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Abstrakt. V tomto ¢lanku bychom chtéli pfedstavit metodu pro automatickou volbu
vlastnosti s vyuzitim Linked Data. Pojmem Linked Data jsou oznaCovany techniky
umoziujici prezentovani a publikovani dat ve strojové Citelné podobé. My jsme téchto
technik vyuzili pro automatickou volbu vlastnosti, kterou lze pouzit napf. pro
shlukovani. Tento piistup budeme demonstrovat na mnoziné ¢lankd z oblasti IT, ke
kterym byly automaticky pfifazeny $titky v podobé uzlt z Linked Data.

Kli¢ova slova: volba vlastnosti, shlukovani, Linked Data.

1 Uvod

Problematika volby vlastnosti pro rozliSeni skupin dokumentii je velmi aktualni téma
amezi jeho nejb&zngj$i vyuziti patii ruzné shlukovaci metody. V soucasné dobé& se
shlukovani vyuziva zejména v oblasti vyhledavani a prohlizeni webu, kdy se muize vyuzivat
bud’ pouze pro interni zpracovani dokumentt, nebo jesté 1épe pro prezentaci nalezenych
vysledkt uzivateli.

Mezi hlavni prikopniky sémantického vyhledavani s vyuzitim shlukovani patii
vyhledavace Yippy [12] a Dogpile [10]. V prvnim ptipadé je jiz v praxi nasazeno velmi
kvalitni vicejazy¢né shlukovani pro automatické zpracovani vysledkd z vyhledavacich
portald Google, Yahoo! a Bing. Tento zpisob je velmi komfortni, nebot’ uZivatel neni
nucen prochazet stovky vysledkil vyhledavani, ale pouze si omezi vysledky vyhledavani na
shluk, ktery ho zaujal.

Pojem Linked Data zavedl Tim Berners Lee jako pojmenovani technik publikace dat ve
strojové Citelné podobé. Technicky je mozné pfidavat sémantické informace do existujicich
webovych stranek s vyuzitim formatu RDFa, nebo mizeme tyto informace zapisovat ve
formé Cistych RDF dokumenti. Nejvyznamnéj$im principem Linked Data je fakt, ze kazdy
pojem ma jednoznatné prifazené identifikacni URL, diky kterému neni tfeba fesit
desambiguaci pojmt. Kazdy pojem dale odkazuje na rizné ontologie, na nadfazeny pojem,
na souvisejici pojmy a navic i na pojmy podfizené. Diky tomu nadm vznikd rozsahla
stromova struktura, kterd ceka na nase vyuziti.

Cilem tohoto ¢lanku je pfedstaveni metody umoziujici automatickou volbu vlastnosti
s vyuzitim Linked Data. V Kkapitole 2 si pfedstavime zakladni principy Linked Data a
existujici metody zapisu hieratické struktury uzli. Abychom mohli kvalitu volby vlastnosti
vyhodnotit, aplikujeme ji na nejjednodussi a nejznamé;jsi shlukovaci metodu K-praméra.
Zékladni principy a problémy shlukovani si pfiblizime v kapitole 3.
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Techniku volby vlastnosti s vyuzitim Linked Data a jeji dal$i moZnosti rozsifeni
popiSeme v kapitole 4, kde se zaméfime zejména na problematiku analyzy Stitkd, se
kterymi budeme dale pracovat. Stitky jsou, v bézném smyslu, kratké textové fetézce neboli
klicova slova, pouzivanad na Webu zejména k vyhledavani a tfidéni ¢lankt. Klasické ¢lenéni
¢lankd do kategorii se v soucasné dob¢ jevi jako nepouzitelné a tak stale vice webovych
stranek pfistupuje k vyuziti Stitkovani jako velmi efektivni metodé sdruzovani ¢lanki dle
obsazenych témat.

V kapitole 5 se zamé&fime na problematiku vyhodnoceni této metody. Vyhodnoceni
technik volby vlastnosti lze provadét bud piimo s vyuzitim porovnani automatického
seznamu vlastnosti s ru¢né stanovenym seznamem, nebo dle vlivu volby vlastnosti na
néjaky algoritmus. V naSem piipadé budeme vyhodnoceni techniky volby vlastnosti
provadét s vyuzitim shlukovaciho algoritmu K-priaméru.

V kapitole 6 si ptedstavime cil dal§iho vyzkumu zejména v oblasti vytvofeni algoritmu
pro shlukovani piimo s vyuzitim Linked Data a dal$i moznosti pro vyhodnoceni vysledkii
shlukovani.

2 Linked Data

Nyni si struéné vysvétlime, co to jsou Linked Data a jejich zakladni principy. Nejdiive
bychom vs§ak méli zacit pojmem Sémanticky Web. Tim-Berners Lee definuje Sémanticky
Web [3] jako pfistup umoziiujici vyjadfeni informaci ve strojové Citelné podobég. Jeho
hlavni myS$lenka je provazani dat s vyuzitim odkazi, coz umozni lidem i strojim prochéazet
souvisejici informace (Linked Data). T. B. Lee formaln¢ definoval 4 zakladni pravidla
Linked Data:

1. Pouzivat URI jako identifikatory objektu.

2. Pouzivat http URI, aby si lidé mohli tyto objekty prohlédnout.

3. Pokud se né€kdo podiva na URI, je tfeba poskytnout uzite¢né informace s vyuzitim

standardi (RDF*, SPARQL).

4.  Pouzivat odkazy na dal$i URI, coZ umozni vyhledavat souvisejici objekty.

Prvni a druhé pravidlo vyzaduje pouzivani URI jako identifikatort. Jinak feceno se
jednd o jednoznacna jména, nikoliv adresy, jak by mohlo byt mylné interpretovano. Treti
pravidlo vyzaduje popis objektu s vyuzitim standardd v pfipadé pfistupu na toto URIL.
Clovék i stroj by mél ziskat zakladni informace o objektu, jeho formalnim popisu a navic i
odkazy na dalsi objekty, coz je zakladni mySlenkou Linked Data.

Prakticky lze Linked Data ziskat napf. z DBpedie [7], ktera obsahuje strojové Citelna
data nashromazdéna vétSinou z anglické Wikipedie. Tato data lze relativné jednoduse
stahnout a ulozit do jedné z rela¢nich databazi. Zalezi pouze na typech informaci, které je
tteba automaticky zpracovavat.

Odkazy na dalsi uzly jsou realizovany s vyuZitim ontologii, které urcuji typ vazby.
V nasem ptipadé nas nejvice zajimaji tyto typy relaci:

e vztah potomek — rodi¢ — v Linked Data existuje odkaz vétS§inou obéma sméry.
Lze vyuzit relaci: ,,dbpprop:genre of* uréujici rodice viz obr.1, ,,skos:broader”
a ,dcterms:subject stanovujici obecn&jsi pojem. Moznych relaci je velmi
mnoho a je tedy tieba pouzivat ty, které mame k dispozici.

Vv

ptipadné vsak lze vyuzit i relaci ,,skos:related oznacujici souvisejici pojmy.
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Obr. 1. Schéma hierarchické vazby mezi uzly v Linked Data [8]

3 Shlukovani

Cilem algoritmu shlukovani je automatické rozdéleni mnoziny dokumentd na mensi
mnoziny podobnych dokumentd. Mnoziny podobnych dokumenti nazyvame shluky.
V ptipad¢ vSech shlukovacich algoritmi 1ze definovat nasledujici vstup a vystup:

Vstup - Pocet pozadovanych shluki Ka mnozina dokumentd s jednoznaénym
oznacenim. Jednoznac¢na identifikace dokumentu miize byt realizovana s vyuzitim ID, nebo
prostym ¢islem dokumentu. Kazdy dokument se sklada z mnoziny slov ze slovniku W.

Vystup - Vystupem algoritmu je mnozina dokumentl pfifazenych do shluki. Kazdy
shluk je definovan vycétem identifikatori dokumentu, které do néj nalezi.

V piipad¢ shlukovani je mozné zvolit jeden ze dvou zakladnich pfistupt:

o Tvrdé shlukovani — kazdy dokument je pfifazen pravé do jednoho shluku.

o Meékke shlukovani — kazdy dokument mize byt pfifazen do vice shluku.

Zatimco vétsina shlukovacich algoritmi vyuziva radéji mekké shlukovani nez tvrdé,
V nasem piipad€ se zaméfime praveé na tvrdé shlukovani, kde je mozné provést jednodussi
meéfeni presnosti a uplnosti dané metody.

Dle urovné zatazeni mizeme shlukovani dale délit na:

o Jednouroviiové shlukovani — vSechny shluky jsou na stejné Urovni, soucasti
vstupu je vétSinou pozadované mnozstvi shlukd.

e  Hierarchické shlukovdini — shluky se dale spojuji a vytvati hierarchickou
strukturu zcela automaticky, nebo dle vstupniho pozadavku na pocet shlukd, do
kterych je tfeba dokumenty rozdélit. Ve vétSingé piipadt vSak neni nutné
zadavat pozadované mnozstvi shlukd, nebot’ algoritmy jsou schopné zvolit
pocet shlukli samostatné.

V naSem piipadé¢ se opét zdivodu rychlejstho vyhodnoceni budeme vénovat
jednotrovitovému shlukovani jako nejjednodussimu zastupci shlukovani, které 1ze snaze
vyhodnotit. V ptipadé vyhodnoceni hierarchického shlukovani nastava zasadni problém
v podob¢ rozhodnuti, kdy je shlukovani povazovano za spravné a kdy uz nikoliv. Zejména
Vv ptipadé umisténi do velmi podobného shluku je tfeba rozhodovat nikoliv o situaci urcujici
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spravné, nebo Spatné zafazeni, ale o mife spravného zafazeni. Tento fakt je vSak Casto
zanedbavan, nebot’ neexistuje jeho efektivni a jednoznaéné teseni [4].

Principem vSech shlukovacich metod je tzv. shlukovaci hypotéza, kterd tvrdi, ze
vSechny dokumenty vradmci shluku se chovaji podobné a maji podobné vlastnosti
sohledem na pozadovanou informaci. Touto definici je FeCeno, Ze obsahuji nejvétsi
mnozstvi shodnych termti nebo témat.

4 Volba vlastnosti s vyuZitim Linked Data

V soudasné dobé existuje mnozstvi riiznych metod umozitujici volbu vlastnosti [6]. Casto
se vyuziva korela¢nich koeficientii [6], vzajemné informace [1] nebo SVM [2].

Nyni si predstavime techniku volby vlastnosti s vyuzitim Linked Data. Algoritmus lze
neformalné popsat nasledovné:

1. Vstup - Mé&me mnozinu ¢lankd D ocislovanych /,..., N a mnozinu uzld L
z Linked Data, identifikovanych s vyuzitim URI, tematicky pokryvajici ¢lanky.
Jako alternativu je samoziejmé mozné pouzit vSechny uzly z Linked Data
napi. z DBPedie pokryvajici vétsinu oblasti zajmu. Pro oblast IT se v sou¢asné
dobé jedna fadove o 20 000 uzld.

2. Prifazeni $titki - Clankdm automaticky piitadime uzly z Linked Data
anazveme je §titky. Pfitazeni §titkt lze realizovat s vyuzitim fulltextového
vyhledavani nazvi uzli v kombinaci sobecné znamymi metodami jako
je tokenizace, lemmatizace, odstranéni stop-slov apod. Stitek je ¢lanku piifazen
Vv pfipadé, kdy je tento pojem v textu ¢lanku nalezen aspon 1x. Kazdy Stitek
miZe obsahovat i udaj uréujici jeho vahu vuéi danému dokumentu.
V nejjednodussim piipadé ji 1ze urdit jako pocet vyskytl pojmu v textu ¢lanku.
Cilem tohoto kroku je hrubé urceni témat obsazenych v ramci ¢lank.

3. Analyza $titki — Stitky (uzly z Linked Data) obsahuji mnoZstvi zajimavych
informaci, kterych je mozné vyuzit k dalsi analyze témat obsazenych v ¢lanku.
Cilem této analyzy je urCeni optimalnich vlastnosti pro shlukovani, kdy Stitky
budeme piimo povazovat za jednotlivé vlastnosti. Tuto analyzu je tfeba
provadét na dvou rtiznych trovnich:

o Lokalni analyza — v tomto piipadé¢ budeme analyzovat mnozinu $titkQ
u jednoho ¢lanku bez ohledu na Stitky prifazené k ostatnim ¢lanktim.

e  Globdlni analyza — manipulace se Stitky dle jejich rozsifenosti mezi
¢lanky.

4. Vystup — Vysledkem je mnozina vSech $titkli obsazenych ve vSech ¢lancich,
které nejlépe definuji ¢lanky s ohledem na ostatni. Tyto Stitky jsou pifimo
pouzitelné jako vlastnosti pro shlukovani.

Dale si vysvétlime hlavni principy analyzy $titkd z lokalniho i globalniho hlediska.
V piipad¢ lokalni analyzy stitkGi zkoumame $titky pfitazené ke ¢lanku bez ohledu na jejich
getnost v ramei viech analyzovanych ¢lankd. Re§ime tedy pouze optimalni volbu §titk,
které by nejlépe popsaly témata ve ¢lanku obsazend. Zakladni techniky jsou nasledujici:

e zaména Stitku jeho rodicem — vtomto piipade je pfili§ specificky Stitek
nahrazen obecnéj$im pojmem. Tato zdména je vhodna zejména v ptipade, kdy
je ke ¢lanku pfifazeno vice Stitkt se stejnym rodi¢em. Touto zdménou dochazi
k vyrazné redukci poctu pfifazenych §titkll. Misto nékolika méné vyznamnych
Stitkd je tak pfifazen novy Stitek s velkym vyznamem pro dany ¢lanek.
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V piipad¢é globalni analyzy zkoumame vsSechny Stitky pfifazené ke vSem clankim.
V priibéhu analyzy je samozfejmé mozné pouZit zdkladni techniky z lokalni analyzy, avsak
je tfeba byt opatrny, abychom vlastnosti pfili§ nezobecnili. Ve vétsing piipadt je vhodné
vyuzit vazenych vlastnosti, které ur¢i vyznamnost zejména nove ptifazenych Stitki. Nyni si
struéné predstavime jednotlivé moznosti a upozornime na nejvyznamnéjsi problémy:

e nahrada synonym — V pfipad¢ synonym lze zvolit verzi, ktera se v ramci
¢lankd nejcastéji vyskytuje a vSechna ostatni synonyma touto verzi nahradit.

e zaména $titku jeho rodi¢em a naopak — v tomto piipadé je vhodné zjistit, zda
by nékteré Stitky nebylo vhodné sloucit, nebo naopak rozdélit, abychom
dosahli rozumné urovné popisu. V prvni fazi je vhodné provést zaménu za
rodice a urcit, zda vyslednd mnozina ¢lanku sdilejici tuto vlastnost nevytvori
shluk blizici se ocekavané velikosti. Pokud ne, je vhodné pokusit se provést
zaménu za potomka a otestovat, zda dojde k vytvofeni shluku v ptipadé
kombinace né€kolika §titki. V tomto piipadé vsak musime dat pozor, aby se
potomek, nebo néktery zjeho nasledovnikli vtextu skutecné vyskytoval a
nebyl tak pfifazen nesouvisejici Stitek.

e odstranéni jedine¢nych Stitkid — velmi Casto dochazi k pfifazeni stitkt, které
se u daného clanku vyskytuji unikatné, a u zadného jiného ¢lanku je jiz
nenajdeme. Pokud se nepodaftilo aplikovat zadnou jinou metodu, je vhodné
tyto Stitky odstranit, nebot’ pro shlukovani nemaji zadny vyznam. Prakticky se
mize jednat o rizna vzdalena témata, kterymi se ¢lanek zabyva, ale které jiz
vSechny ostatni ¢lanky ignoruji, nebo nejsou dostateéné popsana v ramci
Linked Data.

5 Vyhodnoceni shlukovani

V piedchozi kapitole jsme piedstavili techniku volby vlastnosti a nyni se podivame na
problematiku jejiho vyhodnoceni. Existuji dvé zékladni metody vyhodnoceni volby
vlastnosti:

e Primé porovnani dvou sad vlastnosti - porovnani sady automaticky
zvolenych vlastnosti s ru¢né zvolenymi vlastnostmi. Jinak feceno se snazime
automaticky zvolit stejné Stitky charakterizujici ¢lanky, které by zvolil clovek.

e Porovnani vysledki algoritmu — porovname vystupy shlukovaciho algoritmu,
jehoz vstupem budou jednou automaticky zvolené vlastnosti a podruhé rucné
zvolené vlastnosti.

V piipadé¢ piimého porovnani dvou sad vlastnosti nelze toto vyhodnoceni povazovat za
spravné a vérohodné, coZ je zpusobeno zejména subjektivnim vybérem Stitkti v pfipadé
manuélniho vybéru. Clovék miize nékteré vyznamné stitky vynechat a naopak jiné pridat.
Samotné porovnani téchto dvou mmnozin je sice velmi jednoduché, ale zaroven velmi
neptesné. Lze testovat pouze vyskyt vs. absenci daného pojmu a nikoliv jiz blizkost
automaticky a manualné zvolené vlastnosti.

V ptipad¢é porovnani vysledkii algoritmu dojde k aplikaci dané sady vlastnosti a lze
zkoumat jeji vliv na vysledna data. Nezalezi nam tak na konkrétnich vlastnostech, ale spise
na tom, jaky maji vliv na stejny algoritmus realizujici napt. shlukovani.

My jsme si zvolili druhou moznost, nebot’ ukazuje, Ze manualni volba vlastnosti nemusi
byt vzdy vhodna a nemusi dosahovat nejlepsich moznych vysledkd. Kromé toho je ruc¢ni
volba vlastnosti zatizena subjektivnim pfistupem, ktery ma v ptipadé shlukovani vyrazné
mensi vliv a vysledek je tak 1épe porovnatelny.
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Jako zakladni shlukovaci metodu jsme pouzili algoritmus K-primérii umoziujici
rozdéleni dokumentti do zadaného poctu shlukl. Budeme vyuzivat 3 zakladni techniky
volby vlastnosti:

1.

3.

Manudalni volba vlastnosti — vlastnosti jsou zvoleny ru¢né takovym zptsobem,
aby maximalné¢ odliSily jednotlivé vzorové mnoziny dokumentd. Volbu
vlastnosti provadi ru¢né uzivatel na zakladné znalosti obsahu ¢lankt a znalosti
nazvi manudlnich shlukd, dle kterych budeme shlukovani vyhodnocovat.
Uzivatel je dostatecné sezndmen s problematikou shlukovani.

Volba vlastnosti s vyuzitim statistické metody — vyuzivame nejjednodussi
statisticky piistup v podob& TFIDF. V tomto ptipadé chceme demonstrovat, Ze
pouziti statistické metody je zavislé na pocétu dokumentd, na kterych se
provede natrénovani TFIDF skoére. V pfipadé mensiho mnozstvi dokumenti
vracenych jako vysledky vyhledavani se ukazuje tato metoda jako nevhodna a
navic znaéné vypocetné narocnd. Abychom mohli tuto techniku pouzit museli
jsme zvysit pocet trénovacich dokumentd na 500. V pfipad¢ trénovani nad 25
dokumenty bylo TFIDF zcela nepouzitelné.

Volba vlastnosti s vyuzitim Linked Data — nase metoda volby vlastnosti
s vyuzitim $titkd ziskanych z Linked Data.

Jako testovaci sadu jsme pouzili 10 X 25 ru¢né€ anotovanych c¢lankt, které mél
shlukovaci algoritmus spravné rozdélit do péti riznych shluk. Vyhodnoceni shlukovani
bylo provadéno na zakladé porovnani s ruénim rozdélenim dokument do danych shlukd.
Z dtivodu vérohodnosti bylo spusténi shlukovaciho algoritmu provedeno desetkrat, nebot’
v ramci inicializace centroidii metody K-means je vyuZita ndhodna slozka pro prvotni
nastaveni centroidu, kterd ma vliv na kvalitu vysledného shlukovani.

V nasledujici tabulce €. 1 jsou znazornény vysledky shlukovani s vyuzitim manualné
zvolenych vlastnosti. Vyznam sloupcii je nasledujici:

Pfesnost — standardni vypocet presnosti.

Uplnost — standardni vypodet Giplnosti.

Shoda — pocet ¢lankd, kdy doslo ke shodé€ pfi porovnani s ruéné stanovenymi
shluky.

Navic — kolik ¢lanki obsahuji automatické shluky navic a které do
stanovenych shluki nepatfi.

Chybi — pocet ¢lankd, které nebyly v ramci automatickych shluki nalezeny,
avSak patfit tam dle manualnich shlukd mély.

Tab. 1. Shiukovadni s vyuzitim manudlnich viastnosti

iterace | piesnost | uplnost shoda navic chybi

1 0.64 0.64 16

2 0.76 0.76 19

3 0.457 0.64 16 19 9
4 0.48 0.48 12 13 13
5 0.4 0.4 10 15 15
6 0.321 0.36 9 19 16
7 0.351 0.52 13 24 12
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0.645 0.8 20 11

0.613 0.76 19 12
10 0.56 0.56 14 11 11
celkem: 148 139 102

V nasledujici tabulce €. 2 jsou znazornény vysledky shlukovani s vyuzitim statisticky
zvolenych vlastnosti. Vyznam sloupct je shodny s piedchozi tabulkou €. 1.

Tab. 2. Shlukovani s vyuzitim viastnosti dle TFIDF

iterace | piesnost | tuplnost shoda navic chybi

1 0.4 0.4 10 15 15

2 0.52 0.52 13 12 12

3 0.64 0.64 16 9 9

4 0.32 0.32 8 17 17

5 0.48 0.48 12 13 13

6 0.56 0.56 14 11 11

7 0.5 0.6 15 15 10

8 0.423 0.44 11 15 14

9 0.4 0.4 10 15 15
10 0.464 0.52 13 15 12
celkem: 122 137 128

V nasledujici tabulce ¢. 3 jsou znazornény vysledky shlukovani s vyuzitim vlastnosti
ziskanymi na zékladé naSeho algoritmu vyuzivajici informace z Linked Data. Vyznam
sloupcti je shodny s ptedchozimi tabulkami.

Tab. 3. Shlukovdni s vlastnostmi ziskanymi z Linked Data

iterace | piesnost | tuplnost shoda navic chybi
1 0.375 0.36 9 15 16
2 0.4 0.48 12 18 13
3 0.583 0.56 14 10 11
4 0.5 0.48 12 12 13
5 0.542 0.52 13 11 12
6 0.375 0.6 15 25 10
7 0.436 0.68 17 22 8
8 0.583 0.56 14 10 11
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9 0.469 0.6 15 17 10
10 0.472 0.68 17 19 8
celkem: 138 159 112

Nyni si porovname celkové dosazené vysledky u vSech tfech typti shlukovani. Z nasledujici
tabulky vyplyva, ze nejvhodnéjsi volba vlastnosti je samoziejmé rucni, coz se vsak dalo
predpokladat. Nase metoda volby vlastnosti je vSak jen o 8% horsi, v pfipadé porovnani
F-miry. Statisticka volba vlastnosti s vyuzitim TFIDF doséahla také velmi dobrych vysledki,
avSak pouze diky pouziti dvou vyznamnych modifikaci:

e TFIDF bylo trénovano na 20x vétsi mnoziné ¢lankd, nebot’ v pfipadé trénovani na
stejné velké mnoziné ¢lankd se tato technika projevila jako nepouzitelna.

e Vysledné stitky zvolené dle TFIDF byly upraveny tim zplisobem, Zze bylo
vynechano 5% §titkG s nejvy$sim TFIDF skore, nebot' byly pfili§ unikatni a
vramci shlukovani nemély vyznam. Dale byl pocet vlastnosti ziskanych
s vyuzitim TFIDF omezen na nejlepSich 30% a zaroven na maximalni pocet
vlastnosti ve vysi 40 kust.

Tab. 4. Porovndni vysledkii shiukovani

volba vlastnosti: manualni tfidf Linked Data
presnost: 0,516 0,471 0,465
uplnost: 0,592 0,488 0,552
F-mira: 0,551 0,479 0,505

6 Budouci prace

Cilem dalsi prace bude zejména vyhodnoceni této techniky volby vlastnosti s vyuzitim
shlukovani na veétsi kolekci dokumenti. K tomuto ucelu je vsak tfeba pouzit kolekci
dokumentd nejlépe z oblasti IT obsahujici informace o zafazeni ¢lanka do shluki, Kterou
jsme doposud neméli k dispozici. Na zakladé inspirace ¢lankem [2] bychom chtéli tuto
techniku ovétit na projektu Open Directory [11], ktery obsahuje hierarchickou strukturu
kategorii vCetné zafazenych ¢lanku. Dle [2] je navic mozné ze sluzby Delicious [9] ziskat
k témto ¢lankam Stitky v podobé kratkych textovych fetézcl, coz by mohla byt dalsi
zajimava a vyuzitelnd informace. Z diivodu porovnatelnosti s [2] bychom chtéli pouzit
stejnou transformaci hierarchické struktury kategorii z ODP do plosnych a tvrdych
kategorii.

Nase dalsi prace se bude zabyvat i metodami shlukovani pfimo s vyuzitim struktury
Linked Data. Nebudeme tak jiz pouzivat zadné vlastnosti vstupujici do existujiciho
algoritmu, ale pokusime se navrhnout vlastni algoritmus, ktery pifimo na zaklad¢ informaci
z Linked Data navrhne optimalni pocet shlukt a ¢lanky rozdeli do skupin dle souvislosti
mezi tématy. Prakticky nam tak do algoritmu vstoupi problematika analyzy velmi
rozsahlého grafu s vypoctem, nebo odhadem délky cesty mezi uzly.

Nase technika volby vlastnosti s vyuzitim Linked Data bude dale pouZzivana a testovana
na vlastni kolekci obsahujici 15 000 ¢lankd z oblasti IT typu Call for papers, které vsak
nebylo mozné v soucasné dobé vyuzit z divodu chybé&jicich anotaci. Tyto pozvanky
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k G¢asti na konferenci byly nashromazdény z vefejné dostupnych zdroju, jako jsou
napi. emaily, diskusni fora nebo ptimo webové stranky konferenci.

7 Zavér

Vtomto ¢lanku jsme piedstavili techniku umozfiujici automatickou volbu vlastnosti
s vyuzitim strojové &itelnych informaci z Linked Data. Popsali jsme si vlastni algoritmus
vybéru vlastnosti a pfiblizili hlavni problémy vyhodnoceni volby vlastnosti.

Jako vhodny piistup k vyhodnoceni volby vlastnosti se jevi algoritmus shlukovani, ktery
tyto vlastnosti vyuziva. Nehodnotime tak tedy piimo ziskané vlastnosti, ale jejich vyznam
pro dal§i zpracovani, coz je mnohem vice vypovidajici hodnotou.

Tato technika volby vlastnosti s vyuzitim Linked Data dosahla v tomto ptipadé jen o0 8%
horsich vysledki pfi porovnani F-miry vzhledem k manualni volbé vlastnosti.

Podékovani

Tato prace byla ¢aste¢né podpoiena z projektii: CZ.1.05/1.1.00/02.0090 , NTIS“ a GACR
P103/11/1489 ,, Metody pro tvorbu a ovérovani komponentovych systémii ze specifikaci v
prirozeném jazyce “.
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Annotation:
Feature selection with Linked Data application

In this paper we would like to present our approach to feature selection with application of Linked
Data. Linked Data can be defined as a set of rules and techniques for connections between Semantic
Web resources. The importance of Linked Data is in links, so that a person or machine can explore
the web of data. We used these techniques and resources for automatic feature selection and applied it
for clustering method. We will demonstrate this approach with data collection related to IT area.
These articles were automatically expanded by tags defined as resources from Linked Data. We will
explain the transformation of these tags into features that can be used for clustering.



