementalne verzie algoritmov
zalozené na podpornych vektoroch. Uskalim pri modelovani zlozitejsich dat vsak
mdze byt potreba velkého poctu podpornych vektorov, ¢o méze znemoznit’ rychle
vytvaranie predikcii.

Pod’akovanie. Tato publikacia vznikla vd’aka podpore projektu v ramci OP Vyskum
a vyvoj pre projekt: ,,Medzinarodné centrum excelentnosti pre vyskum inteligentnych
a bezpetnych informacno-komunika¢nych technolégii a systémov®, ITMS:
2624012003, spolufinancovany zo zdrojov Eurépskeho fondu regionalneho rozvoja.
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Abstrakt. V tomto prispevku sa venujeme vizii vybudovania strojovo spraco-
vatelnej bazy poznatkov extrahovanych $pecialne zo slovenskych webovych
zdrojov. Takisto prezentujeme prvotné pokusy s jej realizovanim za téelom vy-
uzitia pri tlohach personalizacie webu. Existujuce bazy Strukturovanych dat,
akymi st napr. DBpedia alebo YAGO, tvoriace jadro oblaku prepojenych dat
(angl. Linked Data Cloud), sa zameriavaju na extrakciu udajov zo zdrojov
v anglickom jazyku. Obsahuji velké mnozZstvo entit a faktov o nich, no su
orientované globalne. My diskutujeme zamer a viziu vybudovania slovenskej
verzie obdobnej bazy poznatkov, ktora sa Specificky zameriava na slovenské
webové zdroje. Jej cielom je byt doplnkom ku globalnym bazam a sluzit’ $peci-
fickym potrebdm metdd personalizacie v kontexte slovenského webu.

KPudové slova: sémanticky web, prepojené data, extrakcia entit, DBpedia

1 Uvod

Na webe mozeme najst’ mnozstvo poznatkov z roznych oblasti I'udského Zivota, ktoré
by sa dali pouzit’ v roznych inteligentnych aplikaciach. Mnohokrat vSak informaciam
chyba S$truktara, oznacenie vyznamu, Si publikované vo forme zrozumitelnej l'ud’om.
Ciel'om sémantického webu je transformovat’ siet’ dokumentov na siet’ informacii tak,
aby tieto boli Struktirované a zrozumitel'né aj strojom [6].

K naplneniu vizie sémantického webu prispieva iniciativa prepojenych dat (angl.
Linked Data) na webe [2]. Vznika vela datasetov obsahujicich fakty o entitich
z rdznych domén v strojovo spracovatel'nej podobe. Tieto datasety vyuZivajua spolo¢-
né kontrolované slovniky, ontoldgie a identifikatory pre opis rovnakych entit s pouzi-
tim ramca RDF.

Kazdy takyto fakt ma podobu trojice subjekt — vzt'ah — predmet. Vztahy mézu
prepajat’ aj entity naprie¢ datasetmi, ¢im vznikd oblak vzdjomne prepojenych dét,
ktory mozeme reprezentovat’ grafom. V jadre tohto oblaku su datasety, ktoré definuju
najznamejsie entity redlneho sveta a zakladné informécie o nich (geografické pojmy,
filmy, herci, hudobnici, atd’.). St nimi datasety DBpedia [1] a YAGO [4]. Na tieto
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datasety nadvézuju d’alSie, ktoré sa Specializuji na konkrétnu oblast’ (napr. medicina,
médi, kniZnice) alebo obsahujt dopliiujuce informécie k uz definovanym entitam.

Oba spomenuté datasety vznikli v rdmci vyskumu metdd na automatick( transfor-
maéciu polo-struktarovanych, pouzivatel'mi vytvorenych dat na Struktirované, strojo-
vo spracovatel'né informacie. Hlavnym zdrojom dat pre oba datasety je webova en-
cyklopédia Wikipedia®.

Struktirované data z DBpedia alebo YAGO sa daju vyuzit pri roznych tlohach
personalizovaného webu. Pri odporc¢ani dokumentov na zaklade obsahu vieme tieto
obohatit’” o dodato¢né informécie o entitach, ktoré si v dokumentoch zmienené [7].
Dodato¢né informéacie vieme tiez vyuzit pri rozliSovani entit (angl. entity disambigua-
tion) v ramci extrakcie informécii [3].

Struktaru grafu moézeme vyuzit' na prieskumné vyhl'adavanie v neznamej doméne
vd’aka pritomnosti prepojeni medzi entitami. Analyzou tychto prepojeni sa moézeme
dostat’ k stvisiacim entitdm, o ktoré sa moze pouzivatel’ zaujimat’, pri¢om samotnym
porovnanim ich textovej reprezentacie by sme takuto podobnost’ nemuseli objavit’ [5].

Grafova Struktara je tiez vhodna pre realizaciu zlozitejSich dopytov, ktoré by sme
bez pritomnosti prepojeni nemohli realizovat. Ak chceme napr. vediet, ktori fyzici sa
narodili v rovnakom meste ako Albert Einstein, je to s vyuzitim jazyka SPARQL a dat
z DBpedie jednoducha tloha. Avsak tradicnym spdsobom vyhladavania zalozenym
na kl'ai¢ovych slovach by sme sa k vysledku len tazko dopatrali.

V oblasti vyhl'adavania informacii mozeme zlepsit’ vysledky, ked’ pouzijeme doda-
toéna znalost’ o vyhladavanych entitach z tychto datasetov. Dodatoéné informacie
moézu tiez pomdct’ spresnit’ model pouzivatela, prip. model domény v adaptivnom
webovom systéme.

KedZe chceme vysSie uvedené funkcie a metody realizovat’ aj v rAmci slovenskeého
webu, musime brat’ do ivahy odli§ny jazyk. Samotné metody odporacania, vyhl'ada-
vania, podpory navigacie alebo zodpovedania dopytov su &asto jazykovo nezavislé.
Avsak data, ktoré pouzivaju, musia odrazat’ odliSny kontext, t.j. v naSom pripade ob-
sahovat’ informdcie o slovenskych entitach.

Tu nardzame na prvy problém. Anglicka Wikipedia obsahuje prevazne entity glo-
balneho vyznamu, ktoré sa tak dostani aj do oblaku prepojenych dat. AvSak
z globalneho pohl'adu menej vyznamna slovenska entita (napr. film, spevak, Sporto-
vec) viiom bude chybat, prip. nemusi o nej byt dostupnych tolko udajov ako
v slovenskych zdrojoch. Ak vSak chceme napr. odporucéat’ ¢lanky z lok&lnych novin,
informécie o tychto entitach potrebujeme.

Nasim zdmerom je preto vybudovat’ slovenskll verziu bazy poznatkov, akymi st
napr. DBpedia a YAGO, ktora bude obsahovat’ §trukturované informacie o entitach
realneho sveta s dérazom na kontext slovenského webu. Tato baza poznatkov ma byt’
doplnkom uvedenych datasetov. Nasim cielom je, aby bola dostupna pre vyskumni-
kov realizujlcich metédy na personalizaciu a adaptaciu webu a webovych systémov,
ktori sa Specificky zameriavaji na slovensky obsah.

1 http://en.wikipedia.org
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2 Extrakcia Struktiarovanych informacii z webu

DBpedia aj YAGO pouzivaju ako zékladny zdroj informacii Wikipediu. Nejedna sa
0 uplne nestrukturovany text, ¢lanky vo Wikipedii maju urcitii Sablonu — kazdy ma
svoj nadpis, ktory zodpoveda opisovanej entite, hlavné informéacie s zobrazené
v tabulkach, kazdy ¢lanok je zaradeny do kategorii, ¢lanky z rovnakej kategorie ob-
sahujl rovnaky subor zékladnych informécii v podobe dvojic kI'a¢-hodnota (tzv. in-
fobox).

Z jedného c¢lanku sa spravidla extrahuje jedna entita, pricom sa postupuje podl'a
tychto z&kladnych krokov:

¢ nadpis ¢lanku je pouzity ako nazov extrahovanej entity

¢ infobox je pomocou sady manuéalne definovanych pravidiel transformovany na
atributy entity a ich hodnoty

e typ entity sa urci podl'a kategorii, do ktorych je ¢lanok zaradeny

Hierarchia kategorii vo Wikipedii sliizi na ziskanie typov entit (tried), ktoré su prepo-
jené vztahmi podtrieda-nadtrieda. V tomto kroku sa ndzvy tried prevadzaju do za-
kladného tvaru. YAGO navy$e mapuje triedy na koncepty z databazy WordNet?, ¢im
ziskava vztahy suvislosti medzi nimi.

Pri budovani slovenskej verzie datasetu navrhujeme podobny postup. Jazykovo
Specifickym krokom bude prevedenie nazvov kategoérii na zakladny tvar, aby sme ich
mohli pouzit’ ako typy entit.

NavySe vSak navrhujeme rozsirenie spracovanie informacii o kategdriach. Vieme
Z nich totiz ziskat’ aj hodnoty niektorych atributov. Napr. ¢lanok s nadpisom Arthur
Schopenhauer je zaradeny v kategorii Osobnosti z Gdanska. Pomocou pravidlového
systému vieme v tomto pripade z nidzvu kategérie odvodit’ nie len typ entity (osobnos-
ti), ale aj geografickd entitu viazucu sa k pdvodnej entite (Gdansk).

Dal§im problémom datasetov YAGO a DBpedia, ako aj d’alsich datasetov v ramci
oblaku prepojenych dat, je presnost’ faktov a déveryhodnost’ informacii. Ked’Ze tieto
su vytvarané automatizovane, navyse zo vstupnych dat, ktoré tvori dav pouZzivatelov
na webe, obsahuju aj chyby a nepresné informacie. | ked’ si myslime, Ze vSetky chyby
sa urcite eliminovat’ nedaju, chceme tomuto problému ¢elit’ dvomi krokmi:

1. vyuzitim kontrolovanych slovnikov ako prvotného zdroja dat
2. zavedenim skore pre kazdy fakt a ich overovanim z viacerych zdrojov

Prvy krok ma za ciel' naplnenie bazy poznatkov potencidlne kvalitnymi tdajmi
z kontrolovanych slovnikov, akymi su slovniky pouzivané v muzeach, kniZniciach,
ainych instituciach, ktoré su volne dostupné. Navrhujeme najprv ziskat' zoznamy
réznych typov entit z overenych zdrojov, az nasledne ich dopihat’ o atributy a ich
hodnoty extrahované zo slovenskej Wikipedie. Tento krok ma zaru¢it’ menej chyb
v ndzvoch entit a ich typoch. Na druhej strane potencidlnym problémom moze byt

2 http://wordnet.princeton.edu
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hladanie takto ziskanych entit vo Wikipedii, kedy porovnanie s nadpisom c¢lanku
nemusi stacit’ na uplné rozliSenie vyznamu.

V druhom kroku navrhujeme zaviest' skore doveryhodnosti pre kazdy fakt, ktory
extrahujeme. Skore sa bude pocitat’ na zaklade poctu vyskytov instancii tohto faktu
v zdrojovych tdajoch, ktoré budeme automatizovane vyhladavat. Takisto budeme
hladat’ vyskyty faktov s vymenenym subjektom a predmetom, a to tak, ze ku kazdé-
mu vztahu, ktory bude v datasete pripustny, manuélne definujeme jeho symetrickd
verziu (ak napr. extrahujeme fakt Bratislava je hlavné mesto Slovenska, budeme hl’a-
dat’ aj fakt Slovensko ma hlavné mesto Bratislavu). Naopak, ak ndjdeme protire¢iaci
fakt s rovnakym subjektom, ale s inym objektom (napr. Martin je hlavné mesto Slov-
enska), skore faktu znizime. Na zaklade skore viacerych faktov moéZeme ohodnotit’ aj
cely zdroj dét, z ktorého tieto fakty extrahujeme, a toto skére pouZzit’ na ohodnotenie
novo extrahovanych faktov.

Predpokladdme viaceré spOsoby spristupnenia bazy poznatkov a informacii v nej
obsiahnutych:

1. Cez webové rozhranie — tento spdsob bude uréeny pre pouZzivatel'ov, ktori si budu
chciet’ pomocou webového prehliadaca prezriet’ zakladné Udaje o vybranej entite.

2. Pomocou webovej sluzby — tymto spésobom bude moct’ pouzivatel’ ziskat’ Strukti-
rovany zdznam s Udajmi o vybranej entite, ktora Specifikuje pomocou URI ako
vstupny parameter volanej sluzby.

3. Pomocou SPARQL koncového bodu — tento sposob bude umoziovat’ vyhl'adava-
nie v baze poznatkov pomocou jazyka SPARQL, ¢o je Standard v tejto oblasti.

Predpokladame, ze postupne budi vnikat’ d’alSie sluzby na spristupniovanie informacii
Z bazy poznatkov, napr. nadstavba umoziujuca dopytovanie pomocou prirodzeného
jazyka (dopyt bude nasledne prevedeny na SPARQL vyraz) alebo fazetovy prehliadac
udajov, prip. nastroj umoziujuci udaje prehliadat’ explorativne.

3 Zhrnutie

V tomto prispevku sme predstavili nasu viziu vytvorenia slovenskej verzie Struktdro-
vanej bazy poznatkov, ktora by dopliala podobné datasety existujuce v ramci oblaku
prepojenych dat na webe. Takato baza poznatkov bude obsahovat’ udaje extrahované
zo slovenskych webovych zdrojov, priom bude obsahovat’ tidaje o entitach realneho
sveta vyznamnych v slovenskom kontexte.

Myslime si, Ze takato baza poznatkov je potrebné a ma Siroké vyuZitie v rdmci vy-
skumu personalizacie a adaptacie webu, ako aj v ramci vyvoja inteligentnych webo-
vych aplikéacii. Bude sa dat’ vyuzit' ako zdroj dodatoénych Udajov pri vyhladavani
a odporacani informacii, pri podpore v navigacii a prieskumnom prehl'adavani ne-
znamej domény, ako aj pri zodpovedani na dopyty zadané pouzivateI'mi. Takisto bude
pouzite'na pre metody a algoritmy na extrakciu a rozliSovanie pomenovanych entit,
extrakciu kI'ai€ovych slov z textu, spracovanie slovenského textu, a iné.
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Abstrakt. Idea odporacanim personalizovat ponuku TV divakovi, je
motivovand mnozstvom obsahu a Coraz va¢$im podielom nelinedrnej TV na
trhu. Klasicka TV sa priblizuje k stavu, charakteristickému skor pre webové
portaly s multimedialnym obsahom (napr. sluzba Youtube). Tieto portaly uz
odportcanie realizuju. Na to vSak vyuzivaju Specifické sposoby zberu
informacii o pouzivatel'och, pricom tieto nie su priamociaro aplikovatelné na
pripad televizneho divaka. V naSej praci, nadvdzujuc na viziu inteligentného
prehliadaca ponuky TV obsahu, sa stistred'ujeme na spdsoby zberu informacii o
(tradi¢nom) TV divéakovi, jeho modelovania a odporucania obsahu.

Kluacové slova: socialny web, personalizované odporacanie, obohacovanie
metadat

1 Uvod

V tejto praci je naSim cielom prispiet’ k zniZzeniu problému zahltenia konzumenta —
divaka TV informaciami a nerelevantnym obsahom [2]. V tomto ¢lanku sa
zameriavame na odportGc¢anie, ako jeden z prostriedkov dosiahnutia tohto ciela.
Nasim ohrani¢enim je doména televizneho multimedialneho obsahu, konzumovaného
predovsetkym prostrednictvom tradicnych TV prijimacov. Problém velkého
mnozstva obsahu, z ktorého len mala Cast’ je pre konkrétneho divaka relevantna je tu
rovnaky, ako pri ,,novodobych® webovych portaloch poskytujicich multimedialny
obsah. Bez riadnych nastrojov vyhl'adavania, abstraktnych vizualizacii, prehl'adavania
a odporu¢ania nie je mozné napliianie potrieb divikov vani jednom z tychto
prostredi. Avsak, zatial' ¢o vo webovom prostredi multimédii je do praxe prakticky
aplikovany stav poznania (vyhladavania, vizualizacii, atd’.), divak tradi¢nej TV sa pri
vyhladdvani vhodného obsahu stdle musi spoliehat na sekvencné prehladavanie
ponuky statickych TV programov, ¢o je pri stale stupajucej ponuke TV stanic
a pribudajicich moznostiach vyuzivat archivy televizii neefektivne.

Uplatneniu postupov z webového prostredia (ktorych ucéinnost ukazalo mnoho
studii [3]), brani odlisnost’ tradi¢nej TV (od Webu). Rozdiely je badat’ napriklad v
odlisnom sposobe navigacie v samotnom obsahu (,,prepinanie kanalov*) a jeho
oddeleni od vyhl'adavacich mechanizmov pracujucich s metadatami (napr. tlaceny TV
program, staticky TV program na webe). Prepdjanie tychto dvoch priestorov musi
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divak vykonavat manuélne, ¢o znizuje efektivnost takéhoto pouzivania. Co sa tyka
odporucania, jeho uplatnenie komplikuji najmaé:

— Odlisné moznosti ziskavania implicitnej spdtnej vizby od divakov (potrebnej na
budovanie modelov zaujmov divakov). Namiesto vyhl'adavacich dopytov na webe,
nesucich asponi Ciastocne explicitne vyjadreny zaujem o urcité témy, mame pri
tradi¢nej TV Ccasto iba zaznamy o prepinani kanalov ,,o¢istené* od motivacii ktoré
sa za nimi skryvali.

— Pri odporacani TV obsahu je potrebné brat do uvahy casové aspekty (Casy
vysielania programov).

— Nedostatok metadat. Televizny obsah je vysielany s minimom obsahovych
metadat, podobne aj komercne distribuované TV programy. Absentuje napriklad
pristup ku kolaborativne asocidlne tvorenym bazam metadat, znamych
z webovych portalov.

Nasa predchadzajuca praca sa zaoberala navrhom inteligentného pouzivatel'ského
rozhrania pre prieskumné vyhladdvanie artefaktov s casovou platnostou,
pouzitelnom pre TV programy [4]. Vtomto clanku na 1u nadvizujeme
rozpracovanim principov odporicania azberu metadat, ktoré tvoria pilier pre
akukol'vek prezentacnt vrstvu. Zameriavame sa pritom prave na prekonavanie vyssie
uvedenych $pecifik tradi¢nej TV.

2 Obohacovanie metadat

Kvalita dat je z pohl'adu odporacacieho systému a samotnych odporucanych prvkov
klacova. Bez ohladu na typ odporucaca, ktory je vyuzity — obsahovy alebo
kolaborativny [5] — kvalita metadat opisujucich samotné multimedialne prvky
vyznamne ovplyviuje kvalitu samotného odporicania a modelov pouzivatelov, ktoré
vychadzaju z vlastnosti odporucanych prvkov.

V doméne inteligentnych televizii ale najméa linedrneho obsahu sa Casto stretivame
s problémom kedy su dostupné opisné data v nedostato¢nej kvalite. V takomto
pripade je nevyhnutné tieto metadata obohatit’ a zabezpeit tak dostatocnu
rozliSovaciu informaciu vyuzitelntl réznymi odporucacimi stratégiami.

Zakladnym problémom pri snahe obohatit’ data dostupné z televizneho programu,
je nevyhnutné jednoznacne identifikovat’ program, nakolko neexistuje jednoznacny
identifikator v TV programe, pod ktorym by ho bolo mozné vyhladavat’ napriec
filmovymi databazami. Moznostou ako takyto identifikator ziskat, je prepojenie
televizneho programu na niektort z existujucich databaz (v naSom pripade DBpedia').

Navrhnuty postup obohatenia metadat mézeme zhrnut’ do nasledujticich krokov:

1. Ziskanie originalneho anglického nazvu obohacovaného programu

! http://www.dbpedia.org/
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2. Vyhladanie programu (pomocou anglického nazvu) v niektorej z filmovych
databaz
3. Priradenie jednozna¢ného identifikatora danému programu

Vzhl'adom na Specifickost’ slovenského jazyka je nevyhnutné v prvom kroku ziskat
origindlny anglicky nazov daného programu. Pre tento ucel vyuZivame lokalizovant
databazu CSFD’. Tu sa snazime na zaklade kombinacie lokdlneho nazvu a niektorého
z d’al$ich — prevazne jazykovo nezavislych tdajov zvdcsa dostupnych v TV programe
— herci, rok vydania a pod.

Po tspesnom ziskani povodného nazvu daného programu, sa pomocou neho resp.
kombinacie s dal$imi informaciami ako rok vydania a pod. m6zeme dopytovat do
niektorej zo svetovych filmovych databaz (DBpedia). Takymto sposobom vieme
s vysokou pravdepodobnostou (cca. 85% uspech — nerozliSujeme pripady kedy sme
identifikovali program zle, alebo sa v danej databaze vobec nenachadzal) ziskat
univerzalny identifikator a teda nasledne obohatit’ dostupné metadata Sirokou skalou
dostupnych metadat.

3 Personalizované navrhy

Pri personalizovanom odporacani sa vSeobecne stretivame s dvoma zakladnymi
problémami na ktoré sa snazime reflektovat — problém informacného zahltenia
a problém neviditenosti informaéného priestoru [1]. Typickym prikladom pre
problém informacného zahltenia je doména spravodajstva, kedy za pomerne kratky
Cas (v kontexte moznosti jedného pouzivatela) vznika obrovské mnoZstvo novych
sprav, ktoré je v kone¢nom doésledku nutné pouzivatelovi filtrovat’ (resp. kona tak
sam). Na strane druhej mame problém neviditel'nosti informacného priestoru, kde je
typicky priklad prave doména multimédii kedy pouzivatelia casto nevedia o existencii
programu, ktory by im za danych okolnosti vyhovoval.

Pre potreby preskimania moznosti generovania personalizovanych navrhov (¢i uz
vo forme odportcania alebo personalizovaného vyhladdvania) sme implementovali
prototyp kolaborativneho odporucaca.

Prakticky kazda metdoda personalizovaného odporucania vychadza z potreby
hladania podobnosti — ¢i uz podobnosti medzi zaujmami réznych pouzivatelov,
pripadne podobnosti medzi samotnymi odporacanymi prvkami. Zamerali sme sa preto
na rézne moznosti zhlukovania resp. hladania podobnych pouzivatelov
(predpokladame Ze zhluk obsahuje n najpodobnejSich pouzivatelov).

Kazdy pouzivatel bol vnasom experimente reprezentovany vektorom
pozostavajucim z udajov o jeho aktivite (v zavislosti od casu kedy bola tato
vykonan4). Ulohou bolo teda najst’ takych pouzivatelov ktori sa spravaju v podobnom
Case priblizne rovnako — preferuji podobné programy.

Vzhl'adom na vysoku dimenzionalitu takychto vektorov, bolo nevyhnutné pocet
dimenzii redukovat, na ¢o sme vyuzili Standardny pristup SVD (angl. Single Value

? http://www.csfd.cz
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Decomposition). Redukciou sme sa snazili urychlit vypoctovy proces a zaroven
zachovat’ délezita rozliSovaciu informaciu. Ako samotny algoritmus zhlukovania sme
vyuzili K-means, ktory rozdeli vstupni mnozinu do k zhlukov na zaklade zvolenej
stratégie hladania podobnosti. Nasledne sme takéto zhluky vyuzili pri generovani
kolaborativneho top-N odportcania.

Dosiahnuté vysledky (presnost’ nad 85%) potvrdili nasu hypotézu. Pouzivatelia
v naSom (syntetickom) experimente preferovali len maly okruh prvkov dostupnych
v danej doméne. Celili teda problému neviditenosti informaéného priestoru a teda
bolo vel'mi jednoduché dosiahnut’ vysokt presnost’ — odporticanie najoblibenejsich
prvkov v celej doméne. To ndm naznacuje, Ze je nevyhnuté experimentovat’ na vzorke
redlnych pouzivatelov aneskumat len kvantitativne ale aj kvalitativne aspekty
navrhnutych metod.

4 Zaver

V doteraz vykonanych experimentoch sme ukdzali, Ze je mozné prostrednictvom
lokalizovanej databdzy a podobnosti jestvujucich metadat prepojit’ podstatnt cast’ TV
obsahu na  externé zdroje metadat. Dalej sme ukéazali, e kolaborativnym
odporucanim so zahrnutim podobnosti pouzivatel'ov, pocitanej priamo z vektorov ich
aktivit mozno dosiahnut’ pomerne dobré zakladné odporucanie.

V nasej d’alSej praci sa budeme zaoberat’ Zivym overenim takéhoto odporti¢ania
jeho integrovanim do aplikacie prieskumného vyhladdvania v TV programoch [4].
Zaroven bude naSou snahou spresnit’ toto vyhladavanie prave dodato¢nou spitnou
vézbou, ktorej zdrojom bude pouZzivatel'ska aplikacia.

Pod’akovanie. Téato praca vznikla vd’aka podpore projektu Kontextové vyhl'addvanie
a prehliadanie informacii v socialnom prostredi webu VG1/0675/11.
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Abstract. Due to the ever-growing number of information resources, there is
aneed for smart and sensitive filtering, searching. Moreover, there is the de-
mand for solutions that combine information sources of different domains,
based on their common context for the user. Their right combination and inte-
gration would allow users to quickly obtain all essential information and there-
by saved them a lot of time. One example of such a context is a building in
which the user is working, studying, buying or performs other activity related
this place - building. In our case study, we chose the building of our Faculty.
The key users are our freshmen, but there are also older students and even
teachers and staff. During the study we used known quartet (who, where, when,
what). We have identified students’ domains of interest, which needs to be
combined and we have implemented some of them. Finally, we obtained feed-
back from the students through questionnaires.

Keywords: Information Macro-Service, Building, Freshmen, University

1 Introduction

Every student spends a considerable time looking for information within various in-
formation systems that have presumably been devised to make student's life easier.
The most basic one is the University information system (UIS) in which the student’s
data is kept. It includes an electronic transcript of records, an email box, and possibly
also electronic materials connected to lectures and seminars. The UIS itself often does
not contain everything a student wants or needs to know when studying at some de-
partment - for example, “What time does the next bus leave the bus stop?” or “Where
are the university canteens that are closest to my department?” etc. The greatest need
for a wider range of information is for the first year students (freshmen) who are new
at the Faculty. Clearly something providing the desired information, most likely
a mobile application, that would offer information connected to Faculty (building),
which students consider as the most important, is expected. However, in order to cre-
ate such an application, there are several research issues to be tackled. In particular,
perhaps the greatest challenge is how to put together in one place information re-
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trieved from different information systems to make their retrieval as quick and easy as
possible.

There have been various works published on the subject or on related issues. Re-
cently, a recommendation for designing mobile pedestrian navigation system in uni-
versity campuses was discussed in [1]. Applying the concept of information services
in development of a smart campus is presented in [2]. The problem of accessibility in
such solutions is tackled in [3]. Some solutions put more stress on educational needs
[5] while other on comprehensive digitalization [6] of the campus. Our focus is on
usability which is improved by information interconnections and supported by user
interface design.

The remainder of the paper is structured as follows. First, we present results of
a survey aiming to identify the most important information needs as felt by the fresh-
men represented by a sample of our 2013 intake. Next, we present several types of
information providing services that would match those information needs. These ser-
vices stand as kinds of specifications for our subsequent designing of a comprehen-
sive information providing solution.

2 Survey

To find out what is the most important for students, we conducted a short survey.
Freshmen were the natural candidates for participation. We were able to attract 40
participants who amount to roughly 10% of the Faculty’s 2013 intake. The survey
included only two simple questions:

1. Do you own a phone with Android? If yes, what type it is and what OS ver-
sion it has?

2. If there would exist a mobile application for students of this Faculty, what
functionality would you appreciate?

Out of 40 respondents there were 29 students (i.e. 73 %) who owned a mobile
phone with Android OS. This is no surprise since it corresponds to worldwide statisti-
cal distribution where Android OS also leads with 81 %. Distribution among different
brands of mobile phones is: Samsung 52 %, HTC 28 %, Sony 10 %, LG 7%, Huawei
3 %.. The first question served for us as a kind of assurance that the student popula-
tion is consistent in this respect with current global situation. Hence the Android plat-
form became our first design choice with implementation focused to support chiefly
versions 2.3 and 4.1.

Next crucial question concerned type of information the students seek (Fig. 1). We
sorted them from the most desired one to the most rarely requested. Those depicted
solid colour are the ones that we have already implemented. Those hatched ones are
either covered by other providers or their implementation has been postponed for
various reasons. The respondents were not limited how many information types they
can indicate. The total number of information type indications was 116. The individu-
al indications were not prioritized. As seen in Fig. 2, the most desired information
type is the building map despite the fact they are placed in printed form at all key
locations within the building. The second most desired one is a personal schedule
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with the exact times and locations of their classes. Currently, schedules can be re-
trieved from the UIS in a quite complicated way and moreover, there is a risk that any
subsequent change in them may stay unnoticed. The third most desired information
type is UIS data.

Map of the Faculty building
Personal time schedule (lectures and seminars)
UIS data
Canteens
List of Faculty events
Study schedule (for semester)
University eMail
Academic Department (its opening hours)
Public Transportation System Departures
UIS documents kst 10%
Grades fsmmsy 10%
List of "pubs" szt 8%
List of events st 8%

Map of the Faculty surrounding 8%
Entertainment [333 5%

Scheduler of tests and exams | 5%
Phone numbers of girls studying here [ 5%

Study materials p# 5%

Instructions for access to UIS and accommodation 5%
Surveys p= 3%

40%
5%

Type of information wished by freshmen (requirements)

Student counsellor 3%
Student social networks Pz 3%
Support for larger screen size 3%

Sport facilities in the area = 3%
Attendance f# 3%

0% 10% 20% 30% 40% 50%

Percentage of freshmen

Fig. 1. Wish-list of our freshmen — the type of information (functionality) they seek.

The most time-saving feature of our design are interactive interconnections within
information of the four basic types: Person + Time + Place + Event. E.g. for a student
in domain of time schedule it can be Teacher + From-To + Room# + Lec-
ture/Seminar. To let him retrieve all the basic information quickly, the overall design
must be kept simple. It should offer at least those most desired information in one
click or as quickly as possible.

3 Services

We identified eight domains of services, which can cover almost all the students’
requirements. For each service we indicate whether it is based on external or internal
source of information.
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1. Personal services (external — from UIS)
(a) Time schedule with room + lecture/seminar + teacher (Fig. 2)
(b) University email, Grades, Points, Attendance, Documents
2. Time schedule services (external, different sources)
(a) Time schedule of rooms + lectures and seminars + teachers
(b) Tests and exams time schedule during semester (+ lecture + room)
(c) Semester time schedule — with holidays and other special days
(d) Opening hours of academic department office
(e) Faculty events
3. Transportation service (external — from iTransit)
(a) Bus stops with bus lines and their departures — from all nearby bus stops
4. Food service (external — from HladnyStudent.sk)
(a) List of surrounding university canteens with their menu and prices (Fig. 3)
5. Interactive map (internal)
(a) of building with locations and names of rooms (Fig. 2)
(b) of surrounding area with locations and names of chosen places, parking lots,
pavements
(c) navigation within space (Fig. 3)
6. Searching (internal)
(a) Automatic - among list of objects (lectures, rooms, ...)
(b) Automatic - among existing questions and answers or documents and guides
(c) Manual — there is a list of all information sources (web sites) that a student
could need, some of them are already wrapped by application
7. Asking
(a) Question Answering System (soon external — from Askalot)
(b) Connections to social networks
8. Free time services - other events, entertainment, pubs, sport activities, etc.

STU
< @Ry Q
Pondelok

Objektovo orientovana analyza
a navrh softvéru

14.00 - 15.50
-1.57 (UBD)

Timovy projekt Il

16.00 - 17.50
“1.58 (U120)

Utorok

Timovy projekt Il

Fig. 2. Screenshots from Virtual FIIT mobile application:
personal time schedule (left) and zoomable map of the building (right)
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Each type of service can be augmented by other services of the given type. Their de-
sign could also be extended by retrieving and providing more data. In implementing
our prototype, however, we concentrated on a critical minimum of services and data
provided by them. Our emphasis was on daily automatic data update as well as on
provision of services in offline mode.

As was already mentioned, the key value is in interconnections among information
sources, which makes the information retrieval easier and quicker. E.g. from a time
schedule to the indoor map (Fig. 2) or from the outdoor map to the canteens (Fig. 3).

STU s
< iy H Q i
* @ Horné& jedalefi Eat and Meet
P Televizia
';'-:. 3139
@ Dolné jedélefi Venza
‘e
~ Studentska jedaleii FEI a FIIT
AL .

Z00

— i
oI EDALEN - Studentsky bufet FEl a FIIT
[TUD. BUFET.

Viac na

Fig. 3. Screenshots from Virtual FIIT mobile application:
zoomable map of surrounding area (left) and list of nearby university canteens (right)

3.1 Results

Having completed the overall design of the information providing functionalities and
of the common user interface, we implemented a working prototype. It is a mobile
application running under OS Android, but we also provide our services through the
website.

The application has been tested by the students. Last test was conducted in May
2014. 30 volunteers gave us written feedback via our questionnaire. Basically, each
prior feedback helped us to redesign some elements to become more intuitive and to
prioritize future features implementation. One of the interesting findings from the
feedback is that different students prefer different functionalities of the application.
There does not seem to be a consensus as to which functionality is the most useful
one. Generally, they like it. Actually the most wanted service is notification of new
emails and other personal data (such as exam results) available in the UIS.
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4 Conclusions and Future Work

Initial survey and constant feedback from freshmen and older students helped us to
identify their needs. Based on them, we created a list of services and their intercon-
nections. We designed a uniform solution for a faster and more comfortable retrieval
of various types on information. We implemented this idea in an application, which
has been published on Google Play. During nearly one year, it has gained a positive
response among our students.

We hope to expand our solution to other buildings of our university in the future.
However, the greatest potential lies in its re-implementation for other buildings, not
only universities, but also the shopping centers, business centers, large corporate
buildings, government buildings, hospitals and so on. Even more, whole city could be
supported in a similar fashion eventually [4]. When using the internal navigation,
users would appreciate seeing their exact location and orientation within the map of
the building, which could for example be achieved after deployment of Beacons.
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Abstrakt. Clanok si kladie za snahu oboznamit s moznostou paralelnej
rekurzivnej inferencie masivnej sémantickej siete realizovanej po casti-
ach. To vsetko za pouzitia modulacie inferovanej informécie pomocou
bieleho Sumu. Tym sa zabezpe¢i moznost paralélnej lokalnej inferencie
jednotlivych symbolov, so zachovanim vlastnosti, akoby bola inferencia
realizovana izolovane. Pritom sa zachovava kontext odvodenej informa-
cie, a to aj naprie¢ krizovym referenciam.

KTIacéové slova: paralelnd inferencia, inferencia po castiach, stochastické
inferencia, sémanticka siet

1 Uvod

V ramci projektu inteligentného sémantického vyhladavania sa snazime vyhlada-
vat v informéciach za pomoci sémantickej siete.

Vstupom do sémantickej siete si dokumenty Wikipédie, tie si tokenizované
a prevedené do termov. Napriklad za pomoci zmeny kategérie znakov (prechod
z Cisla na alfa-znak, prechod na biely znak, interpunk¢né znamienko, ¢i pre-
chod na ostatné znaky). Vysledkom je velké mnozstvo termov, ktoré st nasledne
ulozené do indexu 1term = lsymbol. Medzi tymito termami sa definuju relacie
vzhladom na korelaciu danych symbolov.

V dosledku velkého mnozstva informacii vznika naslednéd potreba inferencie
velkého mnozstva reldcii, ¢o je eSte nasobené faktom, ze inferencia pokracuje
aj uzlami, ktoré nie si priamo stucastou dotazu, ale si odvodené na zaklade
Statistickych informacii uloZzenych v relaciach, alebo vyberom relécii vybranych
aplikacne (matematické vyrazy). Vdaka tomu inferencia pokracuje do hibky -
ma vlastnosti rekurzivnej inferencie a pocet inferencovanych symbolov rastie
exponencialne.

Metody ktoré sa snazili o postupnt inferenciu so sledovanim kontextu sa
ukazali ako neefektivne a nepouzitelné pri takychto aplikaciach. Kedze st lim-
itované poctom vyhodnocovanych uzlov ako aj tym, ze nevedia byt rekurzivne
do dostatocnej hibky. Tym sme boli niteny hladat taki inferenciu, ktora sa v
globale sprava ako Standardnd inferencia a vsSak ktord je schopné inferencovat
celt siet naraz (velké mnozstvo uzlov) a sicasne po Castiach (v kazdom okamihu
je zavisla iba od svojho okolia). Prave to ndm umoznuje paralelni inferenciu.
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Hello world!

Obr. 1. Sémanticka siet

1.1 Sémanticka siet

Pre reprezentaciu zaindexovanych dokumentov pouzivame sémanticki siet. Ulo-
hou sémantickej siete je reprezentovat sémantické vztahy medzi konceptami [3].
Sémantickd sief je jednou z foriem pouzivanou na reprezentovanie informacii, a
je reprezentovand vo forme orientovaného (ale aj neorientovaného) grafu. Kon-
cepty sa uchovavaji vo vrcholoch grafu a hrany slizia pre uchovavanie vztahov
medzi jednotlivymi konceptami.

V nasom pripade sémanticka sief pouziva vrcholy na reprezentaciu termov,
ktoré s vystupom indexacie, a hrany na reprezentaciu vztahov medzi termami.

1.2 Kontext informacii

Pod kontextom informéaciami chapeme textovi spojitost, sivislost. Ak opisujeme
parkovisko na ktorom je modré a cervené auto. Tak pri opdtovnom hladani
sa snazim rozliSovat fakt, ze sa jednd o dve rozne autd, a nie len jedno auto.
Respektive ak tvrdime, ze vtak ma kridla a lieta. Tak aj napriek tomu, ze pstros
je vtakom, automaticky to neznamena, ze lieta. V kontexte ked vieme o aky druh
sa jedna, vieme rozhodnut ci lieta, alebo nelieta.

79



Stanislav Dvorscak, Kristina Machova

1.3 Nemonoténne informdcie

Nemonotonna logika - jedna sa o ziskavanie, uchovavanie a spracovavanie zrusitelnych
znalosti [4]. V protikladu ku klasickej logike, kde sa priddvanim dalsich informdcii
povodne odvodené zavery nemdozu zmenit, tak v pripade nemonoténnej logiky
sa naopak uz odvodené zavery moézu zmenit, a to napriklad ak déjde k ziste-
niu novych informécii, ktoré odporuju resp. st v protiklade s predpokladanymi
zavermi.

Nemonotonna logika je pre nas doélezitd pri inferencovani dotazov nad sé-
mantickou sietou, a to z nasledujicich dévodov:

1. Sémanticka siet obsahuje velké mnozstvo informacii a pre kompaktnost reprezen-
tacie tak velkého mnozstva informaécii je potreba ich zovseobecnovania.
2. Inferencia sa deje paralelne, izolovane a po cCastiach.

V oboch pripadoch je potreba pracovat s netiplnymi informaciami.

2 Stochasticka inferencia

Rozhodli sme sa siahnut po stochastickych principoch tak, aby nebola ovplyv-
nena presnost, a tak aby inferencia zdvisela iba od svojho okolia. Taktiez sme sa
snazili zachovat existujtce vlastnosti sledovania kontextu.

Biely sum Nahodny signal ktory mé rovnomerni spektralnu vykonovi hustotu
sa oznacuje ako biely Sum [1]. V podstate Tubovolnd distribiicia hodnét, ktord
mé nulovi stredni hodnotu [2] sa d& povazovat za biely Sum.

Doélezitymi vlastnostami pre nas su:

1. Stredna hodnota je nulova
2. Ndhodny signal / ndhodné distribticia hodndt
3. Rovnomerna vykonova spektralna hustota

Tym, Ze strednd hodnota je nulovd, informéacie modulované za pomoci bieleho
sumu nie st ovplyvnené ¢o do amplitidy za predpokladu, ze pouzity Sum nebude
korelovat s modulovanou informéciu. To je zabezpecené druhou podmienkou,
ktora hovori o tom, ze hodnoty st ndhodné, a teda pravdepodobnost korelacie
zavisi od nahodnosti bieleho Sumu. Rovnomernad vykonova spektralna hustota
nam zase zabezpeci, ze vysledok nebude ovplyvneny ani v pripade krizovych
referencii. T.j.: takych referencii, kde ten isty term sa vyskytuje v dvoch roéznych
kontextoch.

2.1 Indexacia a modulacia

Pocas indexécie sa sleduju korelacie medzi uzlami siete a vytvaraji sa spojenia
u ktorych sa eviduje: ¢asové oneskorenie, to kolkokrat spojenie bolo aktivované
a to kolkokrat spojenie malo byt aktivované a nebolo (pomocou spéitnej revizie),
ako aj dalsie Statistické informacie.

Indexécia sa realizuje v niekolkych fazach:
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— prvotna indexacia, ktord sa deje pri kazdom dokumente ktory sa zaraduje
do sémantickej siete

— pocas vyhladavania za pomoci spitnej inferencie zvolenych dokumentov

— pocas aktivacie v pripade symbolov ktoré nie si fixné, nemaji pevné spo-
jenia a st vyhodnocované za behu

Pri modulécii rozliSujeme ¢i sa jedné o:

— vstupnu vrstvu: Poziadavka sa pretransformuje na mnozinu zoradenych
termov. Tie st periodicky aktivované s rozfazovanim modulovanym pomocou
bieleho Sumu.

— stredni resp. vystupni vrstvu: Symboly si aktivované vstupnou vrstvou
ako aj symbolmi zo strednej ale aj vystupnej vrstvy, a to vady cez vstupné
spojenia so zohladnenim ¢asového oneskorenia a pravdepodobnosti. Pricom
stochastickd aktivicia zalozend na spomenutych informéciach je v podstate
taktiez modulacia bielym Sumom.

2.2 Vyhodnotenie vratenych vysledkov

Vystupnd vrstva sémantickej siete je aktivovana v réznych intervaloch, a vdaka
zvolenej moduldcie mézme povedat, ze strednd hodnota aktivicie vystupného
symbolu je ekvivalentnd relevancii hladanej informécie. Inymi slovami, ak vsetky
dokumenty ktoré boli aktivované miniméalne raz zoradime podla ich strednej
hodnoty, tak dostaneme zoznam dokumentov zoradenych podla ich relevancie
voci dotazu.

3 Zaver

V ¢lanku sa snazime poukdzat na fakt, ze sémantickd siet moze byt inferovand
paralelne a po castiach, a to aj bez potreby inferencie vsetkych uzlov za sebou.
Taktiez poukazuje na spdsob, ako pracovat s nedplnostou informécii pocas infer-
encie za pouzitia bieleho Sumu, ktory nema priamy vplyv na vysledky inferencie,
ale umoznuje nam zachovavat kontext odvodenych informécii.
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Abstrakt Vytvorili jsme vlastni metodu identifikace uzivateli riaznych
typu sluzeb Internetu s diléim moznym vyuzitim technik rozpoznavani
obli¢eju. Shrnujeme nds puvodni pfistup k hledani unikdtni identity
uzivatele Internetu. T:Iieji se vénujeme odhadu oblasti vyzkumu autoru
zalozenému na analyze jejich publika¢ni ¢innosti a na vefejné dostupnych
metadatech z digitdlnich knihoven a na informacich, které o sobé autofi
zvefejiiuji na socidlnich sitich.

Keywords: identita uzivatele, digitdlni knihovna, socialni sit, rozpoznavani
obliceju

1 Uvod

Rozmach a zpfistupnéni Internetu Siroké vefejnosti v posledni dobé umoznil li-
dem po celém svété zverejiiovat informace o své vlastni osobé, které ho svym
zpusobem popisuji. Bohuzel mist, kde o sobé muze dand osoba publikovat je
mnoho a situaci neulehCuje ani fakt, Ze stejné pojmenovanych muze byt mnoho
lidi. Nékteré situace se pak velmi komplikuji, jednim piikladem muze byt piipad
poradani konferenci. Organizator konference potiebuje pro kazdy pifihladSeny
¢lanek vybrat vhodné recenzenty. Tento tikol neni obtizny v ptipadech mensich
konferenci, kdy predseda vyboru zné ostatni ¢leny a pocet piihlasenych prispévku
neni velky. Zna¢neé se situace oviem komplikuje pii vétsich konferencich, kdy jiz
neni mozné vlastnimi silami udrzovat piehled o oblasti pusobnosti jednotlivych
recenzentil.

Cilem prace bylo vytvofit algoritmus, ktery nalezne autory publikaci na
socialnich sitich a podle vetejné dostupnych informaci také odhadne jejich oblast
vyzkumu. Pravé to by poté mélo usnadnit organizatorum snadnéjsi posuzovani.

V dalsi fézi jsme analyzovali efektivitu vyuziti prvku rozpozndvani obliceju,
jako verifika¢niho faktoru, ktery by mél ptispét k vétsi tispésnosti identifikace
uzivateli.

Kombinaci metod ziskdvani informaci z webu a rozpoznavani obli¢eju pova-
zujeme jako hlavni piinos této prace, ackoliv vyzkum je stéle jesté v procesu.
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2 Stav poznani

Tato price navazuje a ¢asteéné srhnuje poznatky popsané v nasich predchozich
publikacich [7,9].

V publikaci [6] Elie Raad pouzivd podobnych principu ve vektorovém pro-
storu. Jednotlivym klicovym slovim navic pridava vahu a porovndva také celé
véty na profilech uzivatelu. Vysledek, zda se uzivatelé shoduji nebo ne, je na-
konec rozhodnut na zakladé skére podobnosti mezi profily a ru¢né nastavenou
hodnotou.

Mutschke a Haaseovd v ¢lanku [2] provedli sifovou analyzu uzivatelu na
zakladé bibliografickych zdznamu obsahujicich klicova slova publikaci a nésled-
nou aplikaci analyzy socidlné-kognitivni sité.

Z oblasti digitélnich knihoven publikoval Martin v ¢ldnku [1] techniky k nale-
zeni podobnych védeckych ¢lanku pomoci jazykového modelu. Princip je zalozen
na odhadu, zda jeden text dokdze vygenerovat slova z textu druhého. Odhad je
zalozen na predchoz{ analyze abstraktu, kli¢ovych slov a ndsledovného strojového
uceni a muze byt alternativou, pfipadné doplnénim k porovnavani publikaci ve
vektorovém prostoru.

Technika rozpoznavéani obliceju zatim nebyla v praktickych situacich p#ilis
vyuzivana, zejména z diuvodu nizsi ispésnosti. Pro nasi préci je zajimava vyz-
kumn3 ¢innost, kterd byla vyuzita samotnou socidlni siti Facebook, implemen-
tujici sviy experimentdlni algoritmus rozezndvéani tvai{ pratel uzivatele [10].
Tento algoritmus poté sit vyuzivala k automatickym ndvrhim ozna¢ovani osob
na fotografiich. Tato implementace navic oteviela otazku pravniho aspektu béhem
rozpoznavani obliceju a vedla k diskuzi, jestli spadaji obrazovd data obliceju
uzivatelu do kategorie osobnich ddaju, potfebujicich zvlastni ochranu [5].

Dalsi z praci, kterda se tématu analyzy a detekce obli¢eju zaobirala je ¢dst
projektu FaceBots [3], konkrétné studie Friends with Faces [4], jejiz cilem bylo
vyvinout robota s funkci rozpoznavani obli¢ejl, ktery by byl navic propojen do
socialn{ sité a byl tak schopen analyzovat socidlni vztahy mezi detekovanymi
osobami.

3 Nalezeni identity uzivatele

Hlavn{ myslenku pro hledéni identity autora na socidlnich sitich a v digitalnich
knihovnéch jsme postavili na typech informaci, které o sobé uzivatel zvefejiuje
a které ho popisuji. Tyto dva typy jsme pojmenovali jako obecné a unikdini.
Mezi obecné atributy muzeme zatadit napf. pohlavi, bydlisté, ale i jméno a
prijmend. Jde o vlastnosti, které uzivatele potvrzuji a identifikuji, ale nemuzeme
0 ném jesté rozhodnout, zda se jedna skuteéné o nami hledanou osobu. Na dru-
hou stranu atributy wunikdtni konkretizuji. Email nebo telefonni ¢islo by mél
skutecné pouzivat jen jeden c¢lovék, pfedpoklddame samoziejmé scénéfe, kdy
uzivatel o sobé vypliiuje pravdivé informace. Pfipadnym dalsim obecnym atri-
butem muze byt pravé profilova fotografie zachycujici oblicej uzZivatele. Nale-
zenim dostateéného poctu obecnych atributu a alespon jednoho unikatniho jsme
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schopni pomérné pfesné odhadnout a uréit identitu uzivatele napii¢ rtznymi
sitémi. Nize vzorec pouzity v algoritmu (vychazi z ndvrhu popsaném v [7]):

) _ {Z?_o w; - sim(a; . aip) pokud sim(aname) > thname
81y p = i (1)
0 jinak

kde sim(aname) je podobnost mezi jmény; thpeme je prahovd hodnota k
urceni, zda se jména shoduji; n je poCet porovnavanych atributu; w; je vaha
porovnavanych atributl; a, je mnozina atributi profilu uzivatele na siti; a,, je
mnozina atributu hledaného uzivatele v databézi; sim(a; 4, a; ;) je podobnost
atributu mezi profilem a vybranym uzivatelem

Pii porovnavéani atributt se nedd spolehnout na prosté porovnavani retézcu.
Jedna identickd entita byva na ruznych sitich popsdna trochu jinym vyrazem,
napf. telefonni éislo muze byt na jedné siti oddélené mezerami a na druhé ne.
Adresa v digitdlnich knihovnach byva take velmi ¢asto napsana ruzné, piikladem
budiz vyrazy VSB — Technical University of Ostrava a VSB Tech. Univ. of Os-
trava. Pro uréeni shody textovych fetézcu jsme tedy pouzili algoritmus ¢astecné
shody, konkrétné Levenstheinovu vzddlenost. Detailngjsi popis algoritmu je po-
psén v publikaci [7].

Pokud navic vyuzijeme dalsiho unikédtnich typu informaci, konkrétné obliceje
uzivatele, jsme schopni porovnavani déle zdokonalovat piredevsim na socidlnich
sitich.

3.1 Digitdlni knihovny

V pripadé digitalnich knihoven jsme analyzovali vefejnd metadata o publikacich
autort. Jako klitové se ukdzaly atributy definujici spolecenskou sif autora, kters
znacné reflektuje jeho spojeni s jinymi uzivateli na jinych socidlnich sitich. Jde
predevsim o spoluautory a instituce.

3.2 Socialni sité

Narozdil od digitalnich knihoven, socidlni sité jsou odlisné a specifické, uzivatelé
si vybiraji, které informace na siti zvefejni. Ve vétsSiné pfipadech se daji o
uzivateli zjistit urcujict atributy jako jsou adresa ¢i pohlavi.

Vétsina unikatnich atributi uzivatele zpravidla na socialnich sitich zustava
vefejné nedostupnd (emailové adresa, bydlisté), ovsem profilovou fotografii, uka-
zujici identifikovatelny obliéej uzivatele méa velké procento profilu socidlni sité
(viz [9], str. 55). Jako klicové se zde ukazalo zkouméni spojeni s dalsimi autory a
hledani shod v jinych sitich ¢i autory z digitalnich knihoven. Rovnéz zaméstnani
uzivatele muze byt instituci z nékterych jeho publikaci.

Vyuziti analyzy profilové fotografie zde muze byt brano jako podpurny pro-
stfedek, v piipadech, kdy nebude dostateéné jistd identita uzivatele (napi. ostatnf
atributy jako jméno ¢i instituce budou stejné).
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4 Experiment

V ramci experimentu jsme ovérovali, zda pro 180 ndhodné zvolenych autoru
ruznych narodnosti bude spravné nalezena jejich identita nebo ne. Z digitdlnich
knihoven byly vybrany ACM Digital Library!, IEEExplore? a SpringerLink?® a
ze socidlnich siti LinkedIn* a ResearchGate®.

V prvni fazi jsme testovali hledéni identit pouze pomoci atributi spoluatori
a instituci v digitalnich knihovnach. Ze 180 autoru bylo spravné nalezeno 118
autoru (sloupec ”S”), 3 ruzni autofi byli nesprdvné slouceni pod jednu identitu
(sloupec "NS”) a 59 autoru bylo nespravné identifikovano jako vice autoru (slou-
pec "VA”). Sprévnost algoritmu byla v tomto ptipadé 65,5 %, chybovost okolo
34,5 %.

Tabulka 1. Experiment hleddni identit

S NS VA
Spoluautofi 118 3 59
Spoluautofi + Socialni sité 132 3 45

Spoluautofi 4+ Socialni sité 4+ Klicova slova 166 14 0

V druhé fazi jsme ptidali porovnavani o data ze socidlnich siti. Spravné bylo
nalezeno 132 autoru, 3 autofi stale zustali nespravné slouceni a 45 z nich zustalo
nespravné vytvoreno vice identit. Spravnost algoritmu vzrostla na 73,3 % a chy-
bovost kleska na 26,7 %.

V posledni, tieti, fazi experimentu jsme k socidlnicim sitim ptidali porovné-
vani klicovych slov publikaci a dalsi atributy ze socialnich siti, jako jsou zajmy,
zkuSenosti apod. Spravné bylo nalezeno 166 autoru, bohuzel se zvysil pocet iden-
tit vice autoru slou¢enych pod jednu identitu na 14. Naopak zadnému autorovi
nebylo vytvoreno vice identit. Spravnost v posledni fazi byla 92,2 %, chybovost
klesla na 7,8 %. Nutno ovSem poznamenat, ze se zvysil horsi scéndr, kdy jed-
nomu autorovi jsou pfifazeny profily a publikace jinych osob, coz muze vyrazné
zkreslovat dalsi praci se ziskanymi daty.

Prozatim oddélené byly zkoumany uspésnosti algoritmu, slouzicimu k veri-
fikaci uzivatelu s vyuzitim rozpoznavani obliéeju. Bylo vyuzito externi webové
sluzby Betaface®, kters je schopna porovnavat obli¢eje a analyzovat jejich shodu.
Nejprve byly provedeny testy, ke zjisténi spolehlivosti algoritmu rozpoznavani
této sluzby. Jako testovaci data byly vyuzity fotografie obliceju, poskytnuté Car-

! http://dl.acm.org/

2 http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
3 http://link.springer.com/

4 https://www.linkedin.com/

® http://www.researchgate.net/

6 http://www.betaface.com/
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negie Mellon University (Ralph Gross)7, které zachycuji obliceje osob, zachycené
v odlisnych fotografickych podminkéch. V pruméru byla vycislena tspésnost
Betaface algoritmu na 58 %, a jako nejvétsim problémem byla stanovena de-
tekce obliceju, pokud je dany uzivatel na fotografii zachycen pod velkym tihlem,
pifpadné nejsou viditelné primérni objekty ve tvaii (o¢i, usta, nos,...). Viz vy-
sledky v Tabulce 2.

Tabulka 2. Usp&snost Betaface pri hleddni tvéfe ve fotografii [8]

Typ zachyceni obliceje Osoba A Osoba B Osoba C
bézny 1hel snimani 100 % 100 % 67 %
velky 1hel sniman{ 0% 0% 14 %
odlisné svételné podminky 100 % 100 % 100 %

V dalsi fazi byla rozpoznavaci sluzba napojena na socidlni sit Facebook. K
nédhodné vybranym fotografiim, zachycujicim osoby, které byly k dalsim testum
vyuzity, byla pfipojena textova informace o jménu a piijmeni osob, které jsou na
fotografii. Toto mélo simulovat budouci napojeni na analyzované textové infor-
mace z predchozi faze experimentu. Aby bylo mozno tento oddéleny experiment
vyhodnotit, byl jako cil stanoven, aby algoritmus dovedl rozeznat na nahodné
vybranych fotografiich stavajici pratele na Facebooku uzivatele, a k novym li-
dem z fotografii se pokusit dohledat jejich profily na Facebooku a navrhnout je
uzivateli za nové piatele (pokud analyzovana fotografie obsahovala textovy popis
piipojeny v predeslém bodé).

V sérii 20 ndhodné vybranych fotografif ruznych osob bylo mozno detekovat
10 novych piatel na socidlni siti. Algoritmus byl schopen poskytnout 4 nova
spojeni, ale nedetekoval ani jedno chybné spojeni (nedoslo k spatné identifikaci
osob), tudiz je mozno Fici, ze analyza obli¢eju se jako dodate¢ny verifikaéni prvek
(k prvotnim textovym informacim obsahujicim pouze jména osob) osvédéil. Z
vysledku navic vyplynulo, ze Betaface byl schopen detekovat tvéare vSech deseti
potencionalnich novych pratel. Nemoznost navrhnout nové spojeni se projevila
teprve v druhé fazi experimentu, kdy se osoba vyhledavala podle jména na siti
Facebook. Dohledatelné tyto osoby podle jmen byly, ale jejich profilové fotografie
nebyly sluzbou Betaface detekovany jako shodné s analyzovanou fotografii.

5 Zaveér
Vytvorili jsme algoritmus k nalezeni identity uzivatele v digitdlnich knihovnach
a na socidlnich sitich. Vysledky naseho experimentu ukdzaly, Ze identifikace

uzivatelu byla spravnd v 92 % pripadu z celkem 180 autort.

" http://www.ri.cmu.edu/research_project_detail. html?project_id=418&menu_id=261
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Ve druhé fazi jsme zkoumali moznosti praktického vyuziti porovnavani obli-
¢eju. Bylo zjisténo, ze stavajici situace jiz umoznuje vyuziti dostateéné spoleh-
livych algoritmu rozpoznavani. Tyto algoritmy jsou navic vefejné dostupné, jako

Tato prace byla prvnim krokem ve vyzkumu hledajici jednoznacnou identitu
uzivatele na Internetu nezavisle na typu webové stranky a ve vyzkumu do-
porucovani dle jednoznac¢né identity a stereotypu chovani uzivatele. Dalsim kro-
kem vyzkumu bude zapracovani verifikaéniho rozpozndvéani obli¢eju do stévajicich
algoritmu identifikaci uzivateli na Internetu, protoze vysledky ukézali, ze tispésnost
rozpoznavani obli¢eju je jiz na dostateéné vysoké trovni. Hlavnim piinosem této
préace je predevsim propojeni dvou odlisnych metod, a sice rozpoznavani obli¢eju
a ziskdvani informaci z textu, k nalezeni identity uzivatele.
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Abstrakt. V tomto vizionarskom prispevku prezentujeme novi myslienku na od-
had expertizy vyvojara na zéklade kvality jeho prace urcenej z vyvojovych aktivit
a vysledného zdrojového kodu. Odhad expertizy vyvojara je dolezity pri tvorbe
softvéru, napr. pri hl'adani Specialistov s uritymi schopnostami, pri formovani
timov (napr. vhodné dvojice pri programovani v paroch), alebo pri hl'adani/po-
rovnavani kandidatov na pracovné pozicie. Existuje vel'a ,,konkurenénych* defi-
nicii pre expertizu vyvojara. Pri odhadovani expertizy je mozné uvazovat' mnoz-
stvo vplyvajtcich aspektov (napr. znalost’ API, miera chyb), a preto sme sa sus-
tredili na motivaciu a aktualny stav poznania v tejto oblasti. V porovnani s exis-
tujicimi pristupmi sa zameriavame na vyuzitie komplexnejSich interakénych
udajov na urovni vzorov (odhalovanie sledu vyvojovych aktivit veducich k
chybe), a okrem pouzitia $tandardnych softvérovych metrik, sa zameriavame na
vyuzitie analyzy zdrojového kodu na odhalovanie ,,slabych miest®.

KPucové slova: expertiza, vyvojar, vyvoj softvéru, kvalita, zdrojovy kod, akti-
vita, interakcia

1 Uvod

Vyvojari kazdy den Celia) tloham v novych doménach. Robia rozhodnutia, ktoré si vy-
zaduju Siroku skalu informacii o softvérovych projektoch, na ktorych pracuji. ,,Kva-
lita® rozhodnuti ¢asto zavisi od ich znalosti, skusenosti a zruénosti (expertizy).

Odhad expertizy vyvojara je dolezity pri tvorbe softvéru [12], obzvlast pri efektiv-
nom znovupouziti zdrojového kodu (softvérovych artefaktov). Webové informacné
systémy su Coraz CastejSie vytvarané (zostavované) vyvojom riadenym vyhl'adavanim
(angl. search driven development). Vyvojari sa stale viac spoliehaju na hotové (ove-
rené) softvérové artefakty, ktoré mézu znovupouzit’ v svojich rieseniach. Web (pavu-
¢ina) softvérovych artefaktov (napr. CodeProject!, Krugle?, StackOverflow?) je roz-
siahlym repozitarom zdrojového kodu, ktory ¢asto poskytuje vyvojarom utocisko pri

! CodeProject: http://www.codeproject.com
2 Krugle: http://opensearch.krugle.org
3 StackOverflow: http://stackoverflow.com
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rieSeni ich cielovych loh. Na podporu vyvoja riadeného vyhladavanim nepostacuje
»prosté* plnotextové vyhl'adavanie/odportacanie softvérovych artefaktov (angl. fulltext
search over software artifacts). Samozrejme, relevancia softvérovych artefaktov vzhla-
dom na ciel'ova ulohu je dblezita, avs§ak nemenej d6lezita je ich doveryhodnost. Ked’
sa cielovy vyvojar rozhoduje znovupouzit’ ,.kus zdrojového kodu* z externého zdroja,
musi pritom casto doverovat’ praci neznameho vyvojara. Ak cielovy vyvojar disponuje
vierohodnou informaciou o renomé/expertize nezndimeho vyvojara (napr. hodnotiace
skore zalozené na spitnej vizbe od inych vyvojarov), potom st jeho rozhodnutia o zno-
vupouziti zdrojového kodu istejSie a ¢asto priamociarejsie.

Systémy na odporacanie odbornikov pri tvorbe softvéru pomahaja lokalizovat/ob-
javit’ a odporucit’ odbornikov s najvaéSou expertizou pre softvérové artefakty. Odhad
expertizy vyvojara na fragment zdrojového kodu ma dopad na produktivitu. Napriklad,
vyvojar, ktory vie, ako pouzit' funkcie/metody a triedy, ktoré s stcastou vyvojovej
ulohy, nepotrebuje ¢asto konzultovat’ a Studovat’ dokumentaciu v porovnani s vyvoja-
rom, ktory sa v danom zdrojovom kode nevyzna. Inymi slovami, systémy na odporti-
¢anie odbornikov st napr. uzitocné pri cielenom prerozdel'ovani tloh na zvysenie efek-
tivity prace. Pri udrzbe softvérového systému je loha pridelena najvhodnejSiemu vy-
vojarovi, a to na zaklade odhadu jeho expertizy o softvérovych artefaktoch (kompo-
nenty, moduly, aplika¢né rozhrania), ktoré su, ¢i uz priamou, alebo nepriamou sucast'ou
danej ulohy.

Manazéri v IT odvetvi asto Celia vyzve na zlepSenie efektivity a kvality vyvoja soft-
vérovych systémov. Mnozstvo ich aktivit (napr. planovanie, priradovanie uloh) méze
byt podporenych automatickym odhadom expertizy vyvojarov, a to napr. pri hl'adani
Specialistov s urCitymi schopnostami, pri formovani timov (vhodna dvojice pri progra-
movani v paroch), alebo pri h'adani/porovnavani kandidatov na pracovné pozicie.

V porovnani s naSou predchadzajiucou pracou, kde sme sa zameriavali na familiaritu
vyvojara so softvérovym artefaktom [4,5], v tomto prispevku sa zameriavame na kva-
litu prace vyvojara, ktort odhadujeme jednak sledovanim procesu vyvoja (napr. iden-
tifikovanim vyvojovych aktivit vedicich k chybam v zdrojovom kode) a tiez analyzo-
vanim kvality vytvoreného zdrojového kodu (napr. analyzovanim chyb v kode).

V ramci $irSieho projektu PerConlK* mdme navrhnuta a implementovanu infra-
Struktaru [3] na zber udajov pocas vyvoja softvéru v redlnom case (napr. sledovanie
aktivit programatora vo vyvojom prostredi). Na projekte spolupracujeme so softvéro-
vou spolo¢nost’ou, ¢o napomaha tspesnému aplikovaniu dosiahnutych vysledkov do
praxe. V sucasnosti nepretrzite zbierame a analyzujeme aktivity vyvojarov, jednak v
softvérovej firme (komercné prostredie) a jednak aktivity Studentov pri vyucbe progra-
movania (akademické prostredie), ktoré umoziuju overovanie vysledkov a vzdjomné
porovnania (sposob programovania vyvojara v softvérovej firme vs. spésob programo-
vania Studenta).

Nasim cielom/viziou je navrh a realizacia metody na odhad expertizy vyvojara na
zaklade vyvojovych aktivit; Standardnych softvérovych metrik extrahovanych zo zdro-
jového kodu; histérie o chybach v zdrojovom kdde ziskanej z nastroja na evidenciu a
sledovanie chyb (angl. issue tracking system); a analyzy zdrojového kddu na odhalenie

4 PerConlK: http://perconik.fiit.stuba.sk
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»slabych miest” v zdrojovom kdéde. Vystupom metédy bude ohodnotenie vyvojarov
Vv softvérovom projekte na zéklade mnoZzstva a dolezitosti vytvorenych chyb a pravde-
podobnosti vovedenia novych chyb do softvérového projektu.

2 Pristupy k odhadu expertizy vyvojara

Existujtce pristupy na automaticky odhad expertizy vyvojara sa spravidla delia na za-
klade informacii, ktoré st pouzité v metodach odhadovania expertizy. Prevazne ide o
historiu interakcii, zmeny V zdrojovom kode, zaznamy o chybdch v zdrojovom kdde,
a skusenosti s pouzitymi technologiami.

Interakcie. Historia interakcii (angl. interaction history) s udaje, ktoré zachytavaju
a opisuju aktivity vyvojara so softvérovymi artefaktami pomocou podpornych nastro-
jov (napr. Mylyn®). Interakcie mozu byt napr. navigacia vyvojéara - vyber/oznadenie
(angl. selection) a zmena (angl. edit) vo fragmente zdrojového kddu vykonana vyvoja-
rom vo vyvojovom prostredi. Historia aktivit umoziluje lepsie preskimat’ a pochopit’
spravanie vyvojarov, ich umysly/zdmery a informacné potreby pri plneni tloh.

Fritz a kol. [1] navrhli metddu na automatické vytvaranie modelu expertizy vyvojara
(angl. Degree-of-Knowledge model), ktory zachytava mieru familiarnosti vyvojara so
softvérovym artefaktom. Navrhnuty pristup pozostava z dvoch hlavnych komponentov,
ato modelovanie dlhodobej znalosti na zaklade miery autorstva (angl. Degree-of-
Authorship) a modelovanie kratkodobej znalosti na zaklade miery zaujmu (angl. Deg-
ree-of-Interest). Zatial’ Co miera autorstva je vyjadrena napr. po¢tom zmien vykona-
nych v cielovom artefakte, tak miera zdujmu sa odvija od poctu interakcii s danym
artefaktom. Vyslednd expertiza vyvojara je vypocitana ako linearna kombinacia fakto-
rov, ktoré vplyvaji na dlhodobu a kratkodobt znalost’.

Robbes a Rothlisberger [11] predstavili automaticky proces na porovnavanie metrik
na odhad expertizy, ktory je zaloZzeny na aktivitich vyvojara. Autori zadefinovali dve
metriky zaloZené na aktivitach oznadenie/zmena zdrojového kodu, priCom v druhej
z metrik, znizuju vahu aktivit podla ich ¢asovej hibky do minulosti. Autori tiez navrhli
pristup, kde mdze byt cas potrebny na dokoncenie ulohy pouzity na meranie efektiv-
nosti potencidlnych metrik na odhadovanie expertizy.

Zmeny. Udaje ulozené v repozitaroch na verziovanie zdrojového kodu (angl. Ver-
sion Control Systems) poskytuji okrem zdrojového kodu aj zaznamy odovzdani (angl.
commit logs). Tieto informécie mozeme jednak priamo pouzit’ napr. na identifikaciu
systematickych zmien (siibory A a B st spravidla menené spolu v odovzdani) a jednak
nepriamo na urcenie, ktori vyvojari a do akej miery poznaju zdrojovy kod.

Existujuce pristupy [7,8,9] vychadzaju z pravidla ,,Riadok 10* (angl. Line 10 Rule),
ktoré stanovuje, Ze osoba, ktora vykona zmeny v zdrojovom kéde ma odbornt znalost’
o tomto kéde. Tieto pristupy reprezentujui expertizu vyvojara ako monoténnu rasticu
funkciu. Teda akceptujeme predpoklad, Ze vyvojar, ktory kompletne nahradi imple-
mentaciu existujiicej metddy nema vplyv na odborni znalost’ vyvojara, ktory je auto-

5 Mylyn: http://www.eclipse.org/mylyn
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rom pdvodnej implementacie. V skutocnosti by sa vSak mala odborna znalost’ progra-
matora pre dany zdrojovy kod (element) zvySovat’ pri vykonavani zmien a zniZzovat’ pri
vykondvani zmien inymi programatormi.

Odporucac odbornych znalosti (angl. Expertise Recommender) navrhnuty v [7] uva-
zuje znalost’ vyvojara pre zdrojovy kod ako binarnu funkciu, pricom len jeden vyvojar
v Case je odbornikom pre fragment zdrojového kodu, t.j. vyvojar, ktory vykonal po-
sledn zmenu. Vyhl'adava¢ odbornych znalosti (angl. Expertise Locator) navrhnuty v
[8] vylepsuje prehliada¢ odbornych znalosti (angl. Expertise Browser) [9] uvaZovanim
vzajomnych vztahov medzi zdrojovymi kdédmi (komponentmi) a frekvencie zmien,
ktoré boli uskutocnené sucasne.

Zaznamy o chybach. Zaznamy o chybach (angl. bug/issue reports) poskytuju infor-
macie o neo¢akavanom spravani, alebo o chybach v zdrojovom kdéde s ohl'adom na
softvérovy projekt. Dané zaznamy st spravidla v $truktirovanej forme a obsahuju napr.
typ chyby, verziu, odosielatel’'a/adresata reportu, prioritu, opis.

Nagwani a Verma [10] navrhli pristup na objavovanie a pridelovanie expertov na
vyrieSenie novo-vytvorenych tiloh zacielenych na odstranenie pojednavajtcich chyb.
Navrhnuty pristup je rozdeleny na dve Casti. Prva Cast riesi identifikaciu vhodnych vy-
vojarov na vyrieSenie ulohy, druha cast’ odhaduje expertizu vyvojarov. Vzhl'adom na
to, ze vSetky potrebné informacie v zaznamoch o chybach su v textovej forme, autori
pouzivaji zname techniky z vyhl'adavania informacii (TF/IDF, podobnost’). Ciel'om je
odporucit’ expertov, ktori maju skisenosti s rieSenim podobnych tloh, resp. tloh, v
ktorych sa vyskytovali podobné chyby ako v novych/nevyrieSenych ulohach.

Wu a kol. [15] navrhli pristup s ndzvom DREX (angl. Developer Recommendation
with k-nearest-neighbor search and EXpertise ranking). Ciel'om je podobne ako v pre-
doslom pristupe odportcanie expertov pre nové ulohy. Metoda je zalozena na algoritme
k-najblizsich susedov (angl. k-nearest neighbors algorithm), pri¢om vstupom je podob-
nost’ tlloh a metriky na hodnotenie expertizy v socialnych sietach.

Skisenosti s technolégiami. Aplikacné programovacie rozhranie (API) reprezen-
tuje Strukturovany informacny priestor, ktory musia vyvojari dobre poznat’, rozumiet’
mu a byt’ schopni sa v iom navigovat’ pri rieSeni uloh. Tento priestor je zvycajne pre-
pojeny s dokumentaciou, manualmi a prikladmi v podobe zdrojovych kédov. Pouzitie
kniznic tzv. tretich stran je dnes pri tvorbe softvéru prakticky nevyhnutné. Pri tlohach,
ktoré su cielené na udrzbu systému, objavenie/identifikdcia vhodného experta moze
vyrazne urychlit’ a zjednodusit’ ich dokoncenie.

Expert Finder [6] a Expert Recommender [14] umoziiuju identifikovat’ expertov na
API vytvorené v programovacom jazyku Java. Pristup Teytona a kol. [13] je zaloZeny
na myslienke, Ze expertiza vyvojara pre dané API je ovplyvnena poc¢tom zmien vyko-
nanych v zdrojovom kode, ktory pouziva cielové APIL.

Napriek mnohym pracam, ktoré sa venuju odhadu expertizy vyvojara, stale nedoka-
zeme jednoznaéne povedat, ktoré metody (metriky) najspol'ahlivejsie zachytavaji/ref-
lektuju expertizu vyvojara. Jednym z hlavnych problémov je nedostatok udajov (angl.
a clear baseline), na ktorych dané metriky vyhodnocovat’ a navzajom porovnavat.
Dal§im problémom je velké mnoZstvo , konkurenénych® definicii pre expertizu vyvo-
jara. Pri odhadovani expertizy je mozné uvazovat’ mnozstvo vplyvajucich aspektov,
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napr. znalost’ programovacich jazykov/technologii/kniznic, zru¢nosti aplikovania navr-
hovych vzorov, uroven testovania, miera chybovosti zdrojového kodu, miera obozna-
menia sa s dokumentéaciou. Kvoli tymto a mnohym inym aspektom, spomenuté scenare
pouzitia odhadu expertizy vyvojara si vyzaduju rozne definicie, pristupy a metriky.

V sucasnosti sa vyskum Coraz viac koncentruje na pouzitie historie interakcii ako
novy/podporny zdroj na odhadovanie expertizy vyvojara. Nasim cielom je navrh me-
tody na odhadovanie expertizy vyvojara, ktora odzrkadl'uje kvalitu jeho prace. V po-
rovnani s existujucimi pristupmi sa zameriavame na podrobnejsie zachytenie a vyuzitie
interakénych udajov na irovni vzorov (odhalovanie sledu vyvojovych aktivit vedtcich
k chybe), a okrem extrahovania Standardnych softvérovych metrik, sa zameriavame tiez
na vyuzitie analyzy zdrojového kodu na odhal'ovanie ,,slabych miest*.

3 Odhad expertizy: kvalita prace vyvojara

Nasim ciel'om je pouzit’ existujucu infrastruktaru v projekte PerConlK [3] a aktivne
zbieranie udajov v softvérovej firme na navrh a realizciu metdédy na odhad expertizy
vyvojara, resp. kvality jeho prace uréenej z vyvojovych aktivit a vytvoreného kodu.
V stcasnosti zbierame rdzne aktivity vyvojara vo vyvojovom prostredi a webovom pre-
hliadaci, ako napr. vyhladavanie v zdrojovom koéde/na Webe, refaktorovanie zdrojo-
vého kodu, ladenie, kopirovanie a vkladanie v zdrojovom kdde, navigaciu v zdrojovom
kéde - prepinanie sa medzi subormi, ozna¢ovanie zdrojového kodu.

Nasim zamerom je pouzit tieto aktivity na odhalovanie vzorov veduicich k vzniku
chyby (napr. sledy aktivit nad zdrojovym koédom v tvare Select+Find+Edit,
Find+Copy+Paste). Uvedené planujeme realizovat’ metédami strojového ucenia - kla-
sifikaciou — kde vstupom st rézne kombindcie vyvojovych aktivit a vystupom je typ
chyby (napr. Bad practice, Smell, Security, Performance), a tiez zavaznost’ chyby.

Informéciu o chybe v zdrojovom kdde ziskavame jednak znackovanim zdrojového
kodu zo systému na sledovanie a evidenciu chyb v zdrojovom kéde, a tieZ analyzou
zdrojového kodu na odhalovanie slabych miest (napr. pouzitim nastroja FindBugs®).

Planujeme tiez pouzit’ $tandardné softvérové metriky zo zdrojového kédu. Tie je
mozné rozdelit’ na metriky navrhu (angl. design metrics, napr. Halsteadova zlozitost),
metriky kodu (angl. code metrics, napr. cyklomaticka zlozitost) a ostatné metriky
(napr. globélna hustota udajov). Podobne ako v pripade aktivit, pouzijeme metody stro-
jového ucenia na klasifikaciu chyby, pricom vstupom st hodnoty extrahované zo Stan-
dardnych softvérovych metrik a vystupom je typ a zavaznost’ chyby.

Pri experimentoch sa zameriame jednak na porovnanie uspesnosti viacerych pristu-
pov strojového ucenia (Naivebayes, Random Forest, Logistic regression), atiez na
r6zne kombindcie metrik zalozenych na aktivitdch a na Standardnych softvérovych met-
rikach. Oc¢akavame, ze pomocou nasej metddy dokdzeme odhalit’ sledy aktivit vyvojara
a standardné softvérové metriky, ktoré vedu k chybe v zdrojovom kdde s uréenim typu
chyby a jej zavaznosti. Natrénovany model pouzijeme na odhad expertizy vyvojara,

6 FindBugs: http://findbugs.sourceforge.net/
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a usporiadanie vyvojarov v softvérovom projekte, pricom expertiza odzrkadl'uje kva-
litu prace vyvojara - relativne k ostatnym vyvojarom participujucich v projekte.

Pod’akovanie. Tento ¢lanok vznikol vd’aka podpore v ramci OP Vyskum a vyvoj pre
projekt: Vyskum metdd ziskavania, analyzy a personalizovaného poskytovania infor-
macii a znalosti, ITMS: 26240220039, spolufinancovany zo zdrojov Eurdpskeho fondu
regionalneho rozvoja.
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Abstrakt. Odpovedanie otdzok v komunitich (angl. Community Question
Answering — CQA) predstavuje efektivny spdsob, ako zdiel'at’ znalosti v online
komunitach. Suc¢asné CQA systémy charakterizuje stiipajiica miera diverzity ako
Vv trovni znalosti pouZivatel'ov, mnoZstva ich aktivit, tak aj v kvalite nimi vytva-
raného obsahu. Jednym z negativnych dosledkov tejto diverzity je narastajuci po-
cet pouzivatel'ov, ktori produkuju vel'ké mnozstvo nekvalitného obsahu. Na za-
klade analyzy profilov spravania tychto pouzivatel'ov poukazujeme na potrebu
adaptivnych pristupov pre podporu spoluprace, ktoré vedu k zapojeniu celej ko-
munity ako prostriedku pre jej dlhodobu udrZatel'nost’. Existujiica podpora odpo-
vedania na otazky v CQA systémoch sa vSak primarne zameriava na pytajucich
sa pouzivatel'ov, ¢o vedie k zapajaniu len Casti z celej komunity (vd¢sinou exper-
tov). Navrhujeme preto novy koncept pristupov zalozenych na pohl'ade odpove-
dajucich pouzivatelov, ktory ilustrujeme na dvoch konkrétnych prikladoch.

KPucové slova: CQA, zdielanie znalosti, adaptivna podpora, online komunity

1 Zdielanie znalosti v online komunitach

Online komunity predstavuji v sucasnosti najrozsirenejs$iu formu kolektivnej inteligen-
cie, v ramci ktorej ¢lenovia tychto komunit zdiel'aji enormné mnozstvo znalosti. Naj-
znamejsie priklady online komunit m6Zeme najst’ v systémoch, ako su napriklad wiki
stranky (predovsetkym Wikipedia), stranky socialnych sieti a v poslednej dobe aj sys-
témy pre odpovedanie otazok v komunitach (angl. Community Question Answering —
CQA), ako je napr. Yahoo! Answers alebo Stack Overflow.

CQA systémy predstavuju priestor, kde sa 'udia mézu pytat’ najrozli¢nejsie otazky,
na ktoré nenasli odpoved pomocou standardnych vyhl'adavacich nastrojov. Dosledkom
otvorenosti CQA systémov je preto vysoka miera diverzity, ktora sa prejavuje ako v ex-
pertize pouzivatel'ov, v mnozstve a type nimi vykonanych aktivit, tak aj v samotnom
obsahu. T4to diverzita na jednej strane umoznuje zdiel'anie znalosti medzi 'ud’'mi s r6z-
nou uroviou expertizy, na druhej strane vSak prispieva K narastajucemu poétu pouZi-
vatel'ov, ktori vytvaraji vel'ké mnozstvo nekvalitného obsahu (predovsetkym pytanim
sa duplicitnych alebo trivialnych otazok, ale aj poskytovanim vel’kého mnozstva odpo-
vedi s cielom ziskat’ reputaciu). Tento problém je mozné eliminovat’ prostrednictvom
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adaptivnej podpory, ktorej cielom je prispdsobovat’ CQA systém pre efektivne zdiel’a-
nie znalosti v komunite (napr. personalizovanym odpori¢anim otazok). Existujuce pri-
stupy k adaptivnej podpore su vSak v prevaznej miere orientované na pouzivatel'ov,
ktori sa pytaju a prispievaju tak k tomu, ze len uzka Cast’ celej komunity (napr. experti,
ktori dokazu poskytnut’ najkvalitnejsie odpovede) sa aktivne zapaja do procesu odpo-
vedania na otazky. Pre zabezpecenie dlhodobej udrzatel'nosti takéhoto ekosystému je
vsak potrebné zapojit’ do tohto procesu ¢o najvaésiu Cast’ komunity [7].

Na zaklade podrobne;j Stidie existujucich pristupov, pripadovej stadie spravania sa
pouzivatel'ov v jednom z najvacsich CQA systémov Stack Overflow s vyuzitim dostup-
nych dat aktivity v tomto systéme a tiez aj v kontexte sktisenosti s ndvrhom a pouziva-
nim CQA systému Askalot v doméne vzdelavania vytvoreného na nasej univerzite [ 6]
poukazujeme na potrebu rozvijat’ také pristupy, ktoré zohl'adnuji zapojenie celej ko-
munity a uvazujt adaptivnu podporu zdiel'ania znalosti Z pohl'adu odpovedajticich po-
uzivatel'ov (angl. answerer-oriented approaches). Tento novy koncept ilustrujeme na
odportcani otazok pouzivatelom podla ich preferencii a na zvysovani kvality obsahu
prostrednictvom minimalizacie duplicitnych a podobnych otazok.

2 Profily spravania pouzivatePov v kontexte CQA systémov

Diverzita pouzivatelov v CQA komunitach sa stala predmetom viacerych §tadii s cie-
lom charakterizovat’ pouzivatel'ov na zaklade ich profilov spravania. Pre opis roznych
typov pouzivatel'ov bolo pri tom pouzitych hned’ niekol’ko kategorizacii.

Predovsetkym je mozné rozdelit’ pouZivatel'ov na tych, ktori sa pytaju a tych, ktori
naopak poskytuji odpovede. Prekryv medzi tymito skupinami sa li$i v zavislosti od
konkrétneho CQA systému od 5,4% v systéme Naver Knowledge-iN [4] aZ po 21,4%
v systéme Stack Overflow [3]. Autori v [1] rozsirili tito kategorizaciu o tretiu skupinu
pouzivatel'ov, ktori prispievaju svojimi znalostami prevazne formou diskusie.

V druhom pohlade je mozné v CQA systémoch rozdelit’ pouzivatel'om podl’a miery
ich aktivity na aktivnych pouzivatel'ov (1% najaktivnejSich pouzivatel'ov poskytuje
Vv priemere az 25% vsetkych odpovedi [3], [4]) a pasivnych pouzivatel'ov, ktori vyuzi-
vaju znalosti v archive otazok, ale aktivne do neho neprispievaju (angl. lurkers).

Nakoniec v tretom pohlade rozliSujeme pouZzivatel'ov podla tirovne ich expertizy,
ktora priamo odzrkadl'uje aj kvalitu nimi vytvaraného obsahu. Pre identifikaciu exper-
tov v ramci komunity bolo navrhnutych niekol’ko metdd, ktoré vychadzaji bud’ z algo-
ritmov pre meranie centrality v grafe prepojenych dokumentov [2] (napr. PageRank a
HITS), alebo z klasifikacie na zaklade vlastnosti opisujucich predchadzajucu aktivitu
pouzivatela (napr. percento poskytnutych odpovedi oznacenych ako najlepsich).

Ked'Ze tieto tri zadkladné kategorizacie sii navzajom paralelné, je mozné ich navza-
jom kombinovat’. Pre efektivne zdiel'anie znalosti je nevyhnutné, aby sa v CQA komu-
nite nachadzali niektoré Specifické typy pouzivatel'ov (napr. aktivne odpovedajuci po-
uzivatelia s vysokou mierou expertizy). V poslednej dobe sme v8ak v CQA systémoch
svedkami problémov, ktorych vznik uzko suvisi so zva¢sujiicim sa po¢tom neziaducich
typov pouzivatelov (napr. pouzivatelia, ktori sa pytaju vel’ké mnozstvo nekvalitnych
otazok). Narast poctu takychto pouzivatel'ov je ovplyvneny okrem inych faktorov aj
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narastajicou popularitou, a teda diverzitou pouzivatefov CQA systémov. Dosledkom
tohto trendu je, ze experti stracajii motivaciu zdiel'at’ svoje znalosti, ¢o v kone¢nom
dosledku moze prispiet’ k ohrozeniu dlhodobej udrzatel'nosti celej komunity.

2.1  Pripadova Stidia v systéme Stack Overflow

S ciel'om presnejSie opisat’ narastajuce problémy v CQA komunitach sme vykonali pri-
padovt studiu nad systémom Stack Overflow, ktory je zamerany na rieSenie otdzok
stvisiacich s informa¢nymi technoldgiami. Systém Stack Overflow predstavuje jeden
z najuspesnejsich prikladov online komunity, v désledku ¢oho sa stal predmetom via-
cerych §tadii. Ziadna z nich viak neanalyzovala problematiku udrzatenosti komunity
v dosledku narastajiceho poctu neziaducich pouzivatelov.

V pripadovej stidii sme pouzili kvalitativny pristup prostrednictvom analyzy otdzok
v Casti Meta Stack Overflow (Specificka ¢ast CQA systému Stack Overflow venovana
otazkam ohl'adom fungovania systému samotného). V priebehu roku 2014 tu je mozné
sledovat’ rasttci trend otazok, ktoré poukazuju na negativny vyvoj komunity (vyznam
tohto problému zdorazfiuje aj fakt, ze sa nim zobera aj polozena otazka® ohl'adom na-
rastu negativnych aktivit a aj celkového negativneho pocitu S vyrazne najintenzivnejSou
spatnou vdzbou od komunity). Zaroven sme v §tadii vyuzili kvantitativny pristup for-
mou analyzy nad datovou sadou? zo systému Stack Overflow.

Vysledkom nasej analyzy je identifikacia niekolkych typov pouzivatelov, ktoré
Vv stcasnosti predstavujii najvacsi problém analyzovanej komunity:

1. Skupina pouzivatel'ov, ktori vytvarajii vel'ké mnozstvo otazok bez snahy ziskat’ po-
zadovanu znalost’ z inych Standardnych zdrojov (napr. pomocou vyhl'adavacich na-
strojov), pricom ich nezaujima ni¢, len rychle zodpovedanie svojej otdzky (tiez ozna-
¢ovani ako help vampires). Komunite neprinasaji Ziadnu pridanti hodnotu, ale nao-
pak produkuji vel’ké mnoZzstvo duplicitného obsahu.

2. Druhou skupinou st pouzivatelia s vel'mi nizkou uroviiou expertizy, ktori vytvarajua
trivialne a nekvalitné otazky (angl. noobs). Zahlcuju systém nekvalitnym obsahom,
ktory nie je zaujimavy pre zvySok komunity (kvalitu otdzok je mozné odvodit’ na
zaklade spétnej vdzby poskytnutej komunitou, napr. z poctu pozitivnych hlasov).

3. Ako dosledok vznikajuceho vel’kého mnozstva nekvalitnych otazok od predchadza-
jucich dvoch skupin, sa zacala formovat’ skupina pouzivatel'ov, ktori odpovedaju na
tieto otazky s cielom ziskat’ ¢o najvyssiu reputdciu (tzv. zberaci reputacie). Tato
skupina pouzivatel'ov sice prispieva do systému (napr. tym, ze odbremenuje exper-
tov), zaroven vsak svojim spravanim podporuje vznik d’alSich nekvalitnych otazok.

4. Stvrtou skupinou st pouZivatelia, ktori reaguju na pribudajuci nekvalitny obsah po-
mocou vel'kého mnoZstva negativnych hlasov bez dodato¢ného vysvetlenia, preco
nie je dana otazka nevhodna alebo nespravne polozena (angl. haters). Rovnaké spra-
vanie je mozné sledovat’ aj pri moderatoroch, ktori zodpovedaju za spravu komunit-
ného obsahu (kvoli Comu st ¢asto oznaCovani aj ako StackOverlords).

1 http://meta.stackoverflow.com/questions/251758/why-is-stack-overflow-so-negative-of-late/
2 http://blog.stackexchange. com/category/cc-wiki-dump/
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S vynimkou §tvrtej skupiny pouzivatel'ov (ktort je mozné regulovat’ zmenou pravidiel),
je mozné ostatné problémy riesit’ prostrednictvom vhodnej adaptivnej podpory spolu-
préce, ktora vedie k zapojeniu celej komunity do procesu odpovedania na otazky, pri-
¢om podpori ziaduce typy pouzivatel'ov a zaroven eliminuju tie neziaduce.

3 Adaptivne pristupy pre podporu zapojenia celej komunity

V doméne CQA systémov bolo navrhnutych niekol’ko adaptivnych pristupov, ktorych
cielom je podporit’ efektivne zdiel'anie znalosti. Existujuce metddy sa vSak primarne
zameriavaju na pytajicich pouZivatel'ov. Ako priklad mézeme uviezt’ tzv. smerovanie
otazok (angl. question routing), ktoré predstavuje odportac¢anie novych otazok pouziva-
telom, ktori by potencialne mohli poznat’ odpoved’ na danu otdzku. Vécsina existuju-
cich pristupov sa zameriava na odporticanie pouzivatel'om s najvysSou uroviiou znalosti
(expertom) [7], a to bez ohl'adu na to, aku Groven znalosti vyzaduje zodpovedanie danej
otazky. Dosledkom takého pristupu je, ze len malé ¢ast’ celej komunity sa aktivne za-
paja do procesu odpovedania na otazky. Pre zabezpecCenie trvalej udrzatel'nosti CQA
komunit je vSak potrebné navrhovat’ také pristupy, ktoré uvazujii zapojenie celej ko-
munity [7]. V naSej praci sa to snazime dosiahnut’ prostrednictvom adaptivnych metod,
ktoré zohl'adiiuju primarne pohl'ad odpovedajtcich pouzivatel'ov (tzv. answerer-orien-
ted approaches). V nasledujucom texte predstavime priklady dvoch takychto metod.

Smerovanie otazok zaloZené na diverzifikacii odporucani. Smerovanie otazok
predstavuje personalizované odportcanie, ktoré dokdze vyznamne ovplyvnit’ proces
odpovedania na otazky. Z tohto dévodu ma aj najvacsi potencial pomdct’ pri rieSeni
problémov stvisiacich s neziaducimi skupinami pouzivatel'ov.

Spominané problémy mdze zmiernit’ také smerovanie otazok k pouzivatel'om, ktoré
zohl'adiiuje ich Groven expertizy a preferenciu zlozitosti otdzok. To znamenana, Ze po-
kial’ je do systému vloZend nova trividlna otazka, tak ju neodporuc¢ime expertom. Pre-
ferujeme pouzivatel'ov, ktori maji nizsiu uroven expertizy, ale zaroven dostato¢nu na
to, aby na danti otazku vedeli spravne odpovedat’. Navyse odporacanie je mozné vhod-
nym sposobom diverzifikovat' tak, aby mali pouzivatelia moznost’ odpovedat’ aj na
otazky mimo ich primarnej oblasti zaujmu (na vhodnej Grovni expertizy) a eventualne
tak ziskat’ nové znalosti. Pre odporGcanie otazok aj pasivnym pouzivatel'om, ktori ak-
tivne do CQA systému neprispievaji, mézu vhodne posluzit’ data, ktoré su dostupné
0 tychto pouzivatel'och mimo samotného CQA systému (napr. blogy a socialne siete).

Identifikovanie podobnych a duplicitnych otazok. Okrem personalizovanej pod-
pory formou smerovania otdzok je mozné podporit’ odpovedanie na otazky aj obme-
dzovanim vzniku podobnych alebo duplicitnych otdzok uz v €ase ich vytvarania. Pou-
zivatelia, ktori maji zdujem o zdiel'anie znalosti, tak nemusia hl'adat’ nové zaujimavé
otazky vo vel’kom mnozstve takych, pre ktoré uz v systéme existuje odpoved'. Pri hl'a-
dani podobnych a duplicitnych otazok je mozné zohl'adnit’ nielen samotny obsah (nad-
pis a text otazky), ale aj jej kontext, a to konkrétne historiu pouzivatel'a, ktory sa dana
otazku pyta. To umoziuje obohatit’ tému otazky (identifikovani napr. pomocou metody
LDA) o zaujmy pouzivatela, ktory ju polozil. Predpokladame, Ze vo vécsine pripadov
nova otazka suvisi S témami, o ktoré sa dany pouzivatel’ pred tym aktivne zaujimal.
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4 Zaver a d’alSia praca

V sucasnosti st CQA systémy povazované za uspeSny priklad kolektivnej inteligencie
na webe. Ich mnohé pozitivne vysledky (mnozstvo zodpovedanych otazok, kratky Cas
do ziskania prvej odpovede, znalosti obsiahnuté v archivoch vyrieSenych otazok) vy-
znamne prevySuju problémy, ktorych dosledky vSak v poslednom obdobi signifikantne
narastaji. Prostrednictvom pripadovej studie nad CQA systémom Stack Overflow sme
identifikovali $tyri skupiny pouzivatel'ov, ktoré maju negativny vplyv na efektivne
zdielanie znalosti. Ako riesenie tychto problémov navrhujeme zapojit’ do podpory spo-
luprace v CQA systémoch také adaptivne pristupy, ktoré budu uvazovat’ zapojenie celej
komunity I'udi a nielen zkej skupiny expertov s vysokou uroviiou znalosti ako to mo-
zeme pozorovat’ v sucasnych systémoch. Existujuce pristupy sa orientuju primarne na
pytajlcich sa pouZzivatel'ov, pricom len minimalne zohl'adiiuju preferencie a o¢akavania
pouzivatel'ov, ktori poskytuji odpovede. Prispievaju tym K tomu, Zze len mala Cast’ ko-
munity sa aktivne zapaja do odpovedania na otazky. Predstavili sme preto novy koncept
metod orientovanych na odpovedajticich pouzivatel'ov, ktorych ciel'om je podporit’ dl-
hodobu udrzatel'nost CQA komunity. V d’alSej praci sa planujeme zamerat’ na navrh
a realizaciu metody smerovania otazok, ktora explicitne zohladni tento koncept. Us-
pesnost’ metddy overime pomocou datovej sady zo systému Stack Overflow a zaroven
v komunite $tudentov a ich ucitelov v CQA systéme Askalot v prostredi nasej fakulty.

Pod’akovanie. Téato publikacia vznikla vdaka Cciastocnej podpore projektov
VG1/0675/11 a Kultarna a edukacna grantova agentara KEGA 009STU-4/2014.
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Abstrakt. Vyhladavanie informacii na webe je aj v dneSnej informatizovanej
dobe problémom, ktory rieSi mnozstvo vyskumnikov. Dnes$né pristupy sa
najcastejSie sustredia na vyhl'adavanie pomocou kl'i¢ovych slov, ktoré dopliiuju
kategorizaciu a v lepSom pripade fazety. To vSak pre komplikované otazky stale
nie je dostatoéné. Prave preto sa vnaSej praci zameriavame na spdsob
vyhladavania informacii pomocou prirodzeného jazyka pouzivatela. Tento
jazyk je pre kazdého ¢loveka prirodzeny a prinasa velkt vyjadrovaciu vol'nost.
Na to, aby sme vSak vedeli pouzivat takyto jazyk na ziskavanie informacii,
musime byt schopni spracovat’ komplikované vety a mat’ dostatocne dobrt
databazu, ktorti nam pontka sémanticky web.

KPidové slova: Sémanticky web, SPARQL, dopyty, Liked Data, prepojené
data, RDF, vyhl'adavanie, neurénové siete

1 Prepojené data a ich vyuZitie

Dnesni pouzivatelia webu s nauceni na vyhladavanie pouzivat’ kl'icové slova.
Tento spdsob si osvojili preto, zZe dnes pouzivané prehliadace ich k tomu nutia.
Vyhladavace sa tak neprispdsobuju ich pouzivatelom, ale pouzivatelia sa
prispdsobuju vyhladdvacom. A preco tieto vyhladdvace pouZzivaju prave klucové
slova? Je to z dovodu Struktiry dnesného webu. Ked'Ze absolutna vacSina dnes
existujucich stranok pouziva relaéné databazy', nemajii vyhladavage velké moznosti,
ako zistit oich obsahu viac. Jediné, Co tymto vyhladavacim strojom ostava, je
postupné preliezanie stranok a hl'adanie obsahu a nasledna indexacia tychto dat. Tieto
metody vSak neumoziuji vyhladavacom zmapovat entity zaznamenané na strankach

a ich vzajomné vézby.

Dnes vsak kslovu prichadzaji nové spdsoby ukladania dat a medzi nimi aj
sémanticky web. Sémanticky web prinadsa do ukladania dat novy rozmer atym je
prepojenost. Vd’aka tomu, ze sémanticky web je zaloZeny na prepojenych entitach,
mdzu autori webovych stranok tieto entity znova pouzivat atymto spdsobom

! http://db-engines.com/en/ranking
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obohacovat nielen svoje, ale hlavne globalne datové sady. Pouzivatel, ktory sa bude
snazit’ nieco dozvediet, napriklad o aute menom Jagudr, bude jednoznaéne vediet
ur¢it’, Zze ma zaujem o informacie o tejto entite a vyhl'adava¢ mu nebude zobrazovat’
vysledky tykajuce sa zvierata menom jaguar.

2 Existujuce pristupy v oblasti vyhPadavania informacii

Ako sme spomenuli, dnes najéastejSim sposobom, ako vyhladavat’ data, je forma
klacovych slov. Tento pristup vSak nestaci nielen nam, ale alternativne spOsoby
vyhladadvania riesia viaceri vyskumnici.

Prvé metddy, ktoré sa snazili o podporenie pouzivatelov pri vyhladavani
naro¢nych dopytov, sa datuju uz do roku 1972, kedy vedci okolo projektu Apollo 11
vytvorili vyhladdva¢ pre data nazbierané na mesiaci [13]. Sposob vyhladavania
v tomto rieSeni bol zalozeny na analyze vety napisanej pouzivatelom, priCom bol
pouzity efektivny bezkontextovy parsovaci algoritmus (angl. efficient context-free
parsing algorithm) [1].

Dalsim odlisnym spdsobom tvorby zlozitych otazok pre vyhladavanie je menu
navigacia[5, 9]. Pouzivatel' pri tomto principe vyuziva menu na vyber pokracovania
otazky. Menu sa tvori na zaklade predchadzajiceho slova a Sablony vety, ktora je
vybrana.

S prichodom sémantického webu prislo k rozsireniu vyskumu v tejto oblasti,
hlavne vd’aka tomu, ze data v takejto podobe o sebe vedia vela povedat. Vznikli tu
rieSenia, ktoré vedia odpovedat’ na zjednodusené SQL dopyty [1, 5], rieSenia, ktoré
vedia pracovat s pseudo-prirodzenym jazykom[10, 12] a konvertovat’ ho na jazyk
SPARQL’. Najkomplexnej§im zastupcom tejto skupiny rieseni je PANTO [12]. Toto
rieSenie pracuje so slovnikom WordNet®, ktorého synonymé vyuZziva na rieSenie
slovnikového problému. Okrem toho na analyzu vety vyuZiva StandfordParser®,
vd’aka ktorému rieSenie pozna Strukturu vety.

Velky prinos v tejto oblasti mé rieSenie spolo¢nosti IBM pod oznacenim Watson
[4]. Toto rieSenie je zaloZzené na vyhladavani dat, na zdklade otazky,
v nestruktarovanych dokumentoch. PriCom pomocou naslednej analyzy vybranych
dokumentov st vyhl'adané mozné odpovede na polozenu otazku.

Kedze vtejto oblasti existuje mnozstvo rieSeni, ktoré je naro¢né navzajom
porovnat’ vznikla iniciativa Question answering over linked data [11]. Tato iniciativa
poskytuje datové mnoziny aj pripravené otazky, na ktorych je mozné nové rieSenia
testovat’.

2 http://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/
? http://wordnet.princeton.edu/
* http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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3 Metoda vyhladavania pomocou jazyka pouZzivatel’a

Nasa metoda, OntoSearch berie do Gvahy déta a Struktaru, ktort obsahuje aktualny
datovy zdroj. Preto pozostava z dvoch faz:

1. Predspracovanie datovej mnoziny
2. Preklad pouzivatel'ovych dopytov

3.1 Predspracovanie ako kPu¢ k ispechu

Metoda sa nefixuje na konkrétnu datovii mnozinu. To znamena, ze vie pracovat
s rtoznymi datovymi mnoZinami, ktoré maju réznu Strukturu a obsah. Na to, aby sme
takéto spravanie dosiahli, vytvorili sme fazu predspracovania. V tejto faze sa tvoria
dva lexikony:

1. Lexikon tried a vlastnosti,
2. Lexikon hodnot.

Lexikon tried a vlastnosti vznikd zo Struktury daného uloziska a nasledne je
rozsireny o vyrazy z databazy WordNet. Kazdému slovu v databaze je priradend véha
akou sa viaze s danym pojmom v databaze. Napriklad slovo auto je synonymom slova
automobil, ktoré sa vyskytuje vsade, apreto ma vysoki vahu. V pripade, ak
pouzivatel’ pouzije slovo auto, bude toto slovo prelozené na objekt automobil.

Vo faze predspracovania je eSte vytvarany druhy lexikon, ato lexikon hodndt,
ktory obsahuje hodnoty predikatov v databaze. Tie sa ziskavaju nielen z nazvu entity,
ale takisto z Casto vyuzivanych parametrov, ako je napriklad rdfs:label. Ak by sme
mali v datovej sade entitu Image 12342, pri vyhl'adédvani by nam takéto nieco vel'mi
nepomohlo. Ked’ vSak do lexikoénu zoberieme aj hodnotu jeho predikatu rdfs:label,
ktory obsahuje pouzivatelovi privetivejsi text, zlté auto, tak na$ vyhladavac bude
schopny vyhladat’ aj takéto vyrazy.

3.2  Preklad z jazyka pouZivatela na jazyk SPARQL

Po tom, ako je ukoncena faza predspracovania, je mozné prekladat’ dopyty. Nasa
metdda, zobrazena na obrdzku 1, pracuje tak, ze dostdva na vstupe prirodzeny jazyk.
Tento nasledne pomocou lexikdnov a neurénove;j siete preklada do jazyka SPARQL.

Po tomto preklade je veta v jazyku lexikonu a d’al$ia sucast’ ju konvertuje do trojic.
Pre tato konverziu sa pouziva séria pravidiel, ktoré na zaklade predchadzajucej Casti
vety transformuju vetu na trojice. Takisto sa v tejto faze spracuvaju aj dodatocné Casti
dopytu, ako je vyber parametrov, ktoré sa vo vysledkoch zobrazuju pouzivatelovi
a where Cast’ dopytu.

Neurdénova siet’ na preklad textu
V oblasti prekladu sme sa inSpirovali rieSeniami, ktoré sa vyuzivaju v oblasti
prekladu dvoch prirodzenych jazykov [2, 6, 7]. RieSenim vhodnym pre nasu metodu

104



Prirodzeny jazyk ako sp6sob komunikacie v prostredi webu

je Vracajuca sa neuronova siet zalozena na jazykovom modeli. Tento model je
vyhotoveny tak, aby si pamétal, a teda zohl'adiiuje nielen aktualne prekladané slovo,
ale aj slova, ktoré ho predchadzali.

o ——————
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el Lexikén hodnét ':
— classes and properties — — — — |
W
|
|
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| |
(M [ :
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Fig. 1. Schéma fungovania met6dy prekladu prirodzeného jazyka

4 Overenie a d’alSi plan

Nasa metdda je uz druhou verziou, do ktorej sme pridali preklad pomocou
neurénovej siete. Predchadzajuci model, podl'a ktorého sme vytvorili aj prototyp, sme
overili v niekol’kych experimentoch. Boli zamerané na presnost’ prekladu so SPARQL
expertami, ale aj na pohodlnost’ pisania a $pecidlne Casti rieSenia. Nasu metédu sme
porovnali s metddou OWLPath. Pri tomto experimente sme zaznamenali zlepSenie
oproti porovnavanej metode hlavne v oblasti rychlosti pisania dopytov.

Nasledujiici plan pre overenie novej] metdody je porovnanie s naSou
predchadzajlicou metddou. Nasledne chceme zostavit aj niekolko dalSich
experimentov, v ktorych budeme vyhodnocovat’ uspesnost’ nasho prekladu, pricom ju
budi overovat’ aj SPARQL experti. Okrem iného sa chceme zapojit' do iniciativy
Question answering over linked data, vdaka ¢omu sa budeme vediet porovnat
s viacerymi konkuren¢nymi rieSeniami.

Pod’akovanie. Tento ¢lanok vznikol vd’aka ¢iasto¢nej podpore projektu VEGA
Vranic - Pokrocilé metody v evolucii softvéru: varianty, kompozicia a integracia;
Advanced Methods in Software Evolution: Variants, Composition, and Integration,
the Scientific Grant Agency of the Slovak Republic, grant No. VG 1/1221/12.
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Abstrakt. Poc¢as rieSenia prikladov poskytovanych webovymi vzdelavacimi
systémami sa pouzivatel’ nielen sustredi na vytvarané rieSenie a text problému,
ale vsucasnych systémoch ma zaroven k dispozicii d’alSie personalizované
a socialne nastroje, napriklad vo forme widgetov umiestnenych vedl'a vzdelava-
cieho objektu. Okrem prikladov su typicky poskytované aj vyucbové texty (vy-
svetlenia), otazky a d’alSie typy objektov a medzi nimi sa pocas rieSenia moze
prepinat. V tomto prispevku sa zaoberame pouzivatel'skym zazitkom v ramci
navzajom integrovanych vzdelavacich systémov, nielen z hl'adiska rieSenia pri-
kladov, ale zaroven z hl'adiska nastrojov a informacii dostupnych na rovnake;j
stranke v okoli vzdelavacieho objektu, dostupnych v ostatnych castiach systé-
mu, ale aj v inych vzdelavacich systémoch, ¢i na otvorenom Webe. DoleZitou
stcast'ou pre vyhodnocovanie pouzivatel'ského zazitku je sledovanie pohladu,
ktory moze zaroven sluzit’ ako d’alsi zdroj informacii pre modelovanie znalosti
pouzivatela a podobne. V prispevku prezentujeme systém ALEF prepojeny so
systémom Peoplia a v rdmci nich aplikdciu rdmca pre pouZzivatel'sky zazitok.

KPacové slova: pouzivatel'sky zazitok (UX), vzdelavacie systémy, pohl'ad

1 Pouzivatel’'sky zazitok a vzdelavacie systémy

Technologicky pokrok a rozSirenie Internetu umoznili rozvoj online vzdeldvacich
prostredi [2], ktoré namiesto pasivneho Citania a pozerania posuvaju do popredia
vzdelavacieho procesu aktivnu interakciu s roznorodym vzdelavacim obsahom, ako aj
socialnu interakciu s d’al§imi Studentmi alebo uciteI'mi. Uéenie programovania ob-
zvlast vyzaduje aktivnu ¢innost’ — programovanie, rieSenie tloh/cvi¢eni. Podporné
vzdelavacie systémy, ktoré sa pouZzivajl aj na univerzitach, umoziuji nielen zbierat’
Studentské rieSenia, ale ich aj automatizovane testovat, vyhodnocovat’ a poskytnut’
spétnu vizbu [5]. V poslednych rokoch sa objavuji webové vzdelavacie systémy pre
programovanie, ako napr. [4], podporujtce Studentov pri pisani a analyze zdrojového
kodu, ako aj pri spolupraci.

DalSou etapou vyskumu je zapojenie podrobnych tidajov o praci $tudentov, najméi
¢o sa tyka analyzy uprav, kompilacii a sptistani [3], spravnosti rieSeni [10], a dat zo
senzorov, napr. pohl'adu o¢i [1]. Vyzva spociva v obrovskom mnozstve dostupnych
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udajov s nejasnou interpretaciou, napr. pri pohl'ade oéi programatora, ktoré je navyse
Casto potrebné kombinovat’ pre dosiahnutie Uplného obrazu o praci Studenta. Je to
sposobené cibulovitym nabalovanim prvkov rozhrania vzdeldvacich prostredi, ked’
okolo zadania programatorskej ulohy a editora zdrojového kdédu moézu byt rozmies-
tnené d’al$ie nastroje (Sasto vo forme widgetov). Student tak moze editovat’ kod (Kur-
zor mysi je v okne editora) a zaroven Citat’ suvisiaci vzdelavaci text umiestneny vo
widgete mimo editora. Bez kombinacie udajov z mysi, klavesnice a pohybu o¢i nie
sme tento typ interakcie schopni odhalit’.

Informacie z tychto senzorov su preto klI'icové pri vyhodnocovani pouzivatel'ského
zazitku Studentov pri uceni arieSeni programatorskych uloh. Pod pouzivatel'skym
zazitkom (UX, angl. user experience) rozumieme vsetky komplexné interakcie Stu-
dentov s rozhranim vzdelavacieho prostredia vratane Studentmi poskytovanej (priamej
i nepriame;j) spétnej viazby. Tym, Ze ziskame lepsi obraz o tychto interakciach, moze-
me presnejsie modelovat’ znalosti Studentov [6] a nasledne im rozhranie prispdsobo-
vat’ (personalizovat’), odporucat’ im d’alSie zaujimavé vzdelavacie objekty (vysvetle-
nia, cvicenia/priklady) alebo poskytovat’ vhodnti pomoc.

V tomto ¢lanku opisujeme blizsi pohl'ad na pracu Studenta pri uceni a rieSeni pro-
gramatorskych tiloh s cielom lepSie pochopit’ pracu pouzivatel'a pri uceni. Zahiname
rozne indikatory, od sledovania pohl'adu pouzivatel'a na samotny editor rieSenej ulo-
hy, aZz po prepinanie kariet prehliadaca. V druhej Casti tohto ¢lanku opisujeme vrstve-
na Struktaru webového pouzivatel'ského rozhrania prepojenych vzdelavacich systé-
movV a doterajsie sledované indikatory. V tretej Casti opisujeme infrastrukturu sledo-
vania pohl'adu vo webovom vzdelavani a jej vyuZitie.

2 Webové rozhranie v prepojenom vzdelavani

Vzdelavacie systémy ALEF! a Peoplia? st vytvorené a pouzivané na Fakulte informa-
tiky a informa¢nych technolégii pri vyucbe. Systém ALEF poskytuje obsah vo forme
vzdelavacich objektov doplneny o kolaborativne, anotacné, socialne a d’alsie funkcie.
Systém Peoplia umoziuje rieSenie a vyhodnocovanie programatorskych tloh
s prislu$nymi funkciami prehl’adov pre ucitel'a, motivaénych rebrickov a odznakov
pre Studentov a d’al$ich socialnych funkecii.

Tieto systémy st z pohladu Studenta prepojené najmi pouzivatel'skym rozhranim
[7] — Student pracuje v systéme ALEF, zvoli si vzdelavaci objekt (typu vysvetlenie,
cvicenielpriklad, otdzka) a pracuje s jeho obsahom. Priklady, ktoré st okrem formy
samostatnych objektov vlozené na vhodnych miestach vo vysvetleniach, umoziujt
Vv programatorskych kurzoch (funkciondlne, logické a proceduralne programovanie)
interaktivnu tvorbu programatorského riesenia zabezpecenll vlozenym komponentom
z0 systému Peoplia.

Na takato formu integracie vzdelavacich systémov teda mézeme z pohl'adu pouzi-
vatel'ského rozhrania nahliadat’ v nasledujucej cibul'ovito nabalenej Struktire:

https://alef.fiit.stuba.sk

2 https://www.peoplia.org/fiit/
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1. Editor pre vkladanie rieSenia prikladu. Cast’ stranky uréena pre vytvaranie pro-
gramovacieho riesenia Studentom. Je poskytovana prepojenym systémom.

2. Vzdelavaci objekt obsahujiici zadanie prikladu. Cast’ stranky obsahujica zaro-
ven predchadzajucu ¢ast’ (editor), ktord zobrazuje zadanie a dodato¢né informacie
(napriklad voliteI'ni pomdcku) potrebné pre riesenie prikladu. Moéze byt poskyto-
vana systémom, v ktorom Student prave pracuje, alebo aj prepojenym systémom.

3. Widgety tykajuce sa aktualneho objektu. Nastroje umiestnené v okoli aktualne-
ho vzdelavacieho objektu alebo priamo v fom, ktoré poskytuju metainforméacie
0 danom objekte, napriklad tagy pridané pouzivatel'mi, chyby hlasené v danom ob-
jekte, atd’.

4. Systémové widgety. Nastroje umiestnené v okoli aktudlneho objektu
s informéciami tykajucimi sa viacerych objektov alebo celkovej aktivity Studenta
Vv systéme. Spadaju sem widgety obsahujiuce definicie pojmov (zdiel'ané naprie¢
vSetkymi vzdelavacimi objektmi v systéme), zobrazujuce skore pouzivatel'a a pod.

5. DalSie karty prehliadada so vzdelavacimi objektmi. Student si podas rieenia
prikladu méze prirodzene otvorit’ d’alSie objekty v ostatnych kartach prehliadaca,
napriklad s cvicenim s triviadlnejSou alebo podobnou verziou prave riesen¢ho pri-
kladu alebo s vysvetlenim témy tykajtcej sa prikladu.

6. DalSie karty prehliadaca s otvorenym Webom. Student moZe pocas prace vo
vzdelavacom systéme taktiez prehliadat’ otvoreny Web, ¢ize vyhladavat d’alSie in-
formacné zdroje tykajuce sa aktualne Studovanej témy. Tie ziskava napriklad vy-
hl'adavanim vo webovom vyhladavaci alebo prostrednictvom komunikécie so spo-
luziakmi, ¢asto prostriedkami mimo dosahu samotného vzdelavacieho systému.

V najvys8ich trovniach (5 az 6) mézeme uplatnit’ sledovanie prepinania kariet pre-
hliadaca. Ak pouzivatel-Student precita vzdelavaci objekt, prepne sa do vyhl'adavaca,
navstivi viacero stranok na otvorenom Webe a vrati sa na vzdelavaci objekt, navstive-
né stranky pravdepodobne stviseli so vzdeldvacim objektom a preto tento objekt mo-
zeme obohatit’ o obsah nachadzajuci sa na d’alSich navstivenych strankach. Pre sledo-
vanie takéhoto prepinania medzi kartami obsahujlicimi stranky z inych webovych
systémov je vSak potrebné rozsirenie prehliadaca nainstalované u pouzivatel’a.

Zaroven vsak mozeme sledovat’ prepinanie kariet prehliadaca v ramci samotného
vzdelavacieho systému a to bez potreby instalacie rozsirenia. Ak napriklad vacsi po-
et pouzivatel'ov pocas rieSenia daného prikladu navstivi urcité vysvetlenie, mézeme
predpokladat’, Ze toto vysvetlenie suvisi s latkou potrebnou pre vyrieSenie tohto pri-
kladu a m6Zeme ho odportcat’ neskor$im Studentom riesiacim dany priklad.

Na niz§ich urovniach, Grovniach widgetov (3 az 4) a trovniach samotného obsahu
(1 az 2), mézeme sledovat’ bezne pouzivané indikatory explicitnej a implicitnej spét-
nej vizby, napriklad poziciu mysi, klikanie, stlaanie klaves. Tieto indikatory vSak
nemusia poskytovat’ dostato¢ny obraz o aktivite pouzivatel'a, napriklad widget posky-
tujuci definicie pojmov poskytuje prehlad najCastejSich pojmov bez d’alSej priamej
interakcie (klikania, stla¢ania klaves) s danym widgetom. Student tak moze widget
pouzit’ (napriklad oboznamit' sa s definiciou ur€itého pojmu) bez toho, aby vdbec
pohol mysou. V takom pripade musime uvazovat samotny pohlad pouzivatel'a na
dané fragmenty pouzivatel'ského rozhrania [8].
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3 VyuZzitie sledovania pohl’adu

Aby sme mohli zaznamenavat’ pohyb o¢i pouzivatelov (Studentov) a kombinovat’ ho
s udajmi z inych vstupnych zariadeni, navrhli Sme a implementovali infrastruktaru pre
sledovanie pouzivatel'ského zazitku v prostredi dynamickych webovych stranok [9],
akymi su aj vzdelavacie systémy ALEF a Peoplia. Hlavnou vyhodou tejto infrastruk-
tiry oproti existujicim rieSeniam je moznost’ Si vizualne priamo na webovej stranke
(vo vzdelavacom systéme) zadefinovat’ potencialne oblasti zaujmu (editor zdrojového
kodu, text zadania, jednotlivé widgety a pod.; pozri Obr. 1).

Navrhnuté rieSenie je pritom odolné voci zmene polohy ako aj velkosti zvolenych
oblasti zdujmu. Okrem toho je nami implementovana infrastruktira nezavisla na za-
riadeni na sledovanie pohl'adu (podporuje zariadenia Tobii X2-30 a The Eye Tribe,
pri¢om je P'ahko rozsiritel'na o d’alsie), ako aj na webovom prehliadaéi, v ktorom pre-
bieha interakcia pouzivatel’a (Studenta) s webovou strankou (vzdelavacim systémom).

Pre zvolené oblasti zdujmu sa nasledne z nazbieranych udajov o pohybe oc¢i vy-
hodnocuju metriky ako pocet fixacii (t. j. pocet pozreti do zvolenej oblasti), celkové
trvanie fixacii (t. j. celkovy Cas, ktory sa pouzivatel' pozeral do zvolenej oblasti) ¢i
priebeh trvania a poctu fixacii v ¢ase. Tieto vypocitané metriky spolu s pévodnymi
datami sa spristuptiuju systtmom ALEF a Peoplia pomocou jednotného aplika¢ného
rozhrania (API).

C  Lisp2012 SI2012 Prolog2012 SI2013 SI
JHTML/BODY/DIV[@id="three_columns']/DIV[1]/DIV[@id="main_content_container'],

odporiitania B[Erikrla[d[&ﬁﬁsz[[[I%SBFOBFQEZE'&E;[[[[[[[[[[[[[[[[[[[[EKELFEEEI[IE
D ] e eereseeneanmannnnnnnnnnn s s s TDLIODY SOMEHE DRIEU AL o m o G
Z3kladné prvky jazvka lisp

Vetvenie

saaanie:
Mohlo by ti poméct” :)

- - = Definujte funkciu CYKLUS, ktorg cyklicky podita od 1 do 99. Vyhodnotenie funkcie s argumentom 1
Filter: gl , ¥ @¥ @W sréti Eislo 2, pre argument 2 vrati 3, 2 pod. Pre argument 99 vrati 1

Texty 2] Cvifenia {>] Otazky [2)

»Podl'a tagov

~Véetky 2.6.e4lisp Standardny vystup Chybovy vystup

Priklad LAVA-STRANA [0.5] &
Priklad MAP-SQUARE [0.5]

n before submitting e.g
nt out the print ex

Priklad NTHCDR [0.5] -3
Priklad OBSAHUIE [0.8] 9 ; (print (CYKLUS 7) ) ; 8
Priklad OHRANICENIE [0.3] [ 11 (defun CYKLUS (N}

12 (+ N 1)
Priklad OPERACIA [0.4] 13 )
Priklad POCITAJ [0.5] 15 (print (CYKLUS 7))

Priklad POCITAJ-ATOMY [1.0]

Obr. 1. Pohl’ad na ¢ast’ rozhrania systému ALEF s integrovanym editorom zdrojového kodu zo
systému Peoplia. Ciarkovane (zelenou farbou) su zvyraznené zadefinované oblasti zaujmu
(widget s odport¢aniami, menu, zadanie ulohy, editor), bodkovane (oranZovou farbou) je po
nadideni kurzorom mysi zvyraznena potencialna oblast’ zdujmu.
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Priame prepojenie infraStruktiry pre sledovanie pouzivatel'ského zazitku so vzdelava-
cim systémom umoziuje analyzu vstupnych pradov dat (pohl'adu o¢i, pohybov mysi,
senzorov emocii, atd’.) vzhl'adom na konkrétne vzdelavacie objekty a ich obsah. Na-
priklad pri programovani je zvycajne obsah editoru zdrojového kddu neustale upravo-
vany a statické zaznamendvanie suradnic na obrazovke bez prepojenia s aktudlnym
obsahom je schopné analyzovat’ len vSeobecné trendy pouzivania (napr. ¢itanie zada-
nia problému vs. pisanie kodu rieSenia). Prepojenie s obsahom navyse umoziuje ana-
lyzovat’ konkrétne sposoby a postupy pri uceni, ako napr. spdsob ¢itania a vytvarania
zdrojového kodu, pasaze zdrojového kodu, ktoré studentovi sposobuju t'azkosti, resp.
Citanost jednotlivych pasazi u¢ebného textu (angl. tzv. read-wear).

Zozbierané udaje (Obr. 2) méze vyhodne vyuzit' aj samotny uditel, ktory ziska
okamzity prehlad o aktudlnom stave Studenta, prip. agregaciou vsetkych pohladov v
Studijnej skupine ziska priebeznu situaciu pri rieSeni tloh Studentov na vyucovacej
hodine, a moze tak lepsie zacielit’ vyklad.

orba efektivhych algoritmov a programov 2013/2014

TEAR

2013/201 la s L ZO\Vs @i -ty prvi riadan v G
(0 a mﬁa standardnom vstupe o D Blocky ~ 150 S

mozu wacere trojice cnsel M, B 8 iy pre kazduz nich vypiSte postupne na
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popisanej vy3si 4 Helmut Posgl 19Qms
5. Richard Pastorek 190 ms
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Obr. 2. Vizualizacia pohl'adu $tudenta pri rieSeni programatorskej Glohy v systéme Peoplia.
Zaznam citania moze napriklad napovedat, ktorym Castiam zadania sa Student venoval malo
a nasledne priklad nevyriesil spravne alebo naopak, pre uspesné vyriesenie neboli potrebné.
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4 Zaver

Tu opisané indikatory a metriky sme overili v prepojenych systémoch ALEF
a Peoplia v kurzoch funkcionalneho a logického programovania v lethom semestri
2013/2014. Zaznamenali sme 243 vyriesenych prepojenych prikladov vo funkcional-
nom a 198 v logickom programovani. Overili sme aj vyuzitie prepinania medzi kar-
tami na odportcanie objektov a vyuzitie prehliadania Webu na obohacovanie obsahu.

Pilotny zber idajov o pohl'ade oé¢i vo vzdelavacom systéme pri programovani nim
dava nové moznosti skiimat’ spdsoby ako zacinajuci programatori (Studenti) pracuju
so zdrojovym kdédom a ako sa tieto spdsoby menia pri napredovani v uceni.

Pod’akovanie. Tento c¢lanok vznikol vd’aka ciasto¢nej podpore projektu KEGA
009STU-4/2014 a podpore MSVVaS SR v ramci OP Vyskum a vyvoj pre projekt:
Univerzitny vedecky park STU Bratislava (UVP STU Bratislava), ITMS
26240220084 spolufinancovany zo zdrojov Eurdpskeho fondu regionalneho rozvoja.
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Abstrakt. Charakteristiky prace s poc¢itatovou mySou mozu byt vSeobecne do-
stupnymi biometrickymi charakteristikami vyuzitymi pri zabezpeceni systémov.
Charakteristiky opisujice pohyb vyuZivané vo vyskumnych pre uréenie, resp.
potvrdenie identity, si aplikaciou znamych veli¢in. AvsSak ak chceme odhalit
dralsie $pecifické vlastnosti tzv. tahov s mySou, je potrebna hlbsia vizualna ana-
lyza pohybu v priestore a Case. V nasej praci sa zameriavame hl'adaniu d’alSich
vzorov pohybu s mySou, ktoré by mohli zvysit' presnost’ uréenia/potvrdenia
identity, a to pomocou vizualizacie nameranych dat. Uvadzame tiez prvotné
vyhodnotenie kvality najdenych charakteristik pre verifikaciu/identifikaciu.

KPiacové slova: biometrické charakteristiky, dynamika prace s mysou, vizualna
analyza tahov

1 Uvod

Lahko a lacno ziskateI'nymi biometrickymi charakteristikami mézu byt’ charakteristi-
ky prace s pocitatovou mysou. Pre ucely verifikacie pouzivatela boli takéto charakte-
ristiky pouzité vo viacerych vyskumnych pracach, pricom chybovost’ verifikacie do-
sahovala uroven medzi jednym a desiatimi percentami [1, 2, 4, 6].

Tieto charakteristiky sa vdcSinou viazu na akcie vykonavané pouzivatel'om, ako
napriklad kliknutie, pohyb mysou, rolovanie. Dizka kliknutia sa v nasej predoslej
praci ukazala ako vlastnost’ s najlepSou rozlisovacou schopnostou [3], vySSou ako
ktorakol'vek vlastnost’ pohybu. Avsak akcia pohybu skryva vel’ké mnozstvo charakte-
ristik, ktorych kombinacie mézu byt vel'mi efektivne.

Vyuzivané charakteristiky byvaju $tandardné veli¢iny opisujice pohyb, ako rych-
lost’ [4], zrychlenie, zakrivenie, uhlova rychlost’ [2], ale aj veli¢iny so sofistikovanej-
§im vypoctom, ako tazisko trajektorie, koeficient trhania [1], uhol zakrivenia, vzdia-
lenost’ zakrivenia [6], pocet inflexnych bodov krivky [5].

V uvedenych vyskumnych pracach nie su charakteristiky odpozorované na kvalita-
tivnej Grovni, ale predovSetkym su to veli¢iny vyuzité z inych oblasti. V naSej praci sa
venujeme hl'adaniu d’alSich potencialnych vzorov pohybu mysi na zéklade vizudlnej
analyzy tohto pohybu. K tomuto ucelu sme implementovali nastroj pre vizualizaciu
trajektorie pohybu, ¢i zmien rychlosti a Smeru prostrednictvom grafov.
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2 Udaje pre analyzu

UskutocCnili sme experiment, na zaklade ktorého sme ziskali tdaje o praci
S pocitacovou mySou. Experiment sme navrhli tak, aby pouzivatelia vykonavali rela-
tivne rovnaku aktivitu, a teda tahy podobného charakteru. Implementovanym nastro-
jom, v ktorom pouzivatelia aktivitu vykonavali bola hra pexeso.

Ziskali sme tidaje od 12 T'udi, ktori priemerne vykonali priemerne 375 tahov.

2.1  Spracovanie nameranych udajov do tahov

Udaje o pohybe s mySou st zaznamenavané s frekvenciou danou zariadenim a ukla-
dané vo forme textového suboru. Textovy subor predstavuje sekvenciu udalosti inter-
akcie s pouzivatel'skym rozhranim. Jeden zaznam predstavuje jednu udalost’ danu
typom udalosti (zatlacenie/uvolnenie tlacidla, pohyb, atd’.), ¢asom v milisekundéach
a poziciou kurzora x a y na ploche. Ukazka useku zo stiboru:

m;1397061616051;507;571
m;1397061616075;506;571
m;1397061616085;506;570
m;1397061616127;506;569
m;1397061616257;505;569
m-down;1397061617295;505;569

Uvedeny subor so zdznamami je z hl'adiska pohybu zhlukom vSetkych pohybovych
udalosti s mySou. Charakteristiky pre takato dlhu sekvenciu by boli degradované.
Potrebujeme rozdelit’ dlhi sekvenciu na ucelené akcie, ktoré vyjadruju jednu cielent
aktivitu pouzivatel'a. Vhodnym celkom sa zda byt t'ah s mySou. Ide o sekvenciu po-
hybu mySou zakoncenu kliknutim alebo dostato¢ne dlhym casovym intervalom ne-
¢innosti. Zachytava jeden zamer pouzivatel’a, a teda predpokladame aj relativnu ho-
mogenitu charakteristik v rdmci bodov t'ahu. Okrem toho predpokladame podobnost’
S inymi tahmi na zaciatku, v strede a na konci tahu.

3 Vizualna analyza tahov

Vytvorili sme nastroj, ktory vizualizuje tahy v dvojrozmernom priestore a okamzité
hodnoty niektorych veli¢in. Prezerali sme celkovy namerany pohyb u vsetkych pouzi-
vatel'ov, mnozinu tahov sme d’alej zazili na tahy podobnej dizky a smeru, u vybra-
tych pouzivatel'ov sme vizualne analyzovali aj jednotlivé tahy.

3.1  Analyza nehomogénnej skupiny t’ahov v priestore

V prvom rade sme nechali vykreslit’ celkovy pohyb s mySou pre jednotlivych pouzi-
vatel'ov. Pre Styroch z nich je zndzorneny na Obr. 1. Pohyb pre prvého pouzivatela je
viac roztiahnuty do stran, obsahuje vel'a oblukov, Casto krat s ostrou zmenou smeru.
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Pocas premyslania zrejme pohyboval pomaly kurzorom. Pohyb pre druhého taktiez
obsahuje vela oblukov, su vSak plynulejsie. Vodorovné t'ahy maji mierny néaklon.
Treti pouzivatel' vykonal minimum pohybu navyse, tahy si drzia smer. Stvrty vyko-
naval striktne rovné vodorovné tahy. Niektoré jeho t'ahy obsahuju dlhu uzku slucku,
¢o mozno znac¢i odkladanie kurzora mimo ¢itany obsah stranky.

Charakteristikami celkového pohybu by mohli byt: mnoZzstvo ostrych zmien smeru
(na jednotku dizky), percentualna &ast’ zakriveného pohybu (d’alej ako vinitost), po-
krytd plocha (navstivené Stvorce mriezky), najhustejSie pokryté miesto (Stvorec
mriezky), vzdialenost’ od stredu pri ponechani kurzora.

@)

Obr. 1. Celkovy namerany pohyb s mySou pre $tyroch roznych pouzivatel'ov.

3.2  Analyza homogénnej skupiny tahov v priestore

V d’alsom kroku sme nechali vykreslit' tahy s podobnou dizkou a podobnym smerom.
Pomocou algoritmu sme hl'adali tahy dlhsie ako 50 pixlov. Najviac vzajomne podob-
nych tahov malo vodorovny smer. Na Obr. 2 s znazornené podobné vodorovné t'ahy
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u vybranych pouzivatel'ov, pre lepsiu ilustraciu st rozdelené na tahy so smerom do-
prava (horny rad) a dolava (dolny rad). Prvy dvaja pouzivatelia sa vyrazne odliSuju
od tretieho. Tahom pokryvaju velki plochu smerom dole, &iastoéne hore. Druhy pou-
zivatel ma vyrazny posun dole pri zaciatku pohybu, ¢o mozno vidiet predovsetkym
pri pohybe vlavo. Treti pouZzivatel’ vykonava priamociary pohyb bez oblukov navyse.

Okrem toho, pri vykresleni jednotlivych tahov bolo mozné u niektorych pouziva-
telov pozorovat’ kratky obluk na konci tahu, o zrejme znaci korekciu pohybu pri
nasmerovani kurzora na zamysl'ané miesto.

Charakteristikami jedného t'ahu by mohli byt: pokryta plocha pod krivkou, vzdia-
dizku tahu), pomer dizky tahu vo¢i dizke spojnice, pomer dizky zavere¢ného tiseku
tahu voci spojnici zaciatoéného a koncového bodu useku.

(1R) (2R) B3R)

Obr. 2. Podobné tahy s mySou pre troch réznych pouzivatel'ov v smere doprava (horny rad) a
dol’ava (dolny rad).

3.3  Analyza ahu s ohPadom na ¢as

V tejto Casti analyzy sme nechali vykresl'ovat’ graf, ktory mé na osi x vzdialenost’ od
zadiatku tahu a na osi y akumulovanu rychlost’. Casto sa objavoval vzor ako na Obr.
3, kde rychlost’ na zaciatku stupa, po kratkej dobe sa ustali a na konci klesa.

Dal§imi charakteristikami tahu by mohli byt: vzdialenost od zaciatku, kedy sa
rychlost’ ustali a vzdialenost’ od konca, kedy sa za¢ne spomal’ovat’. Vyjadrenie takejto
charakteristiky mozeme uréit’ ako vzdialenost’, v ktorej krivka akumulovanej rychlosti
pretne regresnu priamku reprezentujiicu rovnomerny pohyb. Na stanovenom zacia-
to¢nom/koncovom useku by sme zasa mohli vypocitat’ akceleraciu.
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Obr. 3. Graf akumulovanej rychlosti v zavislosti od akumulovanej vzdialenosti. Regresna
priamka reprezentuje rovnomerny pohyb.

4 Vyhodnotenie najdenych charakteristik

Pre nasledujuce charakteristiky tahu sme vy¢islili kvalitu pre rozliSenie pouzivatelov,
rovnako ako boli vycislené hodnoty zakladnych charakteristik v [3] (vid Obr. 4):
zaciatok/koniec rovnomerného pohybu, plocha pod krivkou tahu, akceleracia na za-
¢iatku/konci, plocha pokrytd na zaciatku/konci krivky tahu, korekcia na zaciat-
ku/konci tahu, vinitost’ tahu. Zda sa, ze vac¢sina potencidlnych charakteristik by moh-
la vyznamne pomoct’ pri autentifikacii/identifikacii. Charakteristikou zrejme nebude
zaciatok a koniec ustaleného pohybu, iroven 50% nedosiahla ani vlnitost’.
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Obr. 4. Hodnoty rozliSovacich schopnosti jednotlivych charakteristik pévodnych podl'a [3] a
novo identifikovanych.
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5 Zaver

Vizualne sme analyzovali pohyb s mySou, ktory sme si pomocou jednoduchého na-
stroja nechali vykreslit. Udaje sme ziskali z experimentu nastaveného tak, aby vsetci
pouzivatelia vykonavali aktivitu podobného charakteru, zjednoduSenu oproti orienta-
cii v beznom pouzivatel'skom rozhrani. Detailne sme prezreli celkovy namerany po-
hyb s mySou v priestore pre jednotlivych pouzivatel'ov, vyhladali sme tahy s podob-
nym charakterom a hladali v nich opakujuce sa vzory, taktiez sme analyzovali pohyb
Vv Case. Nasli sme niekol’ko potencidlnych charakteristik, ktoré vo vyskumnych pra-
cach sledované neboli. Pre celkovy pohyb to su napriklad mnoZstvo ostrych zmien
pohybu, percentudlna Cast’ rovného/zakriveného pohybu. Pre tahy z hl'adiska priesto-
ru to su napriklad plocha pod krivkou, vzdialenost’ obluku od spojnice, a z hl'adiska
Casu zaciatok/koniec rovnomerného pohybu, akceleracia na zaciatoénom/koncovom
useku tahu. Aj ked’ udaje boli namerané za zjednoduSenych podmienok, verime, ze
vymenované charakteristiky sa budt v nejakej miere vyskytovat’ aj pri beznej praci.
V tom pripade predpokladame, ze bude potrebné namerat’ viacSie mnozstvo tahov,
ked’ze vel'a tahov bude zrejme spdsobovat’ Sum. Uviedli sme prvotné vyhodnotenia
kvality vybranych charakteristik z hl'adiska verifikacie/identifikacie pouzivatela,
ktoré ukazujii moznost’ pouzitia va¢Siny z nich.

Pod’akovanie. Tato praca bola ¢iasto¢ne podporena projektom VEGA VG1/0971/11
Ziskavanie, spracovanie, vizualizcia textovych informacii na zaklade analyzy relacii
podobnostiam projektom APVV-0208-10 Kognitivne cestovanie po digitalnom svete
webu a kniznic s podporou personalizovanych sluzieb a socialnych sieti.
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Abstrakt. Spracovanie prichadzajaceho pridu Gdajov prinésa ehranteni

a vyziev spojenych s obmedzenou pémo&a nutnodu spracovania Udajov
v jedinom prechode. V naSej praci Studujeme viagtmrichadzajdceho pridu
Udajov a moznaspouzitia opakujicich sa sekvencii v takomto préaéle pro-
striedku na jeho reprezentaciu’alSie spracovanie. Navrhujeme reprezentaciu
¢asovych radov, kde opakujice sa sekvencie su tmamsfané na symboly,
pricom sa suUstkBujeme na Specifika transformacie prichadzajlucelioyprida-
jov na symboly s dladom na variabilitu pradu Udajov, pafo&é obmedzenia a
obmedzenie na jediny prechod cez Udaje. Overeaume pomocou porov-
nania vlastnosti navrhnutej reprezentacie s inygdnk pouzivanymi reprezen-
taciami pri réznych Ulohach analyzy pradov Udaj&e aj statickych kolekcii
¢asovych radov.

KPaéové slova:éasovy rad, prud adajov, symbolicka reprezentacia

1  Uvod

V minulosti sa véké usilie vyskumnikov venovalo vyskumu vlastnosthetdd n
spracovani€asovych radov. Vzniklo mnoZstvo metdd na ich repnéaciu, sprac
vanie a analyzu. \&ina z tychto pristupov sa vSak sudtrfe na spracovanie stal
kych kolekcii udajov napriklad pre potreby dopyta@asa databazasovych radc
[5]. V ostatnej dobe sa vSak venuje zvySeny zayjeimlovému spracovaniu Udaj
ktoré nachadza svoje uplatnenie v najréznejSichétach od spracovania fyzik
nych merani, cez analyzu finarych trhov az po monitorovanie aktivity vo we
vych aplikaciach.

Spracovanie pradov Udajov ztige so spracovanim statickych kolekcii udi
mnoZzstvo problémov a uloh ale zaraveavadza do spracovania mnozstialSict
vyziev a obmedzeni. V tejto praci sa zaoberdmecspenim pradov Gdajov, kc
krétne sa zaoberame reprezentac¢asovych radov pomocou transformécie opal
cich sa sekvencii na symboly gom sa sUstkiBujeme na pouzitmog’ takejto repre

1 Skolite’ka: prof. Maria Bielikova
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zentécie pri obmedzeniach spdsobenych spracovanidoy Udajov a jejdalSim
aplikaciami pri spracovani a analyze prudov Udajov.

Pre spracovaniasovych radov sa tiettastokrat nepouzivaji vo svojej surovej
dobe (postupndsudalosti alebo merani) ale vyuzivaju sa aj icmedmeprezentac
ktoré maju za &el zefektivni’ d’alSie spracovaniéasovych radov redukovanim
dimenzionality alebo predspracovanim pre jednodeghduZitie. V [4] autori preze
tuju jednu z najastejSie pouzivanych reprezentaeisovych radov Piecewise Agc
gate Approximation (PAA) a porovnavaju jej vlasttigstromi inymicasto pouzive
nymi reprezentaciami grom ukazali, Ze robustné reprezentacie ako je niapriRis:
krétna Fourierova Transformacia dosahuju lepSidedky ako jednoduchSie metc
ako uz spominana metoda PAA, ale tieto jednoducefieezentacie poskytuju be
fity ako je napriklad jednoduchb®a pochopenie, jednoducliasnplementacie a\
vSeobecnosti lepSiu pouZites’ pri spracovani Mikych objemov Udajov.

Podobne ako v pripade reprezentéasovych radov vzniklo aj mnozstvo r6zn
metrik na porovnavanigasovych radov, ktoré maju rdézne vlastnosti a dgsatiia-
metralne odliSné vysledky pri spracovani réznygotyddajov [7].

VaéSina pozornosti pri navrhovani reprezentdasovych radov a metrik na vy,
¢et ich podobnosti sa venovala spracovaniu statickgtekcii adajov. Len malo pr
sa vSak sustidovalo na navrh novych alebo adaptaciu existujuocetod pre prac
s potencionalne neko#reym pradom udajov¢o je oblagou, ktorej sa v nasej pri
chceme zaobera

2  Spracovanie pradu udajov

V naSej praci sa suUstfajeme na spracovanie potencionalne nekoéko prad
prichadzajucich Udajov. Spracovanie prudov Udajevcharakteristické viacery
odliSnogami od spracovanie statickych kolekcii (dajov @nsin spojeny
mi obmedzeniami. V praci [1] autori definuji modeiidu Udajov na zaklade je
charakteristickych vlastnosti takto:

— Udalosti prichadzaju online, dase ich vytvorenia.

— Systém nema kontrolu nad poradim, v ktorom udajoéthadzaju.

— Prud udajov je potencionalne nekong.

— Akonéhle je udalasspracovana, je zahodena alebo archivovana. Newdakeby
jednoducho znovu ziskana okrem pripadow jeuloZena v pévodnej alebo ag
govanej podobe v pamati, ktora je vSaklavmensia ako je Vkos’ prudu udajov

Tieto vlastnosti zavadzaju do spracovania prudunigtd’ko problémov a vyzie
s ktorymi sa musia vysporiafianetdédy na ich analyzu [3]:

— Spracovanie suvislého pradu dat s premenlivou pgbl pribddania udalos
Systém na spracovanie Udajov sa musi prisposdbm&kalovd pre premenliv
mnozstvo prichadzajdcich udajov.

— Spracovanie potencionalne nekdmého pradu dat s pouzitim len obmedzel
mnoZstva pamati.
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— Inkrementalne spracovanie Udajov bez moZznosti wate prechodov cez d:
a zn&nymi obmedzeniami na mnozstvo poubitej pamate. Pri spracovani uda
ti teda nie je mozné Kubovd’nom ¢ase pristupova k uz spracovanyndastian
prudu okrem pripadov ak je tatag’ ulozené v obmedzenej pamati.

— Nutnog’ poskytova vysledky s garantovanou prestims pri pritomnosti pam@@-
vych obmedzeni a jedného prechodu cez data.

— Modelovanie posunutia spésobeného variabilitouhddzajuceho pradu dat. ¥
ka variabilita a postupny vyvoj prichaddzajliceho duiddat vyZzaduju postup
Upravu vytvaranych modelov, pom metdédy na ich vytvaranie sa s tymito p
nutiami musia dokazravysporiadd, pripadne ich musia dok&zaizualizova'.

Na vysporiadanie sa s opisovanymi problémami bawerimutych viacero techr
a metdd ako je napriklad pouzivanie posuvného cmaximativne algoritmy ale
uchovavanie agregovanych Udajov v pamati. V nasgji Studujeme moznosti vyu
tia transformécie prichadzajuceho pradu Udajov e reprezentacie. Studuje
vlastnosti transformacie opakujlcich sa sekvengifiehadzajicom prude Udajov
symboly ako prostriedku na redukciu dimenzionaditya podporudralSich uloh ani
lyzy Gdajov.

3  Transformécia pradu udajov na symboly a otvorené
problémy

Spomedzi existujucich reprezentatdisovych radov predstavuju pomerne zauijir
skupinu symbolické reprezentécie, ktoré transfoindagovy rad na postupndsym:
bolov. Transforméacia na symboly okrem redukcie dim@nality ¢asového rac
umoziuje spracovavacasové rady pomocou metod, ktoré vyzaduju pre spojit
Udaje v diskrétnej reprezentacii ako su naprikladridvovské modely, suffixo
stromy, hashovanie a podobne.¢&né symbolické reprezentaciasovych radc
vSak predpokladaji moznbsiacerych prechodov cez spracovavané Udajagpal
transformacie pre optimalne definovanie symbologrezentujlcich jednotlivé se
vencie¢asového radu [2, 6]. Takato transforméacia nie j€maqori spracovavani
stupne prichadzajucich udajov, ktoré so sebou olwbmedzenia na jediny prect
prindSaju ajfalSie obmedzenia opisované v predchadzajéesti. Jednym z najvé
Sich obmedzeni je variabilita prichadzajucich Udambjavovanie sa novych vzo
v prich&dzajucich udajoch, ktoré nie je mozné repnéova existujucou sadou syl
bolov a preto treba rozSirovabecedu symbolov na zé&klade novo prichadzaj
Udajov,¢o so sebou nesie nové problémy pri spracuvaniframevanych tdajov.
V naSej praci navrhujeme metoédu na transforméasového radu na symbolic
reprezentaciu zaloZzenu na symbolickej reprezentasivych radov prezentovane
[2]. Jednotlivé symboly reprezentuju skupiny podgdin opakujlcich sa sekver
v priebehutasového radu, gfdm existujicu metdédu na transformadasového rac
adaptujeme pre potreby spracovania pradov Udajo\WW[8Pri navrhu metody |
transformaciu pridu Udajov sa sudmgeme na niekiko hlavnych problémov:

— Online transformacia prichadzajucich udajov na syiynb
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— Uchovavanie sady symbolov pri pouziti obmedzenengta a potencionalne |
obmedzeného pradu udajov.

— Posunutie zhlukov sekvencii mapovanych na symbalgvymi prichadzajicin
adajmi.

— Spracovanie transformovaného pradu symbolov prstddel sa rozSirujlcej abe
de symbolov pouzitych na reprezentatiisového radu.

Transformécia na navrhovanu reprezentéaciu je zadoha posuvani okna definove
dizky cez prichadzajuci prad udajov a porovnavanikveecie ohrarienej tymit
oknom so sadou vzorov, ktoré sa objavili v predehfittich ¢astiach prad
V pripade zhody sledovaného okna s predchadzajumimom je tato sekvencia tre
sformovand na symbol, ktory reprezentuje najdenyr.v¥ pripade ak sa nend
zhoda s predchadzajlcimi vzormi je z danej sekeemgivoreni novy vzor a tym
rozsiri abeceda existujucich symbolov. Kazdy talttvoreny vzor/symbol repreze
tuje zhluk podobnych, opakujlcich sa sekvencliid@vou Ulohou pri takejto trar
formacii sekvencii na symboly je proces porovnaagmichadzajlcich sekvencii
sadou vzorov a tvorba zhlukov sekvencii tvoriacsgimboly pri obmedzeniach
jeden prechod, pamié@vych obmedzeniach a sl@dom na vyvijajlci sa prad uda
a posun symbolov s novo prichadzajucimi podobnyeikvenciami. V séasnycl
metddach transformaci@asovych radov na symboly sa pouzivaju iterativiakah
vacie algoritmy ako je napriklad K-means, ktoréagiju niekdko prechodov ce
data [4]. V naSej praci experimentujeme s inkreleymi algoritmami na vytvarar
zhlukov sekvencii ako je napriklad opisovany grealdypritmus, ktory vytvori no\
zhluk vzdy, k&’ sa v prichddzajucich datach objavi sekvencia odlidd vsetkyc
doteraz pozorovanych sekvencii.

4 Oc¢akavané prinosy a plan overenia

V praci sa sustrBujeme na navrh metédy transforma&asovych radov na symbol
kU reprezentaciu v prostredi prace s potencionadd@né&nym pradom Udajov. N
vrhovana metéda ma za tiemozni’ d'alSie spracovanie a analyzu prichadzajl
pridov Udajov s dladom na obmedzenia, ktoré zavadzaju. Pomocou naami
transformacie chceme dosialnefektivnu redukciu dimenzionality prichadzajic
pradu ddajov. Transformaciou pradu udalosti (resprani) na sekvenciu symbo
chceme umoZiipouzitie metdd vyZadujlcich symbolicku reprezeintéiciajov aj p!
spracovani prudu Udajovo pri doterajSich metdédach susttgicich sa na spracoy
nie statickych kolekcii udajov nebolo mozné.

V kontexte navrhovanej metddy planujeme sériu erpamtov na overenie efe
tivnosti symbolickej reprezentacie v porovnaniynnbezne pouzivanymi reprez
taciami pri zakladnych Glohach analyggsovych radov. V predbeznych experin
toch porovnavajlcich Uspestioklasifikacie s pouzitim réznych metrik podobn
¢asovych radov v ich ,surovej* podobe a nami naver®j reprezentécie v spoj
s Levenshteinovou vzdialerntmi sme dosiahlilsibné vysledky na réznych typc
datovych vzoriek. \alSom kroku chceme tieto predbezné experimentyinézak
aby sme dokazali zovSeobetmaSe pozorovania a aby sme dokazali identifik
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vlastnosti Gdajov, pri ktorych navrhnuta reprezeiatalosahuje lepSie vysledky ¢
iné, porovnavané metody.

Dalej planujeme overovastabilitu generovanej abecedy symbolov s prib(ma;
mnozstvom udajov na r6znych typoch Udajov z redingplikacii ako su naprikl
r6zne webové logy, mikroblogy alebo Udaje o navseti vé’kych webovych porti
lov. Jednou z Kicovych ¢asti navrhovanej transformécie Gdajov, na ktorahegem
zamerd je spéjanie podobnych sekvencii do zhlukov a pumaie vlastnosti rozny
zhlukovacich algoritmov a ich Skalovétesti v prostredi spracovania pridov Uda

Pod’akovanie. Tato praca vznikla diaka ¢iastainej podpore Vedeckej a grantc
agentury Slovenskej republikyislo grantu VG 1/0752/14.
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Abstrakt. Spracovanie vel’kych objemov dat otvara mnoho novych vyziev —
od vynaliezania novych vypoctovych technologii, spdsobov ukladania a spravy
rozsiahlych dat po nové algoritmy ametody ich analyzy, vizualizacie
a prezentacie. Velké objemy dat si zdrojom cennych informacii v mnohych ob-
lastiach a rézne odvetvia ich vyuzivaju pri biznis analyze. V energetickom sek-
tore su zdrojom velkych objemov dat inteligentné merace elektrickej energie,
ktoré pravidelne kazdu $tvrthodinu odosielaju udaje o spotrebe. Pre distributora
je presna predpoved’ spotreby energie mimoriadne dolezita, pretoze mu umozni
efektivne nakupovat’ energiu tak, aby dodrzal regulatérne aj prevadzkové pod-
mienky. V tejto praci sa zameriavame na metddy predikcie spotreby elektrickej
energie a uvadzame koncept smerovania nagho buduceho vyskumu v oblasti ich
vylepSovania a adaptacie na spracovanie velkych objemov dat.

Kriacové slova: velké objemy dat, analyza ¢asovych radov, predpoved’ spotre-
by elektrickej energie

1 Velké objemy dat

Zber a analyza dat su vo velkom vyuzivané v komerénych aj nekomer¢nych oblas-
tiach. Prikladmi vyuzitia s odportGcanie produktov zakaznikom, personalizovana
reklama, prispésobovanie obsahu pouZivatelovi, vyskum, simulacie a modelovanie
roznych situacii, predpovedanie udalosti. V dosledku globalizacie a vyvoja novych
technologii data neustale pribidaju, a preto st potrebné automatizované prostriedky
pre ich spracovanie. NavysSe tento proces musi byt’ dostato¢ne rychly, pretoze infor-
macie ziskané z dat sa rychlo stavajii neaktudlne a stracaju svoju hodnotu.

Uz v roku 2001 definovala spolo¢nost’ Gartner vel’ké objemy dat pomocou tzv. 3V
modelu, ktory opisuje ich tri hlavné ,,velké* vlastnosti — objem, rychlost’ a rd6znoro-
dost’ [5]. Tato definicia otvorila nové vyzvy na poli spracovania vel’kych objemov dat
[2]. Vyskum a vyvoj novych rieSeni prebieha pre kazdu fazu zivotného cyklu dat —

1 Skolitel: doc. Ing. Viera Rozinajova, PhD., Ustav informatiky a softvérového inZinierstva,
Fakulta informatiky a informaénych technologii, Slovenska technicka univerzita v Bratisla-
ve
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od zberu, ukladania, filtrovania az po analyzu, vizualizaciu, prezentovanie dat a roz-
hodovanie sa na zaklade ziskanych informacii.

Vdaka technologickému pokroku (rychle procesory, pamit'ové média) a pokrokom
Vv distribuovanom pocitani (model MapReduce) sme schopni dostatocne rychlo nara-
bat’ s vel’kymi objemami dat. Dalim krokom v automatizacii procesu ich spracovania
je integracia tejto rozvinutej platformy pre fyzické narabanie s datami s nastrojmi
pre ich analyzu, vylepSovanie a prispdsobovanie samotnych analytickych metod
a algoritmov pre pracu s va¢simi objemami dat.

V stcasnosti existuje viacero spolo¢nosti, ktoré sa zaoberaju biznis analyzou dat
(najvyznamnejsie Microsoft, SAP, SAS, IBM, Oracle). Pontikaju komplexné analy-
tické nastroje, ktoré obsahuju r6zne metoddy pre dolovanie v datach a ich vizualizaciu.
Ich pouzivanie je rozsirené¢ najma v sutkromnom sektore (bankovnictvo, poistovnic-
tvo, energetika, telekomunikacie), kde presné prognozy a znalosti o zakaznikoch po-
mahaju firmam zlepSovat’ ich poziciu na trhu.

2 Prognozovanie v energetickom sektore

V energetickom sektore, ktory je poznaceny prevadzkovymi a regulatornymi zmena-
mi podmienok, su presné predikcie dopytu elektrickej energie mimoriadne dolezité.
Elektrickt energiu totiz nie je mozné skladovat’ a jej vyroba a spotreba musi nielen
spifat’ ustanovenia regulatora ale inapiiat o¢akavania spotrebitelov. S nastupom
inteligentnych meradov energie, ktoré su schopné odosielat’ udaje o spotrebe
v Stvrthodinovych intervaloch, ziska distributor velké mnoZzstvo dat, pomocou kto-
rych bude mozné l'ahsie a presnejsie predpovedat’ spotrebu.
Hlavné faktory, ktoré vplyvaju na spotrebu elektrickej energie su:

— odberno-odovzdavacie miesto (Uroven napatia, typ — doméacnost/firma),

— cyklickost’ — sezona (ro¢né obdobie), den (pracovny defi/sviatok/vikend), hodina
(Cast’ dna — rano/obed/vecer/noc),

— pocasie (teplota, vlihkost).

Vedl'ajsie vplyvy, s ktorymi treba pri predpovediach ratat’ su tzv. obnovitelné zdroje
energie (solarne panely, veterné elektrarne a pod.), ktoré sa moézu vyskytovat
v odberno-odovzdavacom mieste, ale aj ¢ierne odbery. Z hl'adiska distributora elek-
trickej energie je podstatné vediet’ predpovedat’ sithrnnt spotrebu energie pre vsetky
jemu pridelené odberno-odovzdavacie miesta (bilan¢nt skupinu).

Podl'a vyhlasky MHSR ¢. 358/2013 sa budu inteligentné meracie pristroje postup-
ne instalovat’ koncovym odoberatelom podl'a ich ro¢nej spotreby a do roku 2020 by
malo byt v Slovenskej republike pristrojmi vybavenych 80 % miest. Stidia z roku
2012 [6] uvadza, Ze odberné miesta na nizkom napéti, ktorych sa zavedenie pristrojov
tyka, predstavuju priblizne 2,38 mil. zdkaznikov. Priklady uvadzanych pozitiv inteli-
gentnych meracov st moznost’ vytvorenia tarifnych systémov zédkaznikom na mieru,
nizSia spotreba energie jej raciondlnym pouZzivanim podla tarif, l'ahSia detekcia
a vycislenie kradezi, rychlejsie reakcie na vypadky, menej administrativnych tkonov
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a fyzickych navstev z dovodu odpoctov, odpdjania a znova pripéjania elektromerov,
uspory z rychlejSich platieb zdkaznikov a efektivny nakup energie.

2.1  Metody pre predpovedanie spotreby energie

Pre prognézovanie sa vSeobecne vyuzivaju ekonometrické metddy (regresnd analyza)
alebo extrapola¢né (analyza ¢asového radu). Ekonometrické modely zostavujt pricin-
né vztahy medzi spotrebou a nezavislymi premennymi, ktoré ju ovplyviuju
(napr. pocasie, ekonomické faktory). V Taliansku vyuZili na dlhodobu predpoved
spotreby linearny regresny model, ktory uvazoval HDP a rast populacie [1]. Vztahy
medzi premennymi nemusia byt vzdy len linearne.

Extrapola¢né metody odvadzaju predpovede spotreby elektrickej energie z hodnét
nameranych v minulosti. Najpouzivanej$ie si Box-Jenkinsova metodologia (ARIMA
model) a vyhladzovanie Casovych radov (Holtovo exponencidlne vyrovnavanie).
KedZze spotrebu elektrickej energie vyrazne ovplyviiuju faktory ako pocasie
a striedanie roénych obdobi, vyuzivaji sa na jej predpoved’ verzie modelov, ktoré ich
zohladnuju (SARIMA, Holt-Wintersove exponencialne vyrovnavanie). Model
SARIMA bol Gispesne pouzity pre kratkodobti predpoved’ spotreby energie v Cine [3].

V nasSej préaci by sme sa chceli zaoberat’ prave tymito metédami. Extrapola¢né me-
tody su pomerne jednoduché a vhodné na kratkodobt predpoved’ (v pripade inteli-
gentnych meracov predpoved na sériu 15-minttovych intervalov dopredu). Hodia sa
na predpoved’ javov, v ktorych sa predpoklada, Ze trend sa bude d’alej vyvijat’ podla
minulosti a nie je silno ovplyviiovany nahlymi, pripadne ¢astymi, externymi zmena-
mi, ¢o v pripade spotreby elektrickej energie plati.

2.2  Inkrementalne po¢itanie predikcie

Pre vypocet predpovedi su potrebné data celého ¢asového radu. Vo vSeobecnosti plati,
ze ¢im dlh$i Casovy rad je k dispozicii, tym je mozné vytvorit’ presnejsi model
pre predpovedanie jeho budtcich hodnoét. Zaroven ale s va¢§im objemom dat sa zvac-
Suje, kvoli vypoctovej zlozitosti metodd, Cas konstrukcie predikcie. V pripade predpo-
vede spotreby elektrickej energie na zaklade dat z inteligentnych meracov potrebuje-
me vediet’ vysledok predpovede pred prichodom tdajov za d’al$iu Stvrthodinu.
Predpokladame, ze pociatoény model predpovede natrénujeme na poskytnutych da-
tach za obdobie jedného roku. S prichodom novych dat bude mozné model aktualizo-
vat’ a dosahovat tak lepSiu presnost’ predpovede. Proces konstrukcie predpovede sa
sklada z nasledujucich krokov:

1. oCistenie dat,

2. odstranenie sezénnosti,

. odhad trendu na d’alSie obdobie,

. vypocet predpovede (vratane sezoénnosti),
. aktualizacia modelu a sezonnych faktorov.

o b~ w
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Jednotlivé kroky tohto procesu maju réznu zlozitost’ a pri vel’kych objemoch dat by
ich vykonanie mohlo trvat’ prili§ dlho. Preto sa v nasej praci chceme zamerat’ na op-
timalizaciu jednotlivych krokov (najmé kroku 3) a vytvorit' metdodu pre zostavenie
predpovede zalozenll na inkrementalnom vypocte. To znamend, ze pri prichode no-
vych dat nebude potrebné prepocitavat cely model, ale vyuzijeme vysledky
z predchadzajiceho vypocltu. Mozné zlepSenie vidime vo vypoltoch existujucich
extrapolacnych metdd (exponencidlne vyrovnavanie zalozené na rekurzivnom vypoc-
te, ARIMA modely, ktoré vyuzivaju regresnti analyzu a kizavé priemery).

Ocakavané prinosy a plan overenia

Vytvorenim metddy pre predpovedanie spotreby elektrickej energie S inkrementalnym
vypoctom ocakdvame umoznenie analyzy prichadzajucich udajov z inteligentnych
meracov v redlnom case. Inkrementalnym pocitanim nielen zjednodusime konstruk-
ciu predikcie ale pravidelné a Casté aktualizacie modelu zvysia jej presnost’. Vylepse-
na metdda predikcie bude prinosom pre oblast’ energetiky. Po nasadeni modelu pred-
povede vytvoreného nasou metddou do systému inteligentnej siete, bude distributor
schopny vcas predpovedat’ spotrebu a zefektivnit' svoje néaklady, ale i prisposobit
tarify vyhodnejsie pre svojich zakaznikov.

Metodu predikcie spotreby planujeme overit’ porovnanim jej vysledkov s vysled-
kami tradicnych extrapolaénych metéd. Budeme tak moct’ zistit’ jej presnost’ voci
povodnym metdédam. Simuldciou pradu prichadzajicich dat bude mozné overit, €i je
nasa metdda odolna voci zahlteniu a ma vhodnu casovu zloZitost'.
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Abstrakt. Ciel’om toho ¢lanku je oboznamit® Citatel’a s problematikou cloudo-
vého pocitania. Ide o technolégiu, ktord umoziuje ponukat’ infrastruktiru, plat-
formu, ¢i softvér ako sluzbu. Hlavnou vyhodou cloudového poditania je vyuzitie
elastickych zdrojov na virtualnych strojoch. Tento koncept priniesol niekol’kona-
sobné zefektivnenie vyuZitia virtualnych strojov v datovych centrach.
OpenStack je v stcastnosti najdynamickejsie sa rozvijajica cloudova open-source
platforma. V ¢lanku prezentujeme ako vyzera Zivotny cyklus virtudlneho stroja v
OpenStack-u.

KFPicové slova: OpenStack, cloudové pocitanie, TaaS

1 Uvod

Cloudové pocitanie predstavuje vypoctovi paradigmu 21. storocia. Jeho hlavnym pri-
nos je efektivnejSie nardbanie so zdrojmi. Cloudy rozdel'ujeme podl'’a dvoch zaklad-
nych kritérif:

1. pontikana sluzba: IaaS, PaaS a SaaS
2. pristupnost’: verejny, sikromny a hybridny cloud.

V stcasnosti najrozsirenejsia open-source cloudova platforma je OpenStack. V ramci
tohto ¢lanku sme spravili demonstraciu toho, ako vyzerd Zivotny cyklus virtudlneho
stroja v tejto cloudovej platforme.

2 Cloudové pocitanie

S rozvojom internetu sa postupne zacina rozsirovat’ nova vypoctova paradigma — clou-
dové pocitanie. Ide o informatickud technolégiu, pontkani cez Internet ako sluzbu, v
ktorej vypocty prebiehaji mimo jej pouZzivatel’a. Popularita tohto konceptu vd’aci ob-
rovskému zvyseniu vypoctovej sily procesorov a kapacity paméti. V dneSnej dobe je
mozné rychlo spracovat’ obrovské mnoZstvo dit na pomerne lacnych serveroch. Hlav-
nym prinosom cloudovych architekttr je v tom, Ze pontkaju elastické zdroje, ktoré si
aplikdcia moze Skdlovat’ podl'a potreby. Z pohl’adu pouZivatel' ov (zdkaznikov) je vy-
hodné, Ze platia len za zdroje, ktoré aktivne pouZili.
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Pre cloudové pocitanie je charakteristické:

1. Spolo¢né zdroje — zdroje st v ramci cloudu zdiel’ané. Hocikto s pristupom do
cloudu, mdze nardbat’ s tymito zdrojmi.

2. Virtualizacia — virtualizacia ponuka efektivny pohl’ad na infraStruktiru cloudu
(abstrahuje od hardvéru). V cloude sa virtualizacia pouziva na rozdelenie fyzickych
serverov na virtudlne servery. Minimdlny virtudlny server musi mat’ virtualizované
tieto komponenty:

procesor

opera¢nud pamit’

— disk

siet’ ovd karta

Virtualizécia sa dosahuje pomocou techniky hypervisor. Hypervisor umoziuje,
aby na jednom fyzickom serveri beZalo paralelne viacero opera¢nych systémov a
zaroven, aby zdroje boli medzi nimi zdiel’ané. Zabalenim virtudlnych komponentov
do virtudlneho stroja sa zabezpeci tGplnd kompatibilita so vSetkymi Standardnymi
operacnymi systémami, aplikdciami, ¢i drivermi.

3. Elasticita — v koncepte cloudového pocitania elasticita predstavuje dynamicku ska-
lovatel'nost’. To znamend, Ze v cloudovom pocitani aplikacie, beziace v cloude,
maji moznost’ dostdvat’ zdroje podl'a ich aktudlnej potreby. Idedlny cloud posky-
tuje klientovi tol'ko vypoctovych prostriedkov, kol'ko aktudlne potrebuje. Tym pa-
dom pri nizkom zat’aZeni vyuZiva len malu Cast’ fyzického hardvéru. Pri vysokom
zat’azeni aplikdcia vyuZziva hardvér z viacerych serverov. Idedlne sa toto deje auto-
maticky(v désledku coho, pouzivatel’ plati len za tie zdroje, ktoré aktivne pouZzival).

4. Automatizacia — virtudlne stroje st poskytované a nasadzované automaticky'.

5. ,,Utet na mieru* — ako sme u? spomenuli predtym, pre cloudy je typické, Ze pri
ich prenajimani sa plati len za tie zdroje, ktoré pouZivatel’ aktivne pouZival. Z toho
sa da usudit’, Ze cloudy st ekonomicky vyhodné.

2.1 Taxonémia cloudov

Existuje viacero kritérii, podl'a ktorych je mozné klasifikovat’ cloudy. Jednym z nich je
klasifikacia podl'a ponikanej sluzby:

— IaaS - tento typ cloudov pontka infrastruktiru ako sluzbu. Je to najniz§ia vrstva,
v podstate pontkajica ako sluzbu hardvér. Pouzivatel’ takéhoto typu cloudu ma k
dispozicii virtudlny stroj, ku ktorému pristupuje pomocou siete.

— PaaS — tento typ cloudov ponika platformu ako sluzbu. Pod platformou si mdZeme
predstavit’ operacny systém, popripade nejaké ndstroje v rdmci daného opera¢ného
systému (programovaci jazyk, databazy...). PouZivatel' je v tomto modeli odbre-
meneny od administracie danej platformy, sistredi sa len na nasadenie ¢i adminis-
traciu vlastnych aplikdcii. Na druhej strane takymto zjednoduSenim plati zdvislos-
t'ou aplikacii na platforme pontkanej cloudom (napriklad ked’ vyvija aplikdciu,
tato aplikdcia je priamo z4visla na platforme)

! Vel'’kym spolo&nostia trvalo priblizne 60 — 90 dni, kym nainstalovali, nakofigurovali a nasadili
servere do prevadzky. V cloudovom pocitani je to otdzka mintit maximalne hodin [3].
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— SaaS - tento typ cloudu pontka softvér ako sluzbu. Doneddvna sa softvér kupo-
val spolu s licenciu. Licencia bola viazand na dany pocita¢ a zvicSa bola Casovo
obmedzen4?. Model cloudov prichddza s novy konceptom pontikania softvéru. Na-
miesto kupovania licencie softvéru, je mozné si softvér prenajat’. Pouzivatel’ teda
plati len za pouzivanie softvéru. Vyhoda tohoto konceptu je v tom, Ze pouzivatel
je odbremeneny od spravovania softvéru, to mé na starosti prevadzkovatel' danej
sluzby.

Inym kritériom, podl’a ktorého sa delia cloudy je pristupnost’ cloudu:

— Sikromné cloudy — vypoctové zdroje a data nachadzajice sa na tomto type cloudu
nie su pristupné pre verejnost’. Dany cloud sa pouZiva iba na interné tcely danej
organizacie. Na jednej strane si organizdcia moze vytvorit' cloud podl'a svojich
predstav. Na druhej strane len t'azko (vo vSeobecnosti) dokdzu sikromné cloudy
konkurovat’ zndmym verejnym cloudom (¢i uZ komerc¢nym, alebo nekomerénym)

— Verejné cloudy — poskytovatel’ tohoto typu cloudu ponika prostriedky cloudu ako
sluzby zdkaznikom.

— Hybridné cloudy — tento typ cloudu je kombinéciou predchadzajicich dvoch typov
cloudov. Takyto cloud moéze vzniknit' napriklad v situdcii, ked’ sa sikromnému
cloudu vycerpaju zdroje.

3 OpenStack

OpenStack [1] je open-source cloudova platforma typu laaS. Celd platforma je imple-
mentovana v jazyku Python. Do tohoto projektu je zapojenych viac ako 200 spolocnosti,
medzi ktorymi si: AT&T, AMD, Brocade Communications Systems, Canonical, Cisco,
Dell, EMC, Ericsson, Groupe Bull, HP, IBM, Inktank, Intel, NEC, Rackspace Hosting,
Red Hat, SUSE Linux, VMware, a Yahoo!.

Da sa povedat’, Ze Openstack je v podstate operacny systém pre cloud. OpenStack sa
skladd z nezdvislych komponentov spravujicich rézne Casti infrastruktiry, ktoré medzi
sebou komunikuji pomocou aplikacnych rozhrani. Jednotlivé prvky poskytuji vypoc-
tové, siet' ové a autentifikacné sluzby.

Vypoctové sluzby — Nova: k vypoctovym zdrojom sa pristupuje pomocou kom-
ponentu Nova. Pomocou tohto komponentu vieme povedat’ OpenStack-u aky virtudlny
stroj potrebujeme (poziadavky sa zaddvaji cez Nova-api). Samotné spojazdnenie stroja
md na starosti Nova-service, ktory tieZ informuje o momentdlnom stave jednotlivych
virtudlnych strojov. Nova zabezpecuje (horizontdlnu) skdlovatel'nost’. Stard sa tieZ o
spravovanie a automatizaciu zdiel’ania zdrojov vo virtudlnom prostredi. V sicastnosti
podporuje 8 typov hypervisorov (napriklad VMware, Hyper-V, KVM.. .).

Datové sluzby — Swift a Cinder: momentélne sa pouZivaju tri typy modely tlo-
Zisk. Najstarsi model rozdel'uje dlozisko do blokov. Jeho nastupcom je model, v kto-
rom tlozisko reprezentuji jednotlivé sibory. Najnovsi model dloziska je abstrakciou
nad stibormi pomocou objektov. Pomocou komponentu Swift pristupujeme k objekto-
vému uloZisku. Tymto rozhranim sa d4 vytvorit’ distribuované tloZisko na cloudove;j

2 Castokrét sa doplécalo za upgrady, &i rézne iné prevadzkové sluzby.
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platforme. Komponent Cinder pracuje s blokovym typom tloziska. Cinder sa pouZziva
v situdcii, ked’ virtudlny stroj obsahuje virtualizovany pevny disk.

Siet’ové sluzby — Neutron: tento komponent sliZzi na manaZment siete (napriklad
manaZovanie IP adries, izolacia jednotlivych pouzivatel'ov...). Neutron sa stara o fle-
xibilitu OpenStack-u. Z pohl’adu pouZivatel'a je Neutron abstrakciou siete — vytvéra
virtudlnu siet’.

Autentifikacné sluzby — Keystone: autentifikacny komponent Keystone umoziuje
Sifrovani komunikaciou pomocou SSH protokolu. Na zaciatku komunikécie sa over{
pouZzivatel’, na zdklade coho sa v systéme vytvori ¢asovo obmedzeny token. Nédsledne
sa identita pouZivatel'a a jeho pristupové prava overuji pomocou tohoto tokenu. Tento
komponent taktiezZ manazuje pristupové kl'uce, ktorymi prebieha autentifikdcia pouzi-
vatel’ ov.

Spravovanie virtualnych image-ov — Glance: toto rozhranie ponika dve zakladné
sluzby:

1. nahrdvanie a st'ahovanie image-ov jednotlivych strojov
2. sprava meta-dat jednotlivych image-ov

Grafické rozhranie — Horizon: toto rozhranie predstavuje alternativu ku konzolo-
vému manipulovaniu s platformou OpenStack pomocou GUI.

4 Zivotny cyklus virtuialneho stroja v prostredi OpenStack

Pouzivatel’ si na zaciatku musi zvolit’ aky typ virtudlneho stroja potrebuje (z pohl’adu
hardvéru). Jednotlivé hardvérové profily sa v ramci OpenStack-u sa oznacuji terminom
flavor. Ich zoznam ziskame cez prikaz:

$ nova flavor—list

Vystupom tohoto prikazu je tabul’ka, v ktorej sa nachddzaji zdkladné informdcie
o flavor-och nainitalovanych na danej platforme. Dalej sa musi pouZivatel' rozhodnit’
aky operacny systém bude beZat' na danom virtudlnom stroji. Softvérové vybavenie
je v OpenStack-u rieSené pomocou image-ov. Ponuku jednotlivych image-ov dostane
pouZzivatel pomocou prikazu:

$ glance image—list

Vystupom tohoto prikazu je tabul’ka, v ktorej sa nachddzaji zdkladné informdcie o
image-och nainstalovanych na danej platforme. Vysledny virtudlny stroj je kombindcia
hardvéru (flavor) a softvéru (image). Aby sme mohli k danému virtudlnemu stroju pri-
stupovat’ musime mu vytvorit' dvojicu kl'icov — stikromny a verejny kI'i¢. Pomocou
tychto kI'icov budeme bezpecne komunikovat’ s danym virtudlnym strojom pomocou
SSH protokolu. Toto vykondme pomocou prikazu?:

$ nova keypair—add kluc.pub > kluc.priv

3 Po vytvoreni kI'ti¢a treba nastavit’ pristupové prava tak, aby len vlastnik siiboru mohol zo
stboru citat” a do suboru zapisovat’. Zaroven ostatni pouZivatelia nemaju Ziadne prava. Toto
docielime prikazom chmod 600 kluc.priv
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Tymto sme k verejnému kI'icu kluc.pub vytvorili sikromny kI'G¢ kluc.priv KI'tice
spravujeme pomocou prikazov:

$ nova keypair—list
$ nova keypair—delete <meno_kluca>

Prvy prikaz ndm vréti zoznam kI'i¢ov. Pomocou druhého prikazu vieme zmazat
kI'di¢ s danym menom. Teraz ndm uZ ni¢ nebrani vo vytvoreni virtudlneho stroja. Tato
operdcia sa robi v rozhrani Nova nasledovnym prikazom:

$ nova boot <meno_virtualneho_stroja >
—image <Image_ID>
—flavor <Flavor_ID>
—key_name <verejny_kluc>

Overenie, ¢i prebehlo vytvorenie nového virtudlneho stroja Gspesne zistime pomo-
cou prikazu:

$ nova list

Ak uz dany virtudlny stroj nepotrebujeme, zruSime ho prikazom:
$ nova delete <ID_stroja>

Informécie o danom virtudlnom stroji ziskame prikazom:
$ nova show <ID_stroja>

K virtudlnemu stroju sa vieme pripojit bud’ cez internetové spojenie* (konzola
novnc), alebo cez klienta v Jave (konzola xvpvnc). Pred tym treba inicializovat’ konzolu
virtudlneho stroja. To sa da vykonat’ nasledovnym prikazom:

$ nova get—vnc—console <ID_stroja> <novncl|xvpvnc>

S virtudlnym strojom vieme taktieZ komunikovat’ pomocou SHH spojenia, ktoré
inicializujeme prikazom:

ssh —i kluc.priv root@<IP_stroja>

5 Zaver

Ako vidime cloudy vytvaraju ildziu nekonecnych vypoctovych zdrojov, ktoré su spri-
stupnené pouzivatel’ovi na poziadanie. Z pohl’adu prevadzkovatel ov je jednym z naj-
Sie vyuzit’ fyzicky hardvér. Z pohl’adu pouZivatel'ov cloudy predstavuju Castokrat eko-
nomicky vyhodnejsie rieSenie, pretoze pouzivatel’ plati len za tie zdroje, ktoré aktivne
pouzival. To je dosledok toho, Ze prostriedky su dynamicky Skélovatel'né podl’a potrieb
aplikacii baziacich v cloude.

V druhej Casti ¢lanku sme sa venovali problematike Zivotného cyklu virtudlneho
stroja v OpenStack-u. V rdmci nej sme sa venovali tymto problémom:

* Tito sluzbu musi poskytovat’ image stroja.
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1. vybratie softvéru a hardvéru virtudlneho stroja

2. vytvorenie kl'i¢a, pomocou ktorého budeme pristupovat’ cez SSH spojenie k da-
nému virtudlnemu stroju

3. vytvorenie (nabootovanie) nového virtudlneho stroja

vzdialené pristupovanie k virtudlnemu stroju

5. zruSenie virtudlneho stroja

&

5.1 Budica praca — Optimalizacia behu aplikacii v cloudovom prostredi

Ked’Ze OpenStack momentédlne podporuje iba cloudy typu laaS, tak jednou z jeho hlav-
nych nevyhod je nepritomnost’ néstroja, ktory by optimalizoval beh jednotlivych apli-
kécii. V sucasnej implementdcii OpenStack-u je mozné dost’ neefektivne nardbat’ so
zdrojmi. Spdsobuje to hlavne nepodporovanie cloudov typu PaaS a SaaS. V dosledku
¢oho v OpenStack-u nie je implementovana automaticka Skalovatel’nost. UvaZujme na-
priklad tri aplikdcie — Wordpress, databdzovy server a aplikdciu vykondvajicu strojové
ucenie. Naivné spustenie by vyzeralo tak, Ze kazda z tychto aplikécii by bezala na jed-
nom virtudlnom stroji. Toto vSak nemusi byt optimalny plan behu tychto troch apli-
kécii. Ak by bolo moZné spustit’ Wordpress a databdzovy server na jednom virtudlnom
stroji, potom by zostalo viacej zdrojov pre aplikdciu vykondvajicu strojové ucenie. Mo-
mentalne je tato dloha predand pouZzivatel ovi tejto platformy.

V sticastnosti pracujeme na nastroji, ktory by pomohol riesit’ tito dlohu. V prvej
faze sme si formalizovali celd problematiku v ramci ¢oho sme vytvorili abstraktny mo-
del pre multi-cloudové pocitanie [2]. Tento matematicky model ndm umoziuje efek-
tivne nardbat’ s jednotlivymi aplikdciami beZiacimi na virtudlnych strojoch. V budic-
nosti chceme na zdklade tohoto modelu implementovat’ a otestovat’ nastroj, ktory by
realizoval optimalizdciu behu aplikécif v cloudovom prostredi. Optimalizdcia by mohla
byt realizovand sadou logickych pravidiel, ktoré by umoZziiovali posudzovat’ jednotlivé
pldny a na zdklade ktorych by sa vybral ten najefektivnejsi. Tuto ideu ndsledne planu-
jeme rozsirit’ do portalu, ktory by pontikal svojim pouZivatel’om ,,platformy“ a zaroven
by jednotlivé platformy a aplikacie v nich beZali optimdlne.

Pod’akovanie. Cldnok bol podporovany grantom VEGA 2/0054/12 a projektom APV V-
0809-11.
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Abstrakt. Sekvenovanie anasledné skladanie DNA zohrava doéleziti ulohu
v medicine pri diagnostikovani a klasifikovani chorob a ¢oskoro sa stane dolezi-
tou sucast'ou personalizovanej mediciny. Sekvenované gendmy l'udskej bunky
predstavuju z bioinformatického hladiska obrovské datové korpusy, ktorych
korektné a rychle spracovanie je naro¢né na ¢as, pamat’ a pouzitie primeranych
softvérovych nastrojov. V ¢lanku prinasame struény opis niektorych metod
spracovania a analyzy velkych sekvencii DNA a prezentujeme nase skusenosti
zo skladania realnych génov pomocou existujucich rieseni. Nacrtavame prinos
a uzitocnost’ paralelného spracovania, ktoré¢ dokumentujeme vysledkami expe-
rimentov.

KPuaéové slova: bioinformatika, sekvenovanie DNA, de novo skladanie, skla-
danie DNA, mapovanie DNA, paralelny vypocet.

1 Uvod

Bioinformatika kombinuje pri skimani, analyze a spracovani biologickych déat pocita-
¢ové vedy, Statistiku, matematiku a biologiu. Vznikla kratko po objaveni prvych po-
stupov pouziteI'nych na sekvenovanie DNA. V pomerne kratkej dobe boli vyskumnici
schopni generovat’ velké mnozstva DNA sekvencii. So sucasnymi technoldgiami je
sekvenovanie mnohonésobne rychlejsie, lacnejsie a produkuje enormné mnozstvo dat,
ktoré sa v takomto rozsahu stivaji naroénymi na spracovanie a analyzu.

Pojmom gendm sa v bioldgii oznacuje sthrn dedi¢nych informacii organizmu. Je
kédovany bud’ pomocou DNA (deoxyribonukleova kyselina) alebo v pripade roznych
druhov virusov aj pomocou RNA (ribonukleova kyselina). V bioinformatike su sek-
vencie DNA jednym z najddlezitejSich zdrojov informaécii.

DNA je dvojvlaknovéa makromolekula, v ktorej kazdé vlakno ma opaénu orientaciu
(smer). Je formovana retazcami jednoduchsich molekul, zndmych ako nukleotidy.
Pre informatikov (bioinformatikov) je najdodlezitejSie poznat’ tzv. bazy nukleotidov,
podla ktorych sa rozliSuju. Tieto bazy su Adenin (A), Guanin (G), Cytozin (C) a Ty-
min (T) ateda DNA v informatike sU reprezentované ako retazce nad abecedou X =
{A, C, G, T}. Nukleotidy su navzajom komplementarne - kazdy nukleotid sa viaze s
nukleotidom na opa¢nom vlakne (A s T, C s G a naopak). Dizka genomu je pre rozne
organizmy odlisnd. Malé organizmy, akymi st baktérie a virusy, maju najkratSie
zndme gendmy, ktoré dosahuju niekolko tisic nukleotidov (bdz). Najdlhsie zname
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gendémy maju rastliny. Dudsky genom dosahuje dizku priblizne 3,2 Gb (3,2 Giga baz
=3 200 000 000 baz).

2 Sekvenovanie DNA

Sekvenovanie DNA je proces urCovania poradia nukleotidov, resp. baz, vo vlakne
DNA. Moéze byt pouzité na sekvenovanie individualnych génov, vaésich genetickych
regionov, chromozoémov alebo aj celych gendémov. Takto ziskané Casti genomu sa
nazyvaju fragmenty (angl. reads). Sekvenovanie zohrava doleziti ulohu v medicine
pri diagnostikovani a klasifikovani chor6b a v blizkej budicnosti sa stane dolezitou
stCastou personalizovanej mediciny pre jednotlivcov. Prvych 30 rokov po objaveni
metod sekvenovania DNA prevladali metody, ktoré boli vel'mi drahé a neefektivne.
Az pred dokoncenim projektu I'udského gendmu (Human Genome Project) sa zacala o
tito oblast’ viac zaujimat’ aj komeréna sféra, ¢im sa vyvoj vyrazne urychlil. Kym
zosekvenovanie prvého 'udského gendmu trvalo zhruba 10 rokov a stalo priblizne 3
miliardy americkych dolarov, v sucasnosti, s najmodernej§imi pristrojmi, je to mozné
dosiahnut’ v priebehu jedného diia pri cene bliziacej sa k tisic dolarom.

Sekvenovanie DNA je na ceste ku kazdodennému pouzivaniu v medicine [17].
Nové metddy sekvenovania (metody druhej a tretej generacie) v§ak so sebou prinasa-
ju aj nove problémy a vyzvy. O novych metddach sa tiez hovori ako o masivne para-
lelnych metodach, pretoZze na rozdiel od tradi¢nych Sangerovych metdd (prva genera-
cia) [18] sekvenuju velké mnozstvo fragmentov paralelne. Hlavnymi vyhodami dru-
hej generacie su rychlost acena, alenevyhodami su kratke dizky fragmentov
a omnoho vécsia chybovost. Proces sekvenovania je tiez nahodny — nevieme, z ktorej
Casti gendmu dany fragment pochadza a ani z ktorého vlakna (smeru). Tieto problémy
sa obchadzajii zvySovanim pokrytia, t.j. sekvenovanie prebicha viackrat, ¢im vsak
vznikaju nové problémy s mnozstvom dat a ich spracovanim. Metddy tzv. tretej gene-
racie sa snazia obist’ nevyhody predchadzajticich metod. Ich hlavnym cielom je zvy-
§it’ priepustnost’ (mnozstvo fragmentov za &as), zvysit dizku sekvencii (priblizit’ sa
alebo prekonat’ Sangerove metddy), znizit' chybovost’ a zachovat’ klesajucu cenu.
Metodam sekvenovania sa hlbSie venuji napriklad ¢lanky [7], [17], [18]. Na celom
svete sa momentalne vyuziva viac ako 2000 modernych sekvenovacich pristrojov.
V priebehu jedného roka sa vygeneruje viac ako 15 PB (petabajtov) genetickych dat
[15]. Existuje niekol’ko dominantnych spolo¢nosti [9] zaoberajlcich sa sekvenova-
nim, ktoré navrhli azostrojili rézne sekvenovacie  systémy/platformy.
K najvyznamnejs$im z nich patria: 454 Life Sciences [1], Illumina [4], Life Technolo-
gies [6], Pacific Biosciences [13], Oxford Nanopore [12].

Rozne sekvenovacie platformy pouzivaji odlisné postupy a technoldgie a preto
z nich ziskané sekvencie maju odlisné $pecifické vlastnosti (dizky fragmentov, chy-
bovost, rychlost’ sekvenovania, atd’.). Napriklad hlavnym obmedzenim platformy 454
su tzv. homopolymeéry (po sebe iduce rovnaké bazy ako napr. AAA, GGG), pri kto-
rych vystupuje do popredia problém s ur¢ovanim ich po¢etnosti. Dominantnym typom
chyb pre platformy 454 si vlozenia (angl. insertion - vloZenie nespravnej bazy),
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zmazania (angl. deletion - zmazanie bazy). Vyhodou oproti inym metédam druhej
generacie st dizky ziskanych fragmentov. Napriklad pri Illumina platformach si do-
minantymi chybami substitlcie (nahradenie b4z) a homopolyméry st mensim prob-
1émom. Ale dizky fragmentov pri Illumina platformach st omnoho kratsie. Porovna-
nim metdd a vlastnosti niektorych st¢asnych sekvenatorov sa zaoberaju autori v praci

(1.

3 Skladanie a mapovanie DNA

Skladanie DNA sekvencii znamena zarovnavanie a zluovanie fragmentov do vac-
Sich DNA sekvencii so snahou zrekonstruovat’ povodnu sekvenciu (pdvodny gendm).
Skladanie sekvencii je nevyhnutné, pretoze sticasné technologie nedokazu zosekve-
novat cely gendm naraz, ale len po mensich Castiach. Poskladané stuvislé sekvencie sa
nazyvaju kontigy. Je dolezité rozliSovat’ medzi tzv. de novo skladanim a mapovanim.
Kym de novo skladanie sa zameriava na rekonstrukciu genémov, ktoré nie st podob-
né Ziadnym inym, predtym zosekvenovanym gendnom, mapovanie vyuziva porovna-
vaciu metddu, pri ktorej sa vyuziva uz existujlica (referencnd) sekvencia rovnakého
alebo blizkeho organizmu. V suc¢asnosti je skladanie pomalSie, vypoétovo naro¢nejsie
a drahsie ako sekvenovanie [2], a preto mu viaceré timy vedcov venuju pozornost’.

3.1 Mapovanie

Mapovanie DNA je pouZiteI'né vtedy, ak existuje déveryhodnd referencia. Tato refe-
rencia sa vyuZiva tak, Ze sa v nej hladaju vyskyty fragmentov pouzitim viacerych
efektivnych algoritmov [16]. Hlavnymi problémami st dizky fragmentov a ich mnoz-
stvo. Casto sa zarovnava vel’ké mnozstvo kratkych fragmentov (miliony az miliardy)
k velkej referencnej sekvencii/sekvenciam. Takyto proces je vypoétovo a ¢asovo
naro¢ny. Mapovanie sa vyuziva napriklad v popula¢nej genomike, pri hl'adani variacii
a mutécii, v diferencialnej genomike a uz spominanom skladani.

Existuje viacero programovych celkov, ktoré pomocou efektivnych metdod
a algoritmov rieSia problém mapovania k referenénej sekvencii. K najpopularnejsim
patria: BWA (Burrows-Wheeler Aligner), Bowtie, sjeho novsou verziou Bowtie2
(http://bowtie-bio.sourceforge.net) a d’alsie.

3.2  De novo skladanie

Pri de novo skladani nie je k dispozicii referen¢na sekvencia a metdda, ktord sa pou-
Ziva na skladanie, je prekryvanie fragmentov. Hladanie prekryvov medzi velkym
mnozstvom fragmentov je naroéné rovnako, ako aj nasledné uchovévanie tejto infor-
macie. Pri de novo skladani sa najcastejSie vyuzivaju grafy a r6zne grafové algoritmy
na ich prehladavanie. Vrcholy grafov obsahujii fragmenty alebo ich Casti a hrany
medzi vrcholmi existujd vtedy, ak sa tieto fragmenty prekryvaju. Poskladana sekven-
cia potom vznika prechadzanim grafu. Takyto graf v praxi obsahuje miliény vrcholov
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a hran. Matematicky a vypoétovo je de novo skladanie naro¢né a patri do kategorie
NP-tazkych problémov, pre ktoré neexistuje efektivne vypocétové rieSenie [16]. De
novo skladanie je v sucasnosti najpouzivanejsi spdsob objavovania novych sekvencii.
Softvér na skladanie genémov je ¢asto navrhnuty pre konkrétne data vybraného sek-
venatora alebo sa d& upravovat pomocou nastavitelnych parametrov. S rasticim
mnozstvom dat bolo nutné navrhnat' nové metody a algoritmy a na zrychlenie ¢asu
vypoctu bola nevyhnutna ich paralelizacia. Vznikli viaceré paralelné néstroje ako
napriklad ABySS [19], PASHA [7] alebo Ray [2], ktoré vyuZivaji vyhody vysokovy-
konnych pogitaéov (angl. high-performance computers) so Specifickou architektdrou
pre vybrany nastroj.

4 Velké datové korpusy a DNA

Nérast mnozstva dat v roznych oblastiach a doménach priniesol nové vyzvy a prilezi-
tosti v mnohych odboroch — od vedy a techniky aZ po bioldgiu. Vel'ké datové korpusy
(angl. Big Data) predstavuju nové prilezitosti pre inovécie, produktivitu a pre vznik
novych technolégii. Vyskumnici potrebuji spracovavat’ vel’ké mnozstvo prichadzajd-
cich dat a to vel'mi rychlo [15].

Objem dat vyprodukovanych sekvenovanim, mapovanim aanalyzou genémov,
postavil genomiku pred problém spracovania velkych datovych korpusov. Sekveno-
vanie a analyza genémov mnohych T'udi (a inych organizmov) vel'mi rychlo pridava
stovky terabajtov dat [15].

Pre stiGasné metddy sekvenovania a skladania st hlavnymi komponentmi: vysoko
vykonné poéitanie, disky (datové Uloziska) a siete. NajpomalSie komponenty s prave
disky a siete. Existuje vela dévodov znemoziiujucich Uplnu paraleliz&ciu, napriklad
z dovodov sekvenénych Gasti a obmedzeni algoritmov. Dalsimi obmedzeniami s
napr. pristup k zdiel'anym zdrojom, vstupno/vystupné operacie a d’alsie [8].

Na pracu s takymto objemom dat osobné poditade nepostacuju, a preto mnohé
technoldgie a rieSenia vyuzivaju vysokovykonné poditade a masivne paralelné pristu-
py. Vyuzivaji pritom moderné technologie, akymi sd napriklad MPI (angl. Message
Passing Interface)/OpenMP (angl. OpenMulti-Processing), technolégia MapReduce
a jej implementacia Hadoop, a iné [10], [3], [11]. Pri nasich experimentoch sme pou-
zivali programy vyuzivajuce technolégie MPI/OpenMP (ABySS, PASHA, Ray).

5 Experimenty

Pre dostupné data zo zdravého tkaniva ¢loveka (pokrytie 30x, platforma Illumina
HiSeq, dizka fragmentov 100, podet fragmentov 1 353 241 584, binarny stbor
0 velkosti *100GB) a rakovinového tkaniva ¢loveka (pokrytie 60x, platforma Illumi-
na HiSeq, dizka fragmentov 100, pocet fragmentov 2 567 690 261, binarny stbor
0 velkosti ®200GB) sme odskusali niekolko existujucich paralelnych skladacov:
ABYSS [19], PASHA [7] a Ray [2]. Experimenty sme vykon&vali na HPC Klastri STU
(https://lwww.hpc.stuba.sk) IBM iDataPlex, ktory pozostava z 52 vypoétovych uzlov
IBM iDataPlex dx360 M3. Z tohto poétu su 4 osadené dvoma GPU akceleratormi
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NVIDIA Tesla. Vypoétovy uzol ma CPU 2x 6 jadrovy Intel Xeon X5670 2.93 GHz.
Operaéna pamét’ klastra je 48GB a lokalny disk ma kapacitu 1x 2TB. Aj napriek ver-
kym pamétovym moznostiam sa nam z dévodu r6znych implementacii paralelizmu
v tychto skladagoch, nepodarilo dokon¢it’ skladanie na celych datach z dévodu nedos-
tatku paméte. Preto sme déata rozdelili na mensie Casti, podl'a chromozémov, s pouzi-
tim nastroja Samtools [5] (data uz boli spracovavané a zarovnavané a preto obsahujd
informécie o poziciach a chromozémoch). Na vybranom chromozéme (chromozém
22, pocet fragmentov 15 198 275) zo zdravého tkaniva sme spustili spominané skla-
dace aziskali poskladané sekvencie. Sekvencie sme nasledne porovnali
s referen¢nymi sekvenciami a vyhodnotili pouzitim Perl skriptu assess_assembly.pl
(http://www.plantagora.org). Najlepsie vysledky dosiahol ABYSS ~60% pokrytie
referencie poskladanymi sekvenciami, avSak ocakavali sme vysledky pokrytia aspon
80-85%. PASHA dosiahol ~58% a Ray ~55%. Najlepsi vypoctovy ¢as dosahoval Ray
~ 3 hodiny, ABySS a PASHA potrebovali = 4-5 hodin, pri¢om sme pouzili 48 proce-
Sorov.

6 Zaver a buduca praca

V experimentoch sme zistili, Ze narabanie s vel’kymi biologickymi datami je vypo¢to-
VO a ¢asovo naro¢né aj s pouzitim modernych paralelnych néstrojov. Pri experimen-
toch sme narazili na viacero problémov (nedostatok pamite, vel'kd pamétova a ¢aso-
va narocnost’ pri skladani a naslednom zistovani vysledného pokrytia, vel’ké mnoz-
stvo kratkych kontigov a kontigov kratsich ako diZky fragmentov). Preto sme pouzili
mensie datové subory, avsak dosiahnuté vysledky napriek tomu neboli uspokojive,
ked’ze vysledné pokrytie vybraného chromozému nebolo dostato¢né. Preto chceme
v buducnosti vyhodnotit’ vysledky aj inym spdsobom, a to zistenim ako dobre sa daju
sekvencie namapovat’ k zndmym sekvencidm Tludskych génov. Na toto porovnanie
sme zacali pracovat’ na tvorbe vlastného softvéru, v ramci ktorého navrhujeme vlastné
algoritmy alebo sa pokusame zrychlit’ existujlce algoritmy zarovnavania a mapova-
nia. V ramci tohto procesu sa snazime vyuzit' paralelizmus aj pouzitim grafickych
procesorov, ktorych vypoctovy vykon v poslednych rokoch dramaticky stupa.
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