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ABSTRAKT

Praca sa venuje novej paradigme dolovania v datach, relac¢nej klasifikacii,
ktora vychadza z atributovo-viazanej klasifikdcie. Relacnd klasifikdcia za-
hina skupinu metéd, ktoré pri klasifikdcii okrem atributov inStancii zo-
hl'adiiuju aj vzt’ahy medzi nimi a vd’aka tejto dodato¢nej informacii su
schopné zatried’ovat’ kvalitnejsie. Pre takuto formu udajov sa vyuziva
reprezenticia matematickym grafom. Jednotlivé rela¢né metody sa d’alej
delia do viacerych podtried podl'a toho, ako integruju relacnd zlozku dat
do tvorby klasifika¢ného modelu.

V grafoch, ktoré zachytavaju spoloc¢enské vizby, je pritomny jav, nazy-
vany homofilia. Ide o sociologicky jav, ktory urcuje, ze vrcholy, ktoré su
spojené reldciou (hranou) su si navzdjom podobnejsie (v zmysle atribu-
tov, triedy) nez vrcholy, ktoré hranou prepojené nie si. Stucasné relacné
klasifikacné metédy vo svojej konstrukceii implicitne predpokladaju pritom-
nost’ homofilie (¢o oznac¢ujeme ako predpoklad homofilie), zdroven vsak
tieto klasifikdtory nevedia zohl'adnit’ meniacu sa mieru homofilie v grafe
v prospech kvality klasifikacie.

Praca sa venuje klasifikacii rela¢nych klasifikatorov a analyzuje dosledky,
ktoré predpoklad homofilie prindsa pre jednotlivé podtriedy klasifikdtorov.
Dalej definuje homofiliu a sposoby ako ju merat’. Na zéklade tychto znalosti
st navrhnuté dve nové metédy. Prvéa spadd do podtriedy priamych re-
la¢nych metéd a za pomoci lokalneho ohodnocovania grafu meni funkciu
susednosti, druhd patri medzi metddy s kolektivnym usudzovanim a ap-
likuje moderovanie vymeny informacii. Obe metddy si schopné na zaklade
vypoctu homofilie priniest’ vyssiu kvalitu zatriedenia nez doterajsie rela¢né
metddy. Prinos oboch metdd v zvyseni kvality klasifikacie je experimentéalne
overeny pomocou rozsiahlych datovych vzoriek. Moderovanie vymeny infor-
maécif je pouzité pri klasifikacii vedeckych publikéacii z projektu MAPEKUS.
Pri overeni klasifikacie za pomoci lokdlneho ohodnocovania grafu je pouzita
datova vzorka foaf.sk (socidlna siet’” Obchodného registra SR).



ABSTRACT

This work is focused on relational classification, an emerging paradigm
of data mining based on attribute-based classification. Relational classi-
fication is a set of methods which employ relations between instances in
a dataset as well as their attributes. Due to this feature relational methods
provide higher quality of classification in networked datasets (i.e. data rep-
resented via mathematical graph). Relational methods are classified into
several branches according to their varying capability to integrate relations
into the classifier model.

Homophily is a phenomenon present in graphs capturing real-world
data, e.g. social connections between humans. Homophily is defined as
following: related (neighbouring) vertices are more likely to share similar-
ities (e.g., the same class, attributes) as non-related instances. Current
relational classifiers implicitly require homophily to be present in a graph
(so called homophily assumption), however these methods are unable to
determine the homophily of each node and take benefit of this information.

This work is at first dedicated to classification of relational classifiers.
Next, impact of homophily assumption to particular branches of relational
classifiers is analyzes and then homophily measures are defined. Two new
relational methods are designed. The first classifier belongs to simple
relational methods and employs local graph ranking in order to redefine
neighbourhood function, the second method belongs to collective inference
branch of methods and applies information interchange moderation between
the classified vertices. Both methods are capable to increase the quality of
class assignment in networked data due to their capability to employ and
measure homophily in a graph.

The contribution was experimentally evaluated using large-scale datasets.
In evaluation of information exchange moderation based classifier MAPEKUS
dataset was employed. Local graph ranking based classifier was evaluated
using foaf.sk dataset (social network of Slovak companies).
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Kapitola 1
Uvod

Pri rieSeni mnohych problémov a tloh sa vedome i nevedome vyuziva klasi-
fikdcia. Ked lekar urcuje diagnézu pacienta, klasifikuje jeho ochorenie
podla priznakov. Ak sa mlady ¢lovek rozhoduje, na ktoru vysoku skolu
sa prihlasi, klasifikuje vzdelavacie institicie podl'a toho, ¢o si o nej precital
a ¢o sa dopocul. Rovnako, ked’ do emailovej schranky pride nova posta,
emailovy klient rozhoduje na zaklade obsahu emailu, ¢ spravu oznaci ako
nevyziadant, tzv. spam. Takyto pohlad na klasifikdciu je atribiitovo-
orientovany, triedu klasifikovaného subjektu (instancie) uréujeme na zak-
lade jeho ¢it, vlastnosti, atribitov. Automaticka, strojova klasifikdcia uda-
jov pomdha rychlo a efektivne zatried’ovat’ vel'ké objemy déat a predstavuje
sposob na organiziciu naSich znalosti.

S rozmachom hypertextovych dokumentov, obzvlast’ s prichodom webu,
sa postupne zistilo, ze atributovy pohl'ad na klasifikovanie sveta nie je
vzdy dostato¢ny. Klasifikovanie webovych stranok sa vyuziva pri vytvarani
katalégov webovych stranok, identifikacii jazyka, v ktorom je webovéa stranka
napisand alebo pri urceni portalov, ktoré st pre pouzivatel'ov rizikové, lebo
vnasaju do webového prehliadaca Skodlivy softvér. Pri klasifikaénych tlo-
héach tohto charakteru su popri atribitoch zasadné aj explicitné prepoje-
nia — relacie, napriklad hypertextové odkazy medzi webovymi strdankami
alebo vizby medzi ¢lenmi socidlnej siete. Snaha vyuzit’ aj takyto druh
informécii viedla k vytvoreniu novej paradigmy klasifikdcie — k vzniku
relacnej klasifikdcie a k pohl'adu na data ako na matematicky graf. K
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rychlemu a Uspesnému rozvoju relacnej klasifikdcie prispieva aj nenaroéné
a priamociare ziskanie relacii zo zdrojovych dat a absentujice problémy
s roznorodost’ou a diskretizaciou, ktoré si bezné pri hodnotach atributov.

V tejto praci sa venujeme relacnym metédam klasifikacie a ich sdacin-
nosti s tzv. predpokladom homofilie, z ktorého tieto metédy vo svojej
podstate implicitne vychadzaji. Homofilia je jav poévodne spozorovany so-
ciolégmi a vyskytuje sa najmé v grafoch, ktorych étruktﬁraﬂ je ovplyvnena
I'udskou ¢innost’ou a na$im nazeranim na svet. Homofilia je jav opisany
takto — instancie, ktoré si navzajom prepojené (vzt’ahom) su si podobndﬂ
s vy8Sou pravdepodobnost’ou nez inStancie, ktoré prepojené nie si. Na-
jCastejsie tento fenomén pozorujeme v medzil'udskych vzt’ahoch, odkial’ sa
prendsa aj do grafov, v ktorych 'udia ako vrcholy grafu priamo nevystupuju.
Napriklad, ak spominané webové stranky klasifikujeme podl'a toho, ¢i st o
Sporte, alebo nie (bindrna klasifikdcia), relaény pristup predpoklada, ze hy-
pertextové odkazy vedice z webovych stranok o Sporte smeruji na stranky,
ktoré st tiez o Sporte s vysSou pravdepodobnost’ou, nez je ndhodné rozde-
lenie.

Schopnost’ rela¢nych klasifikdtorov spravne uréit’ triedu je zalozend
prave na tom, ze predpokladaji homofiliu v datach. Ak by intancie boli
prepojené s rozdelenim nezavislym od triedy klasifikdcie (najjednoduchsi
pripad je rovnomerné ndhodné rozdelenie), klasifikator nedokéze urcit’ triedu
a dosiahne rovnaké vysledky ako ndhodny generdtor. V tejto praci sa venu-
jeme dosledkom, ktoré takéto naivné o¢akavanie homofilie v ndvrhu klasi-
fika¢nej metddy prindsa.

Existujuce relacné klasifika¢né metody nevedia vyuzit’ vo svoj prospech
roznu uroven homofilie, ktord je odlisnd pre jednotlivé vrcholy, pretoze
je zavisla na vlastnej prislusnosti vrcholu k triede rovnako ako na okoli
vrcholu. Dosledkom su dva javy, ktoré moézu zapricinit’ znizenie kvality
klasifikacie:

e vrcholy medzi sebou zdiel'aju informéciu o prislusnosti k triede bez
ohl'adu na kvalitu tejto informécie,

e sposob, akym sa ziskava mnozina susednych vrcholov nie je dostatoéne

!Struktira grafu — spésob, akym sa vytvaraji hrany medzi instanciami.
2Podobnost’ je v nasom pripade prislusnost’ k triede.
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flexibilny a nezohl'adiuje odliSnosti v struktire grafu.

Pri uvedomelom zohl'adneni homofilie sa obom negativnym javom d&
predist’, teda vieme zamedzit’® vymene bezcennych a maéticich informa-
cii medzi vrcholmi pocas relacnej klasifikdcie a tiez vieme pre kazdy vr-
chol ziskat’ také susedstvo, ktoré napriek meniacej sa lokdlnej zdkladnej
strukture grafu poskytuje klasifikdtoru dostatoéni a hodnotnd mnozinu
okolitych vrcholov. V oboch pripadoch tak vieme predist’ znizeniu kvality
klasifikacie.

1.1 Ciele prace

Vyznam javu homofilie v rela¢nej klasifikacii bol spozorovany, ale nebol
doteraz skiumany dostatoc¢ne do hfbky. Hlavnym cielom naSej préce je:

Navrhnuat’ a experimentalne overit’ rela¢nu klasifika¢nii metodu,
ktory bude informovane vyuzivat’ meniacu sa homofiliu v grafe
vo svoj prospech. To znamend zamerat’ sa na vyssiu robustnost’
metddy v zmysle zohl'adnenia meniacej sa homofilie v datach,
taktiez vytvorit’ pristup schopny zohl'adnit’ strukturu grafu na
zaklade analyzy sposobov, akymi si pri rela¢nej klasifikacii suse-
diace instancie zvycajne vymienaji informécie.

Uvedeny ciel’ vyzaduje, aby sme identifikovali vyznamné ¢rty v architek-
tare, v ktorych sa medzi sebou ligia rela¢né klasifika¢né metédy, vd’aka
¢omu budeme schopni determinovat’ vhodny postup, v ktorom metdda
bude urcovat’ homofiliu a tiez vykonavat’ samotnu klasifikdciu. V prvom
rade teda potrebujeme vytvorit’ klasifikdciu klasifikacnyjch metod, v ktorej
sa zameriame najméi na relaéné pristupy a tieto zatriedime do podtried,
pricom rozsirime doterajsi stav poznania v notacii zapisu vyznamnych ¢it
jednotlivych pristupov.

Na zéklade takejto klasifikdcie relacnych metdd sa zameriame na zvolené
skupiny metéd a v tychto zavedieme analyzu homofilie v klasifikovanom
grafe. Tento ciel' vyzaduje podrobne preskiimat’ doterajsie poznatky o pre-
pojeni homofilie a klasifikdcie. Na ich zéklade je potrebné definovat’ pojem
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homofilia Specificky pre rela¢ny pohl'ad na klasifikaciu a vytvorit’ metriku
pre kvantifikovanie hodnoty homofilie. Nasim cielom je tiez ukdzat’, ze
vhodne zvolena miera homofilie predstavuje ekvivalent pouzivanych mier
na urcenie kvality klasifikatora.

Suvisiacim ciel’om je experimentélne overenie novovytvorenej klasifikacnej
metody. Je potrebné identifikovat’ vhodné datové vzorky, v ktorych bude
mozné rigorézne porovnat’ rozne klasifikacné metddy s naSou metddou, v
zmysle porovnania kvality vysledku klasifikacie medzi tymito metdédami.
NaSou ambiciou je aj prispiet’ do procesu vytvarania datovych vzoriek,
vhodnych na takéto experimenty a dat’ ich k dispozicii komunite.

1.2 Hypotézy prace

Na zdklade urcéenych cielov vieme stanovit’ hypotézy, ktorych potvrdenie
alebo vyvratenie bude zédkladnym prinosom nasej prace.
Hypotéza ¢. 1 znie:

Zdiel'at’ pri relacnej klasifikdcii menej informacii (z pohl'adu
prepojenych vrcholov) je prospesné pre vyslednu kvalitu za-
triedenia.

Vrchol je v procese relacnej klasifikacie pricleneny k triedam klasifikacie
s meniacou sa pravdepodobnost’ou (prislusnost’ vrcholu k triede je neostra)
a tato je rozne distribuovand. Na zdklade tvaru distribicie vieme ziskat’
informéciu o kvalite prislusnosti vrcholu k triede (ako dobre dany vrchol
reprezentuje urcitd triedu). Ak vrchol triedu nereprezentuje primeranym
sposobom, teda neposkytuje dostatotne dobre vyhranent informéciu suse-
diacim vrcholom, tieto vrcholy mozu byt’ nevhodne ovplyvnené.

Inspirujicou pre nas bola jedna z prvych prac v relacnej klasifikacii
[Chakrabarti et al., 1998], kde privelké mnozstvo informacii, o ktoré sa
obohacovali poévodné vlastné atributy instancie, viedlo k zniZeniu kvality
klasifikacie. V hypotéze ¢. 1 predpokladame, ze ak zohl'adnime homofiliu
ako spésob ohodnotenia tvaru distribicie prislusnosti vrcholu ku triede a na
zaklade tohto udaja budeme moderovat’ vymenu informécii v grafe (budeme
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pre vrchol povolovat’® alebo zamietat’ §irit’ informaciu o sebe do okolia),
zvySime tym kvalitu klasifikicie.
Hypotéza ¢. 2 znie:

Po rozsireni beznej funkcie susedstva vrcholu tak, aby bola zo-
hl'adnend lokalna Struktura grafu, sa zvysi kvalita klasifikacie,
pretoze sa zvysi homofilia.

Homofilia sa meni tak, ako sa meni nd$§ sposob nazerania na to, ¢o
je to susedstvo vrcholu v grafe. Doterajsie relacné klasifikacné metédy
pouzivaju zdkladnu funkciu susedstva — priame susedstvo, kde pre zvoleny
vrchol patria do mnoziny jeho susedov préve tie vrcholy, ktoré si s nim
spojené hranou. N&$ predpoklad je, ze ak pouzijeme funkciu susedstva
zalozent na lokalnom ohodnocovani grafu, tento pristup zohl’adni Struktiru
grafu, zvysi homofiliu vrcholu, a tym sa znizi chybova miera klasifikdtora.

Obe hypotézy spaja zamer overit’, ¢i je zmysluplné hlbsie analyzovat’
homofiliu grafu pocas relacnej klasifikacie.

1.3 Struktira price

V kapitole[2]sa venujeme principom klasifikdcie a analyzujeme ich z pohl'adu
dolovania v ddtach. Kapitola [3] priblizuje jednotlivé paradigmy klasifikdcie
a aj samotné metody ktoré k nim prisldchajia. V kontexte grafovej reprezen-
tdcie dat pri klasifikdcii sa v kapitole [4] venujeme predpokladu homofilie a
jeho dosledkom na priebeh klasifikacie .

V kapitole [5| uvddzame nami navrhnutu klasifika¢nii metédu, ktora
zvySuje robustnost’ relacnej klasifikacie moderovanim vymeny informacii
v grafe a potvrdzuje prvia hypotézu. Da&atova vzorka pouzitd pri vyhod-
noten{ tejto metddy je opisand v prilohe [A] V kapitole [6] skiimame druhu
hypotézu za pomoci uvedenia nami navrhnutej klasifika¢nej metédy, ktora
vychédza z lokdlneho ohodnocovania v grafe a ovplyviiuje mieru zdvislosti
relacnej klasifikacie od homofilie. Datova vzorka pouzita pri experimental-
nom overeni pristupu je analyzovand v prilohe
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Obrazok 1.1: Logickd nadvéznost’ kapitol prace.

V kapitole [7] diskutujeme o otvorenych problémoch a d’alsich moznych
smeroch vyvoja rela¢nej klasifikdcie. Obsahom kapitoly [§]je zhrnutie préce.
Logick4 nadviiznost’ a previazanost’ kapitol je na obr.



Kapitola 2

Principy klasifikacie

Klasifikdcia (zatried’ovanie, triedenie) je proces prirad’ovania tried instan-
ciam. Prikladom je zarad’ovanie zivych organizmov do skupin na zdklade
biologickej taxonémie (obr. . Instanciou tu chapeme konkrétny subjekt
z redlneho prostredia, napriklad vel'rybu Keiko znamu z filmu Free Willy.

cicavce

Hierarchia tried Fivorodé
kosatka Clovek vtakopysk
drava rozumny divny

N\

Charles
Darwin

Obrazok 2.1: Vysek taxonémie zivocichov.

InStancie

Dalsim pripadom pouzitia rozsiahlej klasifikdcie je medzindrodné de-
satinné triedenidl a medzindrodnd klasifikécia ochorenfl Uvedené klasi-
fikacie vznikali skor nez prvy elektronicky pocita¢ a v danej dobe boli 'udia

'Medzindrodné desatinné triedenie http://www.snk.sk/?MDT
2Medzinarodna klasifikdcia choréb http://www.who.int/classifications/icd/en/
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ti, ktori jednotlivé inStancie zatried’ovali na zdklade expertnych znalosti
(napr. zooldg, knihovnik, lekér).

Nas zaujimaju tie klasifika¢né tlohy, ktoré mozno riesit’ strojovo, au-
tomatizovane. Rozmach strojovej klasifikacie informécii nastava v druhej
polovici dvadsiateho storocia a spédja sa s dolovanim v datach. Dolovanie
v datach je disciplina, ktord vychadza zo strojového ucenia v ramci umelej
inteligencie. Zahfna mnohé pristupy na extrakciu a odvodenie znalosti
z vel'’kého mnozstva dat [Han & Kamber, 2006].

V priebehu uplynulych desat’ro¢i vzniklo mnoho metéd vhodnych na
rieSenie roznych klasifikaénych problémov (pozri kap. . Medzi klasifikacné

ulohy riesené strojovo, s ktorymi sa denne stretavame, patria tlohy jednoduchého

mechanického razu i znacne sofistikované tilohy vyzadujice softvérové riese-
nie a znalosti expertného systému. Ako priklady uvadzame:
e triedenie materidlu, napr. preosievanie piesku roznej granularity, triedi-
ace stroje na ovocie,

e automat na listky na MHD, ktory rozpoznava, aké mince don boli
vhodené,

e rozoznanie typu pivovej flase v automate na fl'aSe,

e vystupna kontrola siciastok, napr. ¢i vyrobena ziarovka naozaj svieti,

e urCenie autora textu, napr. rozpoznanie, ¢i Studentskd praca nie je
plagidtom,

e identifikdcia jazyka textu, napr. sucasné textové procesory na zaklade
tejto funkcionality umoznuju automaticki kontrolu pravopisu,

e urcenie, ¢i sa na obraze nachadza Pudskd tvai’}

e rozpoznanie rukou pisanych pismen, ¢o je uzitoéné pri strojovom spra-
covani formuldrov (danové priznanie) alebo v zariadeniach s dotykovou
obrazovkou,

e porovnavanie odtlacku prsta — autentifikatna metéda dostupnd na
mnohych sicasnych notebookoch,

e spracovanie hovoreného jazyka, napr. rozpoznanie hldsok v re¢i umoziuje

strojovo zaznamenat’ diktované tidaje,

3T4to funkcionalita je v siéasnosti s oblubou integrovand do fotoapardtov a prindsa
automatické ostrenie na tvér(e) na snimke http://www.nikon.com/about/news/2005/
0216_06.htm [cit. 2009-09-24].


http://www.nikon.com/about/news/2005/0216_06.htm
http://www.nikon.com/about/news/2005/0216_06.htm

e stanovenie rizika poistnej udalosti pre poistenca, napr. vyska povin-
ného poistenia motorového vozidla sa urcuje aj podl'a doterajsich iida-
jov o klientovi ako vek, pohlavie, rodinny stav, nehodovost’ drzitel'a
motorového vozidla,

e filtrovanie nevyziadanej elektronickej posty,

e stanovenie diagnézy pacienta na zaklade priznakov ako tep srdca,
krvny tlak, krvny obraz.

Vycerpavajiaci prehl'ad o tom, ¢o vSetko mozno klasifikovat’ v kog-
nitivnych vedach, prindsa prica [Cohen & Lefebvre, 2005]. Nami uvedené
priklady spajaju vyrazy ako filtrovanie, identifikacia, predikcia, rozpoznanie
vzorov. Spaja ich tiez atribditovo orientovany pohlad na instancie, ktoré
st predmetom zatried’ovania. Automat na listky rozpoznava mincu podla
jej tvaru, velkosti a hmotnosti. To aké mince boli vhodené pred aktudlnou
mincou je z hl'adiska urcenia jej nomindlnej hodnoty nepodstatné.

Existuju vsak klasifikacné tlohy, kde je okolie klasifikovanej instancie
nemenej dolezité ako jej vlastné crty. Takéto tlohy nazyvame relacne ori-
entované a patria medzi ne napriklad tieto témy:

e Sirenie epidémie — na urcitom tzemi je ¢ast’ populdcie infikovana
chorobou, ktora sa prendsa beznym kontaktom (napr. pandémie
chripky: r.1918 $panielska chripka, r.2003 H5H1 [Yu-Chia et al., 2006]).
Na zéklade siete kontaktov medzi 'ud'mi je rela¢ny klasifikaény model
schopny predikovat’ d’alsie sirenie epidémie [Galstyan & Cohen, 20006],

e danové podvody — spolo¢nost’, ktora je usvedéena z danového pod-
vodu vytvara predpoklad, Ze s iou personalne previazané spolo¢nosti
moézu byt’ rovnako zneuzité na danové uniky. Spoloénosti a I'udia
su v nej prepojeni napr. cez relaciu jeKonatel. Klasifikaény model
je schopny predikovat’ riziko danovej kriminality. Obdobny priklad
s burzovymi $pekuldciami je uvedeny v [Neville, 2006,

e webové stranky — klasifikdcia webovych stranok obohatend o informé-
ciu o hypertextovych prepojeniach, pripadne aj o navstevnikoch we-
bovych sidiel, ktori si charakteristicki svojimi vzormi spravania a spo-
sobmi prehl'addvania hyperpriestoru (podrobnejsie je tato doména an-
alyzovana v tvode kapitoly .

V tab. 2.1 uvddzame relacny aj atribitovy pohl'ad na vybrané domény.
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Tabul’ka 2.1: Priklady klasifikovanych domén.

Instancia Atributy Triedy Relacie
. hmotnost’ 1 euro predosla
minca . .
priemer 50 centov minca
webova text o Sporte hypertext
stranka URL o vede navstevnici
vek havaruje
klient poist’ovne typ vozidla nehavaruje rodina klienta
nehodovost’
, lova text licky jazyk
textovy dokument | .. S.O\ia. ex/u angic y,‘].azy .
distribicia pismen | slovensky jazyk | poradie slov

Automatizované zatried’ovanie v rela¢nych lohédch si vyzaduje odlisny
pristup ako pri ¢isto atribtitovo-orientovanom zatried’ovani. Pochopitel'ne,
v oblasti postihnutej nakazlivou chorobou sa mozno pokusit’ identifikovat’
nakazené osoby len na zdklade symptémov, ale ak by klasifikdtor dokazal
vyuzit’ aj informaciu, ¢i sa osoba dostala do kontaktu s inymi nakazenymi
a kedy, kvalite vysledku by to ur¢ite neuskodilo, skor naopak. Rela¢né infor-
maécie sice vieme transformovat’ na atributy inStancie, napriklad inStancia
Osoba ma n atribitov zodpovedajicich kazdej osobe, s ktorou je prepojena
v socialnej sieti. Takto vSak ziskame meniaci sa pocet atribitov pre jed-
notlivé instancie (napr. Jdn ma4 Sest’ priatel'ov v sieti Facebook, kym Mdria
ich m4 sto). Problém je v tom, ze vécsina atribitovych klasifikaénych metéd
vyzaduje zhodny pocet atribitov pre vSetky inStancie a rela¢na klasifikacia
v tomto ponimani predstavuje ini paradigmu.

2.1 Vyznamné udalosti v klasifikacii

V tejto ¢asti uvadzame vybrané udalosti v priebehu historie I'udstva, ktoré
ovplyvnili naSe znalosti o klasifikacii.

e 4. storocie p.n.l. Pisand tedria klasifikdcie zaCina este pred krest’an-
skym letopo¢tom Aristotelovym dielom Kategérieﬂ Toto dielo sa

4 Aristotel, Kategérie. Preklad E. M. Edghill
http://etext.library.adelaide.edu.au/a/aristotle/categories/ [cit. 2009-09-13]
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povazuje za zasadné pre vznik tzv. klasickej tedrie klasifikacie, ktorej
najvyznamnejsou ¢rtou je predpoklad disjunkcie tried prislichajicich
k rovnakej drovni. Na priklade z obr. (na s. tento predpoklad
znamend, ze ak je inStancia stolickou, nemoze byt’ zaroven stolom.

e 8. storocie. Carl von Linné zavadza do biolégie klasifikdciu or-
ganizmov — taxon(’)miLﬂ Reverend T. Bayes studuje statistiku pod-
mienenych udalosti, na zaklade ktorej neskor vznika Bayesov teorémﬂ
Ten tvori podstatu naivnej Bayesovej klasifika¢nej metédy [Zhang, 2004].

e 19. storocie. H. Hollerith zdokonal'uje mechanické spracovanie diernych
stitkov, ktoré su uspesne pouzité pri s¢itani I'udu (klasifikdcii oby-
vatel'stva) koncom 19. storoéiaﬂ

e 60. roky 20. storoc¢ia. S prichodom elektronickej éry sa zacalo
uvazovat’ o zautomatizovani procesu klasifikdcie. Jednou z prvych
znamych publikécii je prelomovy prispevok [Maron, 1961], v ktorom
sa uvadza metdda automatického indexovania (dobové pomenovanie
klasifikdcie) zalozend na Bayesovom teoréme. Na tuto pracu nad-
vézuje [Borko & Bernick, 1963], kde sa uvddza experiment s autom-
atizovanou klasifikdciou dokumentov do zvolenych tried na zaklade
indexovych slov. Autori vysledky povazuju za dostatoéné a kons-
tatuji, ze automatickd klasifikdcia dokumentov je mozna. Medzi
d’alsie ¢lanky z daného obdobia patri [Doyle, 1965], kde sa autor
venuje otazke, ¢i je strojova klasifikdcia vhodnou metédou na Stati-
stickd analyzu textu.

e 70. a 80. roky 20. storocia. V. Vapnik publikuje klasifika¢ni
kernelovii metédu Support Vector Machines ([Drucker et al., 1999),
[Vapnik, 1982]), ktord dodnes patri medzi vel'mi obl'ibené. R. Quin-
lan zverejniuje C4.5, rychla metéda zalozeny na rozhodovacich stro-
moch [Quinlan, 1993].

e 90. roky 20. storoc¢ia. Jedna z prvych relaénych metod. Pristup
pracuje s hypertextovymi dokumentami a v oblasti rela¢nej klasifika-

5Zoznam pévodnych publikacif von Linného je dostupny na http://huntbot .andrew.
cmu.edu/HIBD/Departments/Library/LinnaeanDiss. shtml|[cit. 2009-09-16]

5Zaznam z korespondencie sa nachadza na http://www.stat.ucla.edu/history/
essay.pdf [cit. 2009-09-16].

‘http://www.rhd.uit.no/census/ft1900e.html [cit. 2009-09-16].


http://huntbot.andrew.cmu.edu/HIBD/Departments/Library/LinnaeanDiss.shtml
http://huntbot.andrew.cmu.edu/HIBD/Departments/Library/LinnaeanDiss.shtml
http://www.stat.ucla.edu/history/essay.pdf
http://www.stat.ucla.edu/history/essay.pdf
http://www.rhd.uit.no/census/ft1900e.html
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cie je ¢asto citovany [Chakrabarti et al., 199§].

2.2 Kilasifikacia, kategorizacia, konceptualizacia

Doteraz sme hovorili vyhradne o pojme klasifikicia. V literatire veno-

vanej tejto oblasti dolovania v datach sa vSak Casto stretdvame s pouzi-

vanim pojmov kategorizdicia a klasifikdcia, akoby boli synonymd (napr.

[Ganti et al., 2008, (Chakrabarti et al., 1998 [Cai & Hofmann, 2003]).
Pojem kategorizédcia je podl'a [Jacob, 2004] urceny takto:

Kategorizdcia je proces rozdelovania sveta na skupiny entit,
ktorych prvky si si navzdjom podobné.

Kategorie vznikaju tak ako prehladédvame a skiimame entity (instancie)
nejakého sveta a atributy tychto instancii. Ak sa pocet preskimanych in-
Stancii v doméne zvacSuje, mame coraz viac informacii o kategériach, teda
sme schopni Coraz presnejSie a formalnejSie vymedzit' priestor kategorii,
Cize vzt’ahy a rozdiely medzi nimi. Po6vodne hrubo ohrani¢ené kategorie
sa postupne stavaju triedami, s dobre definované a doménovo Specifické.
Triedy, ktoré vznikntd, podporuju coraz presnejSie zachytenie expertnej
znalosti a umoznuju zdiel'at’ znalosti o doméne na vysokej formélnej irovni.
Zaroven ale stracaju pévodnui adaptivnost’ v zmysle schopnosti prisposobit’
sa novoobjavenym netradi¢nym instanciam, ktoré narisaju existujicu kat-
egorizdciu/klasifikdciu.

Pojem Kklasifikdcia je podl'a [Jacob, 2004] vymedzeny takto:

Klasifikdcia ako proces zahina systematické zatriedenie kazdej
entity do prave jednej triedy v ramci systému vzdjomne vyluénych
a neprekryvajucich sa tried.

Vylucnost’ tried je zakladom klasickej tedrie klasifikdcie, zalozenej na
vnimani sveta tak, ako ho naértol Aristoteles v knihe Kategérie. Tradi¢nymi
prikladmi klasifikacii, ktoré sa vyvijali dlhé roky a ich vyvoj stale nie je
ukonceny, je napr. vyvojova taxonémia zivych tvorov (obr. . Dalsi prik-
lad klasifikacie je uz spominané knizni¢né Medzinarodné desatinné triedenie
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(MDT). Struktira MDT je rozirovateln4 a pridanie novej triedy do schémy
nenartsa existujuce triedy a na rozdiel od vyvojovej taxonémie umozinuje
priradenie viacerych tried jednej instancii. Na obr. je prva uroven a cast’
druhej irovne MDT.

0 Generalites

1 Philosophy 51 Mathematics

2 Religion 52 Astronomy, Astrophysics, Geodesy
3 Social Sciences 53 Physics

4 Not Used 54 Chemistry

5 Pure Sciences 55 Geology, geophysics, meteorology
6 Aplied Sciences 56 Paleontology

7 Fine arts, applied arts 57 Biology, anthropology

8 Literature and Languages 58 Botany

9 Geography, biography, history 59 Zoology

Obréazok 2.2: Vysek prvych dvoch trovni Medzindarodného desatinného
triedenia publikécii.

Ak na proces klasifikdcie nazerdame zdola nahor, tak v redlnom svete,
v ktorom s len instancie, tieto zoskupujeme do ¢oraz abstraktnejsich tried
a dostdvame sa ku konceptualizacii poznania sveta. Schopnost’ rozliSovat’
koncepty (napriklad identifikovat’, Zze instancie na obr. a) a[2.3|(b) su
stolicky, kym[2.3|(c) je stol) je pre 'udské bytosti kl'icové a vd’aka nej je ndm
I'ud’om umoznené zovseobeciovat’ a volit’ mieru granularity pri nazerani na
komplexny svet okolo nés. Z pohl'adu klasifikacie je pre nas pojem koncept
a trieda totozny.
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(c)

=

Obrazok 2.3: Tri  inStancie  zodpovedajuce konceptom  stél a
stolicka v oblasti  ndbytku  (ilustrdcie  prevzaté
http://www.clker.com/).

Pre doplnenie pojmov vyskytujucich sa v naSej oblasti je vhodné vymedzit’
pojem zhlukovanie. Podl'a [Paralic, 2003|:

“Zhlukovanie je identifikdcia skupin podobnych objektov.”

Zhluk zvycajne nemd pomenovanie, zhluky vznikaji na zaklade ucenia
bez ucitel'a — ide o deskriptivnu (popisnii) metédu. Rozdiel medzi zhluko-
vanim, klasifikdciou a kategorizaciu je na obr.

klasifikacia kategorizacia zhlukovanie
formalna Struktara
Struktura tried kategorii .
pr— . entity
klasifikuje J kategorizuje
menia generuju
Struktura
entity zhlukov
formalnost’ - » prisposobivost’

Obréazok 2.4: Porovnanie klasifikacie, kategorizacie a zhlukovania.

Specidlnym pojmom je fazetova klasifikdcia. Ide o aplikovanie viac-
erych klasifikacii nad jednym svetom instancii. Jednotlivé klasifikacie zod-
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povedaji aspektom (dimenzidm), v ktorych je pre nds vhodné na svet in-
Stancii nazerat’ a nazyvame ich fazety [Vickery, 2008, |Gnoli et al., 2006],
Denton, 2003]. Fazetové klasifikicia je oblibeny spdsob navigécie v infor-
macnom priestore. Napriklad ak h'addme objektivy na fotoaparat, poniknuté
nam mozu byt’ fazety: ohniskové vzdialenost’, clonové ¢islo, vyrobca, hmot-
nost’, pocet optickych elementov.

7 praktickych dévodov sa v tejto praci budeme v nasledujicich ¢astiach
vyjadrovat’ o pristupe na organizaciu znalosti ako o klasifikécii, aj ked’ moze
ist’ o kategorizaciu.

2.3 Klasifikacia ako metdoda dolovania v datach

Pri strojovom spracovani idajov a dolovani v datach chapeme klasifikaciu
ako proces systematického zarad’ovania inStancii do tried.

Podl'a [Preisach & Schmidt-Thieme, 2006 je proces a ciel’ klasifikdcie
$pecifikovany takto:

Majme mnozinu vSetkych inStancii z € X a atribiity priradené instan-
cidm a : X — A. Zapis a(x) vyjadruje vektor atribitov pre instanciu z.
Mnozina X m&a dve podmnoziny:

e mnozinu X3 C X nazyvame trénovacou mnozinou, kazda inStancia
ma priradent triedu ¢ : Xy — C,

e mnozinu Xy € X nazyvame testovacou mnozinou, insStancie maju
takisto priradend triedu c : Xy — C, ktort vyuzijeme pri vyhod-
noteni kvality klasifikatora.

Ciel'om klasifikdcie je vytvorit’ atribitovo-viazany model (¢), ktory kazdej

inStancii z mnoziny X,s priradi triedu na zdklade znalosti o atribitoch
ziskanych z trénovacej mnoziny X¢.. Formalne:

é:A—C (2.1)

Z praktického hl'adiska sa snazime optimalizovat’® (¢) tak, aby zod-
povedala relacii (c), pre ¢o najvicsie mnozstvo instancii © € Xyg. Kvalitu
tohto procesu vyjadrujeme chybovou mierou (2.2)), ktord vyjadruje podiel
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poctu instancii, v ktorych sa rozhodnutie klasifika¢ného modelu nezhoduje
s realitou.

{z € Xistlé(a(z)) # c(x)}]

2.2
Xou (22)

erry,, (¢oa,c) =

Model klasifikacnej metédy a ucenie s ucitel’om

Klasifikacia je v ramci dolovania v datach zaradend medzi prediktivne
metddy, kde vyuzivame anotované idaje na predikciu a organizovanie novo-
prichodzich idajov, ide o tzv. ucenie s ucitelom ([Kotsiantis et al., 2000],
[Giudici, 2003]). Druhym vyznamnym smerom si deskriptivne metddy,
ktoré organizuju udaje do nepomenovanych zoskupeni, napr. zhlukovanie.

Pri u¢eni s ucitel'om vytvarame (u¢ime) tzv. klasifikaény model. Tento
predstavuje zhmotnenie klasifika¢nej metédyﬁ nad zvolenou datovou vzorkou,
teda zachytenie (zovSeobecnenie) atribiitov trénovacej mnoziny urcitym
sposobom tak, aby ¢o najlepsie reprezentovali a determinovali triedy pri-
tomné nad inStanciami. To, ktoré charakteristické vlastnosti in§tancii tréno-
vacej mnoziny su zachytené a ktoré st ignorované zavisi od zvolenej klasi-
fika¢nej metédy a nastavenia jej parametrov. Na obr. je tento proces
znazorneny.

Klasifikaény model mozeme pouzivat’ na zatried’ovanie instancii. Zvyca-
jne nas zaujima, ako presne model predikuje triedu, ¢o vieme vyhodnotit’
pomocou testovacej mnoziny inStancii, pri ktorych objektivne vieme ich
prislusnost’ k triede.

8Vyraz klasifikdtor predstavuje synonymum pojmu klasifikaény model.
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klasifikacna + parametre + trénovacie
metdda klas. metody data
ucenie
modelu
vyhodnotenie
+ testovacie modelul kvalita
model data modelu
+ pouZivanie
redlne modelu » | klasifikované
data L’Jdaje

Obrazok 2.5: Zvycajny priebeh klasifikdcie ako ucenia s ucitel'om.

Rozhodovacia tabul’ka
Proces klasifikacie 1' zodpoveda napfﬁaniu tzv. rozhodovacej tabulky

(tab. [Sebastiani, 2002], kde sa prirad’'uji hodnoty 0 alebo 1 kazdému
vstupu v tabul'ke.

Tabul'ka 2.2: Rozhodovacia tabul’ka.

a || an | ... | ay | ... | an
G || ain | oo | @iy | oo | ain
Cm || @m1 | oo | Gmgj mn
C ={ci,...,cn} je mnozina preddefinovanych tried a X = {x1, ..., 2y}

je mnozina instancii, ktoré treba klasifikovat’. Hodnota 1 pre a;; znamena,
ze xj patri do triedy c;, hodnota 0 znamend, Ze do tejto triedy nepatri.
Tradi¢nej, aristotelovsky chapanej klasifikacii tu zodpovedd predpoklad, ze
sucet v stipci nemoze presiahnut’ hodnotu 1.

Pri zohl'adneni trénovacej a testovacej mnoziny Xy, a Xig sa klasifikdtor
vyhodnoti pomocou tzv. spravnej rozhodovacej tabul'’ky (tab. .
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Tabul'ka 2.3: Spravna rozhodovacia tabul’ka.

Trénovacia mnozina Testovacia mnozina

T ‘ oo ‘ Iljg .%'g_|_1 ‘ oo ‘ Ts
cl caiy | ... caig Cay(g41) | --- | Cais
C; Ca; N caig cai(gﬂ) N CQ;g
cm |l cami | ... Climg Cm(g41) | --- | Cams

Hodnota 1 pre ca;; v tab. znamend, Ze inStancia x; bola objektivne
(expertom) zaradend do triedy ¢; (pozitivny priklad), hodnota 0 znamena,
ze do tejto triedy nepatri (negativny priklad).

2.4 Vyhodnocovanie klasifikacie

Ak vieme, ako instancie objektivne prislichaju triedam a mame vysledok,
ako boli zatriedené klasifikatorom (teda porovnanie rozhodovacich tabu-
liek generovanych ¢ a ¢), na ich zdklade vieme naplnit’ tzv. tabul’ky pod-
mienenosti (angl. contingency table) [Lewis, 1991].

Klasifikacia sa sklada z n binarnych rozhodnuti a kazdé ma prave jednu
spraviu odpoved’ — Ano (1) alebo Nie (0). Vysledok takychto n rozhod-
nuti podl'a tab. vyjadruje pocet rozhodnuti daného typu. Napriklad
a (v tab. } je pocet pripadov, kedy sa klasifikator rozhodol pre Ano
a bolo to spravne rozhodnutie.

Tabul’ka 2.4: Tabul’ka podmienenosti pre mnozinu binarnych rozhodnuti.

Ano je spravne | Nie je spravne

Rozhodnutie Ano a b a+b
Rozhodnutie Nie c d c+d

a+ec b+d at+b+c+d=n
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7 tab. vyplyvaju tieto miery efektivnosti klasiﬁkécieﬂ

Recall = :LL 5 100% (2.3)
Precision = @ j_ D) .100% (2.4)
Fallout = b+ d) .100% (2.5)
Accuracy = (CH—Z:E‘FCZ) .100% (2.6)
P = (2a+22+c) 100% (2.7)

Recall (iplnost’, ndvratnost’) uréuje percento zo vsetkych relevantnych
dokumentov, pri ktorych sa klasifika¢ny model rozhodol spravne. Preci-
sion (presnost’) urc¢uje percento dokumentov, ktoré boli zaradené spravne
voCi poctu dokumentov, ktoré klasifikacny model oznacil za spravne. Fall-
out je percento vsetkych nerelevantnych ziskanych dokumentov a Accuracy
(spravnost’) urc¢uje podiel spravne posidenych dokumentov.

Chybova miera uvedend v mé s mierou Accuracy tento vzt’ah:

erry,, (¢oa,c) =1.0 — Accuracy (2.8)

F1 kombinuje Precision a Recall pomocou harmonického priemeru
[Yang & Liu, 1999|. F} je specidlny pripad F,, miery, definovanej takto:

Precision - Recall
(32 - Precision + Recall

Fo = (1_'_/82) (29)

Vol'ba miery pre vyhodnotenie kvality klasifikatora zavisi od konkrétnej
situdcie. Mozeme tiez sledovat’ zavislosti zvolenych mier pre zvoleny klasi-
fikator, najcastejSie priebeh zdavislosti Precision a Recall, nazyvany Area
under curve [Davis & Goadrich, 2006].

Ak Kklasifikdcia obsahuje viac ako dve triedy, tabul'ku podmienenosti

9Napriek existujicim prekladom tychto mier do slovenského jazyka uvddzame kvoli
prehl'adnosti ich anglicky nazov.
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naplitame s ohladom na zvolent triedu (rozhodnutie /fno) voci vSetkym
ostatnym triedam (rozhodnutie Nie). Ak takto vytvorime rozhodovacie
tabul’ky pre vSetky triedy a vysledky zvolenej miery odvodenej z tabuliek
spriemerujeme, ziskame makropriemer (angl. macro-averaging). Ak naopak
postupne hodnotami napiﬁame iba jednu tabulku podmienenosti a zv-
olend mieru pocitame z nej, ziskame mikropriemer (angl. micro-averaging)
[Sebastiani, 2002].
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2.5 ZvySenie relevancie vyhodnotenia

Pri urceni kvality klasifika¢ného modelu sledujeme miery efektivnosti mod-
elu. Pre zvysenie relevantnosti tohto vysledku je zmysluplné poméct’ pro-
cesu vytvarania trénovacej a testovacej mnoziny tak, aby sa zredukoval bias
pseudondhodného vyberu inStancii, najmé ak je mnozina vSetkych inStancii

prili§ mala.

2.5.1 Krizova validacia

Casto pouzivanou metédou na Statistické zvysenie presnosti vyhodnocova-
nia je krizovd validacia (angl. cross-validation) [Isaksson et al., 2008]

a [Kohavi, 1995]. Pri k-fold krizovej validacii je datova vzorka X rozde-
lend na k neprekryvajicich sa podmnozin X, Xs, ..., X priblizne rovnakej
vel'kosti. Pre kazdé X;,j € {1,2,...,k}, zoberieme X; = Xy ako testo-
vaciu mnozinu a X\X; = Xj, ako trénovaciu mnozinu. Vyhodou je pos-
tupné pouzitie vSetkych instancii aj v trénovacej aj testovacej faze klasi-
fikécie.

Specidlnym pripadom k-fold krizovej validacie je leave-one-out krizové
validdcia. Plati, ze vel'kost’ k je zhodnd s poc¢tom instancii, k = |X|, ¢o
znamend, ze trénovacia mnozina obsahuje vSetky insStancie okrem jednej,
ktortd pouzivame na testovanie. Toto rieSenie je vhodné pri vel'mi malych
mnozinach instancii [Han & Kamber, 2006].

Dalsi sposob vyberu instancii, bootstrapping, vznikol s cielom lepsie
aproximovat’ vyber v redlnom svete [Efron & Tibshirani, 1995]. Vyber ins-
tancii do mnoziny Xy, z X prebicha tak, ze | X| krat sa z mnoziny X vyberie
instancia. Vyber sa deje s opakovanim, takze pravdepodobnost’, ze instan-
cia v; nebude v mnozine Xy, po dokonéeni vyberu [Kohavi, 1995 je takéto:

1\ Xl
Vo, € X i p(v; ¢ X)) = <1 - |X|) ~e ' ~0.368 (2.10)
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2.5.2 Vrstvenie

Nahodné rozdelenie dat moze sposobit’, ze niektora trieda nebude zastiipend
v trénovacej mnozine a klasifikator ju nebude schopny rozoznat’. Pri vrstveni
(angl. stratification) [Keller, 2001, Witten & Frank, 1999] je cielom za-
chovat’ v trénovacej a testovacej mnozine distribiciu inStancii tried zhodnu
s distribuciou v celej datovej vzorke.

2.5.3 Validaéna mnozina

Ak vyuzivame klasifika¢ni metédu s menitelnymi parametrami (napr. vel'kost’
vektora slov pri klasifikicii dokumentov a rézna vaha zloziek vektora, ale
sirka okolia k pri kNN metdde), snazime sa nastavit’ parametre tak, aby
klasifikaény m ¢o najlepsie zovseobecnoval instancie trénovacej mnoziny. Ak
je parametrom vel'kost’ vektora slov, vytvara sa pre kazdu zvoleni hodnotu
parametra model na zdklade trénovacej mnoziny. Uréenie vah zloziek vek-
tora sa potom deje za pomoci validaénej mnoziny |Gutierrez-Osuna, 2001],
na zaklade ktorej sa zvoli najvhodnejsi model a ten sa vyhodnoti pomocou
testovacej mnoziny. Tieto tri mnoziny su disjunktné — ak by sme vyhodno-
covali kone¢nu kvalitu modelu na validac¢nej mnozine a nie na testovacej,
vniesli by sme do vysledku bias.

Algoritmus trénovania a vyhodnocovania klasifikécie je pri pouziti val-
ida¢nej mnoziny takyto [Gutierrez-Osuna, 2001]:

1. datova vzorka X sa rozdeli na Xy, Xyq a Xist, plati
Xtr N Xval N tht = @7

2. zvoli sa n verzii klasifika¢nej metédy,

3. pre kazdu verziu (ktorej zodpovedd model) sa natrénuju na ziklade
Xy modely ¢é1, ¢, ..., Cn,

4. kazdy model ¢1, ¢, ..., ¢, sa vyhodnoti pomocou X,

5. zvolia sa parametre najlepsiecho modelu z predoslého kroku a na-
trénuje sa model ¢pesr pomocou mnoziny Xy U Xy,

6. kvalita klasifikacie modelu ¢pest sa vyhodnoti pomocou Xig;.
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2.5.4 Predikéna sila klasifikatora

Ak Klasifikator uréi pre instanciu triedu, je vhodné vediet’, nakol’ko jed-
noznac¢né je toto rozhodnutie a o kol'ko nizsiu pravdepodobnost’ ma druha
trieda v poradi. Napriklad, ak priradenie druhej triedy v poradi je len
o mélo pravdepodobnejsie nez vysledok vit’aznej triedy, moézeme zvazo-
vat’, ¢i radsej inStancii nepriradit’ ziadnu triedu, pretoze riziko omylu klasi-
fikatora je vysoké. RieSenim je vypocitat’ pre kazdu zatriedenu instanciu
prediként silu modelu [Keller et al., 2000] a ak tdto hodnota nepresiahne
zvoleny prah, inStancii triedu nepriradime. Vypocet predikénej sily mozno
ziskat’ viacerymi sposobmi, napr. cez rozdiel logaritmov pravdepodobnosti
vit'aznej (cyin) & druhej vit'aznej triedy (cong):

trieda(v;) = cyin < log p(cwin|vi) — log p(canglvi) > T (2.11)

kde T je stanoveny prah predikénej sily.

V tejto kapitole sme sa venovali klasifikdcii zo vSeobecného hl'adiska.
Definovali sme klasifikdciu a vymedzili sme tento pojem voé¢i pribuznym
oblastiam a pojmom v dolovani v datach. Uviedli sme, ako vyhodnotit’
vysledky zatriedenia a aké su pristupy veduce k zvySeniu relevantnosti
a nezavislosti vysledkov.

Pohybovali sme sa na drovni aplikovatel'nej prakticky na vsetky klasi-
fikacné metédy, ¢isto atribitové i relacné (aj ked’ definicia procesu klasi-
fikacie v casti je urcend len pre atribitovo-viazané metdédy). Samotné
metédy sme vSak zatial’ vobec neuvadzali, ich prehl’ad prinasa nasledujtica
kapitola.






Kapitola 3

Rela¢éna klasifikacia

S rozmachom hypertextu a zvlast’ s prichodom webovych technolégii sa
zacali objavovat’ klasifikacné tlohy (napr. zatried’ovanie webovych stranok
do klasifika¢nej hierarchie), v ktorych sa vyraznejsie ukézalo, ze datovéa
vzorka obsahuje aj idaje, ktoré doteraz zndme metédy nevyuzivali. Webové
stranky mozno zatried’ovat’ len na zéklade ich obsahu (html znacky, text ¢i
obrazky), ale vyvstala otdzka, ¢i nie je mozné vytvorit’ metédu, ktora vie
zohl'adnit’ napr. hypertextové odkazy, ktoré odkazuji na iné klasifikované
webové stranky (t.j. instancie) [Chakrabarti et al., 1998] a vd’aka tomu
poskytnut’ lepsie vysledky.

Doména webovych stranok je este bohatsia, obr. ukazuje roznoro-
dost’ relacii medzi troma typmi instancii predstavujucich zvycajny scenar
navigacie pouzivatelov na webe, kedy tito najprv zaddvaji do vyhlada-
vaca kl'tucové slova, na zdklade ktorych ziskaji zoznam relevantnych od-
kazov, ktoré potom navstivia. Vidime tu tri druhy inter-reldcii (hyper-
textovy odkaz, navigdcia a dopyt a tri druhy nepomenovanych intra-relacii
(vysledok vyhl'addvania— vysledok vyhl'addvania, webovd strdnka— webovd
stranka a pouZivatel’— pouzivatel’).

25
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Pre uvedené klasifika¢né tlohy zac¢ali vznikat’ rela¢né klasifika¢né metdody
priamo zohl'adnujice vzt’ahy medzi klasifikovanymi instanciami. Ked'ze
metddy sa od seba zdsadne odlisovali, v pracach [Macskassy & Provost, 2007,
Jensen et al., 2004] bol zavedeny pristup ku klasifikdcii klasifikaénych met6d
na zaklade ich schopnosti abstrahovat’ rela¢nu zlozku.

Vysledky

C)/VQVV\yhI’adélvania

o O

\‘L,,,,Hypertextovy
odkaz

Obréazok 3.1: Rozne typy instancii a vzt’ahov medzi nimi na webe
(prevzaté z [Xue et al., 2000]).

Pre relaéni klasifikdciu st charakteristické tieto crty[l}

e prepojené data — medzi inStanciami si pritomné explicitné véazby, zh-
motnujice reldcie. Vo vicsine dat si pritomné skryté vzt'ahy, napr.
medzi webovymi strankami by sme vedeli vytvorit’ relaciu na zdk-
lade podobnosti farby pozadia. Takéto implicitné vazby vygenerované
na zaklade podobnosti vSak vieme vytvorit’ takmer pre akykol'vek

1Pri vytvarani zoznamu sme sa zéasti indpirovali pracou|Macskassy & Provost, 2007].
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atribut a neraz bez pridania informaénej hodnoty. Pre ucely relacnej
klasifikacie su preto vyznamné reldcie, ktoré su v ddtovej vzorke pri-
tomné explicitne.

e klasifikdcia v rdmci prepojeni (angl. within-network classification)
— inStancie, ktorych trieda je v ramci klasifika¢nej dlohy znama, su
prepojené s instanciami, ktorych triedu zatial nevieme. Ucenie re-
la¢nej casti klasifikaéného modelu je zalozené na prenose informécie
o atribitoch, ¢i triede inStancie k susedom cez tieto prepojenia.

e instanc¢ne-orientovany pristup (angl. node-centric) — metédy pracuji
s jednotlivymi instanciami (ich atribitmi a okolim) postupne v case.
Narozdiel od kernelovych metéd sa teda nevytvara n-rozmerny priestor
v ktorom by boli instancie rozdel'ované do tried generovanim rezov

priestoru.

3.1 Pouzivana notacia a oznacenie

Na uvedenom priklade rela¢nej domény navstevnikov webového sidla (obr.
sme zaviedli viacero pojmov, ktoré budeme vyuzivat’ v nasledujtcich ¢as-
tiach:
. ingtanciaﬂ je dobre ucelena informa¢na jednotka, napr. pouzivatel
Jan je inStancia,
e instancie prislichaji typom, napr. www.fiit.sk je inStancia typu
webova stranka, Jan a Maria su inStancie typu pouZivatel,
e typ inStancie ma priradené atm’bdtzﬂ, napr. typ pouzivatel ma
atribut vek,
e inStancia nadobtuda pre kazdy atribit svojho typu jeho hodnotu, napr.
pouzivatel Jan m4é atribit vek naplneny hodnotou 25 rokov,
e typy inStancii mozu byt’ prepojené cez reldcie, napr. typ inStancie
pouzivatel je spojeny s typom inStancie webova stréanka cez relaciu
bolaNav§tivena. Reldcie rozdel'ujeme takto:

2V literatire sa mozno stretnit’ s ekvivalentnymi pojmami entita a objekt. Pri grafovej
reprezentdcii dat hovorime aj o vrchole (angl. node, vertex).
3Tiez vlastnosti (angl. features).
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— inter-relécia je vzt’ah medzi instanciami rovnakého typu,
— intra-reldcia je vzt’ah medzi instanciami rézneho typu,

e relacie st zhmotnené vzt’ahmi medzi inStanciami, ak vyuzivame grafovi
reprezentaciu dat, hovorime o hrandch. Napr. inStancie Maria awww.fiit.sk
st spojené hranou spadajicou do relicie navigécia,

e ak uvazujeme o grafovej reprezentdacii dat, hrana moze byt vdahovand
alebo nevdhovand. Vaha hrany v sebe zvycajne nesie takyto vyznam
[Preisach & Schmidt-Thieme, 2006]:

— vaha zodpoveda korelacii medzi prepojenymi instanciami,
— véaha je imerna poc¢tu instancii, ktoré maju spoloéné hranou pre-
pojené instancie.

Uvedené pojmy sumarizuje tab.

Tabul'ka 3.1: Abstraktnd a inStan¢énd \roven pouzivanych pojmov.

Abstrakind drovernt | Instancénd uroven | Grafovd reprezentdcia instancii
typ instancie inStancia vrchol
atribut hodnota atributu -
relacia vzt’ah hrana

3.2 Klasifikacia klasifikacnych metéd

Z hladiska porovndvania pristupov ku klasifikacii je vyznamny ¢lanok
[Jensen et al., 2004], ktory zavadza graficki notéciu pre odliSenie réznych
tried klasifika¢nych metéd podl'a sposobu, akym pristupuju k informacidam
nachadzajicim sa v okoli klasifikovanych instancii. Ide o pristup oriento-
vany na vrcholy grafu (angl. node-centric).

Na obr.[3.2]je uvedena notécia pre vSeobecny atribiitovo-viazany pristup.
Kazdd z N instancii ma m vlastnych atribttov (atribit je A v sedom kruhu),
pricom prislusnost’ instancie k triede (oznac¢ené ako ¢ v Sedom kruhu)
zavisi iba od jednotlivych vlastnych atributov (sipka vedica z ¢ do A).
Tento zapis zodpoveda atributovo-viazanému modelu, ktory je vyjadreny
pomocou Bayesovej siete [Friedman et al., 1997] a nesie v sebe predpoklad
nezavislosti atribtitov.
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()

Obrazok 3.2: Jensenova schéma atribitovo-viazanej klasifikicie.

V nasledujicich castiach sa venujeme trom triedam metdd:
atributovo-viazané pristupy, relacné metdédy a pristupy vyuzivajice kolek-
tivne usudzovanie.

3.2.1 Atributovo-viazané metody

Do tejto skupiny patria vsetky pristupy, ktoré na zaklade atribiatov instan-
cie a modelu predikuju triedu instancie. Jensenov diagram pre tento pristup
je na obr. Uvadzame niekol'ko charakteristickych atribtitovo-viazanych
metod:

o k-najblizsich susedov (kNN) [Liu, 2006]: metéda vyuziva rozmiest-
nenie instanci{ v n-rozmernom priestore, kazda dimenzia zodpoveda
jednému atribitu. Klasifikovand instancia svoju triedu urcuje na zak-
lade k-najblizsich instancii so znamou triedou, vzajomna vzdialenost’
sa v stavovom priestore zvycajne vypocita pomocou euklidovskej vz-
dialenosti. Zakladny kNN pristup je zaujimavy tym, ze nemd tréno-
vaciu fazu — vytvorenie modelu je tu reprezentované rozmiestnenim
inStancii do stavového priestoru.

e rozhodovacie stromy [Ling et al., 2004]: na zdklade zvolenej miery ko-
reldcie sa zoradia atribity podla toho, ako vyrazne rozdel'uju svet
instancii medzi triedy (napr. miera informacny zisk (angl. informa-
tion gain [Yang & Pedersen, 1997])). Potom sa zostroji rozhodovaci
strom, v ktorom vrcholy predstavuju atributy, zoradené od korena
k listom na zaklade ich schopnosti determinovat’ triedu.
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e Support Vector Machines (SVM) [Drucker et al., 1999]: metéda na
zédklade atributov inStancii vytvori ich stavovy priestor, v ktorom
vytvara (viacrozmerné) roviny, ktoré ¢o najlepsie oddel'uji instan-
cie roznych tried. Trieda neklasifikovanej ingtancie sa potom urc¢i na
zéklade toho, do ktorého podpriestoru patri.

e neurdnové siete [Han & Kamber, 2006]: sirokd trieda metéd na ro-
zoznavanie vzorov, zlozitejsi a zdihavej §i priebeh ucenia vyvazuje schop-
nost’ rozsiahlejsieho zovSeobecnenia nauc¢enych vzorov.

e metdda na zdiklade Bayesovho teorému [McCallum & Nigam, 1998|:
vypocitava podmienené pravdepodobnosti vyjadrujice zavislost’ jed-
notlivych atribitov od tried. Pomocou predpokladu nezavislosti atribu-
tov potom umoznuje vycislit’ zavislost’ tried od kazdého atributu a
sCitanim tychto zavislosti ziskame distribiciu prislusnosti k triedam

pre inStanciu reprezentovanu atributmi.

e Bayesove siete [Pearl, 1998]: klasifika¢né metédy zalozené na Bayesovych
siet’ach [Sacha, 1999] umoznuji modelovat’ podmienené zavislosti medzi
atribitmi inStancie (zovSeobecnuju pristup zalozeny na Bayesovom
teoréme, ktory predpokladd nezévislost’ atribiitov).

Pre atribitovo-viazané metédy je charakteristické, ze predpokladaju
nezavislost’ atributov, napriklad ze vek osoby nekoreluje s jej farbou vlasov.
Nazeranie na in§tanciu je ploché, inStancia je determinovand svojimi atribtatmi
a priamo nie je vytvorend informaécia o tom, aké iné instancie sa v danom
svete nachadzaju a ¢i je medzi nimi vzt'ah.

Obdobna situdcia je aj pri kernelovych metédach (SVM) [Li et al., 2007]
a metddach zalozenych na blizkosti susedstva (kNN) [Kwon & Lee, 2000].
Na prvy pohl'ad sa moéze zdat’, Ze ide o relacné metédy, pretoze vyuzivaju
napr. vypocet vzdialenosti medzi instanciami (kNN). Samotny stavovy
priestor, v ktorom sa inStancie nachadzaju je vSak ohrani¢eny v dimenziach,
ktoré st generované hodnotami atribitov a jednotlivé inStancie si v tomto
smere o svojom susedstve rovnako neinformované ako pri inych atribiitovo-
viazanych metédach (napr. rozhodovacie stromy [Ling et al., 2004]). Vzt’ahy
medzi inStanciami st implicitné, vypocitané na zdklade podobnosti atribu-
tov a explicitné vzt’ahy (reldcie), ak vobec su v datovej vzorke zachytené,
klasifikdtor nevie analyzovat’ a vyuzit’.
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Klasifikacia textu

Uvedené metdédy st vhodné pre domény, v ktorych mozno vsetky instan-
cie reprezentovat’ rovnakym poc¢tom atribitov, napr. instancie typu Osoba
s atributmi Meno a Vek. Situdcia je o nieco zlozitejsia v doménach, kde ma
kazdé inStancia rozdielny pocet zakladnych atribitov. Zvycajne ide o klasi-
fikaciu textovych dokumentov. Obvykle sa text reprezentuje pomocou vek-
tora slov (angl. bag of words) a tento sa pripadne este vdhuje pomocou tf-idf
[Salton & Buckley, 1987]. Ked’ je pociatoény vektor slov privelky (doku-
mentov je vel'a a slov, ktoré sa vyskytuju vo viacerych z nich je mélo), hrozi,
ze nasledne pouzity klasifikdtor bude pomaly, pretoze stavovy priestor,
ktory sa konstruuje, je privelky. RieSenim je redukovat’ dimenzionalitu
priemetom stavového priestoru do menej rozmerného podpriestoru, obl'ibe-
nou metédou je Principal Component Analysis [Zhang et al., 2007, |Chin et al., 2006].

Specidlny pripad klasifikicie textu predstavuje identifikdcia jazyka doku-
mentu [Vojtek, 2006]. Pri tejto tlohe sa osvedéilo rozdel'ovat’ text doku-
mentu na mensie jednotky, ako su slova. Pri vyuziti ret’azcov znakov mozno
aplikovat’ metdédy zalozené na n-gram analyze [Cavnar & Trenkle, 1994]
a Markovovych ret’azcoch [Teahan, 2000].

Atributy inStancii

Vlastné a odvodené atribity predstavuji vychodisko pre atribtatovo-viazané
metddy. Zauzivanym sposobom ako triedit’ atributy je rozdelit’ ich na kval-
itativne a kvantitativne |Giudici, 2003].

Kvalitativne atribﬁtyﬂ zvyCajne predstavuju pridavné mend, napr. atribut
pohlavie (hodnoty muzské, Zenské), postové smerovacie ¢islo, ¢i krajské
a okresné delenie Slovenskej republiky. Ak mozno hodnoty kvalitativneho
atributu zoradit’, hovorime o ordindlnom atribute (napr. stupen vzdelania).
Nezoraditel'né kvalitativne atributy, napr. farba vlasov osoby, nazyvame

4Presnejsie by bolo hovorit’ o hodnotdch atribitov, ale pre zvysenie zrozumitelnosti
budeme uvadzat’ aj pre tento pripad vyraz atribut.
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nomindlndPl

Pri kvalitativnych nomindlnych atribtutoch vieme zaviest’ relaciu zhody
resp. odliSnosti (=, #), ordindlne atribtty st bohatsie o relacie zoradenia
(<,>,<,>). Za specidlnu podskupinu ordinédlnych atribitov povazujeme
tzv. cyklické atribﬁtyﬂ napr. dni v tyzdni.

Kvantitativne atribity nadobudaji ¢iselné hodnoty a rozdel'uji sa na
diskrétne a spojité. Na rozdiel od kvalitativnych atribtitov mozeme s kvanti-
tativnymi atribitmi vykondvat’ aritmetické operacie (napr. s¢itanie, podiel).
Klasifikdcia typov atribatov je zobrazena na obr.

ol Osoba
nominaine —_ g,
v ur
kvalitativn Meno
e<: ordinalne — g Vzdelanie

y» Vek (v rokoch)

oy diskrétne—
kvantltatlvne<{ SpOjité/' Prijem

Obrazok 3.3: Rozne typy atribitov na priklade instancie Osoba.

Rozdelenie atribtitov na kvalitativne a kvantitativne vychadza z dolo-
vania v dédtach, kde ndm toto rozdelenie pomdha urcit’ vhodnu (¢i skor
pouzitelni) metédu dolovania v ddtach. Napr. na predikciu ordindlneho
spojitého atribitu je vhodna linedrna regresia, kym pri predikcii binarneho
diskrétneho atribitu sa pouziva logistickd regresia [Giudici, 2003].

Pri zohl'adneni vzt’ahov medzi inStanciami je zmysluplné rozdel'ovat’
atributy na vlastné a odvodené. Odvodené atribity rozdel'ujeme na pravde-
podobnostné a priame (angl. probabilistic and fixed).

Na obr.[3.4]je priklad jednoduchého genetického modelu. Krvna skupina

°Pri delen{ kvantitativnych atribttov na ordindlne/nomindlne je uréujici aj kontext.
Napriklad v stcasnosti je v nasej spolocnosti legislativne zakotvené nazerat’ na atribit
rasa (inStancia osoba) ako na nomindlny atribit, ale napr. v obdobi Tretej rise Norim-
berské zdkony o obéianstve a rase podporovali pohl'ad na atribut rasa v ordindlnom
nazerani (http://frank.mtsu.edu/ baustin/nurmlaw2.html|[cit. 2009-09-02]).

6Ciselnad hodnota atribitu nemus{ vzdy nevyhnutne znamenat’, Ze ide o ordindlny
atribit — napr. knizni¢né Medzindrodné desatinné triedenie oznacuje triedy aj Ciselne,
ale ide o nomindalny atribit.

"Vid’ http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms174572.aspx] [cit.2009-10-07].
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osoby je tu urcéend jednym génom. M-chromozdm je képia matkinho chro-
mozému obsahujiceho dany gén (neprerusovand ciara medzi Matka.M-chromozém
a Dieta.M-chromozém naznacuje pravdepodobnostni vézbu). Prerusovand
¢lara medzi Matka.meno a Dieta.matka naznacuje priamy vzt'ah. Atributy

su v silade s tymito reldciami naznaéené norméalnym pismom (priamy typ
Dieta.meno) alebo kurzivou (pravdepodobnostny typ Dieta.krvni_skupina).

Matka Otec
Osoba Osoba
meno- . Dieta . *meno
matka - Osoba .7 matka
otec ) Tl - - meno ‘/ otec )
M-chromozém {~ ““ matka . , M-chromozém
P-chromozém | otec - P-chromozém
krvna skupina M-chromozém /| krvna skupina

P-chromozém
rvna skupina

Krvny test
: id testu
s+ =14-= meno
kontaminécia
vysledok

Obrazok 3.4: Priklad prepojenych instancii s priamymi a pravde-
podobnostnymi  atribitmi a  reldciami  (prevzaté
z |[Friedman et al., 1999]).

Atribity moézu byt’ kontextovo zavislé a nezavislé. Napriklad, denny
thrn zrazok rovny 5mm moze byt klasifikovany ako extrémne vysoky v su-
chom obdobi roka v pustnej oblasti, ale zdroven moze byt’ povazovany za
vel'mi nizky pocas monzinového obdobia na tom istom mieste. Potom tvr-
denie, ze uhrn zrdZok je vysoky, dédva zmysel len v kontexte so zemepisnou
polohou a roénym obdobim [Jacob, 2004].
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3.2.2 Virtualne dokumenty

Ak medzi atributy inStancie zaradime aj atribity susedov, hovorime o take-
jto instancii ako o virtudlnom dokumente. Medzi metddy z tejto triedy patri
napr. pristup uvedeny v précach [Chakrabarti et al., 1998]

a [Slattery & Mitchell, 2000], kde sa pri klasifikdcii webovych stranok berie
do uvahy nielen vlastny text inStancie, ale aj texty webovych stranok ktoré
st s klasifikovanou strankou prepojené cez hypertextové odkazy. Zod-
povedajici Jensenov diagram je zobrazeny na obr. a). Prepojenie na
pravej strane (Cislovka 1 v kosostvorci) vyjadruje zavislost’ triedy vrcholu
na atributoch jeho priamych susedov.

(a) virtualne dokumenty (b) priamy relacny model

. ®.
"k

m m
N N

Obrazok 3.5: Schéma pre virtudlne dokumenty a priamy rela¢ny model.

Existuja viaceré sposoby absorbcie atribitov susednych instancii. Naj-
jednoduchsia moznost’ je spojit’ obsah vlastnych a susednych atribiitov bez
toho, aby boli odlisené (klasifikator v takomto pripade nie je informovany
o tom, ktora hodnota atribiitu bola povodne vlastna a ktord je prevzata).
Dalsou moznost’ou je oznackovat’ prevzaté atribity a dat’ tak klasifikdtoru
informéciu o ich odlisnom povode (zvycajne s ciel'om priradit’ im ind vahu).

Sposoby samotnej klasifikacie st rozne, v préci [Chakrabarti et al., 199§]
sa vyuziva Bayesov klasifikdtor, v praci [Lu & Getoor, 2003] logisticka re-
gresia. Vyhodou takéhoto pristupu je, ze po uprave atribitov mozeme
pouzit’ bezny atribuatovo-viazany klasifikator.
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3.2.3 Priame relacné metédy

Reprezentacia priamych relacnych metod |§| je podl'a Jensenovej notacie naz-
nacend na obr. B.5|(b). Prislusnost’ instancie k triede je odvodend nielen z
hodnot vlastnych atributov, ale zohl'adnuju sa triedy ku ktorym prislichaju
susedné instancie (¢islo uvedené v kosostvorci vyjadruje podl'a Jensena
sirku okolia, ktora sa zohl'adnuje).

V nasledovnych ¢astiach uvadzame vybrané relacné pristupy. Ked'ze
uvazujeme reprezenticiu dat grafom, budeme pouzivat’ aj oznacenie z tab.
Pri prehl'ade met6d ndm bola ndpomocnd praca [Macskassy & Provost, 2007].

V d’alSich c¢astiach budeme notaciou ¢, oznacovat’ atribitovo-viazané
klasifikacné metédy a ¢, priame relaéné metddy. Pre iplnost’ eSte doplime
niekol'ko definicif)]

Definicia 3.1: Graf. Graf je dvojica mnozin G = (V, E) takd, ze £ C
[V]%, t.j. prvky v mnozine E si dvojprvkové podmnoziny mnoziny V.
Prvky mnoziny V nazyvame vrcholy grafu G, prvky mnoziny E nazyvame
hrany grafu G.

Definicia 3.2: Mnozina susednych vrcholov. V grafe G(V, E), kde
V' je mnozina vsSetkych vrcholov grafu a E mnozina vSetkych jeho hran
oznacuje Vi mnozinu takych vrcholov, z ktorych kazdy je s vrcholom vy € V
spojeny hranou.

Definicia 3.3: Prislusnost’ k triede. Hodnota p(c,,|v) vyjadruje pravde-
podobnost’, s akou vrchol vy, prislicha k triede ¢,,,. Ttto pravdepodobnost’
nazgyvame prislusnost’ k triede.

Po uvedeni definicie prislusnosti ku triede je o¢ividny rozdiel medzi vir-
tudlnymi dokumentami a priamymi rela¢nymi metédami. V prvom pripade
cez relacie prenasame atributy, kym v pripade priamych rela¢nych metod
inStancie zdiel'aju prislusnost’ ku triede.

8V préaci [Macskassy & Provost, 2007 sa tato trieda metdéd oznacuje ako relacny model
(angl. relational model), ale ked’'ze zvycajne sa v literatire klasifikaénym modelom mysl{
realizacia nad konkrétnymi datami, pouzivame vyraz metdda.

9Definicie z tedrie grafov preberdme z prace [Diestel, 2005]|
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Jednoduchy rela¢ny klasifikdtor (Simple Relational Classifier)

Metéda SRC (Simple Relational Classifier) [Macskassy & Provost, 2003]
predikuje triedu c¢,, danej instancie v; podl'a tohto vzorca:

penl) =7 X ww) (3.1)

v; €Vi|class(vj)=cm

kde Vi je mnozina susednych vrcholov, Z = Z w(vg, vj) normalizuje
v; EVE
vysledok, w(vg,v;) je vaha hrany medzi vrcholmi v; a vy, a ¢, je trieda
z mnoziny vsetkych tried C.
Podmienend pravdepodobnost’ p(c,|vk) vyjadruje zlozku vektora podl'a
definicie Jej celkovy tvar je pre vrchol vy a triedy C' = {c1,ca,...,cn}
takyto:

p(e1fvk)
pto,) = | P
p(ealvg)

Ked’ze pri relaénom modeli uvazujeme najmé o prislusnosti k triede
od susednych vrcholov, korektnejSie by bolo odhad triedy ¢, pre vrchol
v zapisovat’ p(c,|Vi) namiesto p(cm|vg). V literatire sa vSak mozeme
stretnit’ najmé s druhym spésobom zapisu, preto ho budeme pouiivatm

Metoda SRC predstavuje najjednoduchS§iu moznt realizaciu vymeny
prislusnosti ku triede medzi vrcholmi. Do vlastnej prislusnosti vrcholu ku
triede premieta pomerné vahované zastupenie tried susednych vrcholov. Je
o¢ividné, ze na to, aby metdéda fungovala korektne, je nevyhnutné, aby
v grafe prevladala homofilia, t.j. aby triedy do ktorych patria dvojice vr-
cholov spojenych hranou korelovali (viac v Casti . Téato suvislost’
s homofiliu sa tyka aj ostatnych priamych rela¢nych metdéd.

19Z4pis p(cm|vk) je celkovo zjednodusujici, pretoze v jazyku podmienenej pravde-
podobnosti by sme tento vyraz mohli interpretovat’ slovami Akd je pravdepodobnost’,
Ze ak nastal jav v, nastane jav ¢, ?
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Relaéna zlozka TRC metody
(Iterative Reinforcement Categorization)

Metéda IRC (Iterative Reinforcement Categorization) [Xue et al., 2006] sa
podoba predoslej metdde, ale umozinuje aplikovat’ rézne vahy pre vrcholy
prislichajice k trénovacej a testovacej mnozine. Vypocet prislusnosti k triede

je takyto:
Z w (v, vz )p(em|vz)
VinX
_ h\ V€V tr
p(Cm”Uk) 1p(6m”0k) + A2 ‘Vk N Xtr’ i
Z w(vg, vz)p(em|vz)
W T, EVpNXtst

[Vie N Xist|
(3.2)

kde Vi N X4 je mnozina susednych vrcholov k vrcholu vy, ktoré pris-
lichaji k trénovacej mnozine (podobne pre Vi N Xys). A1, A2 a Az st vahy,
ktorymi mozeme nastavit’ vplyv vlastnej zlozky, trénovacej a testovacej

mnoziny na vysledni prislusnost’ vrcholu (vg) k triede.

Relacna zlozka REC metédy
(Relational Ensemble Classification)

Metéda REC [Preisach & Schmidt-Thieme, 2006] (Relational Ensemble Clas-
sification) sa na trovni rela¢nej zlozky klasifikacie podobéd na metédu IRC.
Pri tvorbe vektora prislusnosti k triede pre vrchol v je informacia zo sused-

nych vrcholov absorbovana tymto spésobom:

1/ Z Uka'Uz
p(Ceml|vg) = H P(em|vs)? (v,v2) ) v=EVk (3.3)
v, €V}

Cize sa aplikuje geometricky priemer, na rozdiel od predoslych dvoch
metdd, kde sa pouziva aritmeticky priemer.
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CDRN (Class-distribution Relational Neighbor Classifier)

Metéda CDRN [Macskassy & Provost, 2007] (Class-distribution Relational
Neighbor Classifier) spresiuje metédu SRC o zohl'adnenie lokédlnej distribu-
cie tried v susedstve vrcholu. Zavadza sa tzv. vektor tried vrcholu a refer-
encny vektor triedy.

Pre vrchol v oznacujeme C'V (vy) vektor tried, jeho zlozka pre triedu
cm je urcend takto:

CV () = > w(vg, vs,) (3.4)

v, €EVENXir,trieda(vg)=cm

Vektor triedy urcuje distribiciu, s akou susedia vrcholu vy prisldachaju
k jednotlivych triedam. Na zaklade vektorov tried vSetkych trénovacich vr-
cholov v grafe definujeme referencny vektor triedy. Pre triedu ¢, je uréeny
takto:

1
RV (c,,) = - CVi(v
(cm) {vr € Vi N Xy, trieda(vg) = e} 0 EViXs %;eda(v )=c (v:)

(3.5)
Referenc¢ny vektor je teda vektor, ktory aritmetickym priemerom zdruzuje
hodnoty jednotlivych vektorov tried CV (¢i) pre vsetky vrcholy z tréno-
vacej mnoziny, vy € Xy. Jedna zlozka vektora RV (c,,) tak vyjadruje,
akych susedov maju vrcholy, ktoré patria do triedy c,,.

Referen¢ny vektor vytvara predpoklad, ktory potom aplikujeme na vr-
choly z testovacej mnoziny. Pravdepodobnost’, ze vrchol v patri do triedy
¢m je podl'a metédy CDRN takato:

pem|vk) = sim(CV (vg), RV (¢y,)) (3.6)

kde sim(a, b) je funkcia podobnosti vektorov, normalizovand na interval
(0,1), napr. kosinovd podobnost’. Vypocet teda porovnava pre vrchol
v, a triedu ¢y, distribiciu triedy v jeho susedstve voci globdlnej distribucii
triedy v grafe. Vit’aznd trieda pre vrchol vy je t4, pre ktord sa lokdlna
distribucia najlepsie zhoduje s globalnou.
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Metéda nBC (Network-only Bayes Classifier)

Metéda nBC (Network-only Bayes Classifier) [Macskassy & Provost, 2007]
vychddza z prace [Chakrabarti et al., 1998|]. Pri vypocte prislusnosti vr-
cholu vy, k triede ¢, sa vyuziva Bayesov teorém:

p(vklem)p(em)
p(vk)

to znamend, ze p(cy,) je pomer poctu vrcholov ktoré patria do triedy

¢m voei vSetkym vrcholom, p(vg) = |—‘1/| a podmienena pravdepodobnost’

pem|vk) = (3.7)

p(vg|em) je uréené ako:

plodden) = [T pltricdaes) = calen) "™ (38)
v; €V

kde Z je normaliza¢na konStanta.

Uvedené priame rela¢né metddy spaja ich jednoduchost’ a priamociarost’.
Zaroven sa metdédy odosobnujiu od atributov instancii a manipulujia iba
s prislusnost’ou ku triede. Pri striktnom pohl'ade uz vlastne vobec ne-
jde o ucenie s ucitelom, pretoze metdédy nemaju trénovaciu a testovaciu
fazu. Prakticky sa priama relacna metéda kombinuje s atribitovou meté-
dou, ktord zabezpeci vytvorenie prislusnosti ku triede z atribitov (viac
v Casti . Pre korektné a zmysluplné zatriedenie je pre priame rela¢né
metédy klicové, aby bola v klasifikovanom grafe pritomné homofilia, teda
aby pravdepodobnost’ s akou maji dva vrcholy rovnaki triedu, koreSpon-
dovala s existenciou hrany medzi tymito vrcholmi.

3.2.4 Kolektivne usudzovanie

Atribatové klasifika¢né pristupy predstavuji sposob, ako vlastné atributy
inStancie transformovat’ na vektor prislusnosti k triede. Priame rela¢né
metédy ndm umozinujui nazerat’ na prepojené instancie a zdiel'at’ medzi se-
bou prislusnost’ k triede. Toto zdiel'anie vSak zodpoveda Markovovskému
ret’azcu radu 1, ¢ize vrchol cez relaény model vidi iba svoje priame okolie
(vrcholy priamo spojené hranou). Velakrét je uzitotné absorbovat’ informé-
ciu aj z vzdialenejsich vrcholov. Jednym z dovodov je situécia na obr. |3.6
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V grafe vrcholy prislichaji k dvom triedam C' = {cy,c_}. Vrchol v patri
do testovacej mnoziny a jeho triedu chceme urcit’ pomocou rela¢ného mod-
elu, ostatné vrcholy maju triedy zndme. Ak by sme aplikovali ktorukol'vek
priamu rela¢nid metddu, stane sa, ze vrcholu v bude priradend trieda c_.
Ked'ze vsak zvySok grafu obsahuje uz len vrcholy z triedy cy, mézeme sa
domnievat’, ze vrchol vo bol nespravne oznaceny a takisto mal prislichat’
k triede c4.

Obrazok 3.6: Priklad grafu, v ktorom priame relacné metédy nemusia byt’
dostatocné.

Existuje viacero sposobov ako premostit’ informaciu o prislusnosti k triede
od nepriamo susediacich vrcholov k vrcholu v;. V Jensenovej notacii im
zodpovedd diagram na obr. Tento diagram sa v povodnej notacii
nenachddza, ide o nami navrhnuté rozsirenie. Jednotlivé hodnoty od 1
po n v kosostvorcoch zodpovedaji vrcholom z danej vzdialenosti (myslené
dizkou cesty v grafe, pozri def. .

Prvym sposobom ako preniest’ informéaciu aj zo vzdialenejsich vrcholov
je priamo nazerat’ aj na susednych susedov, Cize na vrcholy, ktoré si od
vrcholu vg vzdialené cez dve hrany. Takéto rozsirenie je navrhované v
metdéde REC pre tie vrcholy, ktoré maju prilis nizky stupen vlastného sused-
stva [Preisach & Schmidt-Thieme, 2006], podobny navrh je aj v pracach
[Gallagher et al., 2008, [Vojtek & Bielikova, 2010].

Druhym sposobom, ako rozsirit’ obzor vrcholu pri jeho klasifikacii, je
tzv. kolektivne usudzovanie (angl. collective inferencing) [Giirel & Kersting, 2005].
V tomto pristupe sa iterativne nad grafom viacnasobne aplikuje niektory
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N

Obréazok 3.7: Kolektivne usudzovanie na zdklade [Jensen et al., 2004].

z priamych relacnych klasifikatorov, az kym sa Sirenie prislusnosti medzi
triedami neustdli. Kolektivne usudzovanie v striktnom zmysle slova teda
nie je subor klasifikaénych metdd, ale trieda pristupov k optimalizacii pr-
votne dosiahnutého stavu klasifikovaného grafu. Pocet iteracii kolektivneho
usudzovania urcuje Sirku okolia, z ktorej sa k vrcholu moézu dostat’ infor-
macie. Vzhl'adom na charakter metéd je vSak tato informécia primerane
utlmend tak, aby bola vo vhodnej miere zohl'adnena sila homofilie.

Nizsie uvadzané metédy kolektivneho usudzovania nevznikli samostatne,
ale autori ich navrhovali komplexne, t.j. aj so zapojenim atribitového klasi-
fikatora aj relacnej zlozky.

Tterativna klasifikacia

S metédou s nazvom iterativna klasifikacia sa stretdme v pracach

[Lu & Getoor, 2003 [Macskassy & Provost, 2007]. Jednotlivé kroky met6dy
st uvedené v algoritme 7 algoritmu vyplyva, Ze moze nastat’ situdcia,
kedy po ukonceni kolektivneho usudzovania niektoré vrcholy z Xy zostanu
bez priradenej triedy. To moze byt’ vyhodné, ak ndm zalezi na presnej klasi-
fikdcii a uprednostiiujeme situdciu kedy klasifikdtor radsej triedu nepriradi,
ako by ju priradil s rizikom zvySenej chyby.
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Algoritmus 1 Metéda iterativnej klasifikacie

Vstupnd podmienka: InStancie vi,vo,...,vp € Xygt
Vystupna podmienka: nie je
1: Vrcholy vy, vs, ..., v sa ndhodne zoradia do usporiadania O.

2: Pre kazdy vrchol v poradi v; € O:

1. aplikuje sa priama rela¢nd metdda inicializovand atribitovym klasifika-
torom ¢, «— ¢4, pricom sa do tvahy beru iba tie susedné vrcholy, ktoré
si z trénovacej mnoziny (maju uréend triedu), teda V; N X;.. Ak
Vi N Xy, = 0, vrchol v; zostdva s neuréenou triedou.

2. trieda vrcholu v; sa urci takto: trieda(v;) = argmax.,[p(c;|vi)],

3: Kroky 1 a 2 sa opakujd, kym Jv; : V; N Xy, # 0 (Cize v danej iterdcii aspon
jeden vrchol zmenil stav) alebo kym sa nedosiahne 1000 iterdcii.

Metéda IRC (Iterative Reinforcement Categorization)

Metdda IRC (Iterative Reinforcement Categorization) [Xue et al., 2006] po-
zostava z krokov uvedenych v algoritme Postup je zjednoduSeny pre
jeden typ vrcholu. Pévodny ndvrh umoznuje klasifikovat’ viac typov vr-
cholov naraz. Viactypovému rozsireniu iterativnych klasifika¢nym metod
sa v tejto préci pre udrzanie prehladnosti nevenujeme (zaoberd sa nou
praca [Vojtek, 2008]).

Algoritmus 2 Metéda IRC
Vstupna podmienka: Instancie vy, vo,..., v € Xig
Vystupna podmienka: Kazda instancia ma priradeni triedu,
Vo, € V i trieda(vg) = c € C
1: Na zdklade vlastnych atribitov instancie sa pomocou atribitovo-viazaného
klasifikdtora ¢, inicializuje prislusnost’ k triede pre kazdy vrchol vy,
2: Prislusnost’ k triede sa pre kazdy vrchol upravi na zaklade:
1. vlastnej distribucie,
2. distribucie susednych vrcholov (pozri vzorec (3.2)).
3: Krok 2 sa opakuje az kym rozdiel v zmene distribucii pre vsetky vrcholy medzi
dvoma iterdciami neklesne pod urc¢iti medzu,
4: vrchol vy, sa oznadi triedou, ktora v prislusnosti k triede dominuje, to znamend
¢ = argmazx., [p(ci|vg)].
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Relaxation Labeling

Metéda bola publikovana v [Chakrabarti et al., 1998], jej kroky st uvedené
v algoritme 3] Metdda je vel'mi podobnd metdde iterativnej klasifikacie.

Algoritmus 3 Relaxation Labeling
Vstupna podmienka: Instancie vy, vg,..., v € Xig
Vystupna podmienka: Kazda instancia mé priradent triedu
Vo € V i trieda(vg) = c € C
1: Yog : Xgse sa urci vektor prislusnosti k triede p(vg, C') pomocou é&,.
2: Yoy, @ Xis sa upravi stav p(vk, C) na zdklade ¢,.
3: Krok 2 sa opakuje v pocte iterdcii T' = 99. Predikcia &, pre graf v iterdcii (t)
prebieha na zdklade stavu grafu z iterdcie (t—1), t.j. bertd sa do dvahy vektory
(v, C) )

Gibbsovo vzorkovanie

Gibbsovo vzorkovanie bolo zavedené v praci [Geman et al., 1993] ako metéda
pre odhadovanie zlozenej distribicie dvoch a viac ndhodnych premennych.
Ak hodnota prislusnosti vrcholu k triede trieda(vy) € C je ndhodna pre-
mennd, potom odhad tejto hodnoty vieme iterativne vyjadrit’ taktdﬂ

trieda(vi) 41y ~ p(trieda(vy)|trieda(vy) ), trieda(va)yy, - - - ) (3.9)

Kroky met6dy si uvedené v algoritme 4| podla |Geman et al., 1993,
Macskassy & Provost, 2007].

Pri Gibbsovom vzorkovani i metéde Relaxation Labelling je pozoruhodné,
ze maju urceny pevny, pomerne vysoky pocet iterdcii. Rozsah a struktira
grafu teda vobec nie je zohl'adnena v prospech rychleho ukoncenia algo-
ritmu.

"Notédcia  prevzatd z  http://web.mit.edu/ wingated/www/introductions/
mcme-gibbs-intro. pdf| [cit. 2009-11-07]


http://web.mit.edu/~wingated/www/introductions/mcmc-gibbs-intro.pdf
http://web.mit.edu/~wingated/www/introductions/mcmc-gibbs-intro.pdf
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Algoritmus 4 Gibbsovo vzorkovanie

Vstupnd podmienka: InStancie vi,vo,...,vp € Xygt

Vystupna podmienka: Kazda inStancia ma priradent triedu

Yo € V @ trieda(vy) = c € C

Vo : Xist sa urél vektor prislusnosti k triede p(vg, C') pomocou é&,.

Vg : Xist sa upravi stav p(vg, C') na zdklade ¢,.

Vrcholy vy, v, ..., v, sa ndhodne zoradia do usporiadania O.

Pre kazdy vrchol v poradi v; € O sa vektor prislusnosti k triede p(v;, C) upravi

na zéklade é. a tdto hodnota sa hned’ ulozi ako aktuélna pre p(v;, C). Ked’

teda ¢, urcuje p(v;, C) v iterécii ¢, vektory p(vy,C),p(ve,C),...,p(vi—1,C)
uz obsahuju udaje z iteracie t, vektory p(vit1,C),p(vite2,C),...,p(vk,C)

pochédzaju este z iterdcie (¢ — 1).

5: Krok 4 sa zopakuje v 200 iteraciach, priebeh sa nezaznamenava.

6: Krok 4 sa zopakuje v pocte iteracii T = 2000, zaznamendva sa pocet pri-
radeni kazdej triedy pre kazdy vrchol v; € X;s. Na zaklade distribicie poctov
priradenych tried sa uréia jednotlivé zlozky vektora prislusnosti k triede ako
Plemlvi) = %> plemlvi) -

teT

3.3 Alternativna reprezentacia dat

Rela¢né metédy uvadzané v tejto préaci spaja zapis dat pomocou matem-
atického grafu. Existuju vSak aj pristupy zalozené na reprezentacii dat
a klasifikovani pomocou induktivneho logického programovania (ILP)
[Dzeroski & Todorovski, 1995].

Priklad zachytenia rovnakej datovej vzorky pomocou grafu aj klauzul
logického programovania je zobrazeny na obr. Typ autor méa dve
inStancie, autorl a autor2, typ publikdcia ma tri inStancie. Relécia medzi
autorom a publikaciou méa nézov jeAutor. Podobne si v datovej vzorke
pritomné typy inStancii kI'aové slovo a vzt’ah maKIalovéSlovo. Relacnd
klasifikacnd metdéda, ktord vyuziva ILP je v préci [Frank et al., 2007].

V préci [Ketkar et al., 2005 st experimentélne porovnané oba pristupy
k reprezentacii dat na zdklade schopnosti zachytit’ Strukturalne rozsiahle
alebo sémanticky bohaté koncepty. Uvadza sa, ze grafova reprezentacia
je vhodnejsia pre strukturalne zlozité koncepty, kym ILP je vhodné pre
sémanticky zlozitejsie svety.
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(a) matematicky graf (b) logické klauzuly

JjeAuthor autor(autor1).
autor(autor2).
@ publikacia(publ1).
publikacia(publ2).
@ publikacia(publ3).
klu¢ovéSlovo(klucovéSlovo1).

maKlucovéSlovo jeAutor(autor1, publ1).

makKlucovéSlovo(publ1,
@ KlagovéSlovo).
Obrazok 3.8: Doména publikécii, reprezentédcia grafom aj klauzulami.

V nasej praci sme sa zamerali na grafovi reprezentdciu, pretoze tato
oblast’ relac¢nej klasifikacie je bohatSie rozvinutd a tiez datové vzorky, s ktorymi
sme uvazovali vykonat’ experimentalne overenie vznikali ako grafy.

Zmienované paradigmy reprezentacie dat urCuju matematicky aparat
ktory mame k dispozicii pri navrhu klasifika¢nych metéd. Pri pouziti da-
tovej vzorky v praxi je z dovodu rychleho a pohodIného narabania s vel’kym
objemom dat obvyklé ukladat’ data v entitno-rela¢nej databdaze, ¢ize v
reprezentdcii, ktord pozostdva z mnoziny tabuliek s entitami a reldciami.

3.4 Zhrnutie metdd relacnej klasifikacie

V prehl'ade relacnych metéd sme uviedli najvyznamnejsie klasifikatné metédy
atributovo-viazaného pristupu, vacsinu znamych priamych relacnych metod
a vSetky nam zname pristupy k kolektivnemu usudzovaniu. Tieto triedy
metdd st zvycajne prepojené, teda pristupy pre kolektivne usudzovanie ¢
v sebe zahfnaju priame relacné metddy a tie v sebe zahiniaju atributové
metddy: Ce; < & <« ¢ Okrem toho sme uviedli niekol'ko metdd tzv.
virtudlnych dokumentov ¢,q4, ktoré predstavuji doplnkovy smer k priamym
relaénym metédam. Jednotlivé triedy metéd mozno plnohodnotne pouzit’
v tychto konfiguracidch:
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e (¢, atribitovo-viazany klasifikator,

® (. « (g priamy rela¢ny klasifikator inicializovany é,,

® C.i «— Cp < Cq: kolektivne usudzovanie obal'ujice priamy relac¢ny
klasifikator inicializovany atributovo-viazanym klasifikdtorom,

e (.. priamy rela¢ny klasifikdtor bez schopnosti absorbovat’ informéciu
z atributov,

® C.i «— ¢ kolektivne usudzovanie nad priamym relacnym klasifika-
torom bez schopnosti absorbovat’ informaciu z atribitov 2}

® (,4: pouzitie virtudlnych dokumentov.

3.4.1 Porovnanie jednotlivych pristupov

Uvedené triedy metdd relacnej klasifikacie st porovnané z hl'adiska parametrov
datovej vzorky v tab. V riadkoch si uvedené tri zvy€ajne sa vysky-
tujice archetypy datovych vzoriek: inStancie s atribitmi bez explicitne
uvedenych relacii (napr. tabulka zdkaznikov v relacnej databdze), instan-
cie s atribitmi aj reldciami (graf s vrcholmi, ktoré maju aj atributy) a graf

s inStanciami bez atribitov.

Tabul'ka 3.2: Porovnanie aplikovatelnosti tried klasifikacnych metéd
podl'a typu dédtovej vzorky (dno znamend, ze metdéda je ap-
likovatelnd).

éa ér éci évd

1ba atributy 4no | nie | nie | ano
atributy, reldcie | &no | ano | 4no | ano
1ba reldcie nie | &no | 4no | nie

V tab. 3.3 uvddzame porovnanie jednotlivych metéd kolektivneho usud-
zovania na zaklade zvolenych vlastnosti. Zarucenie triedy znamena, ze
metdda uréite priradi kazdému klasifikovanému vrcholu triedu, pevna za-
stavovacia podmienka znamend, ze klasifikator je zastaveny najneskor po
uréitom pocte iterdcii, bez ohl'adu na priebeh. Ucelenost’ iteracie znaci, ze
relacnd metdéda pocas iteracie (t) berie do uvahy stav z iterdcie (t — 1).

12Tento a predosly pripad si zaujimavé skor teoreticky, napr. pre generované grafy.
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Tabul'ka 3.3: Porovnanie pristupov k kolektivnemu usudzovaniu.

IRC Iter. klas. Gibbs. Relax. Label.
Yv; € Xyst zarucuje triedu | ano nie ano ano
pevnd zast. podmienka nie ano 4ano ano
ucelenost’ iteracie ano ano nie ano

Pre priame rela¢né metédy (¢,) je charakteristické, ze pri odhade pris-
lusnosti konkrétneho vrcholu k triede nahliadaji na okolie vrcholu, a prave
susediace vrcholy ovplyviiuja jeho vlastnu prislusnost’ k triede. Tento poz-
natok je az prili§ ocividny a l'ahko ho povazovat’ za bandlny — ma vSak
zédsadné dosledky na mechanizmus klasifikdcie, pretoze vnasa predpoklad
homofilie, ktorému sa venujeme v kap. [4. Ked’ze metédy kolektivneho usud-
zovania v sebe obsahuju priame rela¢né metédy, zavislost’ od homofilie sa
prenasa aj do nich.

Uvedeny pristup ku klasifikdcii klasifikaénych metdd prindsa porovnanie
metdd na zéklade ich schopnosti zohl'adnit’ a abstrahovat’ relacnu zlozku
détovej vzorky. Pri kolektivnom usudzovani je v oboch prehl'adovych pra-
cach uvedeny zjednoduSeny pripad, kedy je prislusnost’ vrcholu k triede
generovand prislusnost’ou susednych vrcholov a tvarom grafu, to znamena,
ze klasifikujeme na zdklade jednej ndhodnej premennej (pre kazdy vrchol).
Prakticky tento predpoklad urcuje, ze uvedené metédy si vhodné pre grafy
kde klasifikujeme len z jednej mnoziny tried. Pritom vsak existuju da-
tové vzorky (a klasifikaéné problémy), v ktorych sa vyskytuje viacero klasi-
fika¢nych premennych naraz. Napriklad v doméne vyhl'addvania na webe
(obr. mame v grafe az tri typy vrcholov, pricom kazdy typ moze mat’
ini mnozinu klasifika¢nych tried. V takom pripade webové stranky za-
tried’'ujeme podl'a obsahu (triedy Sport, veda) a pouzivatel'ov zatried ujeme
podla sprévania (triedy ndchylnyg kliknit’ na kontextovi reklamu, ignoruje
kontextovi reklamu). Mozu nastat’ dve situdcie:

e kazdy typ inStancie ma svoju klasifikaciu. Metédy na priamu klasi-
fikaciu takychto datovych vzoriek si analyzované v pracach
[Macskassy & Provost, 2007] (kap. 3.5.4) a [Vojtek, 2008] (kap. 5),

e ak sa nad jednym typom instancii aplikuje viacero klasifikdcii, ide o
fazetovu klasifikdciu. Pre tento pripad ndm nie si zname Zziadne re-
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la¢né metddy, ktoré by boli schopné vyuzit’ existenciu viacerych klasi-
fikacii v prospech vysledku. Z technického hl'adiska nie je problém
pouzit’ ktorikol'vek metédu pre kazdu klasifikdciu (obdoba zaklad-
ného rieSenia viactriedneho priradenia, pozri cast’ [7.1]).

7Z prehl'adu a porovnania klasifikaénych metéd v tejto kapitole vidime,
ze existuje pomerne vel'a metdéd. Vol'ba spravnej metédy pre urcitu klasi-
fikaénu tdlohu prave preto nie je jednoduchd a zvycajne ani jednoznacné.
Je vhodné mat’ na pamiiti metodolégiu CRISP-DM ([Fayyad et al., 1996,
[Shearer, 2000]), podl'a ktorej sa najprv treba snazit’ porozumiet’ doméne a
déatam a nasledne vychadzat’ z tejto znalosti pri vol'be klasifikaénej metddy.
Opacny, idylicky postup, teda hladat’ univerzalnu klasifika¢nii metédu
vhodnt pre takmer kazdu tdlohu totiz nie je v stulade s tzv. No Free Lunch
Theorem [Wolpert & Macready, 1997]:

Ak algoritmus vynikajico riesi uréiti podmnozinu vSetkych 1loh,
potom nevyhnutne poskytuje slabé vysledky pri zvysnych tlo-
héch.

V tejto kapitole sme v prehl'ade existujucich rela¢nych metoéd viack-
rat upozornili na silny predpoklad, vd’aka ktorému relaé¢né pristupy vobec
mozu poskytovat’ korektné vysledky pri klasifikdcii. Ide o implicitny pred-
poklad homofilie v grafe, ktory je natol’ko ocividny a vSadepritomny, ze
pri navrhu metdéd sa bez pochyb predpokladalo, ze klasifikované grafy su
homofilne. V skuto¢nosti to v8ak tak byt’ nemusi, homofilia grafu sa pre
jednotlivé vrcholy meni a pre niektoré vrcholy, ¢i dokonca celé grafy moze
byt’ iplne nevyraznd. V d’alsej kapitole sa preto venujeme homofilii v grafe
vo v8eobecnosti a na zaklade tohto poznania definujeme homofiliu pre klasi-
fikované grafy (vyznacujuce sa tym, ze vrcholy maju priradent prislusnost’
ku triede).



Kapitola 4

Predpoklad homofilie a jeho
dosledky

Matematické grafy predstavuju uzitotny mechanizmus na zaznamenanie
previazanosti objektov vo svete okolo nas. Ak uvazujeme o grafoch, ktoré
zachytavaju socidlne vézby v spolocenstve jedincov, zistime, ze v tychto
grafoch je vSadepritomny jav nazyvany homofilia. Sociolégovia pod poj-
mom homofilia rozumeji takyto tikaz [Mcpherson et al., 2001]:

Ludia, ktori si navzdjom prepojeni (vzt'ahom) si si podobni
s vysSou pravdepodobnost’ou ako l'udia, ktori prepojeni nie su.

V nasej spolo¢nosti st homofilne tendencie pritomné pri mnohych typoch
vizieb, uvddzame najvyznamnejsie z nich (inSpirdciu sme cerpali z prac
[Thelwall, 2009, [Mcpherson et al., 2001]).

Vek

Vek je vyznamny c¢initel' pri vytvarani vézieb medzi osobami. So zvySu-
jucim sa rozdielom vo veku vyznamne klesd pravdepodobnost’ vzniku vézby.
Jeden z najznamejsich prikladov vytvarania vézieb medzi osobami rov-
nakého veku je manzelstvo. Distribicia rozdielu vo veku medzi muzom
a zenou je znazornena na obr. na osi z je naznaceny rozdiel medzi
vekom Zzenicha a vekom nevesty v Noérsku v roku 2()02E]. Vidime, ze vicsina

1Zdroj Statistics Norway http://wuw.ssb.no/english/magazine/
art-2005-01-31-01-en.html| [cit. 2009-10-12].
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dvojic vstupuje do manzelstva v rovnakom veku a pravdepodobnost’ vzniku
prepojenia klesa s rozdielom veku (okrajové hodnoty maji vyssiu pravde-
podobnost’, pretoze agreguju Sirsie asové intervaly).
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Obréazok 4.1: Distribucia rozdielu vo veku nevesty a zenicha v nérskej pop-
ulécii v roku 2002.

Rasa a narodnost’

Rasova prislusnost’ a narodnost’ vyrazne rozdel'uji I'udi po celom svete.
Napriek vzrastajucej globalizéciiﬂ nasho spolocenstva I'udia preferuju styk
s T'ud’'mi rovnakej vychodiskovej kultirnej pozicie. Vo velkych mestach
vyspelych krajin (napr. Londyn) nastdva situdcia, Ze v urbanizovanom
priestore ziju na pomerne malej ploche takmer vSetky 'udské rasy a narod-
nosti, ale vytvaraju silne ohrani¢ené zhluky. Ddsledkom je vznik pomerne
dobre ohrani¢enych ndrodnych sturti, napr. ¢&inske Stvrte v americkych
mestach (New York, San Francisco).

2Globalizéciu v nasom ponimani chidpeme ako zvySovanie celosvetovej miery prepoje-
nia medzi 'ud’'mi a nimi spravovanymi statkami.
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Nabozenstvo a geograficka poloha

Medzil'udské vzt’ahy si vyrazne ovplyvnené nabozenskym presvedéenim
jednotlivca, v minulosti bola tato ¢rta eSte vyraznejsia. Tato tendencia je
primérne pozorovatel'na pri odliSnych nabozenstvach, kde vznik prepojeni
castokrat ovplyvnuje aj geografickd poloha, v désledku ¢oho doslo napriklad
v roku 1947 k oddeleniu moslimského Pakistanu od vtedajsej prevazne hin-
duistickej Britskej Indie. Podobné ¢rty vykazuji aj denomindcie urcitého
nabozenstva, napr. prevaha $itskej vetvy Islamu v Irdne (89% z celej pop-
uldcie) voéi prevahe sunnitskej vetvy v Alzirsku (99% z celej populdcie),
alebo prevaha rimsko-katolickej denominécie v Pol'sku (89.8%) voci orto-
doxnej vetve v Bielorusku (80% |

Popri vyssie menovanych vizbach sa v spoloCnosti prejavujui mnohé
iné druhy prepojeni, v ktorych je mozné pozorovat’ homofilne tendencie,
napr. vzdelanie, pohlavie, pracovnd pozicia, spravanie jedinca ¢i materinsky
jazyk. Pritomnost’ homofilie v uvedenych vizbach je si¢tom osobného
vyberu jednotlivca a spolocenskych obmedzeni, druhy vplyv ¢asto prevazuje
nad osobnou vol'bou. Segregicia muzov a zien je v moslimskych krajindach,
v porovnani so sicasnou eurépskou civilizaciou, privedend do extrému ako
dosledok dosledného dodrziavania pravneho systému sarfa (t.j. nabozenskd
vizba). Narodnostnd homofilia je mnohym I'ud’om vnutend, ked'ze ziju
v krajindch, ktoré si malo otvorené svetu (napr. Bhutdn alebo Korejska
I'udovodemokraticka republika).

Uvedené atribiity maji na zivot spolo¢nosti rozne dosledky. Segregacia
na zaklade veku nemd zd’aleka také negativne dosledky ako narodnostna
diferencidcia. Kym v prvom pripade hrozi napr. starsim I'ud’om strata
kontaktu s novymi trendami, ¢i typické nepochopenie medzi rodi¢mi a
ich det'mi v puberte, v pripade narodnosti a vierovyznania si dosledky
d’alekosiahlejsie a vedu k ozbrojenym konfliktom (napr. dlhodobé napitie
na Blizkom vychode medzi arabskymi $tdtmi a Izraelom).

3Podla CIA Factbook https://www.cia.gov/library/publications/
the-world-factbook/| [cit. 2009-10-01].
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Homofilia vsak m& aj pozitivne dosledky, jej zvySenie méze odvratit’
vojnovy konflikt, ako bulvarne uvadza tzv. tedria zlatych obldkmﬂ

Ziadne dve krajiny, v ktorych vznikne pobocka rychleho obéer-
stvenia McDonald’s, potom uz medzi sebou nevedd vojnu.

Ret’azec rychleho obcerstvenia predstavuje metaforu na vyrazné zdiel anie
spolo¢nych hodnot.

Napriek definicii na zaciatku kapitoly a uvedenym prikladom nie je ho-
mofilia v grafoch obmedzend na I'udské spoloc¢enstvo. Ako sme v uvode
uviedli, homofilne tendencie sa prejavuju v takmer akomkol'vek spolocen-
stve, ktoré sa skladd z jedincov vyvijajucich sa v ¢ase a superiacich o
obmedzené zdroje. Homofiliu mézeme chapat’ ako prejav vyvojovej stratégie.
Vzhl'adom na vSadepritomnost’ tohto javu je vSak naro¢né oddelit’ priciny
(dovody vzniku) od néasledku, ked’ze jednotlivé typy vézieb medzi jedin-
cami nie st nezavislé. Napriklad nabozenstvo a narodnost’ si v niektorych
spolocenstvach vyrazne korelované, ¢o mozno pozorovat’ na uz spominanej
sitskej vetve islamu medzi iranskymi obéanmi perzskej narodnosti.

4.1 Miera homofilie

Samotny jav homofilie a jej dosledky je jednoduché sledovat’ a brat’ do
uvahy najmé tam, kde sa stretdvame s datami nesticimi v sebe explicitné
prepojenia, viizby (pozri diskusiu o explicitnych a implicitnych viizbach
v kap. |3). Takéto dédta su zvycajne vhodne reprezentovatelné matemat-
ickym grafom, z ¢oho vyplyva moznost’ zamerat’ sa pri analyzovani ho-
mofilie na susednost’ vrcholov. Cielom tejto Casti je definovat’ pojem ho-
mofilia v grafe a urcit’ vhodni metriku na meranie homofilie.

V désledku nasho zaujmu o homofiliu v kontexte rela¢nej klasifikécie je
pre nas vyhodné nazerat’ na graf vrcholovo-orientovanym sposobom, ked’ze
pri analyze (spracovani) grafu je klasifika¢nd metéda navrhnutd tak, ze
postupne sa prechadza cez vrcholy v grafe a analyzuje sa okolie zvoleného
vrcholu. Véésina relaénych klasifikatorov spracovava graf prave takymto
vrcholovo-orientovanych sposobom (pozri prehl'ad v kap. [3)).

“Angl. Golden Arches Theory [Friedman, 1999)].
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4.1.1 Vrchol grafu a jeho okolie

Existuje mnoho sposobov, akymi sa moéze generovat’ mnozina susednych vr-
cholov V}, na ziaklade zvoleného vrchola vy, (deﬁm’cia v kap. , vol'ba
generujucej funkcie susedstva zdlezi od pripadu pouzitia. Rozne pristupy
na urcenie toho, ktoré vrcholy spadaju do susedstva grafu davaju rozlicné
pohl'ady na homofiliu toho istého grafu. Uvadzame niekol'ko zakladnych
pohl'adov na susedstvo v grafe.

Priame jednoduché susedstvo

Najjednoduchsi pripad susedstva definujeme pomocou cesty v grafeﬂ

Definicia 4.1: Cesta. Cesta je neprazdny graf P = (V, E) v tvare

V = {vg,v1,...,0}, E =wvov1,v1v2,...,05_10; kde v; su vsetky rozne.
Vrcholy vg a vy st spojené cestou P. Pocet hran cesty urcuje dizku cesty,
ktord oznac¢ujeme ako PF.

Priame jednoduché susedstvo vrcholu v grafe tvori mnozina
Vi. = {vi|P(V, E),V = {vi, v}, E = vju}, t.j. Vi zahina len tie vrcholy,
ktoré st s vrcholom vy priamo spojené hranou (cestou dizky P1). Vo vicsine
pripadov préce s grafom sa stretavame s tymto druhom susedstva.

Susedstvo n-tého stupna
Zovseobecnenim priameho jednoduchého susedstva je susedstvo n-tého stupna:
Vie = {vi| P(V, E),v; € V,ur, € V, E = v;v0,00,01,...,U0_1Vk, |V]| < n}
(4.1)
Ide o mnozinu vrcholov, ktoré si od v;, vzdialené cestami dizok pl ... P".

Susedstva na mriezke

Ak uvazujeme o dvojrozmernom priestore ako o mriezke a vrcholy si v nej
pravidelne rozmiestnené (analégia s bunkami celuldrneho automatu), mriezka
generuje rozne druhy okolia. Najznamejsie typy mriezkového okolia si von
Neumannove a Moorove okolie (blizsie sa im venujeme v ¢asti .

Definicie z teérie grafov preberdme z préce [Diestel, 2005].
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Susedstvo nad existujiicim grafom

Ak zoberieme existujici neohodnoteny graf G(V, E) v ktorom st vrcholy
uz prepojené priamym jednoduchym susedstvom, ohodnocovacia funkcia
f:V xV — R nam vracia mieru podobnosti medzi I'ubovol'nymi dvoma
vrcholmi, zohl'adnujtc existujicu struktiru prepojeni. Aplikovanim lokal-
nej ohodnocovacej funkcie tak ziskame pre zvoleny vrchol vy € V jeho Sirsie
okolie, ktoré ku kazdému vrcholu asociuje vahu w € R. Nastdva tu situé-
cia, kedy pomocou existujiceho zédkladného okolia vrcholu ziskavame Sirsie
okolie. Podrobnejsie sa lokdlnym ohodnocovacim algoritmom venujeme v

kap. [6}

4.1.2 Formalizacia homofilie

Nad danym grafom a zvolenym pristupom k susednosti medzi vrcholmi
mozeme uvazovat’ o pravdepodobnosti, s akou su si podobné susediace vr-
choly. Ak uvédzime sociologicki definiciu homofilie uvedent na zaciatku
kapitoly:

Ludia, ktori si navzajom prepojeni (vzt’ahom) si si podobni s
vysSou pravdepodobnost’ou nez 'udia, ktori prepojeni nie su.

uvedenu definiciu mozeme v kontexte relac¢nej klasifikacie zovseobecnit’
a formalizovat’ takto:

Definicia 4.2: Homofilia. V grafe G(V, E) ma kazdy vrchol priradentu
distribiciu prislusnosti k triede p(c € Clv € V), kde C je mnozina tried
klasifikdcie. Hovorime, ze podobnost’ distribucii p(c € Clv;) a p(c € Clvj)
je dmernd pravdepodobnosti existencie hrany v;v; € E medzi vrcholmi
Vi, V5 € V.

Ak mame napr. bindrnu klasifikdciu s triedami C = {cy,c_}, a tri
vrcholy s takouto distribiciu prislusnosti k triede:

o p(cy|v1) = 1.0, p(c—|vy) = 0.0,

o p(ctfv2) = 1.0, p(e—|v2) = 0.0,

o p(cq|vs) = 0.0, p(c—|vz) = 1.0,
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potom pravdepodobnost’ existencie hrany medzi vrcholmi v; a vy je
vysSia nez medzi vrcholmi vy a vs, pretoze vrcholy v; a v patria do rovnake;j
triedy na rozdiel od vrcholu vs. V procese klasifikdcie sa ¢asto stretavame
s tym, ze distribucia prislusnosti k triede je neostrd, t.j. p(c € Clv € V) € R,
zvyCajne je normovand na intervale (0, 1).

Miera homofilie

Uréit’ mieru homofilie medzi dvoma vrcholmi na zaklade definicie zna-
mend porovnat’ distribiciu prislusnosti k triede medzi tymito dvoma vr-
cholmi. Ak by sme sa obmedzili len na bindrnu klasifikdciu, dostatoénym
sposobom ako uréit’ rozdiel medzi dvoma distribiciami prislusnosti k triede
vrcholov v; a v; je Stvorec rozdielu medzi hodnotami distribicie:

homophily(ui, v5) = \/[p(es o) = pleslog))? + [ple- o) = ple_ o)
(4.2)
Prakticky sa vSak stretavame s va¢sim mnozstvo tried, zovSeobecnene
moZno vzorec zapisat’ ako:

homophily(v;, vj) Z (clvi) — p(c|v;)]? (4.3)
ceC
Potom zdruzena homofilia vrcholu vi v kontexte jeho okolia je priemer
hodnot z (4.3)):

homophilyy, (vi) = Z homophily(vy, v;) (4.4)

|V‘ v €Vy

Tento spésob vypoctu — homophily,, — nazyvame vrcholovo-orientovany
(n ako node), kedy existuje ustredny vzt’ah centrélneho vrcholu voéi vetkym
vrcholom v susedstve.

Druhy pohl'ad na homofiliu je mnozinovo orientovany, kedy na vrchol
v a mnozinu jeho susedov Vi nazerdme bez ohl'adu na wvynimocnost’ vr-
cholu vy, ¢ize pocitame homofiliu ako homophilys(Vi, U {vi}) (s ako set).
Tu moézeme agregovat’ distribiciu prislusnosti k triede pre kazdy vrchol
z mnoziny Vi U{vg} napr. za pomoci entropie v [Shannon et al., 1998].
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homophilys(Vi, U {vg}) = 1.0 + Z p(c|vi) logpase P(clvi)  (4.5)
UiEVkU{vk},CGC

Specidlny pripad homophily, predstavuje této hodnota pre jediny vrchol:

homophilys(vk) = 1.0+ p(c|vr) 10gyqse p(clvr) (4.6)
ceC

kde hodnota homophilys(vy) vyjadruje mieru sudrznosti distribucie pris-
lusnosti vrcholu k triede. Cim vyraznejsie vrchol prislicha k jednej triede
(napr. p(c|vg) = 0.99, p(c—|vx) = 0.01), tym viac sa jeho hodnota homophilys
blizi k 1.0 (ak berieme logaritmus so zdkladom 2). Naopak, ¢im menej urcitd
je trieda vrcholu (najhorsi pripad p(c4|vk) = p(c—|vg) = 0.5), tym hlbsie
klesd hodnota homophilys(vi) k 0.0.

Porovnanie vrcholovo- a mnozinovo-orientovanej homofilie je takéto:

e homophily, dava odpoved’ na otdzku:
Ako sa na zvoleny vrchol podobajii jeho susedia? (obr. [1.2|(a)),
e homophilys ddava odpoved’ na otézku:
Ako sa na seba vzdjomne podobaji vrcholy z danej mnoziny? (obr.[4.2(b)).

(a) vrcholovo-orientovana (b) mnozinovo-orientovana
homofilia homofilia

® O

Obrézok 4.2: Dva spdsoby nazerania na homofiliu.

Ak by sme teda pre kazdy vrchol z mnoziny vrcholov V. = vy,... v,
vypocitali homophily, a tieto hodnoty spriemerovali, dostaneme rovnaku
informdciu, ako ked vypocitame homophily, (V) (numericky sa tieto dve
hodnoty nezhoduji kvoli rozdielnemu skélovaniu a priebehu funkcie).
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4.2 Stav poznania v prepojeni homofilie
a klasifikacie

V tejto ¢asti vychadzame z dvoch prac, v ktorych sa autori venovali prepo-
jeniu homofilie s klasifikdciou. Ide o jediné dve ndm zname prace s touto
tematikou, ¢o naznacuje, aka mala pozornost’ sa doteraz venovala homofilii
v relaénej klasifikacii.

4.2.1 Rela¢na autokorelacia

V préci |[Jensen & Neville, 2002], ktord sa primarne venuje analyze zavis-
losti medzi mierou prepojeni v datovej vzorke a jej vplyvom na vyhodnoco-
vanie vysledkov klasifikdcie, autori definuji metriku na porovnanie dvoch
mnozin vrcholov na zaklade hodnot zvolenych atribitov tychto vrcholov.
Miera nazvana relacnd koreldcia vyjadruje podobnost’ medzi dvoma mnozi-
nami vrcholov X a Y na trovni atributu f (pre vrcholy z X) a g (vrcholy
z YY) a pre mnozinu ciest P spajajicu X a Y

Definicia 4.3: Rela¢na korelacia C(X, f, P,Y, g) je korelacia medzi vsetkymi
parmi (f(x),9(y)), kde z € X,y € Y a p(z,y) € P. >

Na zaklade definicie cesty v grafe (def. p(z,y) predstavuje E = xy,
teda cesty s dizkou P!. Pre vypocet korelacie autori uvadzaji moznost’
pouzit’ bezné miery ako informaé¢ny zisk, x-kvadrat ¢i Pearsonov koeficient
[Clarke & Cooke, 1998].

Uvedend definicia je pomerne vieobecnd, v préci [Jensen & Neville, 2002]
sa uvadza eSte d’alsia miera, ktord predstavuje Specidlny pripad relaénej ko-
relacie.

Definicia 4.4: Relaénd autokorelacia C' je C'(X, f,P) = C(X, f,P,Y,g),
kde Vp(x;, x;) € P, x; # x;. >

Relaéné autokorelacia vyjadruje podobnost’ medzi instanciami z jednej
mnoziny pri zohl'adneni iba jedného atribitu. Z pohl'adu homofilie v kolek-
tivnom usudzovani tento ndhl'ad mozno reprezentovat’ takto: atribut f je
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prislusnost’ vrcholu k triede, a X je mnozina vrcholov, ktoré su prepojené
hranami uréenymi v P.

Mensia komplikacia vypoctu autokoreldcie prislusnosti k triede pre zv-
oleni mnozinu vrcholov nastava, ked’ mame viac ako dve triedy. V pripade
binarnej klasifikdcie je postacujice prislusnost’ k triede vyjadrovat’ jednou
hodnotou (pretoze p(c4|v) = 1.0 — p(c_|v)) a moézeme pouzit’ niektord zo
zékladnych korela¢nych metéd. Pri troch a viac triedach je potrebné uvazo-
vat’ o korelaénej matici n — 1 ndhodnych premennych (n je pocet tried).

Z pohladu na homofiliu uvedenom v kap. ide o analdgiu k mnozinovo-
orientovanému pristupu homophilys.

4.2.2 Homofilia v generovanych grafoch

Druhd praca, ktora sa venuje homofilii a zaroven klasifikdcii v grafoch je
vyskum [Jackson, 2008|. Skima sa tu vzt’ah medzi homofiliou grafu a jeho
typickymi charakteristikami ako priemer grafu, klasterizacny koeficient,
atd’. Napriek tomu, ze v préaci sa autor vobec nezmienuje o klasifikécii,
zavadza zatried’ovanie vrcholov do tzv. skupin resp. typov, ¢o zodpoveda
beznej predstave klasifikacie.

Autor stanovuje klasifikdciu ako rozdelenie mnoziny vrcholov
V ={v1,v9,...,v,} do k podmnozin Vi,..., Vi, a predpoklada, ze vrcholy,
ktoré su si pribuzné (angl. same characteristics) si v jednej skupine. Na
zéklade uvedenych prikladov ako vek, vzdelanie, ¢i zamestnanie to zod-
povedd naSej predstave podobnosti na zaklade atribitov vrcholov. V nasle-
dujucich odstavcoch budeme o tychto skupindch a typoch hovorit’ ako o
triedach a mnozinou Vi rozumieme triedu cy.

Homofilia je v praci [Jackson, 2008] zavedend pomocou tzv. zoznamu
stuptiov vrcholov (angl. degree sequence) a tzv. relativnej naklonnosti
medzi triedami (angl. relative proclivity). Zoznam stuptiov vrcholov je pos-
tupnost’ {dy, ..., dy}, kde d; zodpovedd stupnu vrchola v; [Chung et al., 2002].

Dp=> d (4.7)

1€Vy

zodpoveda sictu stupnov vrcholov z triedy c.
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Relativna ndklonnost” medzi dvoma triedami ¢; a c¢; oznacovana ako
he;e; > 0 vyjadruje mieru, s akou vrcholy patriace k jednej a druhej triede
vytvaraju hrany medzi tymito dvoma triedamﬂ

Plati, ze ch chhcicj = D pre kazdu triedu ¢;. Potom hrana medzi
vrcholmi v, € ¢; a vy € ¢j vznikd s pravdepodobnost’ou podl'a .

hese. did
—aa I <. 4.
<10 (4.8)

Homofilia je potom definovana takto:

Definicia 4.5: Homofilia podl'a Jacksona. Majme dvojice tried c;, ¢;
tak, ze ¢; # c¢;j. Ak plati he,e; > heye;, potom hovorfme, Ze v ramci triedy
¢; je v grafe pritomna homofilia. >

Predpoklad nerovnosti pre relativnu naklonnost’ (he,c; > he; ;) zna-
mena, ze pravdepodobnost’ vzniku hrany je vyssia medzi vrcholmi rovnake;j
triedy, ako medzi vrcholmi roznych tried. Ak hc, ., = 1 pre vSetky c¢;, c;,
potom triedy nedavaja o grafe ziadnu dodato¢ni informaéciu.

V kontexte nami definovanej homofilie (def. homofilia podl'a Jack-
sona zodpovedd mnozinovo-orientovanému pristupu homophilys. Autor pri-
amo neuvadza sposob ako homofiliu vy¢islit’.

4.3 Doplnujice poznatky o homofilii

V tejto casti zhfname dodato¢né poznatky a tvahy o homofilii v grafe.
Uvadzame tu niekol'ko teoretickych vlastnosti uvedenych mier, diskutujeme
o ich obmedzeniach a uvadzame aj diskusiu o heterofilii.

4.3.1 Homofilia ako jedna z pricin korelacie v socialnej sieti

V préci [Anagnostopoulos et al., 2008] st analyzované priciny, ktoré spo-
sobuju koreldciu medzi spravanim pouzivatel’a a jeho zaradenim v socidlnej

5V praci [Jackson, 2008| nie je stanovené, ¢i mé parameter h horné ohranic¢enie, Ak
nepresiahne hodnotu 1.0, mozeme hovorit’ o pravdepodobnosti vzniku hrany.
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sieti (atributmi, prislusnost’ou ku skupine). Boli identifikované tri pri¢iny:

e uplyv (angl. influence), kde je spréavanie pouzivatel'a ovplyvnené spré-
vanim jeho priatel'ov, napr. pri kiipa knihy z dévodu, ze si ju kupil
aj kamarat.

e (mitice) prostredie (angl. confounding environment) — vonkajsie
vplyvy ktoré sa premietaji do sveta socidlnej siete, napr. kipa pri-
atelia v socialnej siete si obaja kipia knihu o uré¢itom meste z dovodu,
ze obaja v tomto meste zijud.

e homofilia — vychédza z [Mcpherson et al., 2001], od predoslej pri¢iny
ju odlisuje to, ze homofilia zahfna iba nadvézovanie priatel’stva medzi
pouzivatel'mi, kym vplyv prostredie agreguje nadvézovanie priatel'stva
a ostatné akcie pouzivatel'ov (napr. kipa knihy).

V préci [Anagnostopoulos et al., 2008] je d’alej homofilia zovseobecnend

spolu s prostredim do jedného modelu. Praca sa venuje najmé dynamike
v socidlnej sieti, konkrétne schopnosti siete reagovat’ na prvotny impulz.

4.3.2 Ekvivalencia pre homophily,

V tejto Casti uvddzame nas postreh ohl'adom existencie zhodnych drovni
mnozinovo-orientovanej homofilie v grafe.

Definicia 4.6: Najkratsia vzdialenost’ medzi vrcholmi.
Majme dva vrcholy v; a v; v grafe G, medzi ktorymi je k ciest
P,(V,E)|V = v;,v;, E = v;,...,v;. Potom dg(v;,v;) oznacuje najkratsiu
vzdialenost’ medzi vrcholmi v; a v; v grafe G, teda dg(v;,v;) zodpovedd
ceste P, = argming,|[P}"]. >

Definicia 4.7: Priemer grafu, oznacovany rad G je najvicsia vzdialenost’

medzi 'ubovolnymi dvoma vrcholmi v;, v;, takze

rad G = argmaz i (v v;)[G(V, E),vi,vj € V] >
Je oc¢ividné, ze homophilys({v;} U Vi, ¢) je zhodné pre vsetky vrcholy

v;,vj, pre ktoré {v;} UV; = {v;} UV}, ¢omu zodpovedaji vsetky grafy

s priemerom rad G = 1.
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4.3.3 Obmedzenia uvedenych mier

V nami uvedenej definicii homofilie (def. rovnako ako v nadvézujicich
mierach predpokladdame, ze vSetky vlastnosti vrcholu si zapuzdrené préve
do prislusnosti k triede, ¢o zodpoveda predstave sveta klasifika¢nych metod
s kolektivnym usudzovanim alebo priamemu rela¢nému pristupu. Ak by
sme chceli v ramci homofilie klasifikovaného grafu pokryt’ tie skupiny klasi-
fika¢nych metdd, ktoré pracuju aj s vlastnymi atribatmi vrcholov, nevyh-
nutne by sme museli porovnavat’ hodnoty atribttov. Tu je t’azké predstavit’
si v8eobecny sposob ako vypocitat’ homofiliu, jednak rézne atribity vr-
cholu vplyvaju odlisnym spésobom na jeho cielovi triedu, navysSe mieru na
porovnanie dvoch roznych hodnot nomindlneho atribitu mozno stanovit’
castokrat len empiricky (napr. ako ¢iselne porovnat’ hodnoty stredo-
Skolské a vysokoSkolské atributu vzdelanie, pozri diskusiu o atribiitoch
v kap. |3.2.1)).

4.3.4 Vznik vazby medzi vrcholmi

Ak sa vratime k povodnej sociologickej definicii:

Ludia, ktori su navzdjom prepojeni (vzt’ahom), st si podobni
s vysSou pravdepodobnost’ou ako I'udia, ktori prepojeni nie su.

Tato intuitivne dédva zmysel aj ked’ zamenime pri¢inu a dosledok:

Medzi 'ud’'mi, ktori st si podobni nastdva vzt’ah(kontakt) s
vysSou pravdepodobnost’ou ako pri I'ud’och, ktori su si odlisni.

Doévodom, pre ktory je pre nas vyhodnejsie pouzivat’ prva formulaciu,
je stav, v akom sa k ndm data dostdvaja pri klasifikacii. Ak by sme uvazo-
vali o druhej formuléacii, vidime, Ze sa hovori o vzniku vzt’ahu a homofilia je
jav, ktory tieto vzt’ahy generuje. V nasom pripade vSak uz vzt’ahy (hrany)
existuju. V datovej vzorke, ktorad je urcend na klasifikdciu, s uz pevne
stanovené. V case, ked’ hrany vznikali (napr. pocas priddvania novych
¢lenov predstavenstva do vedenia spolo¢nosti zachytenych v datovej vzorke
foaf.sk v prilohe bola skuto¢ne pritomné sociologicka homofilia, kym
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v ¢ase pouzitia nami stanovenych mier uz len mozeme konstatovat’, nakol’ko
kohézne vizby vznikli. Predikovat’ pomocou definovanych mier homofilie
pravdepodobnost’, s akou budu vznikat’ v datovej vzorke nové vizby, je sice
mozné (a aj Statisticky vyhodnotitel'né, ak je zachytena aj casovéd nasled-
nost’ vzniku vézieb), ale nie je to zdmerom tejto préace, pretoze aj ked’ ide
o relacnu klasifikdciu, predikuje sa vzdy atribut (trieda) a nie relécia.

4.3.5 Heterofilia — opak homofilie

Homofilia je v8adepritomny spolocensky jav. Ak na vrcholy grafu, v ktorom
tento jav sledujeme, nazerdame ako na superiacich jedincov, z hl'adiska jed-
notlivca je spdjanie sa s vrcholmi tak, aby boli preferované homofilne vézby,
pomerne dobra stratégia. Napriklad, ak sa mlady ¢lovek rozhodne, ze bude
robit’ ta istd pracu ako jeho rodié¢ia, je pravdepodobné, ze vd’aka infor-
macidm a kontaktom, ktoré od rodi¢ov ziska, dokaze dosiahnut’ primeranu
zivotnu uroven s mensim rizikom ako keby sa rozhodol pracovat’ v oblasti,
v ktorej mu nema kto poskytniut’ cenné informécie znizujice riziko.

Uvedend stratégia je konzervativna, pretoze znizuje pravdepodobnost’,
ze si jedinec osvoji inovativny pristup (napr. sa ako prvy v meste nauci
robit’ isté remeslo a vd’aka tomu sa jeho zivotna troven podstatne zvysi).
St aj iné stratégie, v praci [Rogers et al., 2003] sa uvadza, ze heterofilne
vzt’ahy moézu priniest’ rychlejsie osvojovanie inovacii.

V tejto kapitole sme sa v ivode venovali homofilii z hl'adiska sociolégie
a na zaklade tohto poznania sme definovali homofiliu v kontexte klasifika-
cie nad grafmi. Uk&zali sme, ze homofilia sa v klasifikovanych datovych
vzorkach vyskytuje, ale naivne predpokladat’ jej pritomnost’ nie je vhodné
a bezpecné rieSenie.

V nadvézujiucich dvoch kapitolach je nasim cielom prepojit’ znalosti
o konstrukcii rela¢nych klasifikaénych metéd s poznanim ako merat’ ho-
mofiliu v klasifikovanom grafe. V nadvéznosti na hypotézy z casti je
nas$im cielom navrhnat’ takd metddu, ktord bude robustna v zmysle zo-
hl'adnenia homofilie vrcholov grafu a dokédZe jej meniacu sa troven vyuzit’

v prospech vysledku klasifikacie.



Kapitola 5

Navrh metédy moderovania
prislusnosti ku triede

V tejto kapitole sa venujeme prvej nami stanovenej hypotéze z kap[I.2}

Zdielat’ pri relacnej klasifikdcii menej informécii (z pohl'adu
prepojenych vrcholov) je prospesné pre vyslednu kvalitu za-
triedenia.

V kontexte relacnej klasifikdcie je vhodné zamerat’ sa na tid skupinu
metdd, v ktorej je zdielanie informécii najvyraznejsie — kolektivne usud-
zovanie. Pri tejto skupine metéd maé klasifikator, z pohl'adu informaécii
o instancii, k dispozicii len jej prislusnost’ k triede. Hypotéza potom znie:

Ak pocas iterativnej vymeny informacii v klasifikatore vyuziva-
jucom kolektivne usudzovanie budeme uprednostnovat’ instan-
cie s lepsie vyhranenou prislusnost’ou k triede (teda moderovat’
vymenu informécii), zvysime tym kvalitu klasifikacie.

Uvedend hypotéza je este stile pomerne Sirokd, dévodom je nasa snaha
navrhnat’ metédu na overenie hypotézy tak, aby mohla byt’ zapojena do
I'ubovol'ného uz existujicej klasifikacnej metdédy typu é.. Experiment,
ktory méa overit’ hypotézu, je navrhnuty takto: pre zvoleny graf inStancii
a vzt’ahov medzi nimi porovnavame tri rézne klasifikaéné pristupy, kazdy s

rovnakymi ddtami a zvolenymi triedami:

63
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e (¢,) atribitovo-viazané zatried’ovanie,

o (é¢;) relaény pristup s kolektivnym usudzovam’mﬂ

o (Cei—m) novy relaény pristup s kolektivnym usudzovanim a moderovanim

vymeny informacii.

Ocakdvame, ze ak je zvolend datova vzorka dostatocne previazand (re-
laénd), vysledok klasifikdcie (v zmysle jej spravnosti) bude najkvalitnejsi
v pristupe Cei—m a pristup é.; bude presnejsi nez é,. Vol'ba konkrétnych
metdd ¢, a G je v Casti [5.2] pretoze v zmysle metodolégie CRISP-DM
nadvézuje na analyzu datovej vzorky pouzitej pri experimente.

5.1 ¢, moderovanie vymeny informacii

Pri vymene informaécii zavadzame tzv. moderovanie ako pristup na obmedze-
nie mnozstva zdiel’anych tdajov medzi instanciami pri kolektivnom usud-
zovani. Vyuzijeme tu homophilys(vg), ktory nam podla vzorca urcuje
ako vyrazne instancia v prislusnosti k triede preferuje urcitu triedu.

Ak uvazujeme o bindrnej klasifikdcii v iteracii ¢ (v 'ubovolnej klasi-
fikacnej metéde s kolektivnym usudzovanim), kde p(cy|vi) = (c—|v;) = 0.5,
vidime, ze prislusnost’ vrcholu v; k obom pélom klasifikacie je rovnaka, jej
je nasim cielom tuto instanciu docasne odstavit’ z procesu odovzdavania
jej prislusnosti k triede susedom, zaroven vsak inStancii ponechat’ schop-
nost’ absorbovat’ informéaciu od susedov tak, aby sa v ¢o najmenSom pocte
nasledujucich iteracii hodnota homophilys(v;) zvysila.

Opaény pripad predstavuje inStancia s prislusnost’ou k triede s hod-
notami p(cy|v;) = 1.0, (c—|v;) = 0.0, ktord méd najvyssiu mozni hodnotu
homophilys(vj) = 1.0. Pri tejto entite naopak urcite chceme zachovat’ jej
schopnost’ odovzdavat’ svoju informaciu. Vacsina vrcholov sa obvykle nachadza
niekde medzi najnizSou a najvyssSou moznou hodnotou ich homofilie. Tu sa
experimentédlne pokusame zistit’, akd je vhodna hodnota homophilys(v;),
pri ktorej este ponechdme instanciam moznost’ zdiel'at’ prislusnost’ k triede.
Tuito hodnotu nazyvame wdrover moderdcie.

1Presnejéie ide 0 C¢; «— G «— Cq.
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Samotni metédu na moderovanie informécii vieme formélne zapisat’
ako rozsirenie existujicej metddy kolektivneho usudzovania. Na zéklade
analyzy v cCasti sa pouzije metdda IRC. Pseudokdd tejto metddy z
casti je potom pri rozsireni na é.;_,, uvedeny v algoritme

Algoritmus 5 Moderovanie prislusnosti k triede v metéde IRC
Vstupna podmienka: InStancie vy, vs,...,vr € Xig, zvoleny prah ho-
mofilie homophilys.
Vystupna podmienka: Kazdd  inStancia m&  priradeni  triedu
Vo € V : trieda(vg) =ce€ C .
1: Na zaklade vlastnych atribitov instancie sa pomocou atribitového
klasifikatora ¢, inicializuje prislusnost’ k triede pre kazdy vrchol vy.

2: Pre kazdy vrchol:

1. prislusnost’ k triede sa upravi na zaklade vlastnej distribucie,

2. prislusnost’ k triede sa upravi podla vypoctu relacnej zlozky
metédy IRC, pricom vo vypocte akceptujeme iba tie susedné vr-
choly, ktorych hodnota homophilys v iteracii presahuje zvoleny
prah.

3: Krok 2 sa opakuje az kym rozdiel v zmene distribicii pre vSetky vrcholy
medzi dvoma iteraciami neklesne pod urciti hranicu.
4: Vrchol vy sa oznaci triedou, ktora v prislusnosti k triede dominuje, teda

C = argmaze, [p(Ci|Uk)]-

5.2 Datova vzorka a zvolené klasifikacné metody

Datova vzorka zvolend pre nas experiment pochéddza z projektu MAPEKUQ?]
(Modeling and Acquisition, Processing anf Employing Knowledge About
User Activities in the Internet Hyperspace, [Frivolt et al., 2008]), na vzniku
ktorej sa podiel’al aj autor prace. Ide o idaje z portalu vedeckych publikacii

ACM?]

Ziskany graf ma tri typy instancii:

2Viac informécif o projekte MAPEKUS v prilohe m
3 Association for Computing Machinery: http://www.acm.org/d1.
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e klasifikovany typ publikacia,
e dva doplnujtce typy instancii: autor a klaové slovo.

Medzi uvedenymi inStanciami si dva typy hran vyjadrené inter-relaciami:
jeAutor a mdKIalovéSlovo. Hrany si neorientované, t.j. informdacie mozu
hranou plynat’ oboma smermi, vd’aka ¢omu je rieSenie vSeobecnejsie.

Véha kazdej hrany je nastavend bezrozdielne na w(v;, vj) = 1.0. Hrany
reprezentované intra-reldciami v tomto experimente neuvazujeme. Graf
s uvedenymi vlastnost’ami sme poloautomaticky extrahovali z datovej vzorky
MAPEKUS, ktord samotnd obsahuje omnoho viac relacii, tried, atribtitov
a typov instancii. Rozmery nasho grafu si: 4 000 instancii publikacii, 7 600
klIacovych slov a 9 700 autorov, spolu 21 300 vrcholov a 35 000 hréan.

Na zaklade vlastnosti datovej vzorky sme ako atribuiitovo viazani metédu
Cq zvolili pristup zalozeny na Bayesovom teoréme, pretoze na zatried’ovanie
inStancii publikacii pouzijeme vektor slov vytvoreny z textu abstraktu
(tento je v anglickom jazyku). Tento pristup patri medzi najcastejsie pouzi-
vané na klasifikdciu textu [McCallum & Nigam, 1998, Mitchell, 1997]. Ab-
strakt publikdcie sa rozdeli na slova (tokenizuje), tieto sa transformuji na
zédkladny tvar pomocou Porterovej metédy [Porter, 1980] a odstrénia sa
stop-slova.

IRC metédu (uvedend v kap. sme zvolili ako ¢.; a tiez ako zaklad
pre Cei—m, pretoze metéda IRC dava moznost’ menit’ vplyv jednotlivych
zloziek prepoctu prislusnosti instancie k triede v kazdej iteracii. Konkrétne,
rela¢na zlozka IRC metédy obsahuje parametre A1, As a Ag, ktoré vplyvaju
na relaéni zlozku metoédy IRC takto:

Z w(vg, vz )p(emlvz)

z Vth’V'
emlvr) = Mp(Cmlve) + Ao €7 +
p(cml|vg) 10(Cm|vk) + A2 Vi A X,
Z w(vkyvz)p(cm‘vz)
zerthst
+>\3x
Vi N Xt

(5.1)

kde A; urcuje vahu vlastnej prislusnosti k triede z predoslej iterécie,
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X2 a Az uréuji vyznam susedov z trénovacej a testovacej mnoziny. DalSou
vyhodou metédy IRC je jej zarucend konvergentnost’.

5.3 Triedy klasifikacie a sp6sob vyhodnotenia

Hlavnému typu publikacia je priradend jedna alebo viac tried klasifika-
cie ACMﬂ Zvoleny pristup neumoznuje priamu viactriednu klasifikdciu
[Ghamrawi & McCallum, 2005] (viac informécii o viactriednej klasifikdcii
je v kap. , preto je tloha rozdelena na n binarnych klasifikicii, kde pre
kazdu zvolenu triedu a inStanciu sa vyhodnocuje binarna prislusnost’, ktora
je bud’ pozitivna (cy) alebo negativna (c_).

V experimente porovnavame jednotlivé klasifika¢né metédy na zdklade
tzv. zisku sprdavnosti (angl. accuracy gain). Spravnost’ sme zvolili z dovodu
schopnosti zachytit’ spravnost’ klasifikacie rovnako pre pravdivo pozitivne
aj pravdivo negativne inStancie.

Zisk spravnosti vyjadruje rozdiel medzi spravnost’ou atribtitovo viazaného
pristupu ¢, a relaéného klasifikdtora (éq; a ¢j—m) na rovnakej datovej vzorke
X, t.j. sledujeme vyvoj dvoch indikdtorov:

o accuracy_gain(Cei, éq, X ) = accuracy(éei, X) — accuracy(éq, X);
o accuracy-gain(Cei—m, Cq, X) = accuracy(Cei—m, X ) —accuracy(éq, X);

Pomer instancii v trénovacej a testovacej mnozine je v pomere 1 : 1.
Uvédzané vysledky st priemerované z 200 behov.

5.4 Vplyv moderacie na zisk spravnosti

Uroven moderécie sme zaviedli s cielom zvysit’ spravnost’ klasifikatora.
Preto sme vykonali sériu experimentov, kde sme menili prah homofilie v
intervale (0.0,1.0). Hodnota 0.0 zodpovedd povodnej metéde IRC (é;).
ZvySovanim trovne moderacie obmedzujeme vymenu informécii v grafe,

4Klasifikacny systém ACM: http://www.acm.org/class/.
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aktivne sa na relatnej klasifikdcii méze podiel’at’ ¢oraz menej instancii.
Nastavenie prahu na homophilys = 1.0 znamenad, ze v grafe su aktivne iba
inStancie s vyhradne pozitivnou alebo vyhradne negativnou prislusnost’ou,
teda prakticky iba inStancie z trénovacej mnoziny X,;.. Len tieto maju
uplne pozitivne (p(ci|v;) = 1.0 a p(c—|v;) = 0.0) alebo tplne negativne
(p(ct|vi) = 0.0, p(c—|v;) = 1.0) distribuovani prislusnost’ k triede.

Experiment sme vykonali s tromi réznymi prvostupfiovymi triedami
ACM: General literature, Software a Data. Parametre metédy IRC
A1, A2 and A3 sme nastavili zhodne na %, ¢im sme uréili rovnaka vahu
pre vsetky zlozky. Obr. zobrazuje vysledky experimentu. Os x zna-
zoriuje meniacu sa hodnotu moderécie, os y vyjadruje zodpovedajuci zisk
spravnosti.

"...ll-l
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Obrazok 5.1: Vplyv moderécie na zisk spravnosti. Rozne triedy ACM.

Pri vSetkych troch skimanych triedach pozorujeme podobné spravanie
klasifikatora. So silnejiicou moderaciou vzrasté zisk spravnosti. Trend dosi-
ahne maximum, ked’ je hodnota homophilys medzi 0.7 a 0.9. Nasledujici
pokles zisku spravnosti pri hodnote 1.0 ukazuje, Ze inStancie z testovacej
mnoziny majui z hl'adiska zisku spréavnosti vyznamnu tlohu (tieto instancie
su z procesu vymeny informadcii vynechané v silne moderovanom pripade
homophilys = 1.0).

Uvedeny pociatoény experiment ukézal vyznam moderovania vymeny
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informécii v grafe. Pre porovnanie, nemoderovany relacny klasifikator (hod-
nota homophilys = 0.0 na obr. dosiahol vyrazne slabsie, dokonca az
zdporné hodnoty zisku spravnosti (ide teda o stratu sprdavnosti, —1.4% pre
triedu Data).

5.5 Optimalny pomer vplyvu trénovacej
a testovacej mnoziny

V nasledujicom experimente analyzujeme t¢inky parametrov A na metodu
IRC. Z pohl'adu kazdej konkrétnej inStancie ide o tieto parametre:

e )\;: véha vlastnej prislusnosti k triede (z predoslej iteracie),
e )\o: vdha prislusnosti k triede tych susednych vrcholov, ktoré su
z trénovacej mnoziny,

e )\3: vaha prislusnosti k triede tych susednych vrcholov, ktoré su
z testovace] mnoziny.

Vahu vlastnej prislusnosti k triede sme stanovili ako konstantni, A\; = %
a v experimente menime hodnotu Ay v intervale medzi 0 a % Sucasne
hodnotu A3 urcujeme ako A3 = 1.0 — A\ — Ag2. Pomer vplyvu trénovacej
a testovacej mnoziny sledujeme cez pomer Ao : A3. Napriklad, ak Ao = 0.66
a A3 = 0.0, pomer je 1 : 0, teda trénovacia mnozina ma maximalny vplyv
a instancie z testovacej mnoziny klasifikator ignoruje.

Na zaklade uvedenej konfigurdcie sme stanovili hypotézu:

Najnizsi a najvyssi pomer vplyvu trénovacej a testovacej mnoziny
(1 : 0 alebo 0 : 1) nedosiahne najvyssi mozny zisk spravnosti,
pretoze klasifikdtor ma k dispozicii prilis§ obmedzeny podgraf,
ked’ze sa bud’ trénovacie alebo testovacie instancie uplne ig-
noruju.

Vysledky experimentu pre triedu ACM Software st uvedené na obr.
hodnota moderacie je nastavena na homophilys = 0.8. Najvyssia hodnota
zisku spravnosti je dosiahnutd pre Ao = A3 = %, teda ked’ je trénovacej
aj testovacej mnozine priradend rovnaka védha. Vysledok potvrdzuje nasu
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hypotézu, t.j. spodnd a horna hranica pomeru vahy mnozin (1: 0and 0 : 1)
majui nizky zisk spravnosti.

10 i
. ’
. /~ .\\
o\'_O' / T —
§ 6 — /
c 4
a / Maximalny zisk : X1 = 7”2 = 7»3 =1/3 \
3 2
; \
0
1:0 1:05 1:1 05:1 0:1

Podiel mnozZstva trénovacich a testovacich vrcholov

Obrézok 5.2: Hl'adanie optimdalneho pomeru vplyvu trénovacej a testo-
vacej mnoziny (Ag : Az).

7 grafu vidiet’, ze klasifikacny model prinadSa vyssi zisk spravnosti vt-
edy, ked’ maju testovacie vrcholy vyssi vplyv nez trénovacie vrcholy. Pomer
poctu trénovacich a testovacich vrcholov typu publikéacia je v grafe rov-
naky (1:1), avSak v grafe st este vrcholy zvysnych dvoch typov vrcholov
(autor a kTa&ové slovo). Tieto dva typy si vyznamovo priradené ku
testovacim udajom, ¢im robia tito mnozinu pocetnejSou. Preto, ak je up-
rednostnend trénovacia mnozina (l'ava cast’ grafu), vicsia cast’ vrcholov ma
priradeni mensiu vahu, ¢ize zdiel'anie a Sirenie informécii v grafe je viac
obmedzené. Inymi slovami, ku testovacim vrcholom typu publikacia, z
ktorych sa vypocitava vysledny zisk spravnosti, sa informécia nepresiri z
preferovanych trénovacich idajov, pretoze medzi nimi mézu tvorit’ bariéru
menej preferované vrcholy typu autor a kIalové slovo.

5.6 Kbvalitativny vplyv relacii

V predoslych experimentoch sme vyuzivali cely graf s inStanciami publikécia,

autor a kIalové slovo, prepojenymi cez oba typy hran jeAutor a mdKTdlovéSlovo.
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Predpokladame vsak, ze jednotlivé typy hran sa podiel’aji na vyslednom
zisku spravnosti nerovnakym dielom, ked’ze vykazujui roznu mieru homofilie.
Preto v nadvéizujicom experimente porovnavame zisk spravnosti pre tri
rozne grafy, priCom moderéciu nastavime na homophilys = 0.8 a klasifiku-
jeme podl'a triedy Software tieto grafy:

e graf s publikdciami a klIicovymi slovami, prepojenymi cez relaciu

maKTidcovéSlovo,
e graf s publikdciami a autormi, prepojenymi cez reldciu jeAutor,
e spojeny graf s publikidciami, autormi a kl'icovymi slovami

3.2 >

(jeAutor+maKIa&ovéSlovo).

Naga hypotéza je:

Kvalita vysledku klasifikdcie bude najvyssia, ked’” buda v grafe
zdruzené oba typy hran, ked'ze vtedy bude mat’ klasifikdtor
k dispozicii najviac relevantnych informécii.

Vysledky experimentu zndzornuje obr. Krivka priebehu zisku spravnosti
pre homophilys € (0.0,0.8) naznacuje, ze nasa hypotéza tu nie je spravna,
pretoze zisk spravnosti grafu s typom hrany jeAutor predcuje graf ob-
sahujuci oba typy hréan (jeAutor+maKlaZovéSlovo). Hypotéza je splnend
len pre graf s typom hrany maKIacovéSlovo, ktory je z hladiska zisku
spravnosti prekonany oboma grafmi.

Strata spravnosti v grafe tvorenom oboma typmi hran (jeAutor +
maKTagovéSlovo) je sposobend ich odlisnou mierou homofilie (v mnozi-
novom zmysle). Vzt’ah jeAutor vytvara vyraznejsie homofilny vzt'ah nez
hrana maKIalovéSlovo, t.j. publikicie od jedného autora prislichaju do
rovnakej triedy s vysSou pravdepodobnost’ou nez publikacie, ktoré su vi-
azané na konkrétne kl'icové slovo.

Obr. [5.4f(a) zndzoriuje situdciu, kde mé autor (A viitri kruznice) pét’
publikécii (P vnutri kruznice), pricom Styri z nich st pozitivne priklady
triedy a jedna je negativna v zmysle prislusnosti k triede. Uvedené zosku-
penie je zjavne silno homofilne a autorovi A zabezpec¢uje dobre vyhra-
nend prislusnost’ k triede — z pohladu rela¢ného klasifikdtora to moze
napr. znamenat’, ze autorova prislusnost’ k triede skonverguje k hodnotam
p(c4]A) =0.95 a p(c_|A) = 0.05.
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Obrazok 5.3: Kvalitativny vplyv relacii na klasifikator.

Na druhej strane, obr. b) vyjadruje situaciu, kde vrchol kIaéové
slovo (K vnutri kruznice) mé styri publikdcie, dve z nich pozitivne a dve
negativne z hl'adiska prislusnosti k triede. Uvedend konstalacia skonver-
guje do medzistavu, kde prislusnost’ sledovaného vrcholu kITda¢ové slovo
k triede poskytuje najmensiu informaéni hodnotu, t.j. p(c+|K) = 0.5
ap(c_|K)=0.5

Histogram miery homofilie pre typy hran jeAutor a maKIacovéSlovo
je na obr. 5.5 Histogram je uvedeny z pohladu autorov a klI'i¢ovych slov,
ked’ze oba typy inStancii maji ako susedov inStancie typu publikacia. Iba
pri type publikacia vieme, aka je skuto¢na prislusnost’ vrcholu k triede
a tak vieme vyhodnotit’ mieru homofilie.

Podiel pozitivnych a negativnych reprezentantov triedy v ramci sused-
stva vyjadruje na obr. na osi x mieru homofilie. Najsilnejsia homofilia je
pre podiel 1 : 0 alebo 0 : 1. Az 89% vrcholov typu autor a iba 42% vrcholov
typu kIi¢ové slovo méd maximalne homofilne susedstvo. Naopak, najviac
heterofilne susedstvo (vyjadrené pomerom 1 : 1) maji iba 3% instancii typu

92 v

autor a az 43% instancii typu kIa&ové slovo.

Ked’ sa vratime k vysledkom experimentu na obr. vidime, Ze nasa
povodna hypotéza platﬂ pre hodnotu moderédcie homophilys € (0.8,1.0).

SKvalita klasifikdcie bude najvyssia, ked’ st v grafe pritomné oba typy hran.
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(a) dobre vyhranené susedstvo (silna homofilia)

(b) neurcité susedstvo (ziadna homofilia)

8o O

Obrazok 5.4: Priklady rozne homofilneho susedstva v grafe.
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Podiel pozitivnych a negativnych reprezentantov triedy

Obréazok 5.5: Distribicia homofilie pre autorov a kl'ic¢ové slova.
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Dévodom je ucinok silnej moderdcie — véacsina heterofilnych vrcholov je
eliminovanych z vymeny informécii v grafe (pre autorov aj kITa&ové slova).
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5.7 Diskusia

Ak sa vratime k prvej hypotéze z casti[l.2)

Zdiel'at’ pri relacnej klasifikdcii menej informacii (z pohl'adu
prepojenych vrcholov) je prospesné pre kvalitu zatriedenia.

tito povazujeme za suhlasiacu s dosiahnutymi vysledkami. Pri ap-
likovani navrhnutého postupu na iné klasifikacné tlohy je potrebné zvazit’
podobnost’ struktiury détovej vzorky a uvedomit’ si, Ze najsilnejSia troven
moderovania neprindSa najlepsie vysledky. Pokial' by aplikovanie nami
navrhnutej metédy neprinieslo ocakavané vysledky, je vhodné zvazit’, ¢i je
vObec potrebné aplikovat’ na 1lohu klasifikator s kolektivnym usudzovanim
(i) a ¢ namiesto neho nestaci pouzit’ priamy relacny klasifikdtor (é).
Tento pripad pouzitia (¢,) mdze byt’ vyhodnejsi tam, kde sme si isti vysokou
mierou homofilie v grafe, vd’aka ¢omu bude prirodzene zabezpecené, ze sa
v grafe nebude 8§irit’ privel’ké mnozstvo méticich informacii.

Uvedeny prispevok k stavu poznania povazujeme v kontexte homofilie
v relatnej klasifikacii za zaujimavy i z dovodu, ze dochddza k neinfor-
movanému uprednostneniu homofilnych tendencii v klasifikovanom grafe.
Aj ked’ zvolena miera homophilys v nami pouzitom scendari zachytdva iba
kvalitu vlastnej distribicie tried vrcholu, napriek tomu jej vplyv pocas iter-
ativneho zdiel'ania pomaha rychlo vytvarat’ podgrafy, v ktorych prevazuje
jedna trieda, Cize homofilne orientované zoskupenia vrcholov. Dévodom
vzniku takéhoto usporiadania je iterativnost’ kolektivneho usudzovania.

5 ] vztah prislusnosti
Struktara grafu ku triede

@

homo!hilys(w )

Obrézok 5.6: Vzt’ah medzi vrcholmi pri moderovani vymeny informacii.
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Ak uvazime situdciu na obr. vidime, ze v urc¢itom itera¢nom kroku
t po¢itame hodnotu homophilys(v1) iba na zédklade vektora prislusnosti vr-
cholu vy, tento je vSak ovplyvneny vektormi prislusnosti k triede od sused-
nych vrcholov z iteracie ¢ — 1.

Nagim cielom je vytvorit’ aj takd metddu, ktord bude zvySovat’ mieru
homofilie priamo na zaklade premostenia predpokladu homofilie. Takuto
informovanit metédu zalozenu na grafovom ohodnocovacom algoritme §ire-
nie aktivédcie (angl. activation spreading [Ceglowski et al., 2003]) uvddzame

v d’alsej kapitole.



Kapitola 6

Navrh metédy ohodnotenia
okolia vrcholu

V tejto kapitole sa venujeme druhej hypotéze z Casti
Po rozsireni beznej funkcie susedstva vrcholu tak, aby bola zo-
hl'adnend lokdlna struktira grafu, sa zvysi kvalita klasifikdcie,
pretoze sa zvysi homofilia.

Nasim cielom je aplikovat’ nad jednym Kklasifikdtorom dva rozne pris-
tupy k ziskavania okolia vrcholu (viac v prehl'ade v kap. a porovnat’,
ktoré okolie lepsie vplyva na hodnotu homofilie v grafe. Rozhodli sme
sa zvolit’ priamu klasifikaéni metédu SRC (kap. [3.2.3), pretoze ide o naj-
jednoduchsiu priamu relaé¢ni metédu.

S pouzitim metédy SRC je nasim ciel'om:

e urcit’, ako sa meni miera homofilie v zavislosti od zvoleného pristupu
na ziskanie okolia vrcholu, konkrétne porovnat’ dve metédy: metdda
priameho okolia voc¢i navrhnutej metéde s lokdlnym ohodnocovanim
grafu Sirenim aktivacie,

e zistit’ priamu zavislost’ medzi mierou homofilie a kvalitou klasifikacie
metédy SRC,

e hypotézu experimentalne overit’ na datovej vzorke foaf.sk.

N4&s predpoklad je, ze miera homofilie okolia vrcholu bude rozdielna pre
jednotlivé pristupy k ziskavaniu okolia, a konkrétne, ze navrhnutd metéda
s lokalnym ohodnocovanim pred¢i jednoduché priame okolie, pretoze lepsie
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vyhladzuje okolie vrcholu a prindsa rozsiahlejsie susedstvo aj pri vrcholoch,
ktoré maju iba jedného priameho suseda (viac v kap. .

Algoritmus §irenia aktivacie v grafe je z rodiny metdd na lokédlne ohod-
nocovanie okolia vrcholu. Medzi podobné metédy patri napr. pristup za-
lozeny na nédhodnych prechodoch [Tong et al., 2006] (Random Walks with
Restart). Z pohl'adu globédlneho ohodnocovania je pribuznou metédou napr.
algoritmus PageRank [Page et al., 1999]. V préci [Suchal, 2008] je uvedeny
prehl'ad lokalnych aj globalnych ohodnocovacich algoritmov.

Postup pri ohodnocovani okolia vrcholu v pomocou Sirenia aktivacie je

takyto]T}

aktivuj (energia E, vrchol wvg) {
energia(vg) = energia(vg) + FE
E’ = E / stupeih vrcholu(uvg)
ak (B> > 1) {
pre kazdy vrchol v; € Vi {
aktivuj (£, v;)

Ide o rekurzivny algoritmus, kde zvolime pociatocny vrchol, ktorého
okolie chceme ohodnotit’, d’alej uréime mnozstvo energie E, ktoré sa ma
§irit’ a uréime prahovi hodnotu energie T, ktora zabezpeci rychlu kon-
vergenciu do ustdleného stavu. v; € Vj je mnozina susednych vrcholov pre
aktudlny vrchol vy, (v priklade na obr.[6.1f(a) m& vrchol v1 priamych susedov
V1 = {UQ, V3, 2}4}).

Sirenie aktivécie prirad’uje energiu vrcholom, nie hrandm. Pre za-
chovanie stladu s metédou SRC definujeme w(vy, v;) takto:

energia(vg) (6.1)

w(vk, vj) = energia(vj)

'Pseudokéd &irenia aktivacie je prevzaty z [Ceglowski ef al., 2003] a zjednoduseny pre
graf s neohodnotenymi hranami. ZjednodusSenie algoritmu sme zvolili z dovodu, ze sa s
takymto druhom grafov stretdvame pri experimente a praktickom vyuziti.
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Vysledkom Sirenia aktivacie je ohodnotenie okolitych vrcholov instancie
v1, pricom toto zohl'adnuje tvar grafu a vzdialenost’ vrcholov v grafe (¢im je
vrchol vzdialenejsf od v1, tym menej energie sa k nemu presiri). Obr. [6.1)(a)
znézornuje graf s hranami bez vah. Ak by sme ohodnocovali vy, potom
Vi = {ve,v3,v4}. AvSak ak aplikujeme Sirenie aktivdcie (obr. [6.1(b)),
dostaneme Vi = {vy, v3,v4, V5, v6} spolu s vdhami hrdn.

(a) priame okolie vrcholu v4 (b) Sirsie okolie vrcholu v4
ziskané Sirenim aktivacie

.
o
o
o
o
Q

-
0
0
Q
0
Q

Vo)

energia(vs)

Obrazok 6.1: Dva druhy susedstva.

6.1 Prepojenie medzi homofiliou a metédou SRC

Ak uvéazime tustredny vzorec metédy SRC,

penlo) =5 Xl (62

v EVy|trieda(v;)=cm

kde W = Z w(vg, vj), €o moézZeme prepisat’ takto:

’UjEVk
Z w(vg, vj)
v €Vi|trieda(vj)=cm Kcm
p(emlvg) = —— ] T W, (6.3)
Z w(vg, vj) k

vjEVk
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Je zrejmé ze W; = Z Wk, —a Ze tento podiel priamo zodpoveda
em€eC
zlozkdm vypoctu homophilys (zlozkami myslime jednotlivé triedy):

homophilys(Vi; U{vi}) = 1.0 + Z p(c|v;) logpase P(clvi)  (6.4)
’L)iGVkU{vk},CGC

Ked’ uvazujeme o bindrnej klasifikacii s triedami C' = {c4,c_}, dosté-
vame W = ch+ + Wi, . Na to, aby sme urcili dopad dvoch réznych

metdd k ziskavaniu okolia vrcholu ndm potom staci sledovat’ pomer ch+ :

W,
Wi. Ak VT/Z* > 0.5, potom vrchol vy méa podl'a metédy SRC priradent

4%
pozitivnu triedu, ak VI[ZJ“ < 0.5, potom trieda(vg) = c—, inak je trieda(vy)

neurcéena.

6.2 Podmienky experimentu

Sucasné rela¢né pristupy vyuzivaju pri zdiel'ani informacii medzi vrcholmi
priame susedstvo. NaSim cielom je preskiimat’, ako sa zmeni miera ho-
mofilie v povodne nevdhovanom grafe, ak budeme pri vymene informa-
cii volit’ SirSie susedstvo ziskané Sirenim aktivacie. NaS predpoklad je, ze
globalne sa v grafe miera homofilie zvysi, pretoze klasifikdtor ma k dispozicii
v priemere viac susednych vrcholov, pricom sila ich vplyvu je odstupiiovana
na ziklade vypocitanej vahy hrany.

Ako datovi vzorku pre experimentélne overenie sme zvolili socidlnu siet’
I'udi a firiem z portélu foaf.sk [Suchal & Vojtek, 2009]. Détova vzorka, na
vzniku ktorej sme sa autorsky podiel’ali, je blizsie opisana v Prilohe B. So-
cidlna siet’ je bipartitny graf, kde si I'udia spojeni neorientovanymi nevéaho-
vanymi hranami so spoloénost’ami, pricom hrana indikuje, ze osoba ma rolu
vo firme (zvycajne riaditel’, ¢len dozornej rady). Graf mé 352 000 vrcholov
typu osoba, 168 000 vrcholov typu spolo&nost a 460 000 hran.
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Postup experimentu je takyto:

1. Zvolime atribit vrcholu, ktory bude predstavovat’ predmet klasifika-
cie. Pre datovu vzorku sme na zdklade adresy urcili bindrny atribut
zBratislavy podla toho, ¢i je osoba/spolo¢nost’ z hlavného mesta
SR alebo nie.

2. Postupne prechadzame cez vSetky vrcholy a analyzujeme ich okolité
vrcholy (priame susedstvo voci susedstvu obohatenému Sirenim ak-
tivécie) s cielom zistit’, nakol'’ko hodnota atribiitu zBratislavy zv-
oleného vrcholu koreluje s hodnotou tohto atribttu v okolitych vr-
choloch — teda pocitame hodnotu homophilys (kap. .

Nagim cielom je dat’ do suvisu distribiiciu hodnoty klasifikovaného
atributu pre jednotlivé hodnoty, t.j. zoskupime vzdy tie vrcholy, ktoré
majui v susedstve atribut distribuovany rovnako a pre tieto vrcholy zistime,
aka je v priemere ich vlastnd hodnota atributu.

Pri vyhodnoteni tvori testovaciu mnozinu vzdy len jeden sledovany vr-
chol (¢ize ide o leave-one-out vyhodnotenie). Ak by sme pouzili iné rozde-
lenie (napr. Xy : Xy = 70 : 30), znevyhodnili by sme povodni metédu
(priame susedstvo), ktora by mala pre vrchol v priemere o tol'ko percent
menej susedov, aké by bolo zastipenie testovacej mnoziny.

6.3 Vysledky experimentu a diskusia

, . . PR . W
Vysledky st znézornené na obr. . Os z znédzornuje podiel W: a o0s

y zodpoveda priemernej hodnote homophilys pre vrcholy zdruzené podla
rovnakej hodnoty na osi aﬂ
Na obr. [6.2] si porovnané tri krivky, priebeh optimdlnej homofilie v

‘. . ch+ . . . , .
zévislosti od W, Je porovnany so skutoénym pozorovanym priebehom

pre jednoduché priame susedstvo a pre susedstvo generované sirenim aktiva-
cie. Krivka, ktora lepsie kopiruje optimélny priebeh, vytvara homofilnejsie
susedstvo. Ako vidiet’ z obr. §irenie aktivécie tu prinasa ocividne lepsie
vysledky. Ak odchylky porovndme pomocou RMSE (Root Mean Square
Error), dostdvame:

20s z je vzorkovan s krokom step = 0.1, teda napr. ked’ vrchol vy m4 troch susedov

Wy,
prisliuchajicich k pozitivnej triede a jeden sused je z negativnej triedy, potom Wk* = % .
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e typ vrcholu spoloénost: RMSE.,qkl_susedstvo = 0.360
a RMSEsirenie,akt. = 02197

e typ vrcholu osoba: RMSFE, k1. susedstvo = 0.374
a RMSEsirenie,akt. = 0.222.

Pre porovnanie uviadzame v tab. miery tabulky podmienenosti.
Vidiet’, ze sirenie aktivdcie tu pred¢uje jednoduché priame susedstvo vo
vSetkych mierach okrem Recall pri type vrcholu osoba. Dévodom je nerovnovaha
medzi ¢y : c_ v détovej vzorke, kde k triede c_ patri 73% vrcholov, ale Re-
call sa pocita na podmnozine vrcholov triedy cy.

Tabulka 6.1: Vykonnost’ klasifikdtora podl'a mier tabul'ky podmienenosti.

spoloénost osoba
priame sused. | Sir. akt. | priame sused. | Sir. akt.
recall [%] 85.8 90.8 71.0 56.8
precision [%)] 18.2 59.5 24.3 89.1
f1 [%] 4.7 86.1 77.5 79.4
accuracy [%] 30.0 71.9 36.2 69.4
RMSE 0.360 0.219 0.374 0.222

Je viacero dévodov, pre ktoré Sirenie aktivacie prinasa kvalitnejsie vysledky
a lepsie aproximuje optimalny priebeh krivky homofilie. Ak uvazime priklad
na obr. pri aplikovani jednoduchého susedstva méa vrchol v; takychto
susedov; Vi = {ve,v3}. Této konsteldcia nie je z hl'adiska klasifikdcie prilis
vyhodnd, pretoze trieda(ve) = c_ a trieda(vs) = c4, th,icl* = 0.5. Ak vsak
uvazime susedstvo ziskané Sirenim aktivacie (s poc¢iatoénou energioun E =
1.0 a prahom sirenia T' = 0.15), dostaneme susedov Vi = {va, v3,v4, v5}.

lc+

14%
Potom - = 0.625 a tomu zodpovedd vysSia miera homofilie nez pri

predoslom pripade.

Pociatocna energia Sirenia aktivacie bola nastavena na £ = 300.0 a prah
na T' = 1.0, takze sme zvycajne dostali od 10 do 100 vrcholov v susedstve
a proces ohodnotenia sa rychlo ustélil. ZvySenie aktivacnej energie alebo
znizenie prahu by prinieslo SirSie okolie vrcholu, resp. presnejsie ohodnote-
nie, ale ¢as vypoctu by sa predfiil. ZmiZenie aktiva¢nej energie by naopak
prinieslo menej susedov, pripadne iba priamych susedov, ¢im by sme ziskali
rovnakt informéciu ako pri jednoduchom ziskavani susedstva.
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(a) Atribut zBratislavy, vrcholy typu Spolo¢nost’

priemerna homofilia

L -
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Wk, optimalny priebeh
Wi — — priame susedstvo
...... Sirenie aktivacie

(b) Atribut zBratislavy, vrcholy typu Osoba
1

priemerna homofilia

Obrézok 6.2: Porovnanie priebehu homofilie pre dva pristupy ziskavania
susednych vrcholov grafu, atribit zBratislavy.



84 Kapitola 6. Ndvrh metédy ohodnotenia okolia vrcholu

Obrézok 6.3: Priklad grafu s meniacou sa homofiliou v zavislosti od druhu
susedstva.

Pre ziskanie lepsieho prehl'adu sme este vykonali dva dodatocné experi-
menty, v ktorych sme nad tym istym grafom vyhodnocovali homofiliu dvoch
d’alsich atribtutov. Pre vrcholy typu osoba sme zvolili atribut pohlavie,
ktory sme urcili pomocou heuristiky na zaklade koncovky priezviska osoby.
Pre vrcholy typu spolonost sme uréili bindrny atribit vLikvidacii, ktory
urcuje, ¢i je spolo¢nost’ v likvidécii (tiito informéciu vkladd Obchodny reg-
ister SR priamo do nazvu spolocnosti). Ked'ze kazdy atribut je $pecificky
pre jeden typ vrcholu, nemohli sme pouzit’ priame susedstvo, ale zvolili
sme susedstvo druhého stupna (susedia susedov). Mnozinu susedov ziska-
vanych cez Sirenie aktivacie sme z rovnakého dovodu obmedzovali iba na
dany typ vrcholu (osoba pre atribiit pohlavie, spolo&nost pre atribiit
vLikvidacii). Vysledky tohto experimentu si na obr. Hodnoty RMSE
su nasledovné:

e typ vrcholu osoba, atribiit pohlavie:
RMSEzakl.,susedstvo = 0.367, RMSEsirenie,akt. =0.142
e typ vrcholu spoloénost, atribit vLikvidacii:
RMSEzakl.,susedstvo = 03937 RMSEsirenie,akt. = 0.331
7 vysledkov vidiet’, Ze Sirenie aktivacie aj pri tychto atribatoch lep-
Sie aproximuje optimdlny priebeh homofilie. V porovnani s atribitom
zBratislavy sa ostatné dva atributy liSia v pomere pozitivnych a negativnych
prikladov. Pre atribut pohlavie je podiel Zeny : muzi = 22 : 78 a pre
atribit vLikvidacii je podiel ¢4 : ¢ = 5 : 95. Vel'kd (ale prirodzend)
nerovnovaha distribicie atribttu vLikvidacii v datovej vzorke spésobuje

ke

Wi
vel'ké vykyvy v grafe na obr. (b) pre interval W,:r € (0.6,1.0).
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(a) atribut pohlavie, vrcholy typu Osoba

priemerna homofilia

optimalny priebeh
W — — priame susedstvo
------ Sirenie aktivacie

(b) atribut vLikviddcii, vrcholy typu Spolo¢nost’

1

g e o
ES -} o

priemerna homofilia

o
[

ch+
Wy

Obrézok 6.4: Porovnanie priebehu homofilie pre dva pristupy ziska-
vania susednych vrcholov grafu, atribity pohlavie
a vLikvidacii.
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V predoslej a tejto kapitole sme navrhli a overili dve metédy, ktoré
dokazu zohl'adnit’ homofiliu v grafe, pricom oba pristupy sa spravaju v
sulade s hypotézami stanovenymi v casti V kapitole |5| sme navrhli
metdédu na moderovanie vymeny informaécii v grafe a ukézali sme, Zze vhodne
zvolené obmedzovanie zdiel'anych informécii medzi vrcholmi, zalozené na
miere homofilie vrcholu, vedie k zlepSeniu kvality klasifikdcie. V aktual-
nej kapitole sme porovnali bezny sposob ziskavania susedstva v priamom
rela¢nom klasifikatore so susedstvom ziskanym lokalnym ohodnocovanim.
Ukdzali sme, ze druhy typ susedstva prindsa nad tym istym grafom homofil-
nejsie susedstvo a tym zvysuje kvalitu klasifikiacie. Podrobnejsia analyza
nasho prinosu je v kap.



Kapitola 7
Dalsie smery vyskumu

V tejto kapitole uvadzame viaceré oblasti relacnej klasifikacie, ktoré neboli v
priamom smere nasho vyskumu, avSak povazujeme ich za zaujimavé a pred-
pokladdme, Ze ide o smery v ktorych mozno ocakévat’ d’alsi vyskum.

7.1 Priradenie viacerych tried instancii

Pri rieseni klasifika¢nych problémov sme v kap. [6] pristupovali k oznaco-
vaniu tried klasickym disjunktnym pristupom podl'a Aristotela (kap. ,
kedy instancia po skonceni klasifika¢ného procesu nadobtuda nanajvys jednu
triedu (angl. single-label).

V praxi sa v8ak s potrebou viactriedneho priradenia stretdvame, napr.
v experimente v kap. [5] alebo pri identifikacii jazyka dokumentu, kde klasi-
fikujeme texty podl'a ich obsahu. Ak je napr. 60% dokumentu v anglickom
jazyku a 40% v slovenskom jazyku, pri tradi¢nom pristupe bude dokument
oznaceny ako napisany v anglickom jazyku, ked’ze tento prevazuje. Je zre-
jmé, ze keby bol dokument zaroven oznaceny triedou slovensky jazyk, klasi-
fikator by sme hodnotili ako kvalitnej§i. Podobne klasifikdcia novinovych
¢lankov ¢asto naraza na potrebu zaradit’ ¢lanok do viacerych tried, takisto
ako tuloha zatried’ovania vedeckych publikacii v kap.
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Viactriedna Kklasifikdcia je odlisny pojem ako fazetova klasifikicia —
v prvom pripade ide o prirad’ovanie viacerych tried z jednej klasifikacie C,
teda trieda(vy) € C, kym v pripade fazetovej klasifikdcie jednému vrcholu
pridel'ujeme viacero tried, ale kazdu z inej klasifikécie.

Najjednoduchsim pristupom k viactriednej klasifikacii je vykonat’ n
bindrnych klasifikdcii, n = |C|, teda klasifikaciu s vysledkom dno alebo
nie pre kazda triedu ¢, € C |Gao et al., 2004]. Takyto pristup je apliko-
vatelny na akukol'vek klasifikaéni metédu (aj relaéni), ako sme ukézali v
kap. ol Moze mat’ vSak tieto nevyhody:

e pomer pozitivnych a negativnych prikladov triedy v trénovacej mnozine

moze byt’ znaCne nevyrovnany, ¢o neprospieva kvalite vysledku,

e jednotlivé binarne modely o sebe navzdjom nevedia — kazdy model je

tvoreny zo znac¢ne obmedzeného sveta.

Druhy uvedeny nedostatok sa snazi riesit’ pristup uvedeny v praci
[Ghamrawi & McCallum, 2005], kde sa vytvaraju klasifika¢né modely pre
vSetky dvojice (resp. trojice) tried. Alternativny pristup spociva v pouziti
vektora prislusnosti k triede a stanoveni prahu akceptovania triedy [Schapire & Singer, 200(
Vol'ba vit'aznej triedy pre instanciu vy, sa tak nestanovi pomocou trieda(vy) =
argmaz,, [p(ci|vg)], ale trieda(vy) = Cj, pricom pre prah akceptovania ¢
plati:

Ve € C e € Cy ak pleglog) >t (7.1)

Uvedené rieSenia st publikované pre atribitovo-viazané pristupy. Pri re-
laénych metédach ndm nie je znama ziadna préaca, ktord by sa tejto oblasti
venovala — vidime tu priestor pre d’alsi vyskum, ked’ze trendom vo viac-
triednej klasifikacii je posun k metédam, schopnym vyuzit’ ¢o najviac in-
formacii z datovej vzorky, pricom relacné data v sebe obsahujui este vrstvu
informacii navyse, ktorou su explicitné vzt’ahy medzi inStanciami.
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7.2 Bias v metédach vyhodnocovania tspesSnosti
klasifikacie

V kap. su uvedené pristupy k vytvaraniu trénovacej a testovacej
mnoziny s cielom ¢o najlepsie sa priblizit’ distribucii insStancii, ktord zod-
poveda skutocnej chybe klasifikdcie. Pre zvysSenie Statistickej relevancie
experimentu sa pri atribtitovych metédach pouziva krizova validacia a boot-
strapping. Tieto pristupy predpokladaji, ze inStancie su nezavisle a identicky
distribuované. Dand podmienka vSak neplati pre rela¢né datové vzorky,
ktoré naopak explicitne obsahuji zavislosti medzi instanciami. Vyberu
trénovacej a testovacej mnoziny preto treba venovat’ pozornost’. Exis-
tuju viaceré pristupy na rozdel'ovanie instancii do tychto mnozin tak, aby
doslo k minimalizdcii biasu vneseného reldciami [Korner & Wrobel, 2005
Jensen & Neville, 2002]:

e Rozdelit’ graf instancii na Xy, a X4 tak, aby medzi nimi neboli ziadne
hrany. To je niekedy mozné z povahy grafu, inokedy je nutné hrany
odstranit’, ¢im sa vSak vnasaju nepresnosti.

e Ak su hrany orientované, rozdelit’ X3, a Xiq tak, aby hrany viedli len
z Xt do Xy, nie naopak.

e Ak sid inStancie ¢asovo oznackované, rozdelit’ ich podl'a ¢asovej infor-
macie tak, ze tie ktoré vznikli do ¢asu t patria do Xy, a tie ¢o vznikli
po Case t patria do Xis.

Uvedené jednoduché pristupy v sebe nesu riziko nerovnomerného za-
stipenia tried v Xy, a X5 Z tohto ddvodu je v praci [Korner & Wrobel, 2005]
uvedeny zovSeobecneny postup vzorkovania trénovacej mnoziny, vyskum
v tejto oblasti vSak mozno povazovat’ za aktualne prebiehajuci.

7.3 Celularne automaty

Celularne automaty predstavuji diskrétny model, ktory umoziuje simulo-
vat’ rozne prirodné javy reprezentovatel'né na pravidelnej mriezke a vykoné-
vat’ tymto sposobom vypocty v komplexnych systémoch. V tejto casti sa
venujeme viacerym ¢rtam, v ktorych sa celuldrne automaty a relaé¢né klasi-
fika¢né metdédy na seba podobaju.
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7.3.1 Mriezka ako graf

Celuldarny automat je definovany na mriezke, zvycajne Stvorcového tvaru.
Bunka v mriezke predstavuje zakladni jednotku abstrakcie [Marshall, 2008].

Definicia 7.1: Funkcia susednosti. Nech C je mnozina buniek na mriezke
N. Potom funkcia susednosti, ur¢end ako n : C' x C' — {True, False}, vra-
cia hodnotu True prave vtedy, ked’ vstupny par buniek susedi. >

Existuje viacero typov susednosti, na Stvorcovej mriezke sa najcastejsie
stretdvame s von Neumannovym okoh'mﬂ

N = {{0,~1},{~1,0},{0,0}, {-+1,0}, {0, +1}} (7.2)

alebo Moorovym okolim bunky, ktoré je definované takto:

N ={{-1,-1},{0,—-1},{1,-1},{-1,0},{0,0}, (7.3)
{+1,0},{=1,+1},{0, +1}, {+1,+1}} '

Okolie bunky ¢y potom ziskame takto:

Neo = c € CIn(co, ¢) = True (7.4)

Mriezku vieme transformovat’ na graf, kde mnozina vrcholov grafu V' zod-
povedd mnozine buniek C, mnozina hran medzi vrcholmi E je reprezento-
vana v celularnych automatoch funkciou susednosti n. Na obr. je zna-
zornend transformdcia dvojrozmernej mriezky s okrajmi (nie je toroidalna)
na graf v zavislosti podl'a zvoleného typu okolia. V grafe potom modzeme
uvazovat’ o rovnakej funkcii susednosti ako v .

'Prevzaté z http://mathworld.wolfram.com/vonNeumannNeighborhood.html| [cit.
2009-08-15].
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(a) okolie typu (b) okolie typu Moore
vonNeumann

Obréazok 7.1: Transforméacia mriezky na graf v zdvislosti od typu okolia.

7.3.2 Prechodova funkcia ako iterativny klasifikator

Kazda bunka celuldarneho automatu interaguje s okolim nadobida v diskrét-
nom case jeden zo stavov S. Prechodova funkcia, ktora sa aplikuje na kazda
bunku v C' je v tvare

u: SN 5 (7.5)

Prechodova funkcia teda zavisi od stavu buniek vo svojom susedstve
v danom case. V relacnych klasifika¢nych metédach vidiet’ znaénii podob-
nost’. Prechodovej funkcii u zodpoveda priamy relaény klasifikdtor zh-
motnujici metédu é.. Vrchol grafu, zodpovedajuci bunke, ma prislusnost’ k
triede (zodpovedd stavu bunky). V najjednoduchsom pripade je prislusnost’
k triede binarna, C' = {0, 1}, ¢o zodpoveda dvojstavovému celuldrnemu au-
tomatu.
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Ak napriklad uvazime prechodovi funkciu pre Simple Relational Clas-
sifier:

Z w(vg, vj)

v EVy|trieda(v;)=c

> w(vg,vy)

’UjEVk

p(clvg) = (7.6)

tuto vieme pre Stvorcovi mriezku prepisat’ pristupom podla obr. [7.2]

Obrézok 7.2: Cast’ prechodovej funkcie pre Simple Relational Classifier
pri okoli typu vonNeumann.

Uvedenad prechodova funkcia naraza na problém, ako sa ma bunka spra-
vat’ v pripade ze je v susedstve zhodny pocet buniek v oboch stavoch
(t.j. prave polovica buniek mé kladni a polovica zdporni prislusnost’
k triede). V praxi pri pouziti relacného klasifikdtora tato nerozhodnost’
zvycajne nesposobuje problém, ked’ze sa pouziva spojity prechod medzi
stavmi, takze klasifikovany vrchol moéze nadobudat’ hodnoty na intervale
(0,1) a v takomto nerozhodnom pripade je hodnota stavu 0.5. Nasobnd
aplikacia prechodovej funkcie ma iterativny charakter, ¢o zodpoveda kolek-
tivnemu usudzovaniu Cg;.

7.3.3 Vyuzitie a obmedzenia

Na blizkost’ celularnych automatov a relacnych klasifikaénych pristupov
v tejto praci upozoriujeme z dovodu, ze sme takéto premostenie napriek
nasSej snahe v literatire nenagli a v pripade vypracovania prislusnej teorie



7.8.  Celuldrne automaty 93

by sme ziskali moznost’ aplikovat’ poznatky z oblasti celularnych automa-
tov na klasifikatné metédy (a naopak). Ide najmi o otdzku konvergen-
cie: pre novonavrhnutu klasifikaénii metédu s kolektivnym usudzovanim
je vhodné ukédzat’ jeho schopnost’ ustdlit’ sa pri klasifikdcii, zvycajne za
pomoci Markovovskej vlastnosti, ¢o nie je vzdy jednoduchd uloha. Ak by
sa namiesto toho podarilo vytvorit’ transforméciu klasifikacnd metédu na
celularny automat so zndmymi vlastnost’ami konvergentnostﬂ vedeli by
sme, ¢i je schopny dosiahnut’ ustaleny stav.

Jednou z aplikdcii mozu byt’ klasifika¢né problémy v grafoch pravidel-
ného tvaru, napr. rozpoznavanie vzorov na obraze, ktory je tvoreny mriezkou

pixelov.

ZNapr. styri zékladné triedy celuldrnych automatov podla [Wolfram, 1984].






Kapitola 8

Zhodnotenie a prinosy prace

V sucasnosti je rela¢na klasifikdcia eSte stale novou vetvou klasifikacie.
V oblasti prebieha vyskum, avSak eSte nedoslo k masovému nasadeniu
do komerénych aplikacii. Napriklad znamy softvér na dolovanie v datach
PASW Statistics ISEI (byvaly SPSS) obsahuje viaceré atribitové klasifikacné
metédy (rozhodovacie stromy, neurénové siete, logistickd regresiu), ale Zzi-
adne relacné metédy. Jednym z dovodov je pociatoéna nedovera i sku-
toCnost’, ze vicSina z nas nie je zvyknutd nenazerat’ na svet a problémy,
ktoré v nnom riesime ako na tlohy reprezentovatel'né grafom.

V préci sme rozvinuli rela¢ny grafovy pristup na organizaciu a analyzu
dat. Identifikovali sme vlastnosti grafu, ktoré maji vplyv na vysledok klasi-
fikdcie a priniesli sme poznatok, Ze nie je vhodné, aby sme tieto vlastnosti
grafov brali ako samozrejmé, ako to doteraz bolo zvykom.

Konkrétnejsie, cielom prace bolo vytvorit’ novi klasifikaéni metddu,
ktora bude zohl'adnovat’ a vyuzivat’ vplyv homofilie datovej vzorky. V praci
sme vychadzali z existujicich prehl'adov relaénych klasifikacnych metod
[Jensen et al., 2004, Macskassy & Provost, 2007], ktoré zaviedli klasifikdciu
klasifikacnych metéd. Na zaklade analyzy a po vykonani experimentov sme
identifikovali pre tito vetvu metdd vézbu na homofiliu v datach, nevyh-
nutnu pre ich spravnu funkénost’. K postrehu previazanosti s homofiliou
nas inspirovala praca |Gallagher et al., 2008]. Pri skimani vSadepritom-
nosti javu homofilie bola pre nds vyznamnd praca [Mcpherson et al., 2001].

"http://www.spss.com/software/statistics/ [cit. 2009-10-13].

95


http://www.spss.com/software/statistics/

96 Kapitola 8. Zhodnotenie a prinosy prdce

Na zaklade ziskaného prehl'adu sme vytvorili dve nové metédy na zvyse-
nie robustnosti klasifikdcie vzhl'adom na meniacu sa homofiliu v datach,
konkrétne:

e metddu zalozent na moderovani vymeny informécii medzi inStanciami
(kap. [5),

e metddu s rozsirenym ziskavanim susedstva vrcholu pomocou lokal-
neho ohodnocovacieho algoritmu (kap. @,

V ramci p6évodného prinosu sme v spolupraci vytvorili dve grafové da-
tové vzorky:
e MAPEKUS (priloha[A]),

e foaf.sk (priloha [B]),
na ktorych sme overili funkénost’ a prinos oboch pristupov.

Obe uvedené metddy, moderovanie vymeny informéacii i rozsirené okolie
vrcholu, obohacuju relacnu klasifikdciu o vnimanie homofilnych tendencii
v grafe a prindSaju kvalitnejSie vysledky v zmysle znizenia chyby klasi-
fikatného modelu. V préaci sme nase metdédy aplikovali na tieto relacné
klasifikacné metddy:

e moderovanie prislusnosti k triede sme zapojili do metédy IRC, patri-

acej medzi metédy vyuzivajice kolektivne usudzovanie, ktorym zod-
poveda model ¢,

e ohodnotenie vrcholu Sirenim aktivacie sme prepojili s metédou SRC,

ktord spada medzi priame relacné metédy s modelom ¢,..

Na nasom prinose je podstatné, ze uvedené zapojenie je vol'ne zamenitel'né,
teda moderovanie prislusnosti k triede je integrovatelné do ktorejkol'vek
metody uvedenej v kap. a ohodnotenie vrcholu §frenim aktivacie je za-
pojitel'né do ktorejkol'vek metédy v kap. Dokonca, obe nase metédy
st kombinovatel'né, teda moézeme pouzit’ 'ubovol'nii kombinaciu modelov
Cei < Cp « Cq, kde ¢ vyuziva moderovanie prislusnosti a zaroven model ¢,
pouziva Sirenie aktivacie.

V SirSom ponimani je vysledkom tejto préce preskimanie zavislosti
predpokladu homofilie v konstrukcii grafovych relaénych klasifikaénych metéd
a upozornenie na negativne dosledky, ktoré tento predpoklad prindsa.

V préaci sme naznacili niekol’ko smerov, v ktorych predpokladame d’alsi
vyskum v tejto oblasti — ide najmé o podobnost’ grafovych relacnych klasi-
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fika¢nych metdd s celularnymi automatmi a urcenie miery zavislosti vy-
hodnocovacich klasifikaénych metrik so spésobom, akym sa tvori trénovacia
a testovacia mnozina.

Viaceré vysledky prezentované v praci vznikli v ramci rieSenia vyskum-

nych projektov:

e projekt MAPEKUS, podporovany Agentirou na podporu vyskumu
a vyvoja, APVT-20-007104, so zameranim na modelovanie a ziska-
vanie, spracovanie a vyuzitie znalosti o spravani pouzivatelov we-
bovych portélov (http://mapekus.fiit.stuba.sk),

e projekt NAZOU v ramci Statneho programu vyskumu a vyvoja s cielom
ustanovenia informaénej spolo¢nosti, ¢islo 1025/04, ktory sa zame-
riaval na ziskavanie, organizaciu a udrzbu znalosti v prostredi het-
erogénnych informaénych zdrojov (http://nazou.fiit.stuba.sk),

e projekt s ndzvom “Adaptivny socidlny web a jeho sluzby pre spris-
tupnovanie informécii” podporovany vedeckou grantovou agentirou
VEGA, grant VG1/0508/009,

e projekt s ndzvom “Modely softvérovych systémov v prostredi webu
so sémantikou” podporovany vedecka grantovou agentirou VEGA,
grant VG1/3102/06,

e portédl http://foaf . sk (socidlna siet’” Obchodného registra SR) a dé-
tova vzorka s nim spojend,

e spoluprica s dennikom SME pri vytvarani adaptivnej verzie portalu
http://www.sme. sk,

e spolupréica s Alianciou Fair Play pri vytvarani portalu pre poskyto-
vanie strojovo konzumovatel'nych informaécii o podnikatel’'skom prostredi
na Slovensku.

Dosiahnuté vysledky vyskumu sme publikovali na viacerych vedeckych

férach, z ktorych najvyznamnejsie su:

e klasifika¢nd metdda zalozend na moderovani vymeny informécii medzi
instanciami: [Vojtek & Bielikova, 2009 (konferencia AWIC, zbornik
vydany vydavatel'stvom Springer).

e détovd vzorka MAPEKUS a proces jej vytvorenia: [Frivolt et al., 2008]

(konferencia SOFSEM, zbornik vydany vydavatel'stvom Springer v sérii
LNCS).
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o klasifika¢nd metdda s rozsirenym ziskavanim susedstva vrcholu pomo-
cou lokalneho ohodnocovacieho algoritmu: [Vojtek & Bielikova, 2010]
(konferencia SOFSEM, zbornik vydany vydavatel'stvom Springer v sérii
LNCS).

e détova vzorka foaf.sk: [Suchal & Vojtek, 2009].

Uplny prehl'ad publika¢nej ¢innosti je v prilohe @
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Priloha A

Datova vzorka MAPEKUS

V ramci vyskumného projektu MAPEKUSﬂ (Modeling and Acquisition,
Processing anf Employing Knowledge About User Activities in the Internet
Hyperspace) sme sa spolupodielali na vytvoreni datovej vzorky z oblasti
vedeckych publikacii, nad ktorou sme vykonali experimenty tykajiice sa
prinosu tejto dizertacnej prace (kap. . V tejto casti preto podrobnejsie
predstavujeme proces vzniku datovej vzorky a jej vlastnosti.

A.1 Uvod

Déatové vzorka MAPEKUS zahfna a agreguje metainformécie o vedeckych
publikaciach zverejnenych na tychto portaloch:

e ACM ( http://www.acm.org/)),

e DBLP (http://www.informatik.uni-trier.de/ley/db/),

e Springer (http://www.springer.com/).

Ciel'om bolo nielen zjednotit’ idaje o ¢lankoch, ich autoroch a sivisiacich
informaciach, ale zabezpecit’ ich jednotnu reprezentaciu a identifikovat’
zhodnych autorov v priestore troch zdrojovych databaz. Ked'ze cielom je
ukladat’ iba metainforméacie o publikdciach, pre ukladanie dat sme zvolili
ontologické ulozisko.

"http://mapekus.fiit.stuba.sk
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7 hl'adiska dat st v centre pozornosti publikdcie. Na tieto nadvézuja
pridruzené typy entit, ako autori publikacii, kI'icové slova, zaradenie do
klasifikacnej schémy a text abstraktu. Rozsah zdrojovych idajov je uvedeny
v tabul'ke Obr. znazoriuje priebeh spracovania udajov.

Tabulka A.1: Pocty inStancii z databdz ACM, DBLP a Springer.
Zdroj dadt
Instancia ACM DBLP Springer
Autor 126 589 69 996 57 504
Organizacia 17 161 — 6 232
Publikdcia 48 854 47 854 35 442

KTuéové slovo 49 182 — —
Referencia 454 997 — —

Ontolégia A

%O Ontologia
AOBOC

Ontolégia B
L, %@

Ontologia (/' \/
™ %\@

obalovanie Integracia
zdrojovych dat ontologii

DBLP

T

Cistenie dat

Obrazok A.1: Hlavny proces spracovania a integracia dat.
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A.2 Struktidra datovej vzorky

V tejto casti je opisand ontolégia pre oblast’ vedeckych publikacii, ktora
bola navrhnuta a vytvorend na zéklade charakteristiky domény vedeckych
publikacii ]

A.2.1 Importované ontologie

V ramci ontolégie publikicii st pouzité dve externé ontoldgie a to Party
a Region.

Party

Slizi pre opis roznych druhov organizacii a jednotlivcov. Z hl'adiska nami
spracovavanej domény je dolezita pre opis autorov, editorov alebo vyda-
vatel'ov.

Region

Slizi na reprezentaciu geografickych oblasti a krajin a pouziva sa napriklad
pri opise povodu publikicie alebo miesta konania konferencie.

A.2.2 Triedy a ich datové viazby

V tejto Casti s opisané vsetky triedy ontologie spolocne s ich datovymi
atributmi. Tento postup sme zvolili preto, lebo datové atributy sa tykaju
vzdy len jednej triedy a su podstatnou ¢ast’ou jej charakteristiky. Vsetky
datové vizby su funkciondlne, to znamend, ze pre kazdu inStanciu existuje
vzdy len jeden atribut.

Trieda Publication a jej podtriedy

Je to bazova trieda plne definovand svojimi podtriedami, z ktorej si odvo-
dené vsetky druhy publikécii opisanych v ontolégii. Obsahuje atributy uve-
dené v tab. [A.2

2Obsah kapitoly je prevzaty z vyskumnej spravy, cast’ z nej je dostupnd na adrese
http://mapekus.fiit.stuba.sk/other/mapekus_domainOnto.pdf| [cit. 2009-09-10)]
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Tabul'ka A.2: Atribity triedy Publication.

Ndzov atribitu  Ddtovy typ Opis
Title Ret’azec Nézov publikécie
Year Cislo Rok vydania
Month Cislo (hodnoty od 1 do 12) Mesiac vydania
Day Cislo (hodnoty od 1 do 31) Den vydania
FirstPage Cislo Strar'laz ne kt?,r N
publikacia zacina
-, Strana, na ktorej
LastPage Cislo publikécia konéf
Abstract Ret’azec Abstrakt
Source Ret’azec Zdroj publikacie
Web Ret’azec Adresa zdroja

Hierarchia podtried triedy Publication, ¢ize hierarchia vsetkych pub-
likacii v ontolégii, sa nachadza na obr. Jednotlivé triedy predstavuju
uzly grafu reprezentované obdiznikom a s spojené orientovanymi hranami
zobrazenymi formou 8ipky znazornujicimi generaliza¢ny vzt’ah. Ttto noté-
ciu budeme pouzivat’ aj pri d’alsich obrazkoch hierarchif tried.

Nasleduje opis jednotlivych podtried a ich d’alsich datovych vézieb.

Article < Publication

Trieda reprezentujtica ¢lanok napriklad v ¢asopise.

Book < Publication

Predstavuje knihu a obsahuje d’alsie podtriedy:
e Anthology: Zbierka prac od roéznych autorov,

e Biography: Zivotopisné dielo,

e Monography: Odborné dielo opisujice jednu problematiku.
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Book Technical _Report Journal
. 4 isa isa isa
isa isa isa A
. Publication
Anthology | | Biography || Monograph

/s isa/isa \sa isa

Article Thesis Paper Poster Proceedings

isa sa ‘&a isa

Master_Thesis | [PhD_Thesis | | Conference _Paper | | Technical _Paper

Obrazok A.2: Hierarchia publikacii.

Specifické atribrity:

Ndzov atribitu  Ddtovy typ  Opis
ISBN Ret’azec Medzindrodné identifika¢né ¢islo knihy

Journal < Publication

Reprezentuje periodikum urcené pre odborni verejnost’. Obsahuje tieto
Specifické atributy:

Ndzov atributu Ddtovy typ  Opis

Number, volume Ret’azec Identifika¢né ¢isla periodika

Paper < Publication
Predstavuje odborny prispevok. Deli sa na d’alSie podtriedy:

e Conference paper: konferené¢ny odborny prispevok,
e Technical paper: odborny prispevok opisujtci napriklad technické
aspekty urcitého systému.
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Proceedings < Publication

Subor odbornych prispevkov vydanych v kontexte nejakej konferencie alebo
iného stretnutia odbornej verejnosti. Obycajne sa vyddva v kniznej podobe.
Poster < Publication

Reprezentuje plagaty s odbornou tematikou.

Technical report < Publication

Formélna sprava, ktorda opisuje prinos v oblasti aplikovaného vyskumu,
poukazuje na detaily a vysledky rieSenia nejakého vedeckého problému.

Thesis < Publication

Praca obsahujuca vysledky vyskumu vypracovand kandidatom na titul v ramci
stidia. Clen{ sa na podtriedy:
e MasterThesis: praca vypracovand na druhom stupni vysokoskolského
Studia,
e PhDThesis: préaca vypracovand na tret'om (doktorandskom) stupni
vysokoskolského studia.

Trieda Event a jej podtriedy

Trieda Event a jej podtriedy slizia na reprezentaciu nejakej udalosti v ramci
odbornej komunity. Hierarchia podtried je zndzornené na obr.

Event

isa /:a »&a isa

Workshop Activity Conference Meeting

Obréazok A.3: Hierarchia triedy Event.

Trieda sa ¢leni na tieto podtriedy:
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e Activity,

e Conference: konferencia,

e Meeting: odborné stretnutie,

e Workshop: udalost’ zahrnujica ziskavanie poznatkov, diskusiu a reak-

cie viazica sa k nejakej odbornej téme.

Trieda Event obsahuje tieto atributy:

Ndzov atributu  Ddtovy typ  Opis

StartDate Déatum Datum, kedy udalost’ za¢ina
EndDate Déatum Déatum, kedy udalost’ konéi
Web Ret’azec Adresa zdroja o danej udalosti

Hierarchia triedy IndexTerms

Trieda IndexTerm a jej podtriedy predstavujui rozdelenie disciplin infor-
ma¢nej vedy do hierarchickej struktiry. Tato klasifikiacia bola prebrata
z digitélnej kniznice ACMP] Obr. znézoriuje stromovu Strukturu jed-
notlivych podtried, pricom pre zachovanie prehl'adnosti je do d’alSej irovne
rozvedend vzdy len jedna vetva. Listy stromu uz nereprezentuju triedy, ale

inStancie.
Project
Trieda reprezentujica nejaky projekt. Nazov projektu je ulozeny v nézve
instancie.
Author

Trieda predstavujica autora miniméalne jednej publikacie. Je odvodena od
triedy Person reprezentujicej vSeobecne osobu, ktora sa nachadza v im-
portovanej ontolégii Party. Obsahuje tieto zdedené atribity:

Ndzov atribitu  Ddtovy typ  Opis
GivenName Ret’azec Krstné meno
FamilyName Ret’azec Priezvisko

3http://www.acm.org/about/class/ccs98-html
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Obrézok A.4: Hierarchia triedy IndexTerm.
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Editor

Trieda reprezentujica editora minimalne jednej publikacie. Podobne ako
trieda Author je odvodena od importovanej triedy Person a obsahuje rov-
naké zdedené atributy.

Publisher

Predstavuje vydavatel’a minimélne jednej publikacie. Je odvodend od triedy
Organization importovanej v ramci ontolégie Party.

A.2.3 Vazby medzi triedami
NajvyznamnejSie vézby si spolocne s triedami zobrazené na obr.

references *

Publication eferencedBy similarPublication *

describesProject * isWrittenBy * NsAuthorOf*

Project isRelatedTo * p:Person

ﬁhairAt*

Event p:employs

/ésTopic*
isOrganizerOf *

IndexTerm p:Organization

asTopic*

*

Obréazok A.5: Hierarchia triedy Event.






Priloha B

Datova vzorka foaf.sk

Portal http://foaf.sk/|vznikol z vlastnej iniciativy v spolupraci s JAnom
SuchalomT} Portél bol spusteny v roku 2008 s cielom vytvorit’ alternativu k
oficidlnemu portalu Obchodného registra (http://orsr.sk/)) spravovanému
Ministerstvom spravodlivosti SR. Prinos spoc¢iva v zjednoduseni prehl’'adé-
vania vézieb medzi osobami s spolo¢nost’ami.

Datova vzorka foaf.sk pozostava z dvoch zloziek: graf podnikatel’ov
a firiem a logy pouzivatel'ov portalu. V nasledujtcich castiach sa venujeme

obom datovym vzorkam.

B.1 Graf obchodného registra

Zaznamy z obchodného registra Slovenskej republiky (http://orsr.sk/)
sme stiahli pomocou inkrementacie URL. Jednotlivé zaznamy zodpovedaju
spolo¢nostiam. Pomocou ruéne vytvoreného obal'ovaca (ang. wrapper) sme
z tychto zéaznamov extrahovali graf, jeho databazova schéma je na obr.

V januari 2009 mal tento graf 168 000 vrcholov typu spolo&nost (tabulka
companies), 352 000 vrcholov typu osoba (tabul'ka people) a 460 000 hran
medzi nimi (tabul'ka occurrences).

Tento graf ma typické vlastnosti sieti malého sveta, zdéraznuje ich na-
jmé exponencidlne rozdelenie, ktorym sa riadia prinajmensom nasledovné

vzt'ahy:

"http://www2.fiit.stuba.sk/~suchal/

xi
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companies occurrences people
PK |id — PK |id PK |[id
1.% . ’
name FK1 | person_id > name
address FK2 | company_id address
orsr_id root_id
orsr_region _id

Obrazok B.1: Entitno-rela¢nd schéma grafu obchodného registra.

e spolocnosti zdruzené podl'a poctu osob ¢innych v spolocnosti,

e komponenty grafu (neprepojené subgrafy) zdruzené podl'a poctu vr-
cholov na komponent.

B.2 Navstevnici portalu

Po nasadeni portal foaf.sk pritiahol navStevnost’, napr. za januar 2009
mal portal priblizne 30 000 unikatnych navstevnikov, ktori za toto obdo-
bie vykonali 280 000 akcii (pageviews).Tieto akcie sme zaznamenavali do
tabul'’ky, ktorej schéma je na obr.

logged_actions

PK |id

tracker_code
happened _at
action
parameters
referer
ip_address

Obrazok B.2: Entitno-relacna schéma zaznamov navstevnosti.

Existuju tri typy akcii pouzivatel'a portalu (atribit action, obr. [B.2)):
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e show_company: zobrazenie spolo¢nosti (obr. B.3)),
e show_person: zobrazenie osoby,

e search: fulltextové vyhl'addvanie osoby alebo spolo¢nosti.

foaf sk » socialna siet’ obchodného registra SR

ABC spol. s r.0. Hradaj

Napriklad: lvan Kmotrik. PhD. alebo Narodny futbalovy &tadidn.

ABC spol. sr.o.
ul. M. R. Stefanika 40, Zilina
Jaroslav Rusiak, Milan Mikola, Ing. Miroslav Halama, JUDr. Jan Mrazovsky, Ing. Pavol Zuzic

Blizki ludia Blizke firmy
o Ladislav Zemanek o% TRAVE spal sro.
100%  &iefanikova 35, ivanka pri Dunaji 100% ala 13, Bratislava
TRAVE spol sro V] . VYTAHY ZEVA spol s Jaroslav Rusfidk, Ladislav Zemanek, Peter Vawro

ro,TREVA sro

FREECORP-SLOVAKIA, s.r.o.

o,
100% Peter Vavro 99%  Marianske ndmestie 17, Zilina
° Vilova 21, Bratislava Jaroslav Rusfisk, Martin Janecka, Ing. Vladimir Befio,
TRAVE spol s ro., VYTAHY ZEVA spol. s ro, TREVA Pavel Koneén;
sro,ZEMAsro
. o, GGLsro
80% Martin Janecka 57% Kozia 17, Bratislava
076 LeSetin V679, Zlin, Ceska republika Milan Mikola3, Zuzana MikolaZova, Duan Frafio,

FREECORP-SLOVAKIA sro Irena Chrobédkova, FrantiSek Chrobak

Obrazok B.3: Nahl'ad na vrchol typu spolonost na portali
http://foaf.sk/.

Okrem prehl'adnejsSej orientacie a vyhl'adavania je pridanou hodnotou
portélu zobrazovanie Sirsieho okolia vrcholu (zoznamy blizkych 'udi a firiem
na obr. ktoré sa pre zadany vrchol pocita pomocou lokalneho ohodno-
covacieho algoritmu s nazvom $irenie aktivacie. Jeho pseudokéd je uvedeny

v kap. [6]
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Priloha C

O autorovi

Peter Vojtek sa narodil 19. septembra 1982
v Bratislave. Titul inzinier ziskal v roku 2007 na
Fakulte informatiky a informaénych technoldgii
Slovenskej technickej univerzity v Bratislave
s diplomovou pracou Identifikdcia prirodzengch
jazykov v textovych dokumentoch.

Od roku 2007 po stcasnost’ je Studentom dok-
torandského studia na Fakulte informatiky a in-

formaé¢nych technolégii Slovenskej technickej uni-
verzity v Bratislave, kde sa venuje oblasti dolova-
nia v datach, klasifikaénym metédam a spracovaniu grafovo orientovanych
dat a spolupracuje na viacerych vyskumnych projektoch. V priebehu stu-
dia publikoval viacero vedeckych prispevkov, ich zoznam je v prilohe
Od roku 2006 je ¢lenom vyskumnej skupiny Personalised Web (PeWe,
http://pewe.fiit.stuba.sk/).

Medzi jeho d’alSie zaujmy patri vytrvalostny beh, nezdvislé cestovanie,
digitalna fotografia a spracovanie geografickych dat.

XV


http://pewe.fiit.stuba.sk/




Priloha D

Publikacie autora

D.1 Medzinarodné vedecké konferencie

1. Vojtek, P., & Bielikovd, M. 2010. Homophily of Neighborhood in
Graph Relational Classifier. Pages 721-730 of: Geffert, V., Karhuméki,
J., Bertoni, A., Preneel, B., Navrat, P., & Bielikova, M. (eds), SOF-
SEM 2010: 36th Conf. on Current Trends in Theory and Practice
of Computer Science, Spindleruv Mlyn, Czech Republic, 2010, Proc.
LNCS, vol. 5901. Springer.

2. Vojtek, P., & Bielikova, M. 2009. Moderated Class-membership Inter-
change in Iterative Multi-relational Graph Classifier. Pages 229-238
of: Snésel, V., Szczepaniak, P.S., Abraham, A., & Kacprzyk, J. (eds),
AWIC 2009: Proc. of the 6th Atlantic Web Intelligence Conf. AISC,
vol. 67. Springer.

3. Frivolt, G., Suchal, J., Vesely, R., Vojtek, P., Vozar, O., & Bielikova,
M. 2008. Creation, Population and Preprocessing of Experimental
Data Sets for Evaluation of Applications for the Semantic Web. Pages
684-695 of: Geffert, V., Karhumiki, J., Bertoni, A., Preneel, B.,
Navrat, P., & Bielikovd, M. (eds), SOFSEM 2008: 34th Conf. on
Current Trends in Theory and Practice of Computer Science, Novy

Smokovec, Slovakia, 2008, Proc. LNCS, vol. 4910. Springer.

xvii



xviil Priloha D. Publikdcie autora

D.2 Lokalne a narodné vedecké konferencie

1. Barla, M., Kompan, M., Suchal, J., Vojtek, P., Zelenik , D., &
Bielikova, M. 2010. Recommendation of News (in Slovak). In:
Znalosti 2010.  Fakulta managementu Vysoké skoly ekonomické,
Jindfichuv Hradec.

2. Vojtek P., & Bielikovd M.. 2009. Local Graph Ranking in Social
Network of Slovak Companies (in Slovak). In: Proc. of 4th Workshop
on Intelligent and Knowledge Oriented Technologies (WIKT 2009).

3. Suchal, J., & Vojtek, P. 2009. Navigation is Social Network of Slovak
Companies Register (in Slovak). Pages 145-151 of: DATAKON 2009,
Proc. of the Annual Database Conf. Srni, Czech Republic.

4. Vojtek P., & Bielikova M. 2008. Increasing the Robustness of Re-
lational Classifier in Datasets with Low Homophily (in Slovak). In:
Navrat, P., & Vranié, V. (eds), Proc. of 3rd Workshop on Intelligent
and Knowledge Oriented Technologies (WIKT 2008).

5. Gatial, E., Balogh, Z., Hluchy, L., & Vojtek, P.. 2007. Identifi-
cation and Acquisition of Domain dependent Internet Resources (in
Slovak). In: N&avrat, P., Bartos, P., Bielikova, M., Hluchy, L., and
Vojtéas, P., (eds),Tools for Acguisition, Organisation and Presenting
of Information and Knowledge: Research Project Workshop, Pol'ana,
2007.

6. Suchal, J., Vojtek, P., & Frivolt, G. 2007. Interactive Navigation in
Large Graphs based on Clustering (in Slovak). In: Navrat, P., Bartos,
P., Bielikovd, M., Hluchy, L., and Vojtés, P., (eds), Tools for Acgui-
sition, Organisation and Presenting of Information and Knowledge:
Research Project Workshop, Pol'ana, 2007.

7. Laclavik, M., Ciglan, M., Seleng, M., Krajci, S., Vojtek, P., & Hluchy,
L. 2007. Semi-automatic Semantic Annotation of Slovak Texts. Pages
126-137 of: Proc. of 4th International Seminar on NLP, Computa-
tional Lezicography and Terminology (SLOVKO 2007).

8. Vojtek, P., & Bielikovd, M. 2007. Comparing Natural Language
Identification Methods based on Markov Processes. Pages 271-281
of: Proceedings of 4th International Seminar on NLP, Computational
Lezicography and Terminology (SLOVKO 2007).



D.3. Kapitoly v knihdch Xix

D.3 Kapitoly v knihach

1. Bielikova, M., & Navrat, P. 2007. Advanced methods of designing pro-
gram systems. Edition of research texts in in-formatics and informa-
tion technologies, 226 stran. Faculty of informatics and information
technologies STU Bratislava.

D.4 Studentské vedecké konferencie

1. Vojtek, P. 2009. How Graph Generated from User Logs Extends
Collective Classifier. Pages 22/-231 of: Bielikovéd, M. (ed.), IIT.SRC
2009: Student Research Conf. Faculty of Informatics and Information
Technologies, Slovak University of Technology in Bratislava.

2. Vojtek, P. 2008. Moderate Iterative Multi-Relational Classification.
Pages 269-276 of: Bielikova, M. (ed), IIT.SRC 2008: Student Re-
search Conf. Faculty of Informatics and Information Technologies,
Slovak University of Technology in Bratislava.

3. Vojtek, P. 2007. Improving Text Categorization Based on Markov
Models. In: Bielikovd, M. (ed), IIT.SRC 2007: Student Research
Conf. Faculty of Informatics and Information Technologies, Slovak
University of Technology in Bratislava.

4. Vojtek, P. 2006. Natural Language Identification in the World Wide
Web. Pages 153-159 of: Bielikova, M. (ed), IIT.SRC 2006: Student
Research Conf. Faculty of Informatics and Information Technologies,
Slovak University of Technology in Bratislava.



