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OD RECENZENTA
(profesor Witold Pedrycz)

Niniejsze opracowanie zajmuje szczegdlne miejsce na rynku wydawniczym. To wyjgtkowo aktualna, obszer-
na i wysoce pozqgdana publikacja po$wigcona procesowi recenzowania wnioskéw grantowych i publikacji
naukowych. Kierowany przez dr. Jarostawa Protasiewicza zespét autorski z laboratorium inteligentnych sys-
temdw informatycznych w Osrodku Przetwarzania Informacji — Instytucie Badawczym podijgt sie ambitnego
zadania przedstawienia tematyki, ktéra jest ogromnie skomplikowana i niesie ze sobg mndstwo wyzwan.

Recenzowanie grantéw wymaga bardzo duzo uwagi, a sam proces moze by¢ wysoce kontrowersyjny.
Wybér najbardziej obiecujgcych, innowacyjnych oraz w petni realizowalnych grantéw jest procesem wie-
lokryterialnym, uwzgledniajgcym aspekty, ktére muszq byé poddane szczegétowe| analizie. Biorgc pod
uwage istniejgce uwarunkowania oraz ztozono$é samego procesu recenzowania, dobdr recenzentéw ma
tutaj charakter wyjgtkowo krytyczny. Kazdy z nas, niezaleznie od tego czy wystepowat w roli recenzenta, czy
tez autora wniosku grantowego, zdaje sobie sprawe, ze nie ma rozwigzan idealnych. Tym niemniej frapu-
igce wydaje sie krytyczne spojrzenie na to, jak procedury opiniowania przeprowadzane sq w powszechnie
uznanych agencjach grantowych o duzej tradycji (NSF, NIH, SFB) oraz jak przebiega recenzowanie prac
w renomowanych czasopismach miedzynarodowych. Warto$ciowe jest poréwnanie tych proceséw, analiza
ich gtéwnych cech i identyfikacja ewentualnych stabych punktéw, szczegdlnie w kontekscie efektywnego
(i konstruktywnego) wykorzystania elementéw tych systeméw na gruncie krajowym.

Autorzy w dogtebny sposéb identyfikujqg i analizujg gtéwne czynniki postepowania recenzenckiego, zaréw-
no pod kgtem jako$ciowym, jak i ilosciowym. Z punktu widzenia analizy jako$ciowej szczegdlnie wazne
jest uwzglednienie heurystyk znieksztatcen poznawczych. Aspekt ilosciowy reprezentujq analizy statystyczne
dotyczgce recenzentéw. Duze znaczenie praktyczne ma nowatorska, automatyczna klasyfikacja czesto wy-
stepujgcej informacji tekstowej, ktéra tworzona jest z wykorzystaniem zaawansowanych metod rozpozna-
wania obrazéw. Pattern recognition to technologia informatyczna o coraz wazniejszej pozycji w konstrukgiji
systeméw inteligentnych, szczegdlnie tych ukierunkowanych na uzytkownika.

Zaproponowany przez Autoréw projekt systemu informatycznego oparty na wszechstronnej analizie istnie-
igcych rozwigzan oferuje interesujgcqg architekture, pozwalajgcg na skonstruowanie mechanizméw wyboru
recenzentéw, zbierania danych oraz wyszukiwania i rankowania rozwigzan.

Podsumowuiqgc, publikacja ma charakter unikatowy i z pewnoscig przyczyni sie do lepszego zrozumienia
procesdw recenzowania, a takze do poprawy ich jako$ci i skutecznosci.






WPROWADZENIE

(dr Jarostaw Protasiewicz)

Pierwszy tom opracowania wprowadzit Czytelnikéw w problematyke recenzowania. Niniejsze opracowanie
jest drugim tomem, w ktérym przedstawiamy projekt, wybrane aspekty implementacii oraz niektére testy sys-
temu wspomagania wyboru recenzentéw'. System zostat wykonany w laboratorium inteligentnych systeméw
informatycznych? Osrodka Przetwarzania Informacji — Instytutu Badawczego na podstawie niepublikowanych,
wczesdniejszych prac: raportéw analitycznych pod tytutem Analiza poréwnawcza stosowanych metod doboru
recenzentéw® i Analiza poréwnawcza narzedzi informatycznych wspomagajgcych dobdr recenzentéw?; pro-
jektu® i prototypu systemu®.

Celem przeprowadzonego badania ankietowego byto zebranie opinii na temat procesu oceniania projektéw
i prac naukowych w Polsce. Ankiety skierowano do oséb recenzujgcych wnioski grantowe sktadane w na-
szym kraju oraz do badaczy starajgeych sie o granty. Na wiekszo$é pytar nalezato odpowiedzied precyzyjnie,
natomiast ostatnie pytanie, w ktérym respondenci wypowiadali sie w formie swobodnej wypowiedzi, miato
charakter otwarty. Wyniki badania zostaty szczegétowo omdwione w tomie pierwszym opracowania. Analiza
pytania otwartego byta wspomagana metodami uczenia maszynowego. W pierwszym rozdziale niniejszego
tomu przedstawiono proces budowy automatycznego klasyfikatora swobodnych wypowiedzi recenzentéw.

O metodach doboru ekspertéw i procedurach recenzowania stosowanych przez wybrane instytucje (do
oceny wnioskéw o granty) oraz czasopisma naukowe (do oceny artykutéw naukowych) traktowat tom
pierwszy. W rozdziale drugim skupiono sie na implementacji procedur doboru recenzentéw i recenzowania
w systemach informatycznych. Nalezy pamietaé, ze szczegdty wdrozeniowe wielu systeméw, szczegdinie
komercyjnych, sq niedostepne; analize ograniczono zatem do wybranych przypadkéw. W dalszej czesci
rozdziatu dosy¢ szczegdtowo przedstawiono systemy informatyczne Osdrodka Przetwarzania Informacii —
Instytutu Badawczego.

Biorgc pod uwage krytyke systeméw grantowych w Polsce oraz dysponujgc analizg metod recenzowania (tom
pierwszy)’®, w rozdziale trzecim zaproponowano wstepng koncepcije systemu wspomagania wyboru recen-
zentéw. Koncepcja miata za zadanie wyznaczy¢ kierunki dalszych poszukiwan optymalnego rozwigzania. Na
iej podstawie opracowano projekt docelowego systemu wspomagajgcego dobdr recenzentéw’. Dotozono
réwniez staran, aby nie powielad btedéw charakterystycznych dla innych systeméw.

System zawiera pie¢ modutéw merytorycznych: zbierania danych, klasyfikacji, identyfikacji oséb, ekstrakji
stéw kluczowych oraz rankingowania. Moduly te to wlasciwe algorytmy odpowiedzialne za przetwarzanie

! Subprojekt ,System wspomagania wyboru recenzentéw”, zadanie 5.1 projektu systemowego ,Wsparcie systemu zarzgdzania badaniami na-
ukowymi oraz ich wynikami”, w ramach priorytetu |, dziatanie 1.1., poddziatanie 1.1.3. Programu Operacyjnego Innowacyina Gospodarka
2007-2013.

2 http://lis.opi.org.pl, dostep 18.07.2012.

3 Analiza poréwnawcza metod doboru recenzentéw, raport opracowany w ramach projektu ,System wspomagania wyboru recenzentéw”, praca
niepublikowana, OPI, Warszawa 2011.

* Analiza poréwnawcza narzedzi informatycznych wspomagajqcych dobdr recenzentéw, raport opracowany w ramach projektu ,System wspoma-
gania wyboru recenzentéw”, praca niepublikowana, Warszawa 2011.

5 Projekt systemu, opracowany w ramach projektu ,System wspomagania wyboru recenzentéw”, niepublikowany, OPI, Warszawa 2011.

¢ System wspomagania wyboru recenzentéw (prototyp), opracowany w ramach projektu ,System wspomagania wyboru recen-
zentéw”, niepublikowany, OPI, Warszawa 2012.

7 Zespét laboratorium inteligentnych systeméw Informatycznych OPI, Analiza poréwnawcza metod..., op.cit.

8 Zespét laboratorium inteligentnych systeméw Informatycznych OPI, Analiza poréwnawcza narzedzi..., op.cit.

? Zespét laboratorium infeligentnych systemdw Informatycznych OPI, Projekt systemu, op.cit.



Wprowadzenie

danych. Uzytkownik nie ma do nich bezposredniego dostepu, dopiero wynik ich dziatania jest prezentowany
przez interfejs uzytkowania. W rozdziale czwartym przedstawione zostaty mechanizmy dziatania modutéw
merytorycznych oraz testy wybranych algorytméw.

Podstawy teoretyczne dotyczqgce robotdw internetowych, wybranych klasyfikatoréw i metod analizy tekstu oraz
algorytm identyfikacji autoréw publikacji znajdg Czytelnicy w ostatnim, pigtym rozdziale. Warto podkresli¢,
ze wiedze te wykorzystuje sie w wykonanym systemie.



Rozdziat pierwszy

AUTOMATYCZNA KLASYFIKACJA ANKIETY
RECENZENTOW | WNIOSKODAWCOW

(Jarostaw Protasiewicz, Tomasz Stanistawek, Marek Koztowski, Stawomir Dadas,
Matgorzata Gatezewska, Agata Kopacz)

Autorzy dziekujg prof. dr hab. Witoldowi Pedryczowi za konsultacje w zakresie uczenia maszynowego.
I. Kategorie wypowiedzi swobodnej

Omawiang szczegdtowo w pierwszym tomie ankiete skierowanqg do recenzentéw i wnioskodawcdw wypet-
nito 8190 oséb. W pytaniu otwartym wypowiedziato sie 2615 z nich (32%). Automatyczng klasyfikacje tek-
stu swobodnej wypowiedzi przeprowadzono w pieciu kategoriach probleméw, ktére sktadaty sie z pietnastu
podkategorii. Kategorie i podkategorie zostaty wyodrebnione przez ekspertéw!?, ich szczegétowy podziat
znajduje sie w tabeli 1.

Tabela 1. Kategorie i podkategorie wypowiedzi swobodnej

Sposéb wyboru recenzentéw
Odwotanie
Recenzowanie Whytyczne
Dialog
Kontrola recenzenta
Skala
Kryteria
Agregacia
Rozbiezno$é ocen
Jako$¢ recenzji
Wiedza recenzenta
Uczciwo$é
Subiektywizm

Ocena

Jako$¢ pracy

Formalizm =

Anonimowo$é =

Zrédto: opracowanie whasne autoréw rozdziaty
Il. Zatozenia przeprowadzonych doswiadczen

Doswiadczenia miaty na celu zbudowanie klasyfikatora, ktéry automatycznie przyporzgdkuje podkategorie
(klase) kazdej odpowiedzi na pytanie otwarte w ankiecie. Dzigki temu przyspieszona zostataby praca eksperta

19 Ekspertami byli cztonkowie zespotu laboratorium interaktywnych technologii, OPI.
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dokonujgcego analizy jakosciowej. Przy konstrukciji klasyfikatora potrzebny byt zbiér uczqgey. Otwarta wypo-

wiedz mogta poruszad kilka kwestii merytorycznych, witedy do jednej wypowiedzi nalezato kilka podkategorii.

Zdajqc sobie sprawe z takie] mozliwosci, opracowano specyficzny sposéb zbierania danych treningowych —

komentarz respondenta z przyporzgdkowang wiecej niz jedng klasq dzielono na fragmenty odpowiadajgce

merytorycznie przydzielonym klasom. Takie ujecie zapewniato spdjnoé¢ danych wejéciowych w obrebie jednej

podkategorii. Do klasyfikacji uzyto metod uczenia maszynowego. Przed przystgpieniem do klasyfikacji, kazdg

wypowiedz poddawano wstepnemu przetwarzaniu tekstu. Proces ten sktadat sie z trzech etapéw!'':

1. lematyzacja, wykonywana przy uzyciu narzedzia Morfologik'?;

2. usuniecie wyrazéw z listy stop words'3;

3. wykorzystanie postaci TF/IDF (term frequency — inverse document frequency) do okre$lenia waznodci sto-
wa w zbiorze wypowiedszi.

Do oceny kazdego modelu klasyfikatora postuzono sie miarami: precyzja i dopasowanie.'

Przyktadowe wyliczenia miary dopasowania zaprezentowano w tabeli 2.

Tabela 2. Przyktad wynikéw klasyfikacji dla pieciu wypowiedzi respondenta

1 C1,C2 Cl 1 0
2 C3 C3,C5 1 0
3 C5 C5 1 1
4 C4 C2 0 0
5 C¢, C7 C¢, C7 2 1

Zrédto: opracowanie wlasne autordw rozdziatu

Przeprowadzone eksperymenty mozna podzieli¢ na dwa etapy:

1. Testy réznych modeli klasyfikatoréw oraz sposobdw reprezentacji odpowiedzi na pytanie otwarte w ankie-
cie, w celu wyboru najlepszych modeli klasyfikatora — opisane ponizej eksperymenty 1-4.

2. Przeprowadzenie klasyfikacji wszystkich wypowiedzi — eksperymenty 5-17.

lll. Testy réoznych modeli klasyfikatoréw

Aby wybra¢ najlepsze modele klasyfikatora, przeprowadzono testy réznych modeli oraz sposobéw reprezen-

tacji odpowiedzi na pytanie otwarte w ankiecie. Algorytm testéw byt nastepujqey:

1. eksperci tworzq zbiér uczqey dla wszystkich podkategorii o ustalonej licznosci wypowiedzi;

2. na podstawie utworzonego zbioru przeprowadzane sq testy wybranych modeli klasyfikatoréw metodg
walidacji krzyzowej, a nastepnie wybiera sie model najlepszy;

3. wypowiedzi nowe, nieposiadajgce przydzielonej podkategorii, klasyfikowane sq przez klasyfikator wybrany
w punkcie 2;

4. eksperci weryfikujg poprawnos¢ klasyfikacji (zazwyczaj trzeba byto sprawdzi¢ okoto stu wypowiedzi);

5. analizowana jest jako$¢ klasyfikatora;

6. modyfikowane sq parametry klasyfikatora;

7. nastepuje powrdt do punktu 1, przy jednoczesnym zwiekszeniu zbioru trenujgcego o wypowiedzi zweryfi-

kowane w punkcie 4.

' Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.

'2 Morfologik, http://morfologik.blogspot.com, dostep 07.08.2012.

¥ Manning C., Schutze H., Prabhakar R., Introduction to Information Retrieval, Cambridge University Press, 2008.
14 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.



Algorytm postuzyt do przeprowadzenia czterech eksperymentéw, ktére pozwolity na klasyfikacie 944 pytan
otwartych (36,1% wszystkich wypowiedzi). Badano rézne modele klasyfikatoréw, stosujgc dwa rodzaje orga-
nizacji klasyfikacji:
* klasyfikacja pozioma, dziatajgca tylko w obrebie podkategorii;
* klasyfikacja hierarchiczna, gdzie najpierw wykonuie sie klasyfikacje w obrebie kategorii, a nastep-
nie — w obrebie podkategorii.

Przed kazdym z do$wiadczen wykonano — metodq walidacji krzyzowej — testy modeli Multinomial Naive
Bayes (MNB) i Support Vector Machine' (SVM) dla poziomej i hierarchicznej organizacii klasyfikacji. Wyniki
zaprezentowano w tabeli 3.

Dla do$wiadczenia 1 utworzono zbiér uczqey, sktadajgey sie z 14 wypowiedzi dla kazdej podkategorii. Dla
takiej konstrukcji modelu testy metodq walidacji krzyzowej wykazaty najlepszq skuteczno$é klasyfikatora MNB
z organizacjq poziomgq. Z tego tez powodu postuzono sie nim przy klasyfikacji nowych wypowiedzi.

Zbiér uczgey w doswiadczeniu 2 sktadat sie z 24 wypowiedzi. Zaréwno dla klasyfikacji poziomej, jak i hierar-
chicznej, najwyzszq efektywno$é zaprezentowat MNB. W celu poréwnania skutecznodci klasyfikacji poziome;j
i hierarchicznej, do klasyfikacji nowego zbioru wypowiedzi postuzyty oba modele. Wyniki tego eksperymentu
ukazujg wyzszo$¢ podeijscia poziomego nad hierarchicznym.

Przy doswiadczeniu 3 i 4 zwigkszono zbiory uczqce, kolejno do 34 i 43 wypowiedzi. Najlepsze wyniki w teécie
osiggat poziomy klasyfikator MNB, wykorzystano go wiec do klasyfikacji nowego zbioru wypowiedzi w owych
eksperymentach.

Duzym problemem okazato sie okreslenie poprawnej liczby podkategorii, jakg miat przyporzgdkowywaé po-
szczegdlnym wypowiedziom konkretny model klasyfikatora. Najwiekszg precyzje i dopasowanie osiggnieto,
gdy klasyfikator przypisywat do wypowiedzi tylko jedng najbardziej prawdopodobng klase (tabela 3). Dzigki
zastosowaniu MNB mozliwe byto sprawdzenie, czy wystepuie jakakolwiek korelacja miedzy wartosciq praw-
dopodobienstwa dla klasy a liczbg podkategorii przyporzgdkowanych przez klasyfikator. Opierajgc sie na
eksperymentach 1-4, wykazano brak zalezno$ci pomiedzy warto$cig prawdopodobieristwa a liczbg klas przy-
porzgdkowanych przez klasyfikator. Taki stan rzeczy pokazat, ze na tym etapie nie mozna poprawnie ocenic
liczby podkategorii, ktére nalezy przyporzqdkowad do danej wypowiedzi.

Aby rozwigza¢ problem liczby klas przyporzgdkowanych przez klasyfikator, zbudowano model, ktéry spraw-
dzat przynalezno$¢ do kazdej podkategorii z osobna. Do jego konstrukeji wykorzystano 16 klasyfikatoréw.
Kazdy z nich posiadat dwie klasy decyzyjne (przynalezno$¢ do podkategorii oraz jej brak), co umozliwiato
przyporzadkowanie kilku klas jednocze$nie, dla kazdego komentarza respondenta, bez koniecznosci okre-
$lania statej liczby podkategorii zwracanej przez klasyfikator. Dalej model ten wystepuje pod nazwgq jeden
vs. reszta, co odnosi sie do metody ewaluacii przynaleznosci do pojedynczej podkategorii, w poréwnaniu
z przynaleznosciq do wszystkich pozostatych kategorii. Do analizy tego modelu ponownie wykorzystano eks-
perymenty 1-4.

Podczas poczgtkowych do$wiadczeh na modelu jeden vs. reszta zaobserwowano istotny problem: klasyfika-
tor przyporzadkowuje nadmiarowq liczbe podkategorii do jednej wypowiedzi. W celu wyeliminowania tego
btedu podijeto préby ograniczenia liczby klas poprzez ustalenie progu okredlajgcego minimalne prawdopo-
dobienstwo przyporzgdkowania do podkategorii. Pomimo wyznaczenia wysokiego progu prawdopodobien-
stwa wynoszqcego 0,95, w dalszym ciggu model przypisywat duzq liczbe podkategorii do jednej wypowiedzi
respondenta.

Na otrzymywane rezultaty pozytywnie wptyneto zwigkszenie zbioru uczgcego dla kazdego z klasyfikatoréw.
W wyniku tej préby liczba podkategorii przypisanych do jednej wypowiedzi respondenta oscylowata w gra-

15> Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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nicach od jednej do trzech. Jednoczeénie pojawita sie nowa trudno$é¢ — nie kazdej wypowiedzi zostata przy-
porzgdkowana ktéras z podkategorii. Gdy komentarz nie uzyskat zadnego przyporzqdkowania, zastosowano
model klasyfikatora z klasyfikacjg poziomg.

Tabela 3. Poréwnanie jakosci klasyfikacji w kolejnych eksperymentach dla klasyfikatora
Multinomial Naive Bayes z klasyfikacjg poziomq oraz hierarchiczng

Precision Precision Precision Precision
Jedna 35,71 41,07 42,48 55,75 24,73 54,84 25 48,08
Dwie 0 27,68 39,82 51,09 16,13 48,48 21,15 42,94
Trzy 0 20,68 40,71 48,34 13,98 40,51 - -
Cztery 0 17,86 = = = = — =
Fit Precision Fit Precision Fit Precision Fit Precision
Jedna - - 30,97 44,25 - - - -
Dwie - - 30,09 40 - - - -
Trzy - - 30,09 37,67 - - - -

Cztery - - - - - - - -

Zrédto: opracowanie wiasne autordw

Tabela 4. Skutecznosé modelu jeden vs. reszta z wykorzystaniem klasyfikatora Multinomial
Naive Bayes

Precision Precision Precision Precision
28,57 38,33 36,28 49,23 22,09 56,04 26,67 52,85

Zrédto: opracowanie wlasne autordw

Jak pokazujg tabele 3 i 4, w dwdch pierwszych eksperymentach (eksperyment 1 i 2) klasyfikacja MNB
uzyskiwata wiekszqg precyzje niz klasyfikacja jeden vs. reszta. Dopiero od trzeciego do$wiadczenia nastgpit
nieznaczny wzrost jakosci klasyfikacji metodq jeden vs. reszta. Testy pokazaty, ze zastosowanie tej metody kla-
syfikacji nie wptyneto znaczgco réwniez na poprawe jakosci przyporzgdkowar podkategorii do komentarzy
respondentéw.

Wykonano ponowne badania na do$wiadczeniach 1-4, dla kolejnych modeli klasyfikatoréw, ktére poten-

cialnie moglyby poprawi¢ jako$¢ klasyfikacii:

1. Model z zastosowaniem stownika jezyka polskiego'. Czesé z wolnych wypowiedzi respondentéw
nie zawierata polskich znakéw, co zaktécato proces lematyzacji, a tym samym caty proces klasyfikacji.
Dzieki zastosowaniu sjp.pl mozna byto sprawdzi¢ niepoprawne wyrazy zawarte w badanym zbiorze i za-
mieni¢ je na poprawng forme. Wykorzystano do tego odlegtos¢ Levenshteina'”

2. Model z zastosowaniem stéw kluczowych. Wykorzystano autorskg metode (Polish KeyWord Extrac-
tor'®) wydobywania stéw kluczowych dla jezyka polskiego.

3. Model z uzyciem catego dostepnego zbioru trenujgcego. Zbidr uczqcy zostat oparty o wszystkie
komentarze, ktérym do tej pory przyporzgdkowano podkategorie. Stosujgc takie podejscie, klasy wyste-

16 Stownik jezyka polskiego, http://www.sjp.pl, dostep 07.08.2012.
17 Zagadnienia teoretyczne wyjasgniono w dodatku.
'8 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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pujgce czesdciej byly liczniejsze w zbiorze uczqcym, co zwiekszyto tym samym prawdopodobieristwo ich
wystgpienia. Zbiér uczgcy uwzgledniat statystyczny rozktad wystqpien poszczegdlnych podkategorii na tle
przebadanych dotychczas wypowiedzi.

Podczas eksperymentéw przeprowadzono analize zaleznosci jakosci klasyfikacji w zaleznosci od liczby przy-
dzielonych klas (podkategorii) (tabela 5). Najlepsze wskazniki zapewnito przyporzgdkowanie jednej, najbar-
dziej prawdopodobnej podkategorii. Model z zastosowaniem stéw kluczowych osiggngt najgorsze rezultaty,
prawdopodobnie z powodu nadmiemnej redukcji merytorycznej krétkich tekstéw wypowiedzi. W stosunku do
modelu pierwotnego (wyuczonego na petnych tekstach) spadek wynosit przewaznie kilka punktéw procento-
wych. Poczqwszy od trzeciego eksperymentu, czyli dla wiekszej liczby komentarzy w zbiorze trenujgcym, lepszg
skuteczno$¢ uzyskiwat model z zastosowaniem stownika jezyka polskiego.

Tabela 5. Poréwnanie jakosci klasyfikacji dla zmodyfikowanych modeli klasyfikatoréw

Precision Precision Precision Precision
Jedna 35,7'I 41,07 42,48 55,75 24,73 54,84 25 48,08
Dwie 0 27,68 39,82 51,09 16,13 48,48 21,15 42,94
Trzy 0 20,68 40,71 48,34 13,98 40,51 - -
Cztery 0 17,86 - - - - - -
Fit Precision Fit Precision Fit Precision Fit Precision
Jedna 28,57 35,71 36,28 48,67 25,81 59,14 25 50,96
Dwie 0 21,43 34,51 45,99 15,05 48,48 20,19 41,81
Trzy 0 20,83 34,51 44,37 12,9 40,93 - -
Cztery 0 18,3 — - — - = -
Fit Precision Fit Precision Fit Precision Fit Precision
Jedna 25,36 30,36 28,32 40,71 21,51 53,76 21,15 42,31
Dwie 1,79 25 27,43 39,42 13,98 45,45 17,31 37,85
Trzy 0 20,83 26,55 37,75 11,83 40,51 - -
Cztery 0 16,96 = = = = = =
Fit Precision Fit Precision Fit Precision Fit Precision
Jedna 33,93 44,64 49,56 62,83 29,03 63,44 25 50,96
Dwie 0 30,36 46,9 59,12 18,28 52,73 22,12 46,33
Trzy 0 25,6 46,9 55,63 15,05 42,19 - -
Cztery 0 20,54 - - - - - -

Pogrubionqg czcionkq oznaczono najlepsze wyniki dla poszczegélnych eksperymentéw
Zrédto: opracowanie wlasne autoréw

Poza pierwszym do$wiadczeniem, wyniki byty lepsze niz w pierwotnej wersiji klasyfikatora. Sposréd réznych
modeli zdecydowanie najlepszy okazat sie MNB z klasyfikacjg poziomqg. Gorsze wyniki uzyskiwat model,
w ktérym wykorzystano klasyfikacje hierarchiczng; by¢ moze z tego wzgledu, ze podkategorie w niej zawarte
nie byly ze sobg znaczgco powigzane.
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IV. Klasyfikacja wszystkich wypowiedzi

Przed przystgpieniem do dalszego etapu eksperymentdéw zespdt ekspertéw poprawit zbidr uczqcey, poprzez
weryfikacje i uzupetnienie tekstéw o dodatkowe kategorie. Poczgtkowo pod uwage wzieto teksty, ktére
w metodzie walidacji krzyzowe| uzyskaty w fazie walidacji odmienne kategorie od manualnie przypisanych
przez ekspertéw. Nastepnie sprawdzono prébki tekstéw o najmniejszej liczbie znakéw, mogqgce negatywnie
wptywaé na jakos¢ wynikéw klasyfikatora.

Doswiadczenia 1-4 wykazaty poprawe skutecznosci klasyfikacji po zastosowaniu mechanizmu zamiany stéw
niepoprawnie napisanych, wykorzystujgc do tego stownik jezyka polskiego oraz odlegtos¢ Levenshteina. Po-
nadfo wykluczono model oparty o klasyfikacje hierarchiczng, w ktérym skuteczno$¢ byta zawsze nizsza niz
w modelu z klasyfikacjq poziomg. W poprzednich eksperymentach dla klasyfikatora SYM uzyto domysinych
parametréw, przez co jako$¢ dziatania modelu z wykorzystaniem tego algorytmu mogta nie by¢ optymalna.

Stosujqc sie do wymienionych uwag, stworzono liste modeli klasyfikatoréw:
klasyfikator Multinomial Naive Bayes (MNB);

klasyfikator Multinomial Naive Bayes (MNB), jeden vs. reszta;

klasyfikator Support Vector Machine (SVM);

klasyfikator Support Vector Machine (SVM) ze zmodyfikowanymi parametrami;
klasyfikator Support Vector Machine (SVM), jeden vs. reszta;

b=

Wybér parametréw dla klasyfikatora SVM nie byt zadaniem trywialnym. Nie istnieje automatyczna metoda,

ktéra umozliwia dobér najlepszych parametréw do zadanego problemu. Zatem w tym przypadku dopasowa-

nie parametréw odbyto sie w sposdb intuicyjny. Modyfikacji ulegt réwniez schemat przebiegu doswiadczen:

1. losowy wybér stu nowych wypowiedzi, jeszcze niesklasyfikowanych;

2. klasyfikacja losowo wybranych wypowiedzi klasyfikatorem z najlepszym wynikiem precyzji z poprzedniego
doswiadczenia;

3. weryfikacja nowo sklasyfikowanych wypowiedzi przez eksperta;

4. klasyfikacja stu powyzej wybranych wypowiedzi wszystkimi rodzajami klasyfikatoréw oraz wybér modelu
o najlepszej precyzji;

5. przeprowadzenie kolejnego do$wiadczenia z uwzglednieniem w zbiorze uczgcym manualnie zweryfiko-
wanych wypowiedzi z aktualnego dos$wiadczenia.

Tabela 6. Srednie dopasowanie i precyzja dla réznych modeli klasyfikatoréw, w ekspery-
mentach 5-9

Klasvikator MNB Jedna 28,78 63,51

asynaior Dwie 19,98 51,72
Klasvikator SYM Jedna 28,61 61,26

asyraier Dwie 18,61 51,03
Klasyfikator SYM dla zmienionych ustawien Jedna 29,08 58,53
((l:<e_rn2e]| )gousowski RBF; gamma — 0,01; parametr Dwic 19,76 4951
Klasyfikator MNB, jeden vs. reszta Jedna 25,11 59,09
Klasyfikator SVM, jeden vs. reszta Jedna 27,2 60,27

Zrédto: opracowanie wiasne autordéw
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Tak jak w eksperymentach 1-4, w do$wiadczeniach 5-9 najlepszq skuteczno$¢ osiggnieto przy zatozeniu, ze
liczba podkategorii przydzielonych przez klasyfikator bedzie réwna 1. Dla do$wiadczer przeprowadzonych
w tej czedci optymalne rezultaty uzyskiwat model z wykorzystaniem klasyfikatora MNB, gdzie $rednie dopaso-
wanie wyniosto 28,78%, a $rednia precyzia 63,51% (tabela 6). Niewiele gorsze efekty miat klasyfikator SVM,
z dopasowaniem 28,61% i precyzjg 61,26%. Warto zwréci¢ uwage na to, ze dla poczgtkowych do$wiadczen
zdecydowanie doskonalszy byt MNB. Przy wzroscie liczby prébek w zbiorze trenujgcym, a tym samym wzrocie
liczby atrybutéw, coraz lepiej spisywat sie SVM. Mimo mniejszej wartoéci $redniej obu wskaznikéw skuteczno-
$ci klasyfikacji, w niektérych doswiadczeniach osiggat on znacznie lepsze wyniki.

Na tym etapie ponownie zweryfikowano zbidr uczqcy. Podkategorie, kiére miaty by¢ przeanalizowane przez
eksperta, zostaty wybrane na podstawie ilosci btednie sklasyfikowanych wypowiedzi dla kolejnych dodwiad-
czen. Najczedciej wystepujgcg pomytkg byto przydzielanie klasy ,anonimowo$¢” do klasy o etykiecie ,jaw-
no$¢”. Po uzgodnieniach z ekspertem, klasy te potgczono w jednq, oznaczong jako ,anonimowosé”. Zmo-
dyfikowany zbiér trenujqcy, wraz z potgczonymi dwiema podkategoriami postuzyt do przeprowadzania kolej-

nych eksperymentéw.

W celu otrzymania bardziej reprezentatywnej prébki danych, w dotychczasowym schemacie przeprowadzania
doswiadczen do 150 zwiekszono liczbe wypowiedzi biorgeych udziat w badaniu. W ten sposdb wyniki uzyska-
ne w kolejnych eksperymentach nie powinny mie¢ duzych wahan dopasowania oraz precyzji.

Tabela 7. Srednie dopasowanie i precyzja dla réznych modeli klasyfikatoréw, w ekspery-
mentach 10-17

Jedna 27,14 72,46
Klasyfikator MNB :

Dwie 21,34 59,74

Jedna 27,82 73,24
Klasyfikator SYM

Dwie 22,22 60,96
Klasyfikator SVM, dla zmienionych ustawieA (kernel Jedna 29,03 76,18
gaussowski RBF; gamma — 0,01; parametr C — 21) Dwie 24,36 61,7
Klasyfikator MNB, jeden vs. reszta Jedna 23,29 65,67
Klasyfikator SVYM, jeden vs. reszta Jedna 26,62 70,3

Zrédto: opracowanie wiasne autoréw

Po korekcie zbioru uczqcego oraz potgczeniu dwéch podkategorii w jedng, najlepszg skuteczno$é uzyskano
dla modelu wykorzystujgcego klasyfikator SVM przy zmienionych ustawieniach (tabela 7). Model oparty na
klasyfikatorze MNB nie zanotowat juz tak duzej poprawy obu wskaznikéw. Najlepszq skuteczno$¢ osiggnieto
w przypadku otrzymywania wytqgcznie jednej klasy dla wypowiedzi respondenta. Zwiekszenie i korekta zbioru
uczqgcego przyczynita sie do poprawy wskaznika precyzji o ponad 10% w stosunku do poprzedniej serii do-
$wiadczen. Wysoka warto$é precyzji przy dos$¢ niskim $rednim wskazniku dopasowania pokazuje, ze podsta-
wowym problemem zbudowania modelu klasyfikatora zastepujgcego prace cztowieka jest okredlenie liczby
podkategorii, jokg ma przyporzgdkowadé model klasyfikatora.

V. Optymalizacja parametréw klasyfikatora Support Vector Machine

Podczas kilkunastu eksperymentéw klasyfikator SYM z manualnie dobranymi parametrami wykazywat sie
nieznacznie wiekszqg — w poréwnaniu z pozostatymi modelami — $redniq skuteczno$ciq klasyfikacji. Wynika
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z tego, ze warto optymalizowad ustawienia SVM, jednak przy intuicyjnym sposobie dobierania parametréw
nie zawsze uzyskuje sie zadowalajgcg poprawe jakosci. Kwestia znalezienia optymalnych parametréw jest
problemem nieliniowym, a w rozwazanym problemie klasyfikacji ankiet dodatkowo wigze sie z duzym na-
ktadem obliczeniowym. Z uwagi na to, przeprowadzono doswiadczenia polegajgce na optymalizacji para-
metréw klasyfikatora SVM przy uzyciu metod ewolucyjnych. Do tego celu wykorzystano algorytm Differential
Evolution (DE)'. Dla problemu klasyfikacji ankiet funkcja kosztu zostata oparta na $redniej harmonicznej?°
parametréw dopasowania oraz precyzji, wyznaczonych na przestrzeni eksperymentéw 5-17. Mozna to za-
prezentowac za pomocq nastepujgcego wzoru:

2% fo 517 % Pers-a7

funkcja kosztu = 100 —
fers-17 + Pers—17

gdzie:

fos_1, —Srednia wartos¢ dopasowania na przestrzeni eksperymentéw 5-17;
D, — Srednia warto$¢ precyzji na przestrzeni eksperymentéw 5-17.

Danymi wejsciowymi dla algorytmu DE byly wektory zbudowane z poszczegdlnych wartosci parametréw
klasyfikatora SVM. Przed uruchomieniem dos$wiadczer nalezato réwniez wyznaczy¢ wartosci minimalne
i maksymalne dla wszystkich uwzglednionych parametréw. Dla kazdego rodzaju funkcji jgdra (kernel func-
tion) wykonano do$wiadczenia; najlepsze wyniki przedstawiono w tabeli 8, wraz z pierwotnie wykonanymi
eksperymentami.

Tabela 8. Srednie dopasowanie i precyzja dla réznych ustawien parametréw klasyfikatora
Support Vector Machine po ewaluacji algorytmem Differential Evolution

Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych pierwotnie

Oryginalne ustawienia
Jgdro — wielomianowe

Eksponent — 1 Jedna 28,12 68,63
Parametr C — 1

Ustawienia manualne

Jgdro — gaussowskie RBF el 29.05 .y

Gamma - 0,01
Parametr C — 21

Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych po optymalizacji algorytmem DE

Jgdro — wielomianowe
Eksponent — 1,3815622762154418 Jedna 28,84 69,16
Parametr C — 0,158598981557647

Jgdro — gaussowskie RBF
Gamma — 3,48013818145419E-4 Jedna 29,6 71,13
Parametr C — 148,40666325867156

Zrédto: opracowanie whasne autordw

Wykonanie do$wiadczen przy uzyciu algorytmu DE w celu optymalizaciji parametréw klasyfikatora SYM po-
zwolito w przypadku jgdra gaussowskiego na zwiekszenie $redniej wartosci dopasowania o 1,48 punktu pro-
centowego oraz precyzji o 2,5 punktu procentowego w stosunku do oryginalnych ustawien. W poréwnaniu

1% Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
20 Sredniq harmoniczng nazywamy odwrotno$¢ éredniej arytmetycznej odwrotnosci sktadowych liczb.
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z ustawieniami manualnymi warto$ci te wzrosty o kolejne 0,55 i 1,73 punktu procentowego. Dodatkowo
widoczna jest wyzszo$¢ jgdra gaussowskiego wzgledem jgdra wielomianowego. Uzyskanie nieznacznie wyz-
szych wskaznikéw jakosci klasyfikacji oznacza, ze w niektérych przypadkach warto jest zadba¢ o dopasowa-
nie jak najlepszych parametréw dla klasyfikatora SVM.

VI. Podsumowanie

Szczegdtowe wyniki ilosciowe i jakosciowe badania ankietowego zostaty omdéwione w tomie pierwszym.
Sposréd o$miu tysiecy oséb zwigzanych z polskg naukg, ktére wypetnity kwestionariusz, w pytaniu otwartym
wypowiedziato sie ponad 2,5 tysigca z nich (32%). Analize jakosciowq tego pytania wspomagaty metody
uczenia maszynowego. Uwagi zgrupowano w pieé gtéwnych kategorii: ,proces recenzowania jako cato$¢”,
,ocena”, ,jako$¢ pracy”, ,formalizm” i ,anonimowo$¢”. Dalej kategorie te dzielity sie na podkategorie, co
pokazuje tabela 1.

Automatyczne przyporzgdkowanie wypowiedzi respondentéw do podkategorii byto ztozonym zadaniem, po-
niewaz niektére wypowiedzi mogty naleze¢ do wielu klas jednoczesnie. Najwyzszq jakos¢ klasyfikacji otrzy-
mywano, gdy wypowiedZ nalezata tylko do jednej podkategorii. W rezultacie nie udato sie uzyskad na tyle
wysokich wskaznikéw miar dopasowania i precyzji, by catkowicie zastqgpi¢ prace eksperta. Wykonanie auto-
matycznej klasyfikacji wspomogto jednak manualny proces przydzielania podkategorii wypowiedziom.

Doswiadczenia wykonane w ramach klasyfikacji ankiet pozwolity na wyciggniecie kilku interesujgcych
wnioskéw:
* Do klasyfikacji wolnych wypowiedzi, czyli danych tekstowych, co do ktérych nie ma pewnosci uzycia
poprawnej formy stownej, warto zastosowad¢ metody korekty tekstu.
*  Wykorzystanie modelu klasyfikacji z organizacjq hierarchiczng nie zawsze musi poprawia¢ jako$¢ kla-
syfikacji.
* Klasyfikator Support Vector Machine jest lepszy od klasyfikatora Multinomial Naive Bayes w przypad-
kach bardziej ztozonych, gdy stownictwo dla réznych klas decyzyjnych jest podobne.
* Optymalizacja parametréw klasyfikatora SVM przy wykorzystaniu algorytméw genetycznych poprawia
wskazniki jakosci klasyfikacii.

Wyniki klasyfikacji sg nastepujgce: ponad 30% uwag dotyczyto catosci procesu recenzowania, niecate 30%
— oceny, ponad 20% — jakosci pracy recenzentéw, a jedynie 10% — formalizmu i anonimowosci.
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WYBRANE SYSTEMY INFORMATYCZNE
DOBORU RECENZENTOW

(Jarostaw Protasiewicz, Stawomir Dadas, Matgorzata Gatezewska, Tomasz Stanistawek,
Marek Koztowski, Jan Artysiewicz, Agata Kopacz)

I. Przyktady produktéw komercyjnych
1. Elsevier Editorial System

Elsevier Editorial System (EES) wydawnictwa Elsevier wykorzystywany jest do zarzgdzania procesem recenzo-
wania. Pozwala autorom na ztozenie swoich manuskryptéw, recenzentom na ich ocenianie, a edytorom na
zarzqdzanie on-line catym procesem, zapewniajgc jego ptynny przebieg od momentu zgtoszenia artykutu do
publikacji. System zostat uruchomiony w 2002 roku, a obecnie liczy 3,5 miliona uzytkownikéw zarejestro-
wanych i ponad dwa miliony uzytkownikéw aktywnych. EES sktada sie z trzech modutéw: autora publikadii,
recenzenta i edytora?'.

1.1. Modut autora publikacji

Baza zawiera okoto 2000 czasopism z réznych dziedzin nauki. Dzieki modutowi autora naukowiec moze
odnalezé magazyn, w ktérym chce opublikowad prace, a takze uzyska¢ wskazdwki dotyczqcee jej przygoto-
wania. Wymagania kazdego czasopisma nalezgcego do Elsevier ujete sq w Guide for Author umieszczonym
na stronach internetowych. Przewodnik podaje informacje o takich zagadnieniach, jak??: etyka, konflikt inte-
reséw, prawa autorskie, struktura artykutu, abstrakt, stowa kluczowe etc. Zgtoszenie publikacji przez autora
nastepuje po wybraniu czasopisma i opracowaniu manuskryptu wedtug odpowiednich wymogédw. Artykut
zgtaszany jest elekironicznie za pomocqg systemu EES. Wszystkie prace konwertowane sq do formatu PDF
i w takiej formie wykorzystywane w procesie recenzowania. Autor zyskuje mozliwo$¢ monitorowania statusu
swojego manuskryptu oraz uzyskuje dostep do recenzji.

1.2. Modut recenzenta

EES wspomaga prace recenzenta poprzez zapewnienie trzydziestodniowego, nielimitowanego dostepu do
serwisu Scopus?®, dzieki czemu oceniajgcy moze przeczytad prace, do ktérych odwotuje sie autor. Scopus
to najwieksza baoza abstraktéw i cytowan zrecenzowanych publikacji; posiada okoto 19 tysiecy czasopism
i ksigzek od pieciu tysiecy wydawcdw. Sposrdd 45,5 milionéw rekordéw 70% zawiera abstrakty. Recenzent
ma dostep do pakietéw szkoleniowych oraz listy najczedciej zadawanych pytar. Dodatkowo moze sprawdzi¢
ostateczny termin wykonania recenzji oraz $ledzi¢ status swojej recenzji*.

1.3. Modut edytora

Podobnie jak recenzenci, edytorzy otrzymujq dostep do bazy Scopus. Istnieje szansa takiego zaprojektowania
i konfiguracji systemu EES, aby pasowat do obiegu dokumentéw w redakcji edytora. Dostepne sq funkcjo-
nalnosci przekazywania instrukcji dla autoréw i recenzentéw, zapraszania recenzentéw oraz wysytania przy-

21 Elsevier Editorial System, http://www.elsevier.com/wps/find/authors.authors/EES-author, dostep 08.08.2012.

22 Elsevier, modut autora publikacji, http://www.elsevier.com/wps/find/authorsview.authors/landing_main, dostep
08.08.2012.

2 Scopus, About Scopus, http://www.info.sciverse.com/scopus/about, dostep 08.08.2012.

24 Elsevier, modut recenzenta, http://www.elsevier.com/wps/find/reviewershome.reviewers/ees, dostep 08.08.2012.
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pomnien przez spersonalizowanqg korespondencje e-mailowg. Modut wspiera edytoréw w obstudze procesu
recenzowania poprzez:
* zastosowanie odpowiedniej klasyfikacji recenzentéw, co pomaga dobra¢ recenzentéw do konkretnej
publikacii;
* generowanie raportéw zawierajgcych wezeéniejsze dokumenty recenzentéw;
* wyréznianie recenzentéw, ktérzy jeszcze nie odpowiedzieli na zapytania;
* zawieranie odniesienia do historii prac i cytowan recenzentéw;
* udostepnianie ponad 50 interaktywnych kurséw on-line, pakietéw szkoleniowych oraz listy najczesciej
zadawanych pytan®.

2. ScholarOne

Firma ScholarOne oferuje webowq aplikacje ScholarOne Manuscripts?, ktéra umozliwia sktadanie publika-
cji, przeprowadzanie procesu recenzji oraz monitorowanie kazdego z jego etapdéw. System ma 13 milionéw
zarejestrowanych uzytkownikéw, zawiera zaimplementowane procesy obiegu dokumentéw specyficzne dla
ponad 3400 czasopism. Oferuje nastepujgce wparcie procesu recenzowania:

* system detekcji plagiatéw;

* konwersja publikacji do formatéw HTML i PDF;

* automatyczne odwotania do cytowan w bazie PubMed;

* wielojezyczny interfejs uzytkownika;

* mozliwo$¢ wgrywania plikéw multimedialnych;

* algorytm sugerujqcy recenzentéw;

* przeszukiwanie baz PubMed, HighWire Press i Google.

Firma ScholarOne zainwestowata w takie elementy infrastruktury, jok baza danych IBM DB2%, BEA We-
blLogic?® i Crystal Decisions?’. Wszystkie dane przechowywane sq w Eagan Data Center zlokalizowanym
w Minnesocie w Stanach Zjednoczonych.

Il. Przyktady produktéw bezptatnych
1. Repository-Centric Peer-Review Model

Model zbudowany jest z centralnego repozytorium, wykorzystujgcego do przechowywania publikacji na-
ukowych protokét Open Archives Initiative (OAl). Prace te pobierane sq z repozytoridw instytucji, ktére udo-
stepniajg swoje artykuty. Dzieki bazie publikacji zbudowanej w gtéwnym repozytorium mozliwe jest stworze-
nie automatycznych metod wyboru recenzentéw. Oceniajqgcy korzystajq z interfejsu webowego, gdzie mogq
zgtaszad recenzje. Na ich podstawie generowane sq metadane, ktére stuzg jako informacije zwrotne dla
dostawcéw publikacii®.

W celu okreslenia relacji miedzy poszczegdlnymi autorami konstruuije sie graf, ktérego wierzchotki reprezen-
tujq poszczegdlnych autoréw, a krawedzie — relacje wspdtautorstwa. Graf ten jest skierowany. Jezeli dwéch
autoréw posiada wspdlne publikacje, to wystepujg dwie krawedzie: pierwsza — miedzy autorem pierwszym
a drugim, druga — miedzy autorem drugim a pierwszym. Kazdej krawedzi przypisana jest waga zwigzana
z liczbg wspdlnych publikacji miedzy autorami. Kazda publikacja zwieksza catkowitq wage krawedzi o pew-
nq liczbe od O do 1. W publikacjach z duzqg liczbg autoréw wptyw danej pracy na catkowitq wage bedzie
niewielki, natomiast publikacja z najmniejszq liczbg autoréw bedzie na nig oddziatywaé w wiekszym stopniu.
Whptyw ten dla krawedzi wspdtautorstwa twércdw i oraz j liczony jest ze wzoru:

2 Elsevier, modut edytora, http://www.elsevier.com/wps/find/editorshome.editors/onlinesubmission, dostep 08.08.2012.
26 ScholarOne, The online manuscript submission and peer review process, http://scholarone.com/media/manuscripts_fs.pdf, dostep 08.08.2012.
27 |IBM DB2, http://www-01.ibm.com/software/data/db2, dostep 08.08.2012.
28 BEA Weblogic, http://download.oracle.com/docs/cd/E13222 01/wls/docs100/index.html, dostep 08.08.2012.
27 Crystal Reports, Crystal Decisions, http://www.crystalreports.com, dostep 08.08.2012.
30 Rodriguez M.A., Bollen J., van de Sompel H., The convergence of digital-libraries and the peer-review process, ,Journal of
Information Science”, 32(2), 149-159, 2006.
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gdzie:
m — wptyw publikacji;
x — liczba autoréw publikacii;

Nastepnie waga liczona jest poprzez sumowanie wptywdw wszystkich publikacji, w ktérych wystepujg wspdlni

autorzy:
Wi,j = Zmi,j
j=0

gdzie:

m — wptyw publikacji;

M — zbiér publikaciji, ktére napisali wspdlnie autorzy i oraz j;
w — waga publikacji.

Ostatecznie wartos¢ wagi normalizowana jest przez podzielenie jej przez sume wszystkich wag krawedszi
wychodzqcych dla danego autora, gdzie indeksem i, j,,, oznaczono wage znormalizowang, a i, j,, wage
nieznormalizowang:

3 Wij
Wijier)y =

|out (n;)|
zx:O LiX(t)
gdzie:
out(n,) — zbidr wszystkich krawedzi wychodzqcych do wezta i;
w — waga publikacji;
x — iterator.

Gdy sie¢ wspétautorstwa zostanie zbudowana, na jej podstawie mozna przyporzgdkowaé publikacjom po-
tencjalnych recenzentéw. Polega to na doborze najbardziej odpowiednich naukowcédw na podstawie odwo-
tan bibliograficznych znajdujgcych sie w publikacjach. Jezeli zgtaszana praca zawiera bibliografie zapisang
w formacie OAl, to mozliwe jest bezposrednie wyodrebnienie cytowarn. W przeciwnym razie tre$é publikacji
musi by¢ przetworzona przez narzedzie stuzqce do ekstrakcji cytowan, np. Open Citation Project (OpCit).

Poszukiwanie recenzentéw dla publikacji polega na zastosowaniu metody roju czgstek (particle swarm). Me-
toda opiera sie na rozprzestrzenianiu sie czgstek w sieci wspétautorstwa. Kazda czgstka p posiada pewng
przypisang warto$¢ energii €, gdzie p(€) € [0,1]. Kiedy wierzchotek w grafie jest odwiedzony przez czgstke, do
jego wewnetrznej pamieci dodawana jest wartos¢ energii tej czgstki n(e) = n(e), + p(),,

gdzie:

n(e) € R;

n(e) — pamie¢ wierzchotka;
t — dyskretny punkt w czasie.

W kazdym kroku algorytmu, kiedy czgstka przechodzi pomiedzy wierzchotkami, jej energia obnizana jest
proporcjonalnie do pewnego zdefiniowanego wspdtczynnika ds: p(e),,,= p(€), - (p(€),* ds), gdzie ds € [0, 1].

21
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Algorytm rozpoczyna sie od przekazania kazdemu wierzchotkowi reprezentujgcemu autora cytowanego przez
analizowanqg publikacje dziesieciu czgstek energii réwnej 1. Czgstki propagowane sg na kolejne wierzchot-
ki zgodnie z prawdopodobiefstwami przypisanymi tym wierzchotkom. Algorytm konczy sie, kiedy energia
wszystkich czgstek obnizy sie do wartosci O. Jezeli w pamieci wierzchotka znajduje sie niezerowa warto$é
energii, fo dany wierzchotek moze by¢ reprezentowany przez potencjalnego recenzenta publikacji. Warto$é
energii mozna inferpretowad jako poziom dopasowania recenzenta do danej publikacji. W ostatnim etapie
algorytmu, wszystkie wartodci energii normalizowane sq do zakresu [0,1] z uzyciem wzoru®':

n()psy = — e
t+1 ZLALlOTlx(E)t

gdzie:

n(e) — pamie¢ wierzchotka;

N — zbiér wszystkich wierzchotkéw w grafie;

t — dyskretny punkt w czasie;

x — iterator po zbiorze wierzchotkéw w grafie.

Role i czynnosci uzytkownikéw systemu zobrazowano na rysunku 1, a kolejne etapy oceny wnioskéw na ry-
sunku 2.

Rysunek 1. Role uczestnikéw procesu recenzji w Repository-Centric Peer-Review Model

Igtaszanie artykuty
—  dodostawcy Automatyczny
publikacji > wybdr recenzentow
Autor
Pobieranie artyku-
. téw od dostawcow
Recenzja Serwis publikacji
> publikagji recenzencki
— | N
Dodawanie recenzji
do centralnego
~—— Udostepnianie da- repozytorium
Dodanie nowej nych o recenzjach
Recenzent recenzji do serwisu

recenzenckiego

Zrédto: opracowanie wiasne autoréw
2. Conference on Knowledge Discovery and Data Mining

Na potrzeby miedzynarodowej konferenciji po$wieconej knowledge discovery and data mining powstat sys-
tem informatyczny wspomagajgcy dobér recenzentéw do oceny abstraktéw konferencyjnych®2. W implemen-
tacji systemu wykorzystano wiele jezykéw programowania, $rodowisk programistycznych i platform: Java,
C++, Prolog, Matlab,.NET Framework. Dokumentacja oraz kod aplikacji zostaty udostepnione na licenc;ji
open source w serwisie Google Code®®. Autorzy pozwalajg na personalizacje oprogramowania, wymagajgc
przy tym odpowiedniego udokumentowania ustawien oraz zapewnienia wsparcia dla tzw. mash-ups® przez
takie narzedzia jak na przyktad Yahoo! Pipes®®.

31 Ibidem.

32 Flach PA., Spiegler S., Golenia B., Price S., Guiver J., Herbrich R., Graepel T., Zaki M.J., Novel tools to streamline the
conference review process: Experiences from SIGKDD’09, ,SIGKDD Explorations”, 11(2), 63-67, 2009.

3 Google Code, http://code.google.com, dostep 08.08.2012.

34 Mash-up fo strona internetowa, ktéra tqczy w sobie aplikacje on-line z réznych Zrédet.

35 Yahoo! Pipes to aplikacja pozwalajgca na tqczenie tredci z wielu Zrédet internetowych i publikowanie tych tresci jako
samodzielnych aplikacji webowych, http://pipes.yahoo.com, dostep 08.08.2012.
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Rysunek 2. Etapy oceny wnioskéw w Repository-Centric Peer-Review Model
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Zrédto: opracowanie wiasne autoréw

Do komitetu organizacyjnego International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining 2009
(SIGKDD'09) wplyneto 537 zgtoszern od 199 badaczy. W celu efektywnej oceny abstraktéw uzyto technik
sztucznej inteligencji oraz metod text mining, dzieki kiérym przyspieszono trzy najwazniejsze etapy doboru
recenzentéw: dopasowanie abstraktéw, przypisanie naukowcdw do konkretnych prac oraz ocene uzyskanych
rezultatéw. Zamiarem autoréw byto stworzenie systemu, kitéry juz na pierwszym etapie pozwalatby wybrad
najodpowiedniejsze dla kazdego recenzenta abstrakty. W dalszej fazie procesu kazdy oceniajgcy mégt samo-
dzielnie dokona¢ korekty (przyjg¢ lub odrzucié zaproponowany tekst), zastugg twércéw systemu jest jednak
doktadne wyselekcjonowanie prac dla poszczegdinych recenzentéw™.

2.1. Wstepny etap dopasowania abstraktow

Pierwszym krokiem tworzenia systemu byto obliczenie dwdch wskaznikéw okreslajgeych stopier dopasowania
abstraktu do konkretnego recenzenta. Pierwszy wskaznik okresla podobienstwo miedzy obszarem specjaliza-
cji recenzenta a zgtoszonym abstraktem, kiére liczono poréwnujqgc stowa pojawiajgce sie w abstraktach
ze sfowami wystepujgcymi w tytutach artykutéw danego recenzenta. Dla kazdej pary recenzent — abstrakt
ustalono wektory stéw im odpowiadajgcych. Nastepnie wektory te zostaty znormalizowane do postaci
TF-IDF (term frequency — inverse document frequency) i na ich podstawie powstat ranking abstraktéw —
propozycji przedstawianych kazdemu oceniajgcemu. Wektory poréwnano ze sobg wykorzystujgc miare
podobienstwa cosinusowego (cosine similarity), ktéra odpowiada kgtowi pomiedzy wektorem abstraktu
a wektorem recenzenta.

Ponadto, dla kazdego recenzenta i kazdego abstraktu ustalono drugi wskaznik podobieristwa, ktéry odpo-
wiadat liczbie dziedzin wspdlnych dla recenzenta i abstraktu. Kazdy ekspert i wnioskodawca wybierat — z listy
65 dziedzin — obszary nauki wiasciwe dla siebie. Spis powstat na podstawie tytutéw sesii, ktére pojawity sie
podczas poprzednich konferencji na przestrzeni ostatniej dekady.

Ostatecznie miare podobienstwa liczono poprzez zsumowanie tych dwdch wartosci: miary wspdlnego stow-
nictwa i liczby pokrywajgcych sie dziedzin. Aby uzyska¢ optymalny rozktad wstepnych ofert dla recenzentéw,

warto$¢ miary stownictwa przemnozono przez wartos¢ a = 15, a od wyniku odjeto 1. Dla recenzenta pc, oraz
zgtoszonego abstraktu a, tqczna miara podobiefistwa miedzy nimi byta liczona zgodnie ze wzorem:

s(pc,, a].):a *s,(pc, a].) +s,(pc, a}.) -1

36 Flach PA. et al., op.cit.
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gdzie:
i — indeks recenzenta;
— indeks abstraktu;
s,— podobienstwo cosinusowe miedzy tekstem abstraktu i tekstami przypisanymi do recenzenta;
s,— liczba wspélnych dziedzin dla recenzenta i abstraktu;
@ — waga miary s,.

Oryginalne wartosci miar podobienstwa s(pc,, a,) przeksztatcono na zmiennq o trzech wartosciach. Okresla-
ta ona stopien prawdopodobienstwa, z jakim recenzent gotowy bedzie podjq¢ sie recenzji danego abstraktu:
* warto$¢ 1 — ,jesli zajdzie konieczno$¢” (in a pinch);
* warto$¢ 2 — ,chetnie” (willing);
* wartoé¢ 3 — ,z wielkq checiq” (eager).

Autorzy ilustrujq to nastepujgcym przyktadem: aby wstepnie przyporzgdkowany abstrakt zainteresowat recen-
zenta (warto$é 3), musiat on spetniad nastepujgce reguty:
* cztery dziedziny wspdlne dla recenzenta i abstraktu;
* trzy wspdlne dziedziny i podobienistwo s,(pc,, a,) na poziomie przynajmniej 0,067 lub dwie dziedziny
wspdlne i podobieristwo s,(pc,, a,) nie mniejsze niz 0,133.

Logujqgc sie do systemu informatycznego, recenzent otrzymywat przedwstepnie wyselekcjonowane abstrakty
— propozycie. Srednio kazdemu oceniajgcemu przypisywano 7,5 abstraktéw na poziomie trzecim, 16,6 na
poziomie drugim oraz 52 na poziomie pierwszym. Pomimo wyj$ciowych ustalen recenzentowi dano szanse
skorygowania poczgtkowo przyznanych abstraktéw — mdgt zmieni¢ miejsce danego abstraktu w rankingu
i oceni¢ go jako mniej lub bardziej godny uwagi niz poczgtkowo. Autorzy poréwnali wybrane i posortowane
przez system wstepne propozycje z propozycjami skorygowanymi przez recenzentéw i obliczyli dwie miary —
precision i recall oraz warto$¢ wspétczynnika F7.

2.2. Wybor ostatecznych propozycji recenzji

W kolejnym etapie wybrane abstrakty wystano do recenzentéw, z uwzglednieniem ich sugestii dotyczgcych
wstepnych propozycji. Problem przydzielenia artykutéw do konkretnych oséb zostat sformutowany w posta-
ci zadania catkowitoliczbowego programowania liniowego, gdzie r jest liczbg potencjalnych recenzentéw,
a p — liczbg wszystkich publikacji, ktére majg zostaé oddane do recenzji. W poprzednim kroku algorytmu
kazdemu z recenzentéw przypisano miare okreslajgcqg jego podobienstwo do kazdej z publikacji w postaci
liczby catkowitej od 1 do 3, gdzie 3 oznacza najwieksze podobieristwo. Na podstawie tych podobierstw zde-
finiowana zostata macierz przydziatu B™?, okreslajgca preferencje recenzentéw wobec publikacji. Jezeli dana
publikacja j nie zostata przypisana do recenzenta i, wartos¢ B, réwna jest 0. W przeciwnym razie wartos¢
odpowiadajgcego elementu macierzy réwna sie obliczone] mierze podobiefstwa powiekszonej o 2 (autorzy
dodajg statg do elementéw niezerowych, aby zminimalizowad prawdopodobienstwo przydzielenia recenzen-
towi publikacji o zerowym podobienstwie).

Dodatkowo, recenzenci mieli mozliwosé¢ okreslenia konfliktu intereséw dla konkretnych publikacji. Na pod-
stawie tych danych zdefiniowano macierz konfliktu intereséw C ™?. Jest to macierz binarna, z elementami
réwnymi 1 w miejscach, gdzie wystepuje konflikt intereséw. Autorzy zatozyli réwniez, ze do kazdej publikacji
powinno zostac przydzielonych doktadnie r, recenzentéw (gdzie r =3), natomiast zaden z recenzentéw nie
powinien recenzowad wiecej niz r, pubhkoql (gdzie r,=8). Aby mozliwe byto okreslenie funkcji celu, zdefi-
niowana zostata jeszcze jedna macierz binarna — A ™7, Warto$¢ 1 w elemencie a,; oznacza, ze autor i zostat
przydzielony do recenzowania publikaciji j. Funkcja celu jest definiowana jako:

max Zr:ZBU A,

i=l j=lI

37 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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Ograniczenia w modelu sq definiowane nastepujgco:

 ograniczenia ze wzgledu na ilo$¢ recenzentéw na publikacie:

D4, =r,VI<j<p

i=1

 ograniczenia ze wzgledu na maksymalng liczbe publikacji przypisanych do jednego recenzenta:

.
< < <1<
rp_ZAij_rp,Vl_l_r

i1
 ograniczenia ze wzgledu na wystepujgce konflikty:
A;=0 jezeli C,=0

Dla tak zdefiniowanego modelu autorom udato sie znalezé rozwigzanie, w ktérym 94,3% przypisanych par
recenzent — publikacja miato drugi (willing —,chetnie”) lub trzeci (eager — ,z wielkg checiq”) poziom podo-
bieristwa.

Po przyporzqdkowaniu sugerowanych przez system abstraktéw, w kilku przypadkach nalezato dokonaé ma-
nualnego przypisania artykutéw do sedziéw (manual tweaking). Spisano liste abstraktéw, w ktérej do kazde-
go abstraktu dopasowano dziesigciu recenzentéw z najwyzszymi miarami podobiefistwa s(pc, a,); abstrakty
najmniej podobne znalazly sie na gérze listy. Potem na tej podstawie wybrano recenzentéw?®.

2.3. Ocena trafnosci systemu

Ostatniq czesciq procesu wyboru publikacii byto okredlenie ostatecznej oceny, decydujqcej o odrzuceniu lub
zaakceptowaniu artykutu. Opierajgc sie na otrzymanych recenzjach, autorzy opracowali model kalibragji
ocen w nich zawartych, wykorzystujgcy wiedze na temat réznic w ocenach danej publikacji przez poszcze-
gdInych recenzentéw oraz ich doswiadczenie w okreslonej dziedzinie. Zastosowana metoda wykorzystywata
generatywny model probabilistyczny ze zbiorem znanych zmiennych:

R — reviews (recenzje);

S — submissions (wnioski);

E — expertise level (wiedza recenzentéw);

J — reviewers/judges (recenzenci/sedziowie)

oraz zmiennych ukrytych:

q,~ N (u, v,) — quality (jako$¢) dla kazdej publikacii ze zbioru §;

A,~G (k, B,) — precision (precyzja) dla kazdego poziomu wiedzy z E;
a,~G (k, B,) — accuracy (trafno$¢) dla kazdego recenzenta j ze zbioru J.

Celem modelu byto okreslenie wartosci zmiennych ukrytych. Otrzymane wyniki nie zostaty bezposrednio wy-
korzystane do podiecia decyzji o zaakceptowaniu bgdz odrzuceniu publikacji, natomiast zastosowano je jako
pomoc przy podejmowaniu tych decyzji oraz wskazaniu obszaréw, gdzie konieczna okazata sie weryfikacja
ocen®’.

lll. Systemy informatyczne Osrodka Przetwarzania Informacji — Instytutu Badawczego
Analize metod doboru recenzentéw i procesu recenzowania na podstawie rozwigzan stosowanych w Osrod-

ku Przetwarzania Informacji przedstawiono w tomie pierwszym. Badaniu poddano nastepujgce fundusze:
Obstuga Strumieni Finansowania Nauki w Ministerstwie Nauki i Szkolnictwa Wyzszego (OSF-MNiSW) oraz

38 |bidem.
3 lbidem.
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w Narodowym Centrum Badan i Rozwoju (OSF-NCBIR), Program Operacyjny Innowacyjna Gospodarka
(PO 1G), Polsko-Norweski Fundusz Badan Naukowych (PN FBN) i Polsko-Szwajcarski Program Badawczy
(PSPB). W tym miejscu zaprezentowana zostanie analiza systemdw informatycznych implementujgcych pro-
cesy recenzowania i doboru recenzentéw dla wymienionych funduszy i programéw badawczych. Technicznie,
wszystkie informatyczne systemy recenzowania (OSF#°, PN FBN*!, PSPB*?) zostaty zbudowane na bazie tego
samego projektu informatycznego; dalej bedziemy je krétko nazywad OSF. Wyjgtkiem jest system recenzowa-
nia dla Programu Operacyjnego Innowacyjna Gospodarka, ktéry wykonano jako cze$é systemu LSI (Lokalny
System Informatyczny); dalej bedziemy postugiwad sie skrétem LSI-PO 1G*3,

1. Model logiczny

Systemy OSF i LSI-PO IG sq aplikacjami o budowie modutowej — kazdy modut petni okreslone funkcje. Nie-
zaleznie od funduszu grantowego wyrézni¢ mozna nastepujgce czesci:

* edycja i skladanie wniosku — dla wnioskodawcy;

* przetwarzanie wniosku — dla operatora funduszu;

* recenzowanie — dla recenzenta;

* baza recenzentéw wraz z procedurami ich naboru do bazy i doboru do wniosku grantowego;

* zawieranie umoéw (opcjonalnie).

Przebieg sktadania i przetwarzania wnioskéw o granty, procedury recenzowania, formularze i metody doboru
ekspertdéw rézniq sie w zaleznosci od funduszu. Kazdy z funduszy posiada dedykowany tylko jemu zestaw po-
wyzszych modutéw, generalna zasada dziatania systemu jest jednak niezmienna. Najpierw — w odpowiednim
module — wnioskodawcy rejestrujq sie i wypetniajg aplikacje. Nastepnie pracownicy merytoryczni operatora
funduszu formalnie oceniajg wniosek, wskazujq recenzentéw, obstugujq proces recenzowania oraz — na
podstawie recenzji — przygotowujq ranking wnioskéw; pomaga im w tym baza recenzentéw. Oceniajgcy
wypetniajqg elektroniczny formularz recenzji.

2. Technologia analizy, projektowania i wykonania

Poniewaz na poczgtku nie istniata kompletna specyfikacja systemdw, powstawaly one iteracyjnie. Ten etap
polegat na wykonaniu analizy, projektu, implementacji, a takze wdrozeniu pewnego wycinka funkcjonalno-
4ci, ktéry moégt byé catym modutem systemu bqgd? tylko czedcig modutu. Potem przystepowano do weryfika-
cji zatozen lub projektowania nastepnego elementu (modutu). Zastosowana technologia musiata zapewnic
podatno$é na ciggte modyfikacje. W celu organizacyjnego sprostania takim wyzwaniom, analiza wymagan
i projektowanie odbywaty sie w jezyku UML*, natomiast projektanci i programisci korzystali z takich narzedzi,
jak:
* Bugzilla* jako repozytorium btedéw i zadan;

* Enferprise Architect*® jako narzedzie pracy projektantéw i repozytorium projektéw UML;

* Java/J2EE" jako jezyki programowania oraz Eclipse®® i InteliJ*’ jako $rodowiska pracy programistéw;
* baza danych Oracle® i jezyk PL/SQL®' oraz PL/SQL Developer®? jako $rodowiska pracy programistéw;
* Subversion®® jako repozytorium kodu Zrédtowego Java oraz PL/SQL.

40 System OSF jest dostepny pod adresem https://osf.opi.org.pl, dostep 08.08.2012.
41 System PNRF jest dostepny pod adresem https://pnrf.opi.org.pl, dostep 08.08.2012.
42 System PSRP (Polish-Swiss Reasearch Programme, po polsku: PSPB — Polsko-Szwajcarski Program Badawczy) jest dostepny pod adresem
https://psrp-system.opi.org.pl, dostep 08.08.2012.
43 System LSI-PO |G jest dostepny pod adresem https://poig-wnioski.opi.org.pl, dostep 08.08.2012.
4 Unified Modeling Language, http://www.uml.org, dostep 08.08.2012.
4 Bugzilla, http://www.bugzilla.org, dostep 08.08.2012.
46 Enterprise Architect, http://www.sparxsystems.com.au, dostep 08.08.2012.
47Java Platform, Enterprise Edition, http://www.java.com, dostep 08.08.2012.
8 Eclipse, http://www.eclipse.org, dostep 08.08.2012.
4 InteliJ, https://www.jetbrains.com/idea, dostep 08.08.2012.
%0 Oracle, http://www.oracle.com, dostep 08.08.2012.
51 PL SQL to proceduralny jezyk SQL.
2 PL/SQL Developer, http://www.allroundautomations.nl/plsgldev.html, dostep 08.08.2012.
53 Subversion, http://subversion.tigris.org, dostep 08.08.2012.
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3. Architektura systemow

Uproszczony schemat architektury systemu OSF przedstawiono na rysunku 3. Architektura systemu LSI-PO IG

jest analogiczna; wyrdzniono trzy podstawowe warstwy:

1. Warstwa bazy danych. Oracle w wersji 11g to silnik bazy danych, ktéry przechowuije dane i obstu-
guje operacje dodawania, modyfikowania danych oraz zapytan o dane. Zawiera procedury sktadowane
PL/SQL wykonujgce operacje na danych oraz zaawansowane, wymagajgce duzej wydajnosci przetwa-
rzania danych.

2. Warstwa aplikacji. Serwery JBoss®* w wersji 4.x pracujg w klastrze, mozliwe jest wigczanie dodatko-
wych weztéw w miare wzrostu obcigzenia. Realizujg procesy biznesowe, generujq dynamicznie odpowie-
dzi na zgdania klientéw. Tutaj osadzone sq gtéwne komponenty systemu.

3. Warstwa prezentaciji. Serwer Apache® w wersji 2.x rozktada i stabilizuje obcigzenie poszczegdinych
serwerdw aplikacji (do tego celu uzywany jest modut mod jk), petni tez funkcje serwera statycznych
plikdw.

Komunikacja z klientami odbywa sie za pomocq szyfrowanego protokotu HTTPS*¢. Gwarantuje on, ze nikt
nie moze przechwyci¢ czy zmieni¢ danych przesytanych pomiedzy klientem a serwerem. Protokét jest uwierzy-
telniany podpisem cyfrowym SSL%. Wszystkie warstwy systemu pracujg pod kontrolg systeméw operacyjnych
z rodziny Linux.

Rysunek 3. Uproszczony schemat architektury systemu OSF

Warstwa prezentagji
Klienci www

0.*
[https://*.opi.org.pl]
1

« Apache2 + mod_jk »
serwer www

Warstwa aplikacji

« JBoss 4.2.2 » P _ «JBoss 4.2.2»
OsfNode58-1 D Replikacja sesji HTTP (opcjonalnie) o 0sfNode58-2
.
Warstwa bazy danych
«Orade 11g » «Oracle 11g »
serwer bazy danych BWNP serwer bazy danych OSF

Zrédto: opracowanie wiasne autoréw

IV. Podsumowanie

Przedstawione wyze] dwa komercyjne systemy, w szczegdlnosci ten wydawnictwa Elsevier, z catg pewnoscig
nazwad mozna dojrzatymi produktami. Sq to jednak rozwigzania dedykowane okre$lonemu $rodowisku. Nie
jest znany zakres prac, jaki nalezatoby wykonad, aby wdrozy¢ je w polskich realiach.

Na uwage zastugujg dwa systemy otwarte: Repository-Centric Peer-Review Model oraz narzedzie powstate
na potrzeby International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining. Pierwszy z nich to baza

54 JBoss, http://www.jboss.org, dostep 08.08.2012.

%5 Apache, http://www.apache.org, dostep 08.08.2012.

6 Wikipedia, HyperText Transfer Protocol Secure, http://pl.wikipedia.org/wiki/HTTPS, dostep 16.08.2012.
57 Zastosowano certyfikat firmy Certum, http://www.certum.pl, dostep 08.08.2012.
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publikacji wykorzystujgca grafy do opisu relacji miedzy autorami, pomaga ona w doborze recenzentéw za
pomocg metody roju czgstek. Szczegdlnie ciekawy jest dobdr recenzentéw zastosowany podczas konferencii
w 2009 roku — uzyto metod analizy statystycznej tekstu i miary podobiefstwa pomiedzy wektorem cech osoby
i dokumentu do recenzji. Ten system z pewnoscig warto bytoby rozwija¢, cho¢ z drugiej strony znane jest tyl-
ko jedno jego wdrozenie, a ponadto nic nie wiadomo o jego skalowalnosci i mozliwosci integracji z innymi
lokalnymi systemami.

Uzasadniona wydaje sie budowa wtasnego systemu wspomagania wyboru recenzentéw. Powody takiej re-
komendacji tatwo wyjasni¢. Zachowana bytaby petna kontrola stosowanych algorytméw oraz mozliwosé
ciggtego doskonalenia systemu. Wreszcie, podczas gdy oszacowanie kosztéw adaptacji w polskich realiach
kazdego z przedstawionych systeméw wydaje sie niewykonalne, to koszty budowy autorskiego rozwigzania
mozna dokfadnie obliczy¢.
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Rozdziat trzeci

PROJEKT SYSTEMU DOBORU RECENZENTOW

(Jarostaw Protasiewicz, Stawomir Dadas, Matgorzata Gatezewska, Tomasz Stanistawek,
Marek Koztowski, Jan Artysiewicz)

I. Koncepcja nowego systemu
1. Procesy biznesowe

W pierwszym etapie pracy nad systemem wspomagania wyboru recenzentéw stworzony zostanie dynamiczny
i adaptacyjny model gromadzenia, analizy i oceny ekspertéw dla poszczegdlnych artykutéw lub wnioskéw
badawczych. Nastepnie model ten postuzy do utworzenia inteligentnej bazy gromadzqcej informacije o po-
tencjalnych recenzentach; na podstawie tych danych system bedzie przedstawia¢ ranking oceniajgcych dla
zadanego problemu. Zapytanie do bazy bedzie miato postad: ,Wskaz recenzentéw do oceny projektu, do
oceny artykutu efc.”. System odpowiadajgcy na takie pytanie bedzie musiat zbierad informacje o pracowni-
kach naukowych, tworzy¢ wiedze na ich temat oraz formowac ranking recenzentéw?®.

1.1. Zbieranie informacji o pracownikach naukowych

Zaangazowane bedq roboty internetowe i lokalne, czyli programy gromadzqce — w sieci lub lokalnych bazach
danych — informacje o poszczegdlnych osobach. Dla kazdego pracownika naukowego znajdujgcego sie w Ba-
zie Wiedzy o Nauce Polskiej (BWNP) wywotywany jest cyklicznie robot internetowy (jedna instancja robota réwna
sie jednemu procesowi serwera aplikacji). Robot lokalny przeszukuje bazy OPI, natomiast robot internetowy —
zasoby zewnetrzne. W pierwszej fazie projektu informacje zbierane sq z baz artykutéw, a nastepnie z sieci WWW.

Zebrana wiedza o pracowniku naukowym jest zapisywana w bazie danych. Wykorzystane zostang nastepu-
igce Zrédta:
* BWNP - dane o pracownikach naukowych;
* OSF - dane o recenzowaniu i klasyfikacji wnioskéw;
* WWW — przeszukiwane przy wykorzystaniu istniejgcych wyszukiwarek internetowych lub wtasnych me-
chanizméw;
* bazy artykutéw — dostepne w internecie.

Ostatecznie pozyskane zostang informacje o pracowniku naukowym, czyli lista jego artykutéw naukowych
zawierajqca: tytut artykutu, nazwe czasopisma, liste autoréw, pozycje w kolejnosci autordw, streszczenie, sto-
wa kluczowe, tre$é artykutu (opcjonalnie) oraz rézne klasyfikacje dziedzin/dyscyplin pracownika naukowego.

1.2. Tworzenie wiedzy o pracowniku naukowym

Robot lokalny, czyli proces dziatajgcy na serwerze aplikacji bedzie odpowiedzialny za przetworzenie surowych
informaciji o naukowcu w wiedze o nim. Zrédtem danych sq tekstowe informacje o danej osobie oraz BWNP
i OSF. Przeksztatcenie informaciji w wiedze polega na wyodrebnieniu zbioru stéw unikatowych dla kazdego
naukowca. Stowa bedg wyodrebniane z artykutéw naukowych (tytutéw, stéw kluczowych, abstraktéw). Podje-

%8 Projekt systemu, opracowany w ramach projektu ,System wspomagania wyboru recenzentéw”, niepublikowany, OPI, Warsza-
wa 2011.
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ta bedzie tez préba zbudowania zestawu konceptéw oraz relacji miedzy stowami (ontologii) dla pracownika
naukowego.

1.3. Wyznaczenie rankingu recenzentéw

Uzytkownik systemu moze zada¢ zapytanie do bazy wiedzy w dwojaki sposdb: podaé stowa kluczowe lub
wskaza¢ dokument, dla ktérego poszukuije recenzentéw. W drugim przypadku stowa kluczowe z dokumentu
wyodrebni odpowiedni algorytm. W efekcie pozyskana zostanie wiedza o problemie do recenzji, czyli zbiér
stéw kluczowych, ktére mogq by¢ takze powigzane regutami.

Do obliczenia rankingu recenzentéw stuzy algorytm rankingowy, czyli program implementujgcy algorytmy
dopasowania profili pracownikéw naukowych do dokumentu przeznaczonego do recenzji. Ranking moze
by¢ utworzony poprzez znalezienie najlepszego dopasowania recenzowanego problemu (stéw kluczowych
z dokumentu) z wiedzq o pracownikach naukowych (stowami kluczowymi z profili uczonych), fgcznie z wyko-
rzystaniem ontologii. Nalezy zastanowic sie, jak uwzgledni¢ w zestawieniu dane o recenzjach wnioskéw z PN
FBN, PSPB, MNiSW, NCBIiR, PO IG. Ranking sygnalizuje réwniez potencjalne konflikty intereséw. Koncepcja
systemu przedstawiona jest na rysunku 4.

Rysunek 4. Wstepna koncepcja systemu wspomagania wyboru recenzentéw

«Zrodto » « Zrddto »
Strony www Bazy artykutow
Osoba szukajgca Roboty lokalne Roboty
recenzentow infernetowe

Cykliczne wywotanie Ibieranie informacji # Informu: : ?)ner:cowmku
| robotéw o pracownikach naukowych nulu oelym
| « baza danych » « baza danych »
Baza Wiedzy o Nauce Baza Obstugi Strumieni
Polskiej (BWNP) Finansowania Nauki (OSF)

| i . - «dane i reguty »
Cykliczne wywotanie — Tworzenie wiedzy ‘ Wiedza o pracowniku

rocesu
| p o pracowniku naukowym naukowym

| —

Wywotanie przez — Wyznaczenie rankingu ‘ «dane »

uzytkownika recenzentow Ranking recenzentow

«irédlo» A

Problem do recenzji

Zrédio: opracowanie wlasne autordw
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2. Zatozenia i ograniczenia

System automatycznie gromadzi wiedze o potencjalnych recenzentach. Problem wielojezycznosci dokonan
naukowcéw (gtéwnie publikacji) jest bardzo trudny do rozwigzania, poniewaz wymaga ttumaczenia stéw
kluczowych na wiele jezykéw. Przyjeto zatem zatozenie, ze w tej fazie projektu system bedzie brat pod uwage
publikacje napisane tylko w jezyku angielskim i polskim. Dzieki udostepnieniu serwisu WWW dowolny uzyt-
kownik bedzie miat dostep do systemu z publicznej sieci, przez przeglgdarke internetowq. Ustuga sieciowa
(web service) pozwoli innym systemom informatycznym zadawaé pytania do bazy wiedzy o recenzentach.
Interfejs uzytkownika ma dwie wersje jezykowe: angielskq i polskg. Rdzeniem, na ktérym zbudowany zostat
system, jest BWNP — istniejgce profile naukowcdw dotyczq tylko oséb znajdujgeych sie w tej bazie.

System zostat wykonany i wdrozony z wykorzystaniem nastepujgcych technologii:
* jezyk programowania Java i technologia J2EE;
* serwer aplikacji Boss;
* baza danych Oracle;
* system operacyjny Linux.

Il. Architektura systemu
1. Warstwy i sktadowe systemu

W zwigzku z przyjetymi ograniczeniami zaprojektowano system sktadajgcy sie z nastepujgcych elementéw
(rysunek 5):
1. baza danych;
2. moduty merytoryczne:
* modut zbierania danych;
* modut klasyfikacji;
* modut identyfikacji oséb;
* modut ekstrakcji stéw kluczowych;
* modut rankingowania;
3. interfejs uzytkownika.

Pie¢ modutéw merytorycznych odpowiada za przetwarzanie danych. Bezposredni uzytkownicy ich nie dostrze-
gajq, poprzez interfejs uzytkownika widoczne sq jedynie efekty ich dziatan.

Rysunek 5. Elementy systemu wspomagania wyboru recenzentéw

Baza danych

Modut ekstrakeja

Modut zhierania danych Modut klasyfikadji stow kluczowych

Modut identyfikacji osdb Modut rankingowania

Interfejs uzytkownika

Zrédto: opracowanie wlasne autoréw

33



Projekt systemu doborvu recenzentéow

34

2. Architektura fizyczna

Projekt architektury systemu przedstawiono na rysunku 6. System pracuje pod kontrolg serwera aplikacyj-

nego JBoss® w wersji 7. Kod Zrédtowy zawierajgcy implementacje systemu zorganizowany jest w projekcie

o nazwie sssr-web, ktéry kompilowany jest jako archiwum Web Application Archive (WAR) i wdrazany na

serwer aplikacyjny. Sssr-web skfada sie z trzech odrebnych interfejséw, umozliwiajgcych dostep do réznych

funkcjonalnosci:

1. interfejs WWW, dostepny dla uzytkownikdw koncowych przez przeglgdarke internetowg;

2. serwisy Representational State Transfer (REST), pozwalajgce na integracje z innymi systemami informatycz-
nymi;

3. obiekty Managed Beans, stuzgce administratorom systemu do zarzqdzania procesami dziatajgcymi na
serwerze aplikacyjnym.

Interfejsy WWW oraz REST sq udostepnione publicznie poprzez Apache HTTP Server®® w wersji 2.x. Zarzqdzo-
nie procesami systemu poprzez obiekty Managed Beans jest mozliwe tylko z sieci lokalnej z uzyciem konsoli
administracyjnej. System korzysta z dwéch zZrédet danych: bazy relacyjnej Oracle w wersji 11g oraz bazy
NoSQL®' (MongoDB®?).

Rysunek 6. Architektura fizyczna systemu wspomagania wyboru recenzentéw

(" cexecutionEnvironment» |
JBOSS 7.x
« datastore » b
No SQL Database I SR
driver
sssr-web fronfend ~|_request Apache HTTP serwer 2.x
sssr-web REST services d request
« datastore »
Oracle 11.2 Database JDBC
sssr-web Managed Beans
. ] _J

manage

Managment Console
(Jeonsole)

Zrédto: opracowanie wlasne autordw

3. Architektura logiczna

System wspomagania wyboru recenzentéw zbudowano na podstawie trzech sktadnikéw: warstwy bazy
danych, warstwy biznesowej oraz interfejsu uzytkownika. Architektura logiczna systemu przedsta-
wiona zostata na rysunku 7.

Model danych przechowywany jest w bazie danych Oracle oraz — cze$ciowo — w bazie NoSQL. Baza relacyj-
na przechowuije wszystkie dane niezbedne do dziatania systemu, natomiast NoSQL wykorzystuje sie w celu
zwigkszenia wydajnosci operacji wymagajqgcych szybkiego dostepu do konkretnych danych, gdy pobieranie

7 JBoss, http://www.jboss.org, dostep 08.08.2012.

%0 Apache, http://www.apache.org, dostep 08.08.2012.

%1 NoSQL to nierelacyjne bazy danych nowej generaciji.

%2 MongoDB, http://www.mongodb.org, dostep 08.08.2012.



tych danych z Oracle trwa zbyt dtugo. Synchronizacja i ewentualne przetworzenie danych do oczekiwanego
formatu wykonywane sq na zgdanie procesu, ktéry korzysta z NoSQL. Poniewaz procesy synchronizujqg tylko
dane, z ktérych bedq korzystaé, operacja nie wymaga duzego naktadu obliczeniowego. Dostep do danych
z poziomu jezyka Java realizowany bedzie przez Java Persistence APl (JPA). Baza NoSQL umozliwia bezpo-
$redni dostep do danych i przechowywanie ich w postaci obiektéw Java.

Warstwa biznesowa zrealizowana jest w jezyku Java, z wykorzystaniem technologii Java Management Exten-
sions (JMX) oraz Spring Framework®®. Cze$¢ obliczeniowa, zajmujgca sie gtéwnie przetwarzaniem danych,
dzieli sie na dwie jednostki logiczne:

* serwisy — ich zadanie to przetwarzanie danych do celéw prezentacji na interfejsie uzytkownika lub
przekazania do interfejsu REST;

* procesy - ich celem jest wykonywanie dtugotrwatych obliczen z wykorzystaniem danych. Procesy mogq
by¢ uruchamiane cyklicznie przez serwer aplikacyjny na podstawie wczeéniej ustalonej konfiguracii lub
wywotywane na zgdanie administratora systemu. Wiekszos¢ proceséw realizowa¢ bedzie algorytmy
niezbedne do prawidtowego dziatania systemu, takie jak: klasyfikacja publikacji, identyfikacja auto-
réw, zbieranie danych o publikacjach w internecie, ekstrakcja stéw kluczowych.

Dane zwracane przez serwisy trafiajg do inferfejsu uzytkownika. Mogg by¢ prezentowane na stronach WWW
lub przekazywane do interfejsu REST. Warstwa prezentacji zaimplementowana zostata z wykorzystaniem tech-
nologii Java Server Pages (JSP), Spring MVC, Apache Tiles, AJAX oraz JavaScript. REST wykorzystuje Spring
MVC. Administracja procesami nie jest elementem interfejsu uzytkownika. Odbywa sie ona przez obiekty
udostepnione przez rozszerzenia JMX (Managed Bean). Do zarzqdzania procesami mozna wykorzystaé do-
wolng aplikacje umozliwiajgcq podigczenie sie do serwera JMX maszyny wirtualnej. Jednq z takich aplikagiji
jest JConsole, domysInie udostepniana wraz z dystrybucjg JDK Java.

Rysunek 7. Architektura logiczna systemu wspomagania wyboru recenzentéw
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Spring MVC Console (JConsole)
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Zrédto: opracowanie wiasne autoréw

%3 Spring, http://www.springsource.org, dostep 08.08.2012.
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Ill. Funkcjonalnosci interfejsu uzytkownika

Interfejs uzytkownika jest dostepny przez przeglgdarke WWW. Do wybranych funkcjonalnosci bedzie mozna
dotrze¢ w ramach ustugi sieciowe| (WebService); skorzystajq z niej takze inne systemy informatyczne. Interfejs
posiada angielskg i polskg wersje jezykowaq.

Menu uzytkownika zawiera nastepujgce opcje:
1. ranking of reviewers (ranking recenzentéw):
e for document (dla dokumentu);

* for specified criteria (dla zadanych kryteriéw);
analyze document (analiza dokumentu);
databases (bazy danych):

e scientific fields (dziedziny naukowe);

* people (ludzie);

* keywords (stowa kluczowe);

* publications (publikacije);

* sources (zrodta);

administration (administracja);

about (o systemie).

W N

oA

Narzedzia administracyjne zawierajq operacie takie, jak: logowanie do systemu, zmiana hasta, zmiana da-
nych osobowych uzytkownika. System znajduje sie w internecie, ale dostep do wrazliwych danych majq
wytgcznie autoryzowani odbiorcy. Ograniczonym dostepem zostaty réwniez objete narzedzia administracyjne
oraz funkcja generowania rankingu recenzentéw.

1. Ranking recenzentéw dla dokumentu

Wygenerowanie rankingu recenzentéw mozliwe jest na dwa sposoby. Pierwszy z nich tworzy ranking na
podstawie dokumentu, ktéry mozna dodaé z poziomu interfejsu (rysunek 8). Dokument do analizy moze
by¢ wklejony lub wprowadzony z klawiatury do odpowiedniego pola tekstowego (opcja ,wprowadz tekst”).
Dtugo$¢ uzupetnianego tekstu nie moze przekroczyé stu tysiecy znakédw. Istnieje takze mozliwosé wskazania
zewnetrznego pliku zawierajgcego dokument do analizy (opcja ,dodaj plik”). System wspiera pliki z rozsze-
rzeniami DOC, DOCX, ODT, PDF oraz TXT, a dopuszczalny rozmiar pliku wynosi 10 megabaijtéw.

Na podstawie wpisanego tekstu system wyodrebnia stowa kluczowe, a nastepie bierze je pod uwage przy
tworzeniu rankingu recenzentéw. Dodatkowe opcje zwigzane z ekstrakcjg stéw kluczowych pozwalajg okre-
§li¢ maksymalng dtugo$¢ frazy, maksymalng liczbe fraz oraz minimalne prawdopodobieristwo bycia stowem
kluczowym. Jezyk dokumentu moze by¢ okreslony manualnie (polski, angielski) lub automatycznie przez
system. Wcisniecie przycisku ,analizuj dokument” powoduje przestanie tekstu do systemu oraz przejscie do
nastepnego kroku, w ktérym wydzielone stowa kluczowe zostajg automatycznie dodane jako jedno z kryte-
riow wyszukiwania do wygenerowania rankingu. Dodatkowe kryteria, ktére po analizie dokumentu mozna
uzupetni¢, zostang dokfadniej opisane w dalszej czesci rozdziatu.

2. Ranking recenzentéw dla zadanych kryteriow

Drugi sposéb generowania rankingu recenzentéw pozwala na przejicie do kryteriéw wyszukiwania z pomi-
nigciem mozliwosci dofgczenia dokumentu (rysunek 9). Interfejs umozliwia wprowadzenie takich informacii,
jak: stowa kluczowe w jezyku polskim i angielskim, dziedziny naukowe, wnioskodawcy, wykonawcy. Wymaga
sie wpisania co najmniej jednego stowa kluczowego. Kolejnos¢ stéw mozna zmieniaé, przeciggajqc je lewym
przyciskiem myszki. W wyborze dziedziny pomaga dodatkowe okno dialogowe, w ktérym mozna wybraé
okreslonq dziedzine, poruszajqgc sie w hierarchii klasyfikacji dziedzin naukowych. Wprowadzenie kilku pierw-
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szych znakéw w polu wnioskodawcy spowoduje wyswietlenie podpowiedzi z nazwami instytucji. Mozliwe jest
tez uszczegStowienie, poprzez dodanie nazwy wydziatu bgd? instytutu. Wykonawcéw mozna wybra¢ z okna,
ktére daje szanse wyszukiwania ludzi nauki przez podanie imienia lub nazwiska osoby. Przycisk ,generuj ran-

king” stuzy do tworzenia listy recenzentéw, posortowanej wedtug zgodnosci z zadanymi kryteriami.

Rysunek 8. Przyktad interfejsu prezentujgcego analize dokumentu
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Ranking Recenzentow  Analiza dokumentu  Bazy danych
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Administracja O Systemie

B #nqlish | g POIski

Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI

Rysunek 9. Przyktad interfejsu definicji rankingu
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Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI
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Klikniecie w konkretng osobe spowoduje wyswietlenie szczegdtowych informacii o niej. Ewentualne konflikty
intereséw wynikajgce z afiliacji zaznaczone sq kolorem czerwonym. Ponadto, w szczegétach dotyczqeych
naukowca znajduje sie zestawienie potencjalnych konfliktéw z instytucjg wnioskujgcg o grant (ze wzgledu na
zatrudnienie, petnione funkcje, cztonkostwo w organizacjach) oraz z poszczegdlnymi wykonawcami projektu
(ze wzgledu na wspding prace, cztonkostwo w tych samych organizacjach, promowanie prac doktorskich,
recenzowanie prac doktorskich i habilitacyjnych, wspétautorstwo publikaciji). W kazdej z tych kategorii po-
dawana jest petna lista instytucji, organizacji, prac doktorskich i habilitacyjnych oraz publikacji, ktére mogq
powodowad konflikt intereséw.

3. Analiza dokumentu

Analiza dokumentu umozliwia wyodrebnienie stéw kluczowych z wprowadzonego tekstu lub z dofgczonego pliku
(rysunek 10). Wymagania odno$nie do dopuszczalnych formatéw pliku oraz dtugosci tekstu sq takie same jak
w przypadku funkcji generowania rankingu recenzentéw. Dodatkowe opcje odpowiadajg za okreslenie jezyka
(automatyczne wykrywanie: polski, angielski), maksymalnej dtugosci frazy (domyslnie ustawiona warto$¢ 3), mak-
symalnej liczby fraz (domyslnie 10), minimalnego prawdopodobienstwa bycia frazg kluczowq (domyslnie O,1).

Wybér opcji ,analizuj dokument” powoduje wyswietlenie trzech zaktadek przedstawiajgcych wyniki analizy. Za-
ktadka ,tekst” zawiera podstawowe statystyki tekstu (jezyk tekstu, jezyk modelu ekstrakeji stéw kluczowych, liczba
stéw, liczba znakéw efc.), a dodatkowo wyréznia kolorem granatowym stowa kluczowe. W zaktadce ,ranking
fraz kluczowych” znajduie sie lista wyodrebnionych stéw wraz z ich formg oryginalng, formq zlematyzowang
oraz prawdopodobienstwem bycia stowem kluczowym. Ostatnia zaktadka — ,chmura fraz kluczowych” jest
graficzng reprezentaciq listy stéw kluczowych, gdzie rozmiar czcionki zalezy od istotnosci tego stowa.

Rysunek 10. Przyktad interfejsu analizy dokumentu
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Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI
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4, Dziedziny naukowe

Widok dla dziedzin naukowych podzielony jest na dwie sekcje odseparowane od siebie linig (rysunek 11).
Lewa strona widoku przedstawia reprezentacje siedmiu klasyfikacji nauki w postaci grafu lub tabeli (dla star-
szych przeglgdarek internetowych). Sekcja ta umozliwia wybér dziedziny naukowej nalezqgcej do dowolnej
z tych klasyfikacji. Po kliknieciu na ktéry$ z weztéw grafu lub wybraniu opcji ,pokaz szczegdty w przypadku
tabeli”, po prawej stronie ekranu pojawiajq sie szczegdty dotyczqce dziedziny. Klikniecie w wezet powodu-
ie jego wysrodkowanie, przyblizenie i pokazanie dziedzin podrzednych. Wszystkie potgczenia hierarchiczne
mozna wyswietli¢ jednoczesnie poprzez zaznaczenie checkboksa ,pokaz wszystkie potgczenia hierarchiczne”.
Po wybraniu tej opcji, na grafie automatycznie pojawiq sie relacje dla wybranej dziedziny, ktére mozna wytqg-
czy¢ odznaczajgce checkbox ,pokaz relacje”. Widok przedstawiajgcy szczegdty posiada dodatkowe opcje, za
pomocq ktérych uzytkownik zobaczy powigzane publikacje, stowa kluczowe oraz osoby zwigzane z wybrang
dziedzing. Dane dotyczqce relacji pojawiajq sie pod sekcjq zawierajgcq reprezentacje siedmiu klasyfikacii.

Rysunek 11. Przyktad interfejsu prezentujgcego klasyfikacje nauki

System Wspomagania Wyboru Recenzentow Moje dane b zabogowany Makgor zata Weknsewiks [sdmin]
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Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI
5. Ludzie

System umozliwia odnajdywanie ludzi nauki poprzez okreslenie ich imienia, nazwiska, stopnia lub tytutu
naukowego oraz dfiliacji. Dodatkowo w wyszukiwaniu zaawansowanym mozna ustali¢ stowo kluczowe opisu-
jgce osobe oraz przypisang do niej dziedzine (rysunek 12). Naciéniecie przycisku ,szukaj” powoduje wyswie-
tlanie listy z wynikami wyszukiwania, zawierajgcej podstawowe dane. Po kliknieciu w nazwisko pojawiq sie
dane kontaktowe oraz klasyfikacje, do ktérych dana osoba jest przypisana, a takze informacje szczegdtowe:
* dfiliacie — miejsca pracy, petnione funkcje, cztonkostwa, powigzania z innymi instytucjami poprzez
publikacje;
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* promowanie i recenzje — lista promowanych prac doktorskich, recenzje prac doktorskich i habilitacyjnych;
* recenzje grantowe — statystyki dotyczqce recenzji naukowca na potrzeby programéw grantowych;

* stowa kluczowe — lista fraz kluczowych przypisanych do osoby wraz z ich wagami;

* publikacje — lista prac naukowych.

Rysunek 12. Przyktad interfejsu prezentujgcego wyszukiwanie ludzi nauki
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Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI

6. Stowa kluczowe

Formularz umozliwia wyszukiwanie stéw kluczowych poprzez wprowadzenie nazwy, okreslenie jezyka oraz

dziedziny, do ktérej dana fraza zostata przypisana (rysunek 13). Wyniki prezentowane sq w postaci tabelki;

poza znalezionym stowem znajduje sie w niej jezyk, ttumaczenie oraz liczba publikacji i 0séb, do ktérych
stfowo przynalezy. Opcja wyszukiwania uwzglednia frazy kluczowe przypisane do oséb, automatycznie wyeks-
traktowane z abstraktéw oraz manualnie przyporzgdkowane do publikacji. Klikniecie w dane stowo wyswietla

ekran prezentujgcy szczegdtowe informacie (rysunek 14):

1. wiadomodci ogélne: jezyk, typ, opis znaczenia stowa pochodzqcy z Wikipedii;

2. klasyfikacje stowa: w jakich dziedzinach i dyscyplinach nauki wystepuje dane stowo; przyporzgdkowanie
to wynika z tego, ze kazde ze stéw zwigzane jest z publikacjqg lub osobg, a te obiekty sq juz sklasyfikowane
wedtug siedmiu modeli klasyfikacji nauki;

3. tresci powigzane ze stowem, bedgce cze$ciowo namiastkg ontologii:

* stowa kluczowe zwigzane z danym stowem na podstawie Wikipedii — prezentowany jest prosty graf
zwigzkdw, dodatkowo kazdy z weztéw grafu dostarcza objasnienia stowa powigzanego;

* stowa kluczowe zwigzane z danym stowem na podstawie wspdtwystgpien w publikacjach — prezento-
wane jest tabelaryczne oraz graficzne zestawienie czestosci wspdtwystgpien;

* powigzane osoby, czyli osoby, ktére uzyty danego stowa do opisu siebie lub uzyly go w streszczeniach
swoich publikaciji;

* powigzane publikacje, czyli lista publikacji, w ktérych wystgpito dane stowo.
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Rysunek 13. Przyktad interfejsu prezentujgcego liste stéw kluczowych
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Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI

Rysunek 14. Przyktad interfejsu prezentujgcego szczegéty stowa
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Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI

7. Publikacje

Proste wyszukiwanie publikacji mozliwe jest poprzez podanie dowolnej frazy z tytutu, nazwiska autora
oraz roku (lub przedziatu lat) wydania. Dodatkowo, zaawansowana opcja rozszerza zakres kryteriéw
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wyszukiwania poprzez podanie 7rédta, typu publikacji oraz dziedziny, do ktérej nalezy (rysunek 15). Po
wprowadzeniu pierwszych trzech liter w polu ze Zrédtem, generowana jest lista mozliwych pozycji do
wyboru, kazdy kolejny znak uszczegétawia zapytanie. Wyniki wyszukiwania przedstawione sq w postaci
listy zawierajgcej tytut publikacji, autoréw, rok wydania i zrédto. Klikniecie w tytut powoduije przejscie do
szczegbtowego widoku:

* lista autoréw;

* informacje ogdlne — alternatywny tytut, abstrakty, identyfikatory ISSN i DOI, stowa kluczowe;

* klasyfikacje — przypisane dziedziny naukowe;

* Zrédio — nazwa zrédta, wydawca, numer wydania i rok;

* informacje powigzane — dfiliacje.

Klikniecie w nazwisko autora przekierowuije na strone opisujgcq dang osobe, natomiast w Zrédto — na strone
szczegdtowq Zrédia.

Rysunek 15. Przyktad interfejsu prezentujgcego szczegéty publikacii
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8. Zrédta

W systemie rozrézniamy trzy typy zrédet: ksigzki, czasopisma i konferencje. Ich wyszukiwanie mozliwe jest
poprzez wybranie jednego z dostepnych typéw, okreslenie dziedziny, do ktérej nalezy oraz wprowadzenie
dowolnej liczby znakéw z tytutu Zrédta. Lista wynikéw przedstawia petny tytut, typ oraz wydawce (rysunek 16).
Klikniecie w tytut przekierowuje do widoku ze szczegétami:

* informacje ogélne — typ Zrédta, wydawca;

* klasyfikacje zrédta — dziedziny, do ktérych dane zrédto jest przypisane;

* statystyki — informacje o liczbie autordw, dfiliacji oraz publikacjach powigzanych;

* stowa kluczowe — lista stéw kluczowych zwigzanych z danym Zrédtem.
Prezentacja wynikéw dostepna jest w wersji graficznej oraz tabelaryczne;.
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9. Administracja

Narzedzia systemowe dostepne sq dla uzytkownikéw z uprawnieniami administratora, po zalogowaniu do
systemu. Obejmujqg zagadnienia zwigzane z parametrami systemowymi, stownikami i zarzgdzaniem uzytkow-
nikami. Wszystkie parametry systemowe opisane sq przez nazwe parametru oraz wartosé. Kazdy parametr
systemowy moze by¢ oznaczony jako edytowalny lub nieedytowalny. System umozliwia dodawanie nowych
i usuwanie juz istniejgcych parametréw. Stowniki systemowe przedstawiajq zbidr identyfikatoréw uzywanych
w systemie wraz z ich opisem (na przykfad stfownik typdw publikaciji, ktéry identyfikuje publikacie jako artykut,
ksigzke czy materiat konferencyjny). Narzedzia systemowe umozliwiajg réwniez dodawanie nowych uzytkow-

Rysunek 16. Przyktad interfejsu prezentujgcego szczegély zrédta
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nikéw (rysunek 17). Takie dziatanie poprzedza proces weryfikacji, w kiérym sprawdza sie, czy podane dane sq
odpowiedniego formatu i czy wszystkie wymagane pola sq wypetnione. Kazdy uzytkownik musi mieé przypisang
przynajmniej jedng role. Proces dodania nowego klienta korczy sie wystaniem e-maila z informacijg o hasle
i loginie. System umozliwia edycje oraz usuwanie istniejgcych juz uzytkownikéw oraz resetowanie hasta.

Rysunek 17. Przyktad interfejsu prezentujgcego liste uzytkownikéw systemu

System Wspomagania Wyboru Recenzentow Maje dane &L zalogowany Makgorzats Wiinsewska {admin

Ranking Recenzentéw  Analiza dokumentu  Bazy danych Administracja O Systemie
[

Diodaj

Pokat 28 wieraZy | Prezentowane od 1 0 8 (waZystkich. § 1

Login Il Mazwisho E-mail Aktywiy

admin M e War e m - ¥

jarek Jo P P ¥

ki (8 Mr— — - - ¥

marek M. [ = S — ¥

stk 5 s, - ) ¥

tomek T N ~ — Y

Pokat 25 wierszy | Prezentowane od 1 do 6 (wezystkich: €) ot | T = | e

INNOWACYINA 1 | . - ot
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IV. Podsumowanie

Badania wybranych systeméw wspomagaijgcych proces recenzowania wykazaty, ze nie ma mozliwosci za-
adaptowania istniejgcych implementacji do potrzeb polskiego srodowiska naukowego. W tej sytuacji rozsqd-
nym krokiem wydaije sie opracowanie i wdrozenie wtasnych rozwigzan.

Oérodek Przetwarzania Informacji — Instytut Badawczy posiada pewne doswiadczenia w obstudze procesu
recenzowania. Skutecznoé¢ dotychczasowych narzedzi zostata zweryfikowana poprzez ankiete rozestang do
wnioskodawcédw i recenzentéw w systemach informatycznych obstugiwanych przez OPI. Najwazniejsza kon-
kluzja brzmi: niezbedna jest praca nad systemem wspomagania wyboru recenzentéw oraz polepszeniem
organizacji catego procesu. Przedstawiony projekt nowego systemu zaktada, ze ranking recenzentéw bedzie
budowany na podstawie aktualnego dorobku naukowego poszczegdlnych oséb. Zbadana zostanie zgod-
no$¢ stéw kluczowych wydobytych z wniosku oraz stéw kluczowych zwigzanych z potencjalnym oceniajgcym,
przy czym stowa kluczowe naukowca bedqg wydobyte automatycznie z jego dorobku.

Projekt systemu byt implementowany przez zespét laboratorium inteligentnych systeméw informatycznych
OPI. Po zakoAczeniu prac programistycznych, przyjete zatozenia poddano weryfikacji na drodze doswiad-
czen. Szczegdtowy opis algorytmdw oraz niektérych testéw znajduje sie w nastepnym rozdziale.
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Rozdziat czwarty

MODULY MERYTORYCZNE

(Jarostaw Protasiewicz, Stawomir Dadas, Matgorzata Gatezewska, Tomasz Stanistawek,
Marek Koztowski, Jan Artysiewicz)

I. Modut zbierania danych

Celem modutu jest utworzenie mozliwie kompletnej bazy dorobku naukowego polskich uczonych, co po-
zwoli przygotowad ich profile oraz ranking potencjalnych recenzentéw. Modut wyszukuije, pobiera i sktaduje
informacije o ewentualnych ekspertach w jednorodnej formie, w bazie danych systemu wspomagania wyboru
recenzentéw. Ze wzgledu na kategorie tych informacji wyrézniono pie¢ podstawowych funkcjonalnosci mo-
dutu: proces bazodanowy, ekstraktor, importer, crawler (robot internetowy analizujgcy strony naukowcéw)
oraz procesy porzqdkujgce dane, czyli instytucje, zrédta i publikacje (rysunek 18).

Rysunek 18. Role i czynnosci uzytkownikéw w module zbierania danych
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Zrédto: opracowanie wlasne autoréw
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1. Procesy bazodanowe

Procesy bazodanowe majq charakter cykliczny i przyrostowy, co oznacza, ze w okreslonych odstepach czasu
aktualizujg przyrostowo baze systemu wspomagania wyboru recenzentéw, pobierajgc dane z BWNP i bazy
OSF. Wszystkie osoby z BWNP zostaly pobrane do systemu wspomagania wyboru recenzentéw; dane o nich
sq uaktualniane na biezqco. Podobnie dzieje sie z publikacjami, ich autorami i afiliacjami. Klasyfikacje oséb
z bazy OSF pobierane sq cyklicznie lub jednorazowo, w zalezno$ci od modelu klasyfikacji (na przyktad klasy-
fikacje SDD% nie sq juz rozwijane w OSF, wiec zostaty zaimportowane jednorazowo).

Procesy bazodanowe zrealizowane zostaty w jezyku PL/SQL i sq uruchamiane jako samodzielne procesy
w bazie danych. Procesy sq skomplikowane i nie wnoszq wartoéci naukowej, dlatego przedstawiono tylko
wybrany diagram prezentujqcy algorytm pobierania publikacji (rysunek 19).

Rysunek 19. Wybrany algorytm pobierania publikacji z Bazy Wiedzy o Nauce Polskiej
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Zrédto: opracowanie wiasne autoréw
2. Ekstraktor i importer

Ekstraktor jest odpowiedzialny za zbieranie informacji na temat publikacji naukowych z zewnetrznych Zrédet
danych. Jego podstawowq funkcjonalno$é wypetnia robot internetowy®®, dziatajgcy joko proces na serwerze
aplikacyinym JBoss; ma za zadanie wysytanie zapytar o publikacje do zdefiniowanych zrédet danych. Zapy-
tania generowane przez robota zawierajg nazwiska polskich naukowcédw pochodzgce z BWNP Zrédtami sq
internetowe bazy publikacji, serwisy udostepniajgce API lub publicznie dostepne pliki bedgce obrazami baz
danych. Robot pozyskuije ze 7rédet zbiory publikacji autoréw o nazwiskach wyspecyfikowanych w zapytaniu.
Nastepnie importer przetwarza te dane, sprowadzajgc je do jednolitego formatu. Pobierane sq abstrakty
publikacji, informacje o Zrédle (np. ,czasopismo”), cytowaniach, autorach, stowach kluczowych oraz dfilia-
cjach (instytucjach powigzanych z publikacjqg). Przetworzone dane zapisywane sq w bazie danych systemu.
Algorytmy dziatania ekstraktora i importera obrazujqg rysunki 20 i 21.

4 Stownik Dziedzin i Dyscyplin stosowany przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.
5 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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Rysunek 20. Diagram aktywnosci ekstraktora
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3. Crawler (robot analizujacy strony internetowe)

Zadaniem crawlera® jest uzupetianie bazy systemu wspomagania wyboru recenzentéw o dodatkowe infor-
macje pochodzqgce ze stron internetowych. Podstawowa funkcjonalno$é polega na pobieraniu danych o pu-
blikacjach ze stron domowych naukowcédw. Poza tym do jego zadan naleze¢ bedzie zbieranie uzupetniajgcych
informacji o potencjalnych recenzentach: teksty publikowane w internecie, abstrakty, fragmenty publikacji efc.

W przeciwienstwie do ekstraktora, ktéry pobiera dane ze zdefiniowanych baz na podstawie regut utworzo-
nych przez programistéw, crawler jest w stanie automatycznie wyodrebniaé publikacje ze stron o nieznanej
strukturze. Jest to zadanie nietrywialne ze wzgledu na réznorodnosé dokumentéw, ktére mozna spotkad
w internecie. Réznice wystepujq zaréwno na poziomie struktury strony (podziat na podstrony, ilo$¢ informaciji
umieszczanych w poszczegdlnych sekcjach), jak i na poziomie struktury pojedynczych dokumentéw (lokaliza-
cja statych elementéw: nagtéwka, menu, stopki, gtéwnej tresci efc.). Poniewaz niemozliwa jest bezposrednia
identyfikacja publikacji w tak zréznicowanych dokumentach, nalezy je uprzednio przetworzy¢ w postaé ta-
twiejszq do analizy. Modut odpowiedzialny za crawlowanie podzielono na trzy odrebne procesy:
* przeszukiwanie strony naukowca wraz z jej podstronami w poszukiwaniu dokumentéw zawierajgcych
publikacje;
* przetwarzanie pobranych dokumentéw do postaci tekstowei;
* wykorzystanie metody CRF (Conditional Random Fields®’) do sekwencyjnego etykietowania fragmen-
téw dokumentu i wykrywania w nich publikacii.

% Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
%7 Bishop C.M., Pattern Recognition and Machine Learning (Information Science and Statistics), Springer-Verlag, New York 2006.

49



Moduly merytoryczne

Rysunek 21. Diagram aktywnosci importera
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Pierwszy z proceséw dla zadanego adresu Zzrédtowego pobiera dokument znajdujgcy sie pod tym adresem,
a nastepnie wyodrebnia z niego wszystkie odno$niki do innych dokumentéw, niekoniecznie znajdujgcych sie
w tej samej domenie. Na podstawie regut heurystycznych, dla kazdego odnosnika dokonywana jest ocena,
czy moze on potencjalnie zawiera¢ informacje o publikacjach naukowca. Reguly te opierajq sie na opisie lin-
ka oraz na samym adresie, poszukujgc w nich stéw kluczowych lub fragmentéw stéw (,publikacja”, ,artykut”,
,badania”, ,science”, ,research”, ,naukowe” etc.). Po wybraniu zgodnych z regutami linkéw, sq one pobie-
rane i przetwarzane w taki sam sposéb jak strona Zrédtowa. Crawler przeszukuje rekurencyjnie powigzane
strony i — o ile sq zgodne z regutami — zapisuije je. Przeszukiwanie jest przerywane dla dokumentéw, w ktérych
nie znaleziono nazwiska naukowca lub gdy osiggnieta zostanie zdefiniowana gteboko$é przeszukiwania.

Drugi krok w procedurze wykrywania publikacji polega na wyodrebnieniu z pobranych dokumentéw HTML
tekstu przy zachowaniu elementéw struktury oryginalnego dokumentu. Zachowanie struktury polega na wy-
dzieleniu w tekscie fragmentéw, ktére w oryginale reprezentowaty oddzielne sekcje, akapity, elementy listy
lub wiersze tabeli. W pliku wynikowym takie wydzielone fragmenty zapisywane sq w kolejnych liniach. Tekst
jest zapisywany w takiej samej kolejnosci, w jakiej pojawiat sie na stronie. Podziat na linie dokonywany jest
za pomocq prostych regut. Na przyktad kazdy wiersz w tabeli (znacznik <tr> wewngtrz znacznika <table>)
w pliku wynikowym zapisany zostanie w oddzielnej linii. Podobnie jest z kolejnymi elementami list, paragra-
fami (znacznik <p>), blokami tekstu oddzielonymi dwoma lub wiecej znakami nowej linii (dwa elementy
<br/> nastepujgce bezposrednio po sobie) efc. Jezeli dokument HTML zawierat liste publikacji, to w prze-
tworzonym dokumencie tekstowym informacje o kolejnych publikacjach znajdg sie w oddzielnych liniach.

W wyniku dziatania tego procesu otrzymywane sq pliki, w ktérych kazdej z linii nadaé mozna etykiete: PUBLI-

KACJA (jezeli fragment zawiera dane o pojedyncze] publikacji) lub INNA (jezeli linia zawiera inne informacie).
W przedstawionym problemie etykietowania duze znaczenie ma kolejno$¢ danych wejéciowych. Publikacje
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zazwyczaj wystepujg w grupach nastepujgcych po sobie linii, stqd wystgpienie jednej linii z etykietq PUBLI-
KACJA zwieksza prawdopodobienstwo nadania takiej samej etykiety nastepnym fragmentom. W algorytmie
crawlera, do automatycznego etykietowania publikacji w pobieranych zbiorach danych wykorzystano metode
statystyczng CRF, rodzaj klasyfikatora uzywanego w problemach wykrywania wzorcéw oraz przewidywania
sekwencji. Podczas gdy popularne klasyfikatory (np. Naive Bayes) przewidujq klase obserwacji tylko na pod-
stawie cech samej obserwacji, CRF wykorzystuje réwniez informacje o obserwacjach sgsiadujgcych. Przed
sklasyfikowaniem wynikéw dziatania crawlera przez algorytm CRF, poszczegdlne linie w plikach tekstowych
sq zamieniane na sekwencje cech binarnych. Dopiero w takie| postaci algorytm nadaje im jedng z dwdch
wymienionych wyzej klas. Cechy zostaty dobrane w taki sposéb, aby dobrze rozdzielaty obserwacje dwéch
réznych klas. Przyktadowe cechy uzyte w klasyfikatorze to:

*  Czy linia zawiera nazwiska? (na podstawie pdt miliona polskich i zagranicznych nazwisk)

* Cgzy linia jest dtuzsza niz 1000 znakéw?e Czy linia jest krétsza niz 100 znakéw?

* Cgzy linia zawiera rok?

* Cgzy linia zawiera skréty takie jak ,vol.”, ,nr”, ,pp”, ,str.” etc.

* Cgzy linia zawiera nazwe miasta lub panstwa?

Opisany powyzej mechanizm zostat zaimplementowany w systemie, jednak wymaga jeszcze wielu testéw.
Problem pobierania danych naukowcéw z internetu jest na tyle rozlegly i skomplikowany, ze wykracza poza
obszar tego opracowania. Z catq pewnosciq autorzy podzielg sie wynikami dalszych prac w kolejnych publi-
kacjach.

4. Procesy porzadkujace

Dane pozyskane z internetu sq nieraz zapisywane w réznej formie tekstowej, zatem cze$é z nich moze by¢
powielana. Z tego powodu modut wyposazono w narzedzia normalizujgce baze danych w zakresie usuwania
duplikatéw danych. Zaimplementowane zostaty trzy procesy porzgdkujgce: tgczenie zduplikowanych instytu-
cji, fgczenie zduplikowanych publikacji oraz tgczenie zduplikowanych 7Zrédet.

4.1. kaczenie zduplikowanych instytucji

Polega ono na ekstrakcji wiadciwej nazwy instytucji, nastepnie pogrupowaniu instytucji wedtug nazw w celu
usuniecia duplikatéw, a ostatecznie — przypisaniu instytucji do odpowiednich instancji w BWNP (rysunek
22). Sekwencje znakéw opisujgce instytucje do potqgczenia sq afiliacjami publikacji. Najpierw, aby wydzieli¢
nazwe, adres i jezyk, w ktérym zapisana jest nozwa, przetwarza sie je. Dodatkowo nazwa jest normalizo-
wana, co polega na usuwaniu znakdéw diakrytycznych, zamiane znakéw na duze litery, usuniecie znakdw
nie-alfanumerycznych. Nastepnie instytucje sq grupowane wedtug znormalizowanej nazwy. W tych grupach
zachowywana jest tylko jedna instytucja, pozostate sq usuwane. Ostatecznie pozytywnie weryfikuje sie kazdg
instytucje o nazwie odpowiadajgcej nazwie instytucji w BWNP w jezyku polskim lub angielskim.

Rysunek 22. kqczenie zduplikowanych instytucji

Przeprowadzenie podziatu sekwenji . o .
START Oﬂ opisujqcef instytucje na wiodciwg nazwe i adres ﬂ Usunigcie duplikatow instytuji

Zidentyfikowanie instytucji wystepujgcych
SToP Oh w bazie BWNP

Zrédto: opracowanie wiasne autoréw
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4.2, kaczenie zduplikowanych publikacji

W sposdéb iteracyiny przeglgdane sq wszystkie publikacje nieposiadajgce znormalizowanych tytutéw, a potem
dokonywana jest ich normalizacja. Doprowadza sie do usuniecia znakéw diakrytycznych, zmiany kodowa-
nia, zamiany znakdw na upper-cases i usuniecia znakéw nie-alfanumerycznych. Nastepnie tworzy sie grupe
duplikatéw publikacji. Publikacje grupowane sq dwustopniowo: najpierw wedtug znormalizowanego tytutu,
a nastepnie, w ramach powyzszych zbioréw — na klastry o tym samym zestawie autoréw. W drugim etapie
opcjonalnie wykorzystywana jest informacja o roku wydania publikacji — gdy obie poréwnywane prace dys-
ponujq rokiem, to jest on brany pod uwage w procesie weryfikacji zgodnosci. Grupy duplikatéw publikacji sq
dzielone: na pojedynczq publikacje do zachowania i pozostate do usuniecia. Przed usunieciem duplikatéw
unikatowe dla nich informacje wykorzystuje sie do zaktualizowania publikacji wybranej do zachowania. Pro-
ces fen pokazuje rysunek 23.

Rysunek 23. tgczenie zduplikowanych publikacji

START o‘ Normalizasia Tyt psblikaes » Usunigcie duplikatéw publikacji pogrupowanych

w oparciu o taki sam znormalizowany tytut, rok i Zrédto

Usunigcie duplikatow publikacji pogrupowanych w oparciu
TOP
S10 Oh o taki sam znormalizowany tytut, nazwiska autoréw

Zrédto: opracowanie wiasne autoréw
4.3. Laczenie zduplikowanych zrédet

Dziatanie algorytmu jest tutaj podobne do poprzednich. Nazwy Zrédet publikacji sg normalizowane, a nastepnie
tgczone w grupy. Zachowuie sie tylko jedno Zrédto z grupy, a pozostate usuwa, przy jednoczesnym uzupetnieniu
informacji zachowywanego Zrédta, gdy ktéres z usuwanych posiadato ich wigkszy zakres. Widad¢ to na rysunku 24.

Rysunek 24. tgczenie zduplikowanych zrédet

Przypisz znormalizowane
START 0# nazwy zrodet
do identyfikatoréw

«loop »
Przetwarzanie Zrodet

Pobierz mapg
znormalizowanych zrodet
[Test] Sq nieprzetworzone nazwy
[Body]

Pobierz nastepng nazwe
i zhior identyfikatorow d Potqez Zrddta w jedno
irédet

KONIEC OF Wykonaj commit - Lapisz raport przywracania

Zrédto: opracowanie wlasne autordw
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Il. Modut klasyfikaciji

Modut odpowiada za grupowanie danych wedtug znanych kategorii nauki. Wypetia dwie podstawowe
funkcje: implementuje rézne modele klasyfikacji nauki oraz dokonuje kategoryzacji dokumentéw naukowych
zgromadzonych w module zbierania danych wedtug wybranego modelu klasyfikacji (rysunek 25).

Rysunek 25. Role i czynnosci uzytkownikéw w module klasyfikacji

Modut klasyfikacji

Przeglgd modeli Przeglgd modeli
klasyfikacji klasyfikacji

Uzytkownik Klasyfikator

Zrédto: opracowanie wlasne autoréw

1. Modele klasyfikacji nauki

Rdzen modutu to jedno-, dwu- lub tréjpoziomowe modele klasyfikacji nauki pokazujgce podziat nauki na
dziedziny/dyscypliny. W systemie uwzgledniono siedem modeli klasyfikacji: KBN, ERC, OECD, NCN, SDD,
CKSST, OSJ8. Wszystkie modele zostaly powigzane ze sobq®’, co przektada sie na okreélenie, jak dziedziny
w jednym modelu klasyfikacji sq powigzane z dziedzinami w innych modelach. Poprzez interfejs WWW uzyt-
kownik ma dostep do:

* przeglgdania relacji hierarchicznych;

* przeglgdania powigzan miedzy modelami klasyfikacji;

Rysunek 26. Widok interfejsu przedstawiajgcy powigzania miedzy modelami klasyfikaciji

Suppert System for Selection of Reviewers S

@ e
) BNGW 311 PAETIFCIICH CONNESDONS  Shew relatons
T = o | Dvas & Thasenr
s e L S 2o | Classincation
p, . ¢ ¢ | 082 Omsogy of Sciemie Joumas

Ontologa CIMapem Nakowych
i Tl s wyly |Parent
. i a * | Visusl & Partormng Ans
o | ChEs categories

[ELR- e ————

- CKSST Drama & Theatre Arts | At Studes.
¥ — -
u KEN.  Fine it

NN

oeco
o | 082
% | soo

Show reunes
Puthcabon  Kaymods  Puogie

Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI

% Modele klasyfikacji nauki zostaty przedstawione w tomie pierwszym.
% Powigzania modeli zostaty opracowane w Ogrodku Przetwarzania Informacji — Instytucie Badawczym przez zespét laboratorium
interaktywnych technologii.
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* przeglgdania publikacji powigzanych z wybrang dziedzing;
* przeglgdania stéw kluczowych powigzanych z wybrang dziedzing;
* przeglgdania oséb powigzanych z wybrang dziedzing.

Przyktadowe widoki dostepne z poziomu uzytkownika systemu poprzez interfejs WWW przedstawiajq rysunki
261 27.

Rysunek 27. Widok interfejsu przedstawiajqcy hierarchie wybranego modelu klasyfikacji

Support System for Selection of Reviewers

@ mp 8 - - pohis
Show all Peerarchical connections

B Faveny oo oo  Phissaghy & Theslogy

@ e e e St moraerim

@ s s

Zrédto: System Wspomagania Wyboru Recenzentéw, OPI

2. Klasyfikator

Drugim skfadnikiem tego modutu jest klasyfikator bayesowski’®. Dane o recenzentach ograniczono obecnie
do prac naukowych, zatem modut dostosowano do danych o publikacjach. Docelowo mozliwe bedzie jego
rozszerzenie w kontekscie nowych zbioréw informaciji.

Dane wejciowe dla kategoryzacji stanowi wektor zbudowany z tekstu abstraktu publikacji, tytutu oraz poda-
nych przez autoréw stéw kluczowych. Kategoryzacja przypisuje publikacje (posiadajgce abstrakt lub stowa
kluczowe) do dziedzin wybranego modelu klasyfikacji nauki. Poniewaz dla tego modelu dostepny byt zbiér
trenujgcy wymagany do zbudowania klasyfikatora, w obecnej wersji tym modelem jest klasyfikacja Ontology
of Scientific Journals (OSJ). Klasyfikator pozwala na stosowanie innych modeli klasyfikaciji, o ile bedq dla nich
dostepne zbiory uczgce. Kazdy z modeli zawiera rézne poziomy, zaczynajgc od podstawowych kategorii (np.
chemia) po poddziedziny (np. chemia organiczna). W ramach modutu klasyfikacji mozna wybraé odpowied-
ni poziom szczegdtowosci kategoryzacji. W ten sposéb oznaczony dokument naukowy da sie wykorzystaé
w kolejnych modutach, miedzy innymi do identyfikacji oséb. Ponadto kazdy model klasyfikacji jest powigzany
z pozostatymi, zatem w efekcie uzyskuije sie przyporzgdkowanie publikacji i oséb do kazdego modelu. Do-
ktadnie pokazuje to rysunek 28.

70 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.



Rysunek 28. Klasyfikacja publikaciji

® s

1

Pobierz publikacje posia-
dajgce przypisane czasopi-
smo z klasyfikacjg 0SJ

Podziel publikacje na
paczki i pobierz pierwszq
paczke

1

Wezytaj publikacje z paczki
i rozpocznij transakje

« |00p »
Propagacje dziedzin naukowych z czasopism wg klasyfikacji 05

[Setup]
(Test] Czy ostatnia publikacja z paczki
[Body] Wezytaj kolejng Przypisz do publi-
publikacie kacji klasyfikacje
do przetworzenia (zasopisma
Zakoricz transakce

Wymagane poprawki ‘
Pobierz kolejng i

paczke publikadji
[dostepna kolejna [przetworzono
paczka] wszystkie publikacje]

Zrédto: opracowanie wlasne autoréw

3. Wyniki testow
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Utwérz nowy eksperyment

\ 4

Wezytaj model klasyfikatora

\ 4

Pobierz publikacje do klasyfikacji

\ 4

Podziel publikacje na
paczki i pobierz pierwszq
paczke

¥

Wezytaj publikacje z paczki
i rozpocznij transakcje

« |00p »
Przetwarzanie publikacji

Wezytaj kolejng
publikacje

zlematyzowane
do przetworzenia

dane publikacji

4

Klasyfikuj i przypisz
dziedzing naukowg do
publikadji

Pobierz kolejng
paczke publikacji

Lakoricz transakce d
‘ [dostepna kolejna
paczka)
KONIEC (@) )

[przetworzono
wszystkie publikacje]

Dane wejéciowe dla kategoryzacji to wektor stéw zbudowany poprzez potgczenie tekstu obu abstraktéw
publikacji (polskiego i angielskiego), tytutu i podanych przez autoréw stéw kluczowych. Na tak zbudowa-
nym wektorze dodatkowo usunieto stowa nieistotne (stop words), wykonano lematyzacje oraz nadano wagi
poszczegdlnym wyrazom przy zastosowaniu algorytmu TF-IDF. Eksperymenty przeprowadzono przy uzyciu
walidacji krzyzowej, natomiast do okreslania jakosci klasyfikatora postuzono sie doktadnosciq’!, czyli miarg
méwigcg, jaki procent z klasyfikowanych publikacji otrzymat poprawng kategorie.

Wybér modelu klasyfikacji OSJ, ktéra posiada trzy poziomy szczegdtowosci (nazywane pédzniej LO, L1 i L2,
zaczynajgc od kategorii gtéwnej), umozliwit przeprowadzenie eksperymentéw na réznych jej poziomach.

/1 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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Poczgtkowo wykonano doswiadczenia na najwyzszym poziomie LO dla réznych metod budowy zbioru uczg-
cego. Nalezy doda¢, iz model klasyfikacji na poziomie LO zawiera sze$¢ dziedzin naukowych:

* nauki ogdlne;

* nauki medyczne;

* ekonomia i nauki spoteczne;

* sztuka i nauki humanistyczne;

* nauki przyrodnicze;

* nauki stosowane.

Tabela 9. Skutecznosé klasyfikacji w réznych modelach klasyfikatoréw na poziomie kategorii
gtéwnych

1. Klasyfikator uwzgledniajqgcy wszystkie kategorie gtéwne przy proporcjonalnym rozktadzie (wzgledem

wystepowania w dostepnym korpusie danych) w zbiorze trenujgcym Sl 200
2. Klasyfikator uwzgledniajgcy wszystkie kategorie gtéwne przy réwnym rozktadzie w zbiorze trenujgcym 63,39%
3. Klasyfikator z pominieciem kategorii ,nauki ogdlne” przy réwnym rozktadzie w zbiorze trenujgcym 74,05%
4. Klasyfikator z pominieciem kategorii ,nauki ogdélne” oraz potgczonymi kategoriami ,nauki 84,13%

rzyrodnicze” i ,nauki stosowane” przy réwnym rozktadzie w zbiorze trenujgcym
"

Zrédto: opracowanie whasne autoréw

Tabela 10. Skutecznosé klasyfikacji w obrebie poszczegdélnych par kategorii gtéwnych

Nauki medyczne — sztuka i nauki humanistyczne 95,58%
Ekonomia i nauki spofeczne — nauki przyrodnicze 94,66%
Nauki medyczne — ekonomia i nauki spoteczne 94,18%
Sztuka i nauki humanistyczne — nauki stosowane 94,63%
Sztuka i nauki humanistyczne — nauki przyrodnicze 93,90%
Nauki medyczne — nauki przyrodnicze 92,19%
Ekonomia i nauki spoteczne — nauki stosowane 90,88%
Nauki medyczne — nauki stosowane 89,32%
Ekonomia i nauki spoteczne — sztuka i nauki humanistyczne 86,42%
Nauki przyrodnicze — nauki stosowane 70,43%

Zrédto: opracowanie wiasne autordw

Dla dwéch pierwszych eksperymentéw przedstawionych w tabeli 9 uzyskano dosé niskq skuteczno$é, z prze-
wagq podejécia z réwnym rozktadem zbioru uczgcego. Z tego powodu podieto decyzje o usunieciu kategorii
»nauki ogdlne” (publikacje w tym zbiorze zbyt czesto przenikajq sie tematycznie z pozostatymi dziedzinami)
oraz zastosowaniu w kolejnych testach zbioru uczqcego z réwnym rozktadem dziedzinowym. Takie dziatanie
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zapewnito przyrost jakosci klasyfikatora o 10%, do 74,05% (punkt 3 w tabeli 9). Aby poprawié jakos$¢ klasy-
fikacji, wykonano réwniez operacje fqczenia najbardziej przenikajgcych sie kategorii z poziomu LO. W celu
sprawdzenia, ktére z nich sq najécislej powigzane, zbudowano klasyfikator dla kazdej pary kategorii z osob-
na. Wyniki skutecznosci klasyfikacji znajdujg sie w tabeli 10; wyraznie wida¢, ze najbardziej przenikajq sie
kategorie ,nauki przyrodnicze” i ,nauki stosowane”. Po zlgczeniu tych dwéch dziedzin, jako$é klasyfikatora
na poziomie LO zwigkszyta sie o kolejne 10% — do 84,13%. Na tym etapie zakoriczono ewaluacje testéw na
najwyzszym poziomie.

Kolejny krok to do$wiadczenia na poziomie L1, ktére opieraty sie na wynikach otrzymanych przez model klo-
syfikatora na poziomie kategorii gtéwnych. Model zbudowany z niezaleznych klasyfikatoréw na poziomie LO
i LT nazywamy klasyfikatorem hierarchicznym. Do przeprowadzenia do$wiadczen na poziomie podkategorii
konieczne byto — z racji matej liczby publikacji — reczne przyporzgdkowanie instancji trenujgcych w poddzie-
dzinach kategorii gtéwnej ,sztuka i nauki humanistyczne”. To dziatanie pozwolito tez zwiekszy¢ zbidr trenujgey
dla modelu klasyfikatora na poziomie LO, co wptyneto na poprawe skutecznosci klasyfikacji.

Podobnie jok to miato miejsce w eksperymentach dla zbioru opartego o kategorie gtéwne, réwniez w klasyfi-
kacji na poziomie L1 niezbedne byto wykonanie potgczen miedzy przenikajgcymi sie tematycznie dziedzinami
w ramach jednej kategorii gtéwnej. Po testach par dla poszczegdinych kategorii gtéwnych uzyskano naste-
pujgce mapowania:

* nauki medyczne — potqgczenie dwdch podkategorii: ,nauki biomedyczne” i ,medycyna kliniczna”;

* nauki przyrodnicze — potgczenie dwéch podkategorii: ,biologia” oraz ,nauki o Ziemi i rodowisku”;

* nauki stosowane — potgczenie trzech podkategorii: ,budowa i projektowanie $rodowiska”, ,technolo-

gie strategiczne i innowacyjne” oraz ,inzynieria”;
* ekonomia i nauki spoteczne — brak potgczen;
* sztuka i nauki humanistyczne — brak potgczen.

Wyniki w tabeli 11 wyraznie wskazujg na zwiekszenie jakosci klasyfikacji poprzez mapowanie miedzy dziedzi-
nami o podobnej tematyce.

Tabela 11. Skutecznosé klasyfikacji na poziomie L1 dla poszczegdlnych kategorii gtéwnych

Nauki medyczne 74,00% 82,00%
Nauki przyrodnicze 84,00% 90,00%
Nauki stosowane 74,00% 88,00%
Ekonomia i nauki spoteczne 84,00% 84,00%
Sztuka i nauki humanistyczne 82,00% 82,00%

Zrédto: opracowanie wtasne autoréw

Zbudowanie jednego klasyfikatora dla podkategorii dziedzin ,nauki przyrodnicze” i ,nauki stosowane” skut-
kuje uzyskaniem doktadno$ci na poziomie 75%, mimo scalania podkategorii w ramach dziedzin. Jest to
wynik do$¢ znacznie odbiegajgcy od jakodci wyizolowanych klasyfikatoréw dla obu wymienionych dziedzin.
Biorgc ten fakt pod uwage, podjeto prébe wprowadzenia klasyfikatora dyskryminujgcego (voting classifier),
gdzie gtosowanie odbywa sie za pomocg wielkosci prawdopodobienstwa. Ten model oparto na dwdch
klasyfikatorach — oddzielnie dla podkategorii nauk przyrodniczych i nauk stosowanych. Publikacja jest ety-
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kietowana przez obydwa klasyfikatory niezaleznie, a finalng kategorie na poziomie L1 uzyskuje ta z wigkszym
prawdopodobienstwem. Zadbano o uczenie pojedynczych klasyfikatoréw na zbiorach o poréwnywalnych
liczbach dokumentéw. Dla zastosowanego podeijscia, przy wielkosci zbioru uczqgcego réwnego 20 tysiecy
wektoréw dokumentéw, wyniki oscylujg wokdt 40%, co dyskryminuje ten model klasyfikatora.

Ostatecznie koricowq postacig klasyfikatora jest model hierarchiczny. Do procesu uczenia pobierane sq
w nim publikacje o réwnym rozktadzie dla zmapowanych kategorii gtéwnych, a nastepnie dla kazdej z nich
buduije sie osobny klasyfikator z uprzednio zdefiniowanymi mapowaniami dla podkategorii. Skutecznosé kla-
syfikacji na poziomie kategorii gtéwnych wynosi tutaj 87,6%, a na poziomie podkategorii 72,5%.

Nastepnie w bazie danych zapisuje sie kategorie gtéwne oraz podkategorie. W kategoriach zmapowanych
zapisywane sq wszystkie pierwotne dziedziny naukowe.

Ill. Modut identyfikacji oséb

Zgromadzone przez modut zbierania danych informacje o publikacjach’? pochodzq z heterogenicznych 7ré-
det, nie istnieje zatem zadne oczywiste powigzanie miedzy autorami wystepujgcymi w poszczegdlnych publi-
informacje o autorach, sprowadzajgce sie do wymienienia inicjatéw imion oraz nazwiska autora. Dodatko-
wym utrudnieniem jest réwniez mozliwo$¢ wystepowania kilku oséb o identycznych nazwiskach i inicjatach
lub imionach. Poniewaz zbiér publikacji podpisanych tym samym imieniem i nazwiskiem moze by¢ autorstwa
kilku réznych osdéb, przyporzqdkowanie publikacji do rzeczywistego profilu naukowca staje sie zadaniem
niebanalnym.

Zadaniem modutu identyfikacji oséb jest przypisanie autorstwa publikacji do naukowcdw znajdujgeych sie
w Bazie Wiedzy o Nauce Polskiej lub utworzenie profili naukowcdw niewystepujgcych w BWNP i przypisanie
im publikaciji. Identyfikacja odbywa sie za pomocq dwdéch algorytméw: prostej identyfikacji i grupowania
hierarchicznego. Pierwszy przypisuje publikacje tylko do autoréw z BWNP drugi natomiast ma mozliwos¢
tworzenia nowych profili naukowcéw i dodawania do nich publikaciji (rysunek 29).

Rysunek 29. Modut identyfikacji oséb
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Zrédto: opracowanie whasne autoréw
1. Prosta identyfikacja autoréw publikacji
|dentyfikacja prosta opiera sie na danych pochodzqcych z Bazy Wiedzy o Nauce Polskie|. Dziatanie al-

gorytmu polega na poréwnywaniu identyfikowanych publikacji z poszczegélnymi osobami i wyszukiwaniu
podobieristw na podstawie $cisle zdefiniowanych regut. W tym momencie algorytm wykorzystuje pie¢ regut

’2 Inne dane o potencjalnych recenzentach nie bedq rozpatrywane na tym etapie rozwoju systemu.
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Rysunek 30. Prosta identyfikacja publikaciji
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Zrédto: opracowanie whasne autoréw

identyfikacji, uruchamianych sekwencyijnie (rysunek 30). Jezeli jednej z regut uda sie zweryfikowad autorstwo
publikacji, proces jest przerywany i nastepne reguty nie wykonujq sie. W przeciwnym wypadku sprawdzone
zostang kolejno wszystkie reguty. Jezeli zadna z nich nie bedzie wystarczajgca do wskazania autora, publika-
cja pozostanie nierozpoznana. Algorytm moze by¢ uruchamiany przyrostowo, a kazde kolejne uruchomienie
korzysta z danych przypisanych przez poprzedniq identyfikacje. Dzieki temu realne jest zidentyfikowanie no-
wych publikacji nawet wtedy, gdy nie pojawily sie zadne nowe dane w bazie. Owe reguty stwierdzajqce, kiedy
autor publikacji zostaje uznany za zweryfikowanego to:

1.

2.

o

Istnienie w BWNP unikatowego imienia i nazwiska oraz zawarcie w publikacji osoby o tym samym petnym
imieniu i nazwisku.

Poréwnanie wspétautordw publikacji i oséb powigzanych z naukowcem przez prace badawcze oraz au-
toréw identyfikowanej publikacji. Jezeli osoba jest powigzana z inng osobg lub kilkoma osobami, ktére
wystepuijg na lidcie wspétautoréw oraz gdy nie istnieje zaden inny naukowiec o takim inicjale i nazwisku,
ktéry jest powigzany z tymi osobami, autorstwo publikacji zostaje zweryfikowane.

Poréwnywanie afiliacji naukowca i dfiliacji publikacji. Autorstwo przypisuje sie osobie, ktéra posiada
najwiecej zgodnych dfiliacji.

Sprawdzanie zgodnosci dziedziny naukowej okreslonej osoby i dziedziny przypisanej do publikaciji.
Dopasowanie publikacji do najblizszego jej profilu naukowca. Profil naukowca to wektor wazonych stéw
kluczowych, pozyskanych z tytutéw publikacji, ktérych autorem jest dana osoba. Analizowana publika-
cia, a doktadniej jej tytut, przeksztatcana jest do postaci wektora stéw, ktdry nastepnie poréwnuije sie
z profilami potencjalnych autoréw. Poréwnanie polega na obliczaniu podobieristwa wektora publikacii
z wektorem profilu naukowca. Dopasowanie mierzy sie tylko w kontekscie stéw zgodnych, ktére sq uni-
katowe w ramach jednego profilu oraz wystepujg co najmniej w dwéch publikacjach badanej osoby.
Miara dopasowania to suma wag zgodnych stéw z badanego profilu. Ostatecznie o zgodnosci publikadiji
z analizowang osobg decyduje réwniez przekroczenie minimalnego poziomu wsparcia miary dopasowa-
nia, a takze brak wiekszego podobienstwa wérdd alternatywnych autordw.
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Po zaimplementowaniu i wdrozeniu algorytmu prostej identyfikacji, przeprowadzono weryfikacje wynikéw
algorytmu, z pominieciem reguty pigtej. Konieczne byto reczne sprawdzenie, czy autorzy przypisani przez
algorytm identyfikacji do oséb w BWNP zostali powigzani zgodnie z rzeczywistym autorstwem publikacji.
Ze wzgledu na liczbe autoréw (okoto 4,75 min publikacji zawierajgcych okoto 19 min wpiséw autoréw)
oraz czasochfonno$¢ manualnej identyfikaciji, niemozliwe byto zweryfikowanie wszystkich danych — nalezato
wybra¢ mozliwie reprezentatywng prébke. Ostatecznie zbiér testowy zostat wybrany w nastepujgcy sposéb:
* wybrano po jednym naukowcu z kazdej dziedziny KBN i zweryfikowano wszystkie publikacje tego na-
ukowca — tgcznie publikacje dla 63 naukowcéw z nauk $cistych i humanistycznych;
* wybrano popularne nazwiska i inicjaty, dla ktérych mogty wystepowad silne niejednoznacznosci pod-
czas procesu identyfikacji. Wytoniono cztery grupy naukowcéw, z ktérych kazda zawierata co najmniej
12 réznych oséb o identycznym nazwisku i inicjale (wedtug BWNP); nastepnie zidentyfikowano wszyst-
kie publikacje, w ktérych pojawiat sie autor o takich danych. W ten sposéb zweryfikowano publikacje
ponad 48 osdb.

tqcznie zweryfikowano 2921 publikaciji, wérdd ktérych znalazly sie 34 btednie przyporzgdkowane. Pomytki
zazwyczaj nie wystepowaty pojedynczo, najczesciej zdarzato sie kilka btedéw dotyczgeych tych samych auto-
réw. W kilku przypadkach autorem publikaciji byta osoba niewystepujgca w BWNP, natomiast identyfikacja
przypisata publikacje do znanego naukowca z bazy (irzy osoby). Zdarzaly sie tez sytuacje, ze autor podpisany
byt w publikacji jedynie swoim drugim imieniem, co wprowadzato w btqd regute wykorzystujgcg poréwny-
wanie unikatowych imion (dwie osoby). Przy jednej osobie, w BWNP istniaty nieprawidtowo przypisane pu-
blikacje, a to spowodowato kolejne btedy identyfikacji w algorytmie opierajgcym sie na tych danych. Jeden
z btedéw dotyczyt przypadkowej zbieznosci nazwisk wspétautordw dla dwdch réznych oséb o takim samym
inicjale i nazwisku.

Pomimo tych pomytek, na zweryfikowanych danych algorytm osiggngt precyzje oraz kompletno$¢’® odpo-
wiednio na poziomie 98,22% oraz 64,75%. Kompletno$¢ z pewnosciq udatoby sie poprawi¢ poprzez wielo-
krotne uruchamianie algorytmu — publikacje przypisane w jednej iteracji mogq by¢ wykorzystane w regutach
przy kolejnej. Dotyczy to przede wszystkim reguty wspdtautorstwa, opierajgcej sie na autorach z publikacii,
ktdre zostaty przypisane do osoby. Im wiecej takich publikacji, tym wiecej potencjalnych wspdtautoréw mozna
powigza¢ z dang osobg. Celem algorytmu regutowego byto osiggniecie jak najwyzszej precyzji, aby jego
wyniki mogty postuzy¢ do zbudowania duzych zbioréw uczgeych dla bardziej zaawansowanych algorytméw.

Po dodaniu reguty pigtej do algorytmu, dodatkowo zweryfikowano poprawnosé¢ identyfikacji tylko dla tej
reguty. Wybrano sto publikacji, ktére zawieraty autoréw zidentyfikowanych przez regute. Publikacje przypisa-
no do o$miu réznych oséb w BWNP Sposérdd tych publikacji, 18 zidentyfikowano btednie (precyzja — 82%).
Pomytki zwigzane byly przede wszystkim z nieréwnomiernym rozktadem liczby publikacji miedzy naukowcami
o takim samym inicjale i nazwisku. W razie niejednoznacznosci, reguta preferowata naukowcéw z przypisa-
ng wiekszq liczbg publikacji, co byto réwnoznaczne z wiekszq liczbg stéw w profilu tej osoby. Zwiekszato to
prawdopodobienstwo, ze w tytule poréwnywanej publikacji znajdg sie stowa unikatowe w ramach profilu.
Dodatkowe publikacje byly wiec btednie przypisywane do naukowcdw z duzq liczbg publikacji, co pociggato
za sobg kolejne bfedy. Reguta przyczynita sie do zmniejszenia ogdlnej precyzji algorytmu, nie zostata wiec
jeszcze wdrozona w systemie. Po wprowadzeniu poprawek, na przyktad dodaniu wag rozrézniajgeych stowa
bardziej i mniej znaczqgce, przeprowadzone zostang kolejne eksperymenty. Osiggniete wyniki wptyng na de-
cyzie o dodaniu reguty do kolejnej wersji systemu.

Drugim z algorytméw jest algorytm grupowania hierarchicznego (Hierarchical Agglomerative Clustering,
HAC”), jeden z popularnych algorytméw uczenia bez nadzoru, przedstawiony na rysunku 31. Jego cel to

73 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
74 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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Rysunek 31. Algorytm grupowania hierarchicznego
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Zrédto: opracowanie wtasne autoréw

wydzielenie — ze zbioru obiektéw posiadajgcych pewne cechy — grup obiektéw do siebie podobnych. W mo-
dule identyfikacji oséb obiektami sq publikacje, a utworzone grupy reprezentujq profile naukowcdw, ktérzy sq
autorami prac znajdujgcych sie w ich grupie. Podobiefstwo miedzy obiektami w HAC moze by¢ definiowane
w dowolny sposéb. Modut identyfikacji oséb wykorzystuje znajomo$¢ dziedziny problemu, podobienstwo jest
wiec zwigzane z prawdopodobienstwem, ze dwie publikacje zostaty napisane przez tego samego badacza.
Podobienstwo okresla liczba punktéw, ktéra moze by¢ wartosciq ujemng (jezeli wystepujq duze réznice po-
miedzy publikacjami), dodatniq (jezeli wystepujg podobienstwa) lub zerem (jezeli podobierstwa i réznice sie
réwnowazq lub gdy cech nie mozna ze sobg poréwnad). Podczas liczenia podobienstwa poréwnywane sq:
stfowa kluczowe, dfiliacje, dziedziny naukowe, wspdtautorzy (tylko imiona i nazwiska), réznica lat miedzy pu-
blikacjami (O punktéw — gdy réznica jest niewielka, ujemne wartosci rosngce wyktadniczo — gdy réznica jest
duza), czasopismo, imig lub inicjat, nazwisko poréwnywanego autora.

W kolejnych krokach algorytmu tgczone sq ze sobg najbardziej podobne publikacje. Algorytm rozpoczyna
wiec od najwyzszych wartoéci podobieristwa i z kazdqg kolejng iteracjg warto$¢ dla tgczonych publikacii jest
coraz mniejsza. Jezeli podobierstwo osiggnie ustalong warto$é minimalng, algorytm jest przerywany, a jego
wynikiem sq grupy publikacji. Nastepnie kazdg grupe przeksztatca sie we wstepny profil naukowca.

Dalej przedstawiony zostanie szczegdtowy opis algorytmu identyfikacji autoréw wykorzystywanego przez sys-
tem wspomagania wyboru recenzentéw.
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Zaproponowana w systemie metoda identyfikacji autoréw to zmodyfikowana wersja algorytmu grupowania
hierarchicznego. Obiektami grupowanymi sq publikacje, natomiast utworzone w wyniku dziatania algoryt-
mu grupy zostang jednoznacznie przypisane do konkretnych autoréw. Ostatecznym celem jest utworzenie
w bazie danych profili pracownikéw naukowych; kazdemu z nich przyporzgdkowane zostang publikacie,
ktérych rzeczywiscie jest twércq. Ze wzgledu na bardzo duzq liczbe publikacii, caty proces jest wieloetapowy,
a podczas jego dziatania algorytm identyfikacji uruchamia sie wielokrotnie. Pojedyncze uruchomienie dziata
w kontekscie konkretnego nazwiska pobranego z bazy danych. Aby przetworzyé wszystkie artykuty i utwo-
rzy¢ profile dla wszystkich autoréw znajdujgcych sie w bazie, metoda identyfikacji musi zosta¢ uruchomiona
dokfadnie tyle razy, ile unikatowych nazwisk znajduje sie aktualnie w tabeli autoréw. Caty proces tworzenia
profili mozna zapisaé w postaci nastepujgcych krokéw:
1. Ze zbioru wszystkich naukowcéw pobierz nazwisko kolejnej osoby.
2. Dla wybranego nazwiska pobierz wszystkie publikacje, ktére zawierajq autora o takim nazwisku. Pobierz

wszystkie publikacje o autorach posiadajgcych nazwisko takie jok przetwarzany naukowiec.
3. Uruchom algorytm grupowania hierarchicznego dla wybranych publikacji, gdzie autor o wybranym na-

zwisku bedzie traktowany jako ,autor gtéwny”, natomiast pozostali autorzy jako ,autorzy drugorzedni”:

* oblicz podobienstwa miedzy publikacjami;

* w kolejnych krokach tqcz najbardziej podobne do siebie publikacje bgdz ich grupy;

* zakoncz w momencie, gdy utworzona zostanie pojedyncza grupa;

* utwdrz dendrogram i ogranicz go do okre$lonego poziomu odciecia na wybranym dla algorytmu

poziomie odciecia;
* stwdrz w bazie wiersze odpowiadajgce konkretnym pracownikom naukowym i przypisz im publikacje
na podstawie wydzielonych przez algorytm grup;
* jezeli istniejg w bazie nieprzetworzone jeszcze nazwiska, powrdé¢ do punktu 1.

Jak wynika z powyzszego opisu, ta sama publikacja moze by¢ wykorzystana przez algorytm identyfikacji wie-
lokrotnie — doktadnie raz dla kazdego wspdtautora, ktéry jest zapisany w bazie danych. Za kazdym razem
tylko jeden z autoréw bedzie oznaczony przez algorytm jako ,autor gtéwny”. Pojecia ,autor gtéwny” oraz
,autorzy drugorzedni” zwigzane sq ze sposobem, w jaki traktowana jest lista autoréw przez metode identyfi-
kacji. Autor gtéwny to osoba, ktérej publikacje sq identyfikowane podczas aktualnego uruchomienia algo-
rytmu. Autorzy drugorzedni sq w trakcie jego dziatania wykorzystani podczas liczenia podobiefstw miedzy
publikacjami (sposdb wyliczania podobiefstw zostanie opisany w dalszej czedci rozdziatu).

W wyniku dziatania zaproponowanej metody powstajq profile pracownikéw naukowych. Jezeli do osoby
przypisane zostaty publikacie pochodzgce z Bazy Wiedzy o Nauce Polskiej, istnieje jednoznaczna relacja
pomiedzy utworzonym profilem a danymi osoby w tej bazie. W przeciwnym wypadku, gdy stworzony profil
nie wskazuje na osobe pochodzqcq z BWNP co dotyczy przede wszystkim naukowcdw zagranicznych, ktérzy
znalezli sie na listach wspétautoréw lub posiadajg polskie nazwisko, moze on funkcjonowad samodzielnie,
nie wskazujgc na dane w BWNP

W algorytmie identyfikacji oséb podstawowq miarg wykorzystywang do grupowania publikacji jest podo-
bienstwo w postaci liczby catkowite] oznaczajqcej liczbe punktéw. Publikacie sq poréwnywane parami, ze
wzgledu na kilka cech. Im wigksza jest liczba punktéw dla danej pary publikacji, tym bardziej sq one do siebie
podobne. Podobienstwo moze przyjmowad zaréwno wartosci dodatnie, jak i ujemne. Kazda cecha ma wptyw
na ogdlng warto$¢ punktowg podobienstwa. Jezeli publikacje sg do siebie podobne ze wzgledu na poréw-
nywanq ceche, do catkowitego podobienstwa dodawane sqg punkty. Jezeli wystepujq réznice, podobiefstwo
jest zmniejszane o pewnq liczbe punktéw. Jezeli natomiast publikacji nie mozna poréwnad lub wartos¢ cechy
nie jest znaczqca dla ogdlnego podobienstwa, punkty sie nie zmieniajg. W szczegdlnym przypadku punkty



nie ulegajqg zmianie takze, gdy warto$¢ cechy jest nieokreslona lub brakujgca dla dowolnej z poréwnywanych
publikaciji.

Ostateczna warto$¢ podobienstwa dwéch publikacji wyliczana jest jako suma wszystkich cech punktéw otrzy-
manych z podobienstw sktadowych. Wartoéci punktowe przypisywane do ogdlnego podobienstwa moggq by¢
rézne w zaleznosci od tego, jakie sq wartosci cechy w poréwnywanych publikacjach. Przyktadowo, podczas
poréwnywania imion oséb istotno$¢ informacji zalezy od wyniku poréwnania. Jezeli imiona sq rézne, mozna
prawie na pewno wykluczyé, ze mamy do czynienia z tq samq osobg. Z kolei gdy imiona sq takie same, infor-
macja ta nie jest juz tak wazna — istnieje bowiem wiele réznych oséb o identycznych imionach. W pierwszym
przypadku waga informacji powinna wiec by¢ znacznie wyzsza niz w drugim. W algorytmie identyfikacji war-
todci punktowe zostaty dobrane subiektywnie, na podstawie oceny istotnosci informacji wynikajgcej z wartosci
cech. Punkty te zostaty nastepnie nieznacznie skorygowane po przeprowadzeniu wstepnych eksperymentdw.

W kolejnych wersjach systemu planowane sq eksperymenty dotyczgce doboru optymalnych wartosci punkto-
wych z wykorzystaniem algorytméw uczenia maszynowego, a doktadniej klasyfikatoréw. Odbywa¢ sie to be-
dzie poprzez wytrenowanie klasyfikatora na podstawie zbioru uczgcego zbudowanego na parach publikacji,
wybranych w losowy sposéb. Nastepnie wagi przypisane konkretnym cechom w modelu klasyfikatora nalezy
odpowiednio przeksztatci¢, zgodnie z uzytym klasyfikatorem, tak aby mozna byto wyznaczaé¢ podobierstwa
miedzy grupami publikacji.

Ponizej zostaly przedstawione cechy, ktére algorytm wykorzystuje podczas poréwnywania publikacji oraz spo-
soby wyliczania wartoéci punktowych dla tych cech.

Imiona gtéwnego autora. Wartosci punktowe wyliczane sq na podstawie poréwnywania imion autoréw
oznaczonych jako ,autorzy gtéwni”. Nazwisko jest oczywiscie ignorowane, poniewaz w algorytmie poréwny-
wane bedq tylko osoby o takim samym nazwisku. Jezeli dowolna z publikacji nie zawiera petnego imienia,
ale inicjat autora, to warto$¢ zostanie wyliczona poprzez poréwnanie inicjatéw. W przypadku zgodnego
pierwszego imienia cecha otrzymuje + 10 punktéw, w przypadku zgodnego inicjatu +5 punktéw. Wystepo-
wanie réznych imion lub inicjatéw wyklucza, ze publikacje zostaty napisane przez tego samego autora. Wiedy
do catkowitego podobienstwa doliczana jest kara -1000 punktéw.

Rok publikaciji. Liczba lat dzielgcych od siebie dwie publikacje to kolejna przestanka, ktéra moze postuzyé
do okreslenia, czy zostaly one napisane przez tego samego autora. W algorytmie zatozono, ze publikacje sq
do siebie podobne, jezeli opublikowano je w podobnych latach. W przypadku tej cechy liczba punktéw jest
zalezna od réznicy lat, w kidrych opublikowane zostaty artykuty. W przedziale od O do 32 lat cecha w zaden
sposéb nie wptywa na catkowite podobienstwo. Od 33 lat wzwyz od podobiefstwa odejmowane sg punkty.
Liczba punktéw wzrasta wyktadniczo wraz ze zwiekszajqgeq sie réznicq lat, zgodnie ze wzorem:

p=m,-(—™ +c,)
gdzie:
d — réznica lat miedzy publikacjami;

m, c,iw,— state, ktérym nadano wartosci odpowiednio m, =5, ¢, =5, w, =0,05.

Wartosci statych zostaty dobrane w taki sposéb, aby dla réznicy lat mniejszej od 30 nie wystepowata zadna
kara punktowa, natomiast dla wartoéci 100 kara ta wynosita okoto -1000. Pokazuije to rysunek 32.
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Rysunek 32. Wykres kary punktowej dla réznicy lat pomiedzy publikacjami
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Zrédto: opracowanie whasne autoréw

Czasopismo. Podobienstwo opiera sie na poréwnywaniu czasopisma naukowego, w ktérym artykuty zostaty
opublikowane. Jezeli artykuty opublikowano w tym samym czasopismie, do catkowitego podobiernstwa doli-
czanych jest 5 punktéw. W przeciwnym razie zadne punkty nie sq doliczane ani odejmowane.

Stowa kluczowe, wspétautorzy, dfiliacje i dziedziny naukowe. Wystepowanie wspdlnych stéw klu-
czowych sugeruje, ze dwie publikacje mogq dotyczy¢ podobnej problematyki. Podobnie jest z wystepowa-
niem tych samych dziedzin. Te same nazwiska pojawiajgce sie na liscie wspétautordw oraz takie same afi-
liacje réwniez wskazujqg na istnienie pewnego powigzania poréwnywanych publikacji. Poniewaz kazde z po-
dobienstw sktadowych dla tych cech jest liczone w podobny sposéb, wszystkie zostang tu opisane wspdlnie.
Wszystkie sprowadzajqg sie do poréwnywania ze sobg dwéch list, a liczba punktéw dodanych do ogdlnego
podobienstwa zalezy od liczby zgodnych obiektéw wystepujgcych w tych listach. Réznice wystepujg jedynie
w definicji réwnosci obiektéw oraz w liczbie punktéw przyznawanej za kazdy zgodny obiekt. Afiliacje sq
uznawane za réwne, jezeli majq identyczne nazwy (bez uwzgledniania wielkodci liter). Stowa kluczowe muszq
miec identyczne nazwy oraz taki sam jezyk. Autorzy sq poréwnywani wedtug inicjatu pierwszego imienia oraz
petnego nazwiska, dziedziny natomiast — wedtug przypisanych im numeréw identyfikacyjnych. Dla wszystkich
wymienionych cech, do ogélnego podobienstwa dodaije sie pewnq liczbe punktéw za kazdy zgodny obiekt.
Dla autoréw i dziedzin naukowych jest to 10 punktéw, dla stéw kluczowych — 5 punktéw, a dla ofiliacji
— 3 punkty.

Cze$¢ publikacji biorgeych udziat w algorytmie identyfikacji autoréw pochodzi z Bazy Wiedzy o Nauce Pol-
skiej, ktéra zawiera wtasne profile uczonych oraz wybrane publikacje im przypisane. Jest to wiedza pewna,
ktéra moze by¢ wykorzystana przez algorytm grupowania. Metoda identyfikacji zostata wiec zmodyfikowana
w taki sposéb, aby jako dane wejéciowe poza zbiorem publikacji mogta przyjmowaé informacje z BWNP
Nastepnie dane te sqg przeksztatcane przez algorytm we wstepne grupy, tworzone jeszcze przed obliczeniem
macierzy poréwnan. Jedli wiec wéréd danych wejéciowych znajdg sie publikacje pochodzqce z wewnetrznych
zrédet danych OPI, bedg one pogrupowane przed rozpoczeciem dziatania algorytmu. Dodatkowo, podczas
tworzenia macierzy poréwnan warto$é podobienstwa miedzy publikacjami jest ustalana na zero, jesli znalazty
sie one w réznych tak zainicjowanych grupach. Wykorzystanie danych z BWNP wptywa réwniez na dziatanie
metod aglomeracyjnych. Kazda grupa zawierajgca te publikacje otrzymuije unikatowq etykiete. Podobienstwa
pomiedzy grupami posiadajgcymi rézne etykiety jest zawsze réwne 0. Oznacza to, ze wstepnie zainicjowa-
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ne grupy nie moggq tqczy¢ sie miedzy sobq, a jedynie z publikacjami lub grupami publikacji pochodzgcymi
z zewnetrznych Zrédet danych.

4. Wyniki testow grupowania hierarchicznego

Celem tego algorytmu byto wydzielenie grup publikacji posiadajgcych podobne cechy. Takie zbiory repre-
zentujq profile naukowcdw, ktdrzy sq twércami publikacii znajdujgeych sie w grupie, przy czym grupa moze
zawiera¢ publikacie tylko jednej osoby. Dane wejsciowe to publikacje pobrane z BWNP majgce zidentyfiko-
wanych autoréw, a takze sprawdzone recznie podczas weryfikacji joko$ci metodq prostej identyfikacji oséb.
Sprawdzenie skutecznosci algorytmu mozliwe byto dzigki wykorzystaniu przyporzgdkowan oséb do publikacji
uzyskanych w prostej identyfikacji 0séb, z racji wysokiej precyzji tej metody (ponad 98%). Weryfikacja odbyta
sie na zasadzie poréwnania zidentyfikowanych autoréw publikacji uzyskanych w metodzie prostej identyfikacj
do tych otrzymanych po wykonaniu algorytmu grupowania hierarchicznego.

Eksperymenty wykonano dla 50 losowo wybranych nazwisk, dla ktérych liczba oséb w BWNP wynosi od 100
do 200. Przy takich zatozeniach, zbidér weryfikujgcy zawierat okoto 20 tysiecy publikacji, z czego w prostej
identyfikacji udato sie zidentyfikowad 5121. W ten sposéb dobrana prébka umozliwita weryfikacje przypo-
rzqdkowan publikacji do oséb, dla ktérych mogqg wystepowad potencjalne btedy. Dla algorytmu grupowa-
nia hierarchicznego ustalono liczbe minimalnego rozmiaru grupy, wynoszqcq trzy publikacje. Dodatkowo
doswiadczenia sprawdzaty, jok parametr odciecia ($rednie podobierstwo w grupie) wptywa na poprawno$é
identyfikacji.

Tabela 12. Wyniki eksperymentéw algorytmu grupowania hierarchicznego dla réznych war-
tosci parametru odciecia

5

97,96 54,27 69,84
10 98,87 34,04 50,64
20 99,42 9,98 18,14
30 99,35 2,99 5,81

Zrédto: opracowanie wiasne autoréw

Jak pokazuije tabela 12, w przeprowadzonych do$wiadczeniach, bez wzgledu na warto$¢ parametru odcie-
cia wskaznik precyzji’® utrzymywat sie caty czas na wysokim poziomie. Spowodowane byto to zapewne tym,
ze algorytm grupowania hierarchicznego uwzgledniat czesciowo te same cechy (afiliacje, wspétautorstwo,
dziedzina), co metoda identyfikacji prostej. Najwyzsza wartosé wskaznika kompletnosci zostata osiggnieta
przy najnizszym progu parametru odciecia. Nalezy réwniez wzigé pod uwage fakt, ze nie wszystkie publi-
kacje przyporzqdkowane przez algorytm grupowania hierarchicznego mogly zosta¢ zweryfikowane (jedynie
te, ktére weczedniej uwzglednit algorytm identyfikacji prostej). Z tego wzgledu, w razie ewentualnego uzycia
nalezatoby ustawi¢ parametr odciecia na wyzszq warto$é, wynoszqcg 10 punktéw, tak aby uzyskad precyzje
mozliwie najwyzszq w stosunku do kompletnosci.

IV. Modut ekstrakcji stéw kluczowych
Zadanie modutu to wyodrebnianie stéw kluczowych z zadanego tekstu (rysunek 33). W ten sposéb stworzona

lista stéw kluczowych, wraz z opcjonalng listg stéw przypisanych manualnie moze by¢ traktowana jako wek-
tor deskryptoréw dokumentu (spdjna metoda reprezentacji dokumentu). Mozna zrealizowa¢ to zadanie dla

75 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.

65



Moduly merytoryczne

66

iezyka polskiego i angielskiego, z mozliwosciq rozszerzenia na kolejne jezyki. Konfigurowalna jest tez liczba
otrzymywanych stéw kluczowych oraz ich dtugo$é. Modut ekstrakcji dla tekstéw w jezyku polskim oparty jest
na autorskim rozwigzaniu Polish Keyword Extractor (PKE”¢), z kolei wersja dla jezyka angielskiego wykorzy-
stuje nowozelandzkg otwartq biblioteke Maui””. W obu przypadkach otrzymywane stowa kluczowe wystepuiq
bezpodrednio w tekscie dokumentu.

Rysunek 33. Role i czynnosci uzytkownikéw w module ekstrakcji stéw kluczowych

( )
Modut ekstrakeji stow kluczowych
Lematyzacja
i ekstrakcja
~ »
Thumaczenia
i onfologie Robot lokalny
z WIKIPEDII
(from Actors)
\_ J

Zrédto: opracowanie wtasne autordéw

1. Lematyzacja i ekstrakcja

Maui to algorytm tematycznego indeksowania tekstéw oparty na metodzie Keyphrases Extraction Algorithm
(KEA”87%). Moze by¢ uzywany bez zewnetrznych Zrédet wiedzy lub z nimi (tezaurusy, ontologie); w projektowa-
nym systemie wykorzystuje sie Maui bez dodatkowych zewnetrznych stownikéw. Dziatanie algorytmu opiera
sie na dwdch etapach: selekcji kandydatéw oraz ich ocenie za pomocg metod uczenia maszynowego. Kan-
dydatami sg n-gramy — co najwyzej o dtugosci 3, ktdre nie zaczynajq sie ani nie koriczq stop words. Przed
rozpoczeciem ekstrakcji, w celu zbudowania modelu musi nastgpi¢ faza uczenia. Dla kazdego n-gramu
Maui oblicza nastepujqce cechy:

* TF-IDF;

* pozycja pierwszego wystgpienia w tekscie;

* odlegto$¢ miedzy pierwszym a ostatnim wystgpieniem w tekscie;

o dtugo$¢ (liczba sktadowych stéw);

* stowo-kluczowo$¢ (okresla, jak czesto kandydat pojawit sie jako stowo kluczowe w korpusie tre-

ningowym);
* sftopien semantycznego powigzania kandydatéw (opcjonalnie).

Dla tak zbudowanych wektoréw cech model klasyfikatora bayesowskiego wyznacza prawdopodobienstwo,
iz dany kandydat jest stowem kluczowym. Kandydaci z najwyzszymi prawdopodobiefstwami bedg uznawani
za ostateczne stfowa kluczowe.

PKE jest autorskim algorytmem zainspirowanym metodami Rapid Automatic Keyword Extraction (RAKE®)
i KEA. W przeciwienstwie do tych metod posiada polski lematyzator, tagger czeéci mowy oraz dedykowane
metody selekcji i oceny kandydatéw. Ocena moze by¢ dokonywana w oparciu o metody statystyczne lub
uczenia maszynowego (klasyfikator bayesowski). PKE dzieli tekst na zdania, nastepnie stowa sq normalizo-
wane (lematyzowane) i opisywane znacznikami czedci mowy. Selekcja stéw kluczowych, oparta na wzorcach
czestych stowo-kluczowych wyrazen czesci mowy, pozwala zidentyfikowaé skonczong liczbe kandydujgeych

76 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.

’7 Medelyan O., Frank E., Witten I.H., Human-Competitive Tagging Using Automatic Keyphrase Extraction, in: Proceedings of
the 2009 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, ACL, Stroudsburg 2009.

8 Witten |.H., Paynter G.W., Frank E., Gutwin C., Nevill-Manning C.G., KEA: Practical Automatic Keyphrase Extraction, in:
Proceedings of the Fourth ACM Conference on Digital Libraries, ACM, New York 1999.

’? Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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stéw kluczowych. Ostatecznie kandydaci sq oceniani przez modele (klasyfikator lub miara statystyczna), a ci
z najwyzszymi ocenami zwracani jako finalne stowa kluczowe.

Wyodrebnienia stéw kluczowych ze streszczen artykutéw naukowych mozna dokona¢ na dwa sposoby:
* analiza kazdego abstraktu oddzielnie i nastepnie utworzenie pewnej wspdlnej reprezentacji uzyskanych
zbioréw dla pracownika naukowego lub dziedziny;
* zgrupowanie abstraktéw w zbidr tekstéw, a nastepnie analiza catego potgczonego tekstu streszczen
publikacji danego pracownika naukowego lub dziedziny.

W systemie ostatecznie zastosowano pierwsze podejscie, dzieki temu pozyskano stfowa kluczowe dla kazdej
publikacji dysponujgcej abstraktem. Pozwala to na lepsze opisanie publikacji, zwlaszcza gdy autor jest in-
terdyscyplinarny. Technicznie proces ekstrakcji wymaga wczesniejszego zbudowania ekstraktora. Nastepuije
to na poziomie startu aplikacji; wiedy tworzone sq instancije ekstraktoréw. Odbywa sie tadowanie gotowych
modeli z bazy danych, albo przez proces uczenia. Ekstrakcja dla jezykéw angielskiego i polskiego nieznacz-
nie sie rézni. Kolejne etapy tych dwéch proceséw przedstawiono na rysunkach 34 i 35.

Rysunek 34. Ekstrakcja stéw kluczowych dla jezyka angielskiego
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Zrédto: opracowanie wlasne autoréw

Rysunek 35. Ekstrakcja stéw kluczowych dla jezyka polskiego
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Zrédto: opracowanie wlasne autoréw

2. Tlumaczenia i ,,ontologiczna” wiedza z Wikipedii

System zostat dodatkowo wyposazony w mechanizm automatycznego ttumaczenia stéw kluczowych z jezyka
polskiego na angielski i odwrotnie. Ttumaczenia odbywaijq sie przy wykorzystaniu publicznie dostepnych
stfownikéw ogdlnego uzytku, polskiej i angielskiej Wikipedii, oraz w ostateczno$ci w oparciu o thumaczenia
dostepne w internecie. Dysponujqc definicjami wybranych stéw kluczowych, Wikipedia stuzy takze jako tezau-
rus, a umozliwiajgc budowanie grafu powigzar miedzy stowami kluczowymi — jako uproszczona ontologia.
Dla podanego stowa kluczowego istnieje mozliwo$¢ pobrania z Wikipedii jego definicji, deskryptywnych etykiet,
hierarchii kategorii czy terminéw powigzanych z nim semantycznie. Pozwala to pozyskiwad wiedze niedostep-
ng bezposrednio w publikacjach, a takze budowa¢ relacje miedzy stowami kluczowymi. Do urzeczywistnienia
powyzszych mechanizméw wykorzystano wiedze zgromadzong w polsko- i anglojezycznej Wikipedii. Przebieg
proceséw tumaczenia stéw oraz znajdowania stéw bliskoznacznych przedstawiono na rysunkach 36 i 37.
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V. Modut rankingowania

Modut ma wygenerowad propozycie recenzentéw dla zadanego problemu. Sktadajq sie na to cztery pro-
cesy biznesowe: analiza dokumentu do recenzji, wprowadzanie stéw kluczowych, tworzenie profilu na-
ukowca oraz generowanie rankingu (rysunek 38). Ponize| prezentowana jest przyktadowa implementacja
czegdtowych badan i jego zatozenia teoretyczne
¢ zatem jako punkt wyjécia do dalszych badan.

proceséw tego modutu. Ranking bedzie przedmiotem sz
bedq sie zmienialy, ponizszqg propozycie nalezy traktowa

Rysunek 36. Tltumaczenie stéw
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Zrédio: opracowanie wlasne autordw

Rysunek 37. Stowa powigzane
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Zrédto: opracowanie wlasne autoréw
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Rysunek 38. Role i czynnosci uzytkownikéw w module rankingowania
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Zrédto: opracowanie wtasne autoréw

1. Analiza dokumentu i wprowadzanie stéw kluczowych

Osoba szukajgca recenzentéw moze zdefiniowad problem wprowadzajqgc tekst do recenzji lub podajgc zbidr
stéw kluczowych. Jezeli podawany jest tekst, to wykonane zostanie automatyczne wyodrebnienie istotnych
stéw za pomocq algorytméw z modutu ekstrakcji stéw kluczowych. Uzytkownik moze skorygowaé lub uzupet-
ni¢ wyrazy wydobyte automatycznie. Istnieje takze mozliwo$¢ podania klasyfikacji nauki jako definicji proble-
mu — wtedy klasyfikacje traktowane sq jak stowa kluczowe. Niezaleznie od sposobu wprowadzania danych,
ostatecznie problem jest okreslony jako wektor stéw:

p=Ip,p,p,1"

gdzie:
n — liczba stéw definivjgeych problem.

2. Tworzenie profilu naukowca

Kazdy potencjalny recenzent r posiada swdj profil, ktéry stanowi wektor cech, gdzie kazda cecha zawiera
stfowo kluczowe i wagi okreslajgce stopnie przynaleznodci stowa do osoby:

3

1 2 3 1 2 2
Cr = [{Wl,Wl,Wl,...,Sl},{Wz,Wz,Wz,.. 3

252}, o Awh, w2 o w L s 1T
gdzie:
m — liczba stéw kluczowych potencjalnego recenzenta.

Wektor cech ¢, potencjalnego recenzenta r jest generowany przez proces tworzenia profilu navkowca, ktéry
pobiera stowa z dostepnych Zrédet i oblicza wagi stéw. Stowa opisujgce danego naukowca mogg pochodzi¢
z wielu Zrédet i dla kazdego z nich istnieje oddzielna metoda liczenia wag. Obecnie mozliwe sq nastepujgce
zrédta pochodzenia stéw:

* stowa mogq by¢ podane przez samego naukowca jako jego specjalizacje i klasyfikacje; dane znajdujg
sie w bazach BWNP OSF i zazwyczaj sq podawane podczas zgtaszania doktoratu lub habilitacji oraz
zgtaszania si¢ do bazy recenzentéw lub recenzowania — wage sfowa s, oznaczymy jako Wl.l,‘

* stowa mogqg pochodzi¢ ze stéw kluczowych publikacji, ktére sq podawane przez autoréw publikacji —
wage sfowa s, oznaczymy jako WI.Z,‘

69



Moduly merytoryczne

* stowa mogq pochodzi¢ z ekstrakcji stéw kluczowych ze streszczen i tytutéw publikacji — wage stowa s,
oznaczymy jako Wi3.

Stowa podane przez naukowca uznaje sie za najbardziej wiarygodne, zatem:

Wi1= 1

Natomiast w przypadku stéw pochodzqcych z publikacji wagi sq uzaleznione wyktadniczo od roku publikacii:

Wp = e_(yn_yp)/c

gdzie:

Vp- rok publikaciji, z ktérej pochodzi dane stowo;
Y, — obecny rok;

C = 5 — stata®

oraz sigmoidalnie od liczby wystgpien stowa:

1

w23 = .
1+ e—b-Zi=1(wp-cy-wk)
gdzie:
w_—waga publikaciji;
¢, — liczba publikacji z danego roku zawierajgcych stowo kluczowe;

b = 0,5 - stata®.

w,, — waga stowa, ktéra dla stéw bedgcymi manualnymi stowami kluczowymi wynosi 1, natomiast dla stéw
pochodzqcych z ekstrakcji stéw kluczowych jest réwna prawdopodobieristwu obliczanemu podczas ekstrakcji
stéw z abstraktu i tytutu publikacji (korzystajgc z twierdzenia Bayesa oblicza sie, czy dane stowo jest odpo-
wiednim kandydatem na stowo kluczowe).

3. Generowanie rankingu
Ranking recenzentéw bedzie zawierad liste oséb posortowang malejgco wedtug miary podobiefstwa pomie-
dzy wektorem stéw p definiujgcym problem a wektorem cech ¢ recenzenta r. Zostanie przyjgta cosinusowa
miara podobienstwar:

p-c

dy = ————
"o pl el

przy czym:
n
p-c, = ZEpi -max {w],w?, w3, ..} Es;
=

|p| = \/2?21(5'201')2)

le,| = \/Z?=1(max {w],w?,w?, ..} Es)?)

81 Ostateczna warto$¢ statej zostanie dobrana do$wiadczalnie podczas walidacji rankingu.
82 Ostateczna warto$¢ statej zostanie dobrana doswiadczalnie podczas walidacji rankingu.
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gdzie:
Ep; = 1 dla kazdego;
Es; = 1 jezeli p; = s;i Es; = O w przeciwnym wypadku.

W finalnej wersiji systemu ranking bedzie uwzgledniat indeks Hirscha®, w celu uwzglednienia elementu cze-
stodci cytowan prac poszczegdlnych autordw.

VI. Podsumowanie

W wyniku dziatania algorytméw zawartych w zaprojektowanych modutach, powstanie nie tylko baza danych
o potencjalnych recenzentach, ale takze system zawierajgcy relacje pomiedzy tymi danymi. Na rysunku 39
pokazano zwigzki miedzy potencjalnym recenzentem, stowami, publikacjami, afiliacjami, klasyfikacjami, Zré-
dtami. Potencjalny recenzent nalezy do odpowiednich dziedzin i dyscyplin, kiére sq reprezentowane przez
model siedmiu powigzanych ze sobg taksonomii nauki. Klasyfikacje nauki sq rozszerzane przez stowa kluczo-
we. Oczywiscie pracownik naukowy posiada takze wektor wazonych stéw kluczowych tworzqcey jego profil,
jest autorem publikacji oraz jest zwigzany z réznymi instytucjami, co nazywamy afiliacjami. Obiekty publikaciji
posiadajqg zrédta oraz — podobnie jak osoby — nalezg do odpowiednich klasyfikacji nauki i posiadaijq dfiliacje.

Rysunek 39. Zwiqgzki pomiedzy danymi

ERTTPELP PP PRI PRR Grant do recenzji
EKSTRAKCJA : SLOW

v Jest rozszerzona o
Stowa kluczowe - e Klasyfikacje
L T p T
posioda . Ix - nalezy do
posiada A nalezy do
: Potencjalny A :
Publikacje re(el?zent Afiliacje
\ - posiada v

: nalezy do \/ _.~"‘pub|ikuie 7 ramienia
T PP EPRRE: Publikacje

Zrédto: opracowanie wtasne autoréw

Z catg pewnoscig nadal rozwijane bedg algorytmy systemu i testowane rézne nowe, obiecujgce metody.
W najblizszym czasie planowane jest uruchomienie crawlera analizujgcego strony internetowe pracowni-
kéw naukowych. Prawdopodobnie mechanizmy ekstrakeji stéw kluczowych bedqg wymagaty ciggtego do-
skonalenia, a takze budowy bardziej wyrafinowanych modeli, by¢ moze oddzielnych dla kazdej dziedziny
nauki i jezyka. Ponadto, w algorytmie grupowania hierarchicznego arbitralnie przyjeto wartosci parametréw
podobienstwa. Planowane jest zastosowanie technik optymalizacyjnych do wyznaczania tych parametréw
i ponowne testy algorytmu. Ostatecznie, metode generowania rankingu potencjalnych recenzentéw nale-
zy traktowad jako pierwszq propozycie, ktéra bedzie weryfikowana i modyfikowana juz podczas uzywania
systemu przez koncowych uzytkownikéw. Autorzy nie zaktadajg, ze przedstawiony systemem jest dzietem
kompletnym i zamknietym. Jest to racze| przyczynek do dalszej pracy, ktérej efekty by¢ moze pozwolq lepiej
dobiera¢ recenzentéw.

83 Zagadnienia teoretyczne wyjasniono w dodatku.
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czowych.

I. Roboty internetowe

Roboty internetowe sq programami stuzgcymi do gromadzenia danych na temat struktury i zawartosci doku-
mentdéw znajdujgcych sie w sieci internet. Innymi stosowanymi zamiennie pojeciami o podobnym znaczeniu
sq: bot, web spider (pajgk sieciowy), web crawler (petzacz sieciowy), web wanderer (podréznik sieciowy), ant
(mréwka). Ich dziatanie opiera sie na przeszukiwaniu stron na podstawie zdefiniowanych list, ktére mogq by¢
rozszerzane o nowe pozycje w trakcie dziatan.

W potocznym rozumieniu robot internetowy kojarzony jest czesto ze specyficznym i najpopularniejszym ro-
dzajem robotéw indeksujgcych wyszukiwarek internetowych. Ich sposéb dziatania polega na przeszukiwaniu
sieci w uporzgdkowany sposéb, w celu budowy indekséw wyszukiwarek. Na kazdej odwiedzonej stronie robot
poszukuje odno$nikéw do innych dokumentéw znajdujgeych sie w internecie, a nastepnie podgza za tymi od-
nosnikami. W ten sposdb powigksza sie iloé¢ stron zaindeksowanych przez wyszukiwarki. Dodatkowo, poza
rozszerzaniem indeksu o nowe wpisy roboty indeksujgce odwiedzajq juz wczedniej zaindeksowane strony
w celu aktualizacji danych.

Istniejq jednak réwniez roboty przeznaczone do zupetnie innych zadan. Popularne jest wykorzystywanie apli-
kacji stuzqgcych do tworzenia petnych kopii (mirrors) oraz archiwdw wersji stron internetowych. Wiele serwiséw
gromadzqgcych duze ilosci danych korzysta tez z automatycznych proceséw weryfikujgcych poprawnosé i spdj-
no$c¢ tych danych (np. walidacja dostepnosci linkéw lub sprawdzanie zgodnosci dokumentéw z okreglonym
formatem). Innym typem robotéw sq aplikacje specjalnie zaprojektowane do gromadzenia specyficznych
rodzajéw danych (np. spamboty wyszukujgce w internecie adresy e-mail i dane osobowe)®.

Zazwyczaj roboty indeksujgce wykorzystywane przez wyszukiwarki internetowe nie filtrujg dokumentéw, ktére
pobierajq. W pewnych specyficznych zastosowaniach korzysta sie jednak z robotéw gromadzqcych dane
dotyczqce konkretnego, zdefiniowanego tematu. Roboty takie sq okreslone nazwq focused crawlers lub to-
pical crawlers 8887 Lista stron, ktérych zawartos¢ bedzie pobierana przez robota, moze by¢ zdefiniowana
manualnie przez uzytkownika lub odkrywana w trakcie dziatania robota dzieki odpowiednim algorytmom text
mining, ktére pozwalajg na okreslenie, czy aktualnie przeszukiwany dokument jest zgodny ze zdefiniowanym
tematem. Podobnie jak u robotéw indeksujgcych, roboty tematyczne potrzebujg pewnego poczgtkowego
zbioru adreséw stron relewantnych. Czesto spotykanym przyktadem tego typu aplikacji sq roboty wykorzysty-
wane przez poréwnywarki cenowe. Serwisy takie udostepniajg swoim klientom interfejs pozwalajgcy na zesta-

84 Lju B., Web Data Mining: Exploring Hyperlinks, Contents and Usage Data, Springer, New York 2010.
8 Hsu C.C., Wu F, Topic-specific crawling on the web with the measurements of the relevancy context graph, ,Information Systems”, 31(4),
232-246, 2006.
8 Almpanidis G., Kotropoulos C., Pitas |., Combining text and link analysis for focused crawling — An application for vertical
search engines, ,Information Systems”, 32(6), 886-908, 2007.
87 Diligenti M., Coetzee F., Lawrence S., Giles C.L., Gori M., Focused Crawling Using Context Graphs, in: El Abbadi A. et al.,
ed., Proceedings of the 26th International Conference on Very Large Data Bases, Morgan Kaufmann Publishers Inc., San
Francisco 2000.
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wienie cen tego samego produktu w réznych sklepach internetowych, tak aby mogli wybra¢ najkorzystniejszq
oferte. Aby zaprezentowad dane w wygodnej dla klienta formie, robot musi zebra¢ dane o produktach na
stronach poszczegdlnych sklepdw, odczytujge z tresci dokumentéw jak najwiecej informacji o produkcie —
poza cenq i nazwq réwniez kategorie, model, nazwe producenta etc. Im wiecej danych moze by¢ prawidtowo
odczytanych przez robota, tym wieksze mozliwosci daje uzytkownikom interfejs poréwnywarki.

1. Architektura robotéw internetowych

Nie istnieje uniwersalny algorytm robota. Poszczegdlne implementacie mogqg rézni¢ sie od siebie w zalez-
nosci od zadan i sposobu gromadzenia danych. Roboty zbierajgce dane z dowolnych dokumentéw znajdu-
igcych sie w internecie dziatajg w inny sposéb niz roboty, ktérych Zrédta danych zostaty $cisle zdefiniowane.
Cze$¢ robotéw indeksuje petng tres¢ dokumentédw, inne skupiaijqg sie tylko na wyodrebnianiu konkretnych
danych, ignorujgc pozostatg czesé. W podobny sposéb implementowane sq roboty tworzgce liste stron do
przeszukiwania w trakcie dziatania, do ktérych nalezg przede wszystkim boty indeksujgce. Rozpoczynajq one
swoje dziatanie, majgc do dyspozycji pewng poczgtkowq liczbe adreséw URL, a nastepnie rozbudowuiq jq
o kolejne adresy. Na kazdej nowo odwiedzanej stronie wyszukuiq linki do innych dokumentéw. Jezeli linki
prowadzqg do dokumentéw jeszcze nieodwiedzonych, sq one dodawane do listy. W ten sposéb zbiér znanych
przez robota stron jest rozszerzany. Proces ten trwa do momentu, gdy osiggniety zostanie warunek zatrzyma-
nia algorytmu. Warunki takie mogq by¢ zdefiniowane w rézny sposéb, w zaleznosci od celu dziatania robota.
Aplikacja moze zosta¢ zatrzymana po $ciggnieciu okres$lonej liczby stron, gdy:

* wyczerpiq sie przydzielone robotowi zasoby;

* pobrane bedq wszystkie strony oddalone o nie wiecej niz k linkéw od listy stron poczgtkowych;

* minie okreslony przez programiste czas od uruchomienia procesu

* |ub spetniony zostanie inny warunek odpowiedni dla danego typu robota®.

Schemat dziatania robota internetowego przedstawia rysunek 40.

Okreslona lista poczgtkowych adreséw, z ktérej korzysta robot, nosi nazwe granicy (frontier)®. Dla kazdego
adresu URL znajdujgcego sie na lidcie robot pobiera dokument znajdujgcy sie pod tym adresem, wyodreb-
nia z niego wszystkie linki, a nastepnie dla kazdego linku sprawdza, czy zostat on juz wezesniej dodany do
granicy. Jezeli warunek nie jest spetniony, granica rozszerza sie o nowy adres. Poczgtkowa lista stron moze
by¢ utworzona manualnie lub na podstawie juz istniejgce] bazy stron (np. z wyszukiwarki internetowej). Do-
kumenty pobierane przez robota sq na ogdt przechowywane w bazie danych. Zapisywany moze by¢ peten
tekst dokumentu lub dane z niego wyodrebnione. Niektére roboty zapisujq tez dodatkowe metainformacije
o dokumencie: miary istotnodci, klasyfikacje dokumentu, czas ostatniego pobrania, adres strony Zrédtowe;,
na ktérej znaleziony zostat URL do dokumentu.

Sie¢ stron internetowych moze by¢ traktowana jak graf, w ktérym wierzchotki sq reprezentowane przez do-
kumenty, natomiast krawedzie przez linki miedzy dokumentami. W takim kontekscie algorytm robota mozna
rozpatrywad jak klasyczny algorytm przeszukiwania grafu, ktéry rozpoczyna swojg prace od okreslonego
zestawu wierzchotkéw i rozbudowuije go o kolejne wierzchotki, podqzajqgc za krawedziami. W zwigzku z tym,
mozna tutaj zastosowad populame strategie przeszukiwania grafu. Ze wzgledu na ilo$¢ dokumentéw w inter-
necie oraz gesto$é pofgczer miedzy nimi, do najbardziej efektywnych i najczesciej wykorzystywanych podczas
implementacji strategii nalezq przeszukiwania wszerz i priorytetowe.

2. Metody wyszukiwania
2.1. Przeszukiwanie wszerz

W tej metodzie robot rozpoczyna poszukiwanie od adreséw znajdujgcych sie poczgtkowo w granicy, a do-
piero po ich odczytaniu pobiera kolejne dokumenty. W praktyce strategie te najtatwiej zaimplementowad na

8 Lju B., op.cit.
8 |bidem.
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kolejce FIFO. W kazdym nowo odwiedzonym dokumencie wszystkie odnalezione adresy URL sq dodawane
do konca kolejki. Oznacza to, ze odwiedzone zostang dopiero wtedy, kiedy robot odczyta wszystkie weze-
$niejsze adresy™.

Rysunek 40. Schemat dziatania robota internetowego
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Zrédho: opracowanie wlasne autoréw na podstawie: Liu B., Web Data Mining: Exploring Hyperlinks, Contents and
Usage Data, Springer, New York 2010.

2.2. Przeszukiwanie priorytetowe

Strategia ta pozwala na nadanie kazdemu odnalezionemu przez robota adresowi URL priorytetu. Istotnosé¢
moze by¢ definiowana na postawie istotnosci strony Zrédtowei, na ktérej znajdowat sie link lub na podstawie
analizy kontekstu, w jakim sie pojawit. W metodzie tej zamiast kolejki FIFO stosowana jest kolejka prioryteto-
wa. Adresy o wyzszym priorytecie trafiajg na poczagtek kolejki i sq odczytywane szybciej niz adresy o nizszych
priorytetach?'.

3. Problemy

Z powodu dynamicznego rozwoju infernetu i rozpowszechnienia technologii umozliwiajgcych tworzenie
interaktywnych aplikacji internetowych (AJAX, Flash, Silverlight efc.) pojawia sie coraz wiecej problemdéw

% |bidem.
71 lbidem.
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utrudniajgcych implementacje robotéw. Wspétczesne roboty muszq uwzgledniad wciqz wiecej przypadkdw,
na ktére mozna natkngé sie podczas przeszukiwania sieci. Wdrozenie efektywnego robota wymaga od pro-
gramisty przewidywania sytuacji problematycznych i opracowania sposobéw ich unikniecia lub zminima-
lizowania negatywnego efektu. Ponizej zaprezentowane zostang najczesciej spotykane trudnosci zwigzane
z projektowaniem automatycznych proceséw przeszukujgceych infernet.

Coraz wiecej serwisdw infernetowych zawiera treéci generowane dynamicznie. Czasem prowadzi to do sy-
tuacji, kiedy mozliwe jest wygenerowanie teoretycznie nieskoriczonej liczby stron, kazdej z innym adresem
URL. Strony internetowe, ktére w zamierzony lub niezamierzony sposéb powoduijqg zapetlenie sie robota po-
przez generowanie unikatowych linkéw do dynamicznie tworzonych dokumentéw, noszq nazwe spider traps.
W wigkszosci przypadkéw dziatanie takie nie jest zamierzone i wynika jedynie z udostepnionej funkcjonalno-
$ci serwisu oraz tresci w nim zawartych. Przyktady takiego niezamierzonego dziatania strony internetowej to”?:
1. Dynamicznie generowane kalendarze, zawierajgce odnosniki do kolejnych miesiecy bgdz lat. Po-
dgzajgc za tymi linkami, robot moze wygenerowad nieskoriczenie wiele stron. Dobrym rozwigzaniem,
ktére pozwolitoby serwisowi na unikniecie tego problemu, jest wprowadzenie ograniczenia na mozliwg
do wyswietlenia date.
Strony generujqce losowe tresci (np. tekst lorem ipsum) z niepowtarzalanymi adresami URL.
Serwisy internetowe zapisujgce w adresie sekwencje ostatnio wykonanych przez uzytkow-
nika czynnosci. Moze by¢ to sklep internetowy, ktéry dla kolejnych odwiedzanych przez okreslong
osobe stron z informacjomi produktach umieszcza w adresie URL liste numerdéw ID poprzednio przeglg-
danych artykutéw. Dzigki temu sklep moze analizowad, ktére towary sq najczesciej oglgdane wspdlnie.
Negatywnym skutkiem takiej funkcjonalnodci jest jednak generowanie wielu adreséw linkujgcych do tej
samej strony. Roboty internetowe mogq traktowad je jako odwotania do réznych dokumentéw, co poten-
cialnie grozi zapetleniem sie procesu.
4. Strony internetowe umieszczajgce w swoich adresach parametry, kiérych wartodci sq obliczane
na postawie unikatowych numeréw powigzanych z sesjqg lub ,ciasteczkami” (cookies) uzytkownika.
5. Wyszukiwarki, bedqce przede wszystkim czesciq wiekszych serwiséw, zawierajgce odnosniki do ostat-
nio wykonywanych zapytan.

wnN

Opisane putapki dziatajg nie tylko na szkode samego robota, ktéry odczytuje wiele niepotrzebnych lub zdupli-
kowanych dokumentéw, ale réwniez serweréw hostujgcych dang strone. Diugotrwate przeszukiwanie serwisu
przez robota obcigza serwer duzq ilodcig niepotrzebnych zgdarn HTTP, co spowalnia jego dziatanie. Czasami
zdarza sie tez, ze wielokrotnie wykonywana przez robota akcja powoduje tworzenie nowych rekordéw w bazie
danych po stronie serwera, a to skutkuje wypetnieniem bazy znacznqg ilosciq niepotrzebnych informacji.

Poniewaz istnieje wiele sposobdw na utworzenie wyzej opisanych putapek, nie ma szansy opracowania uni-
wersalnej metody ich rozpoznania. Nawet gdy obstuzone zostang najczesciej wystepujgce typy zasadzek, to
wcigz robot narazony bedzie na putapki nietypowe, ktérych programista nie mégt przewidzie¢. Aby unikngé
utkniecia w nieskofczonych petlach, przy projektowaniu robota nalezy uwzglednié pewne limity; ich przekro-
czenie powinno przerwa¢ znajdywanie danych w aktualnie przeszukiwanym serwisie. Jedno z takich ogra-
niczen to dtugo$¢ adresu URL — jezeli przekroczy ona zdefiniowanq ilo$¢ znakdw, dokument znajdujqcy sie
pod takim adresem nie powinien zosta¢ $ciggniety. Inny sposéb polega na ograniczeniu liczby dokumentéw
sekwencyjnie pobranych w ramach tej samej domeny. Na przyktad wyszukiwanie moze zostaé przerwane,
iezeli liczba kolejnych linkéw odwotujgcych sie do tej samej domeny przekroczy sto. Od tego momentu robot
powinien ignorowa¢ wszystkie adresy URL prowadzqce do tej domeny, a podgzad tylko za linkami wskazujg-
cymi na strony zewnetrzne. Czasami zdarza sig, ze serwis sam informuje o mozliwosci wpadniecia w putapke
i umieszcza w pliku robots.txt odpowiedni wpis zabraniajgcy robotom pobierania stron dynamicznie genero-
wanych. Kazdy robot przestrzegajqcy tych zasad moze unikngé wpadniecia w spider trap”.

22 |bidem.
% |bidem.



Jezeli robot internetowy stosuje strategie przeszukiwania wszerz, wptyw putapek na jego ogdlng wydajnosé
nie jest duzy. Dzieki tej strategii robot przeszukuje zazwyczaj wiele stron w tym samym czasie, wiec pomimo
utkniecia w putapce na jednej nich jest w stanie skutecznie pobiera¢ dane z pozostatych.

W trakcie ekstrakcji linkéw z dokumentéw znalezionych w internecie robot moze spotka¢ sie z réznymi for-
matami zapisu adresu URL odwotujgcego sie do tego samego zasobu. Jezeli nie bedzie przeprowadzat nor-
malizacji odczytywanych adreséw, istnieje ryzyko, ze réznie zapisane adresy bedq traktowane jok odwotania
do dwdch réznych dokumentéw, podczas gdy oba wskazujg na ten sam zaséb. Jezeli zasoby znajdujqg sie
w tej samej domenie co dokument, ktéry sie do nich odwotuje, adres moze by¢ zapisany za pomocq $ciezki
absolutnej bgd? relatywnej. Jest to podstawowa kwestia, ktérg musi uwzgledniad robot podczas odczytywania
adreséw. Do innych aspektéw zwigzanych z zapisem URL nalezg™:
* wielko$¢ liter w nazwie domeny — adres tej samej strony moze by¢ zapisany za pomocqg wielkich i ma-
tych liter;
* adres moze opcjonalnie zawiera¢ numer portu — domyslny numer portu (80) nie jest wymagany,
w zwigzku z tym podanie go zmienia jedynie zapis adresu, nadal wskazuje on jednak na ten sam zaséb;
* domyslna nazwa dokumentu — czesto odwotywanie sie do zasobu o nazwie index.html zwraca doktad-
nie ten sam dokument, co odwotanie do samego katalogu, bez podania nazwy dokumentu;
* nieprawidtowe znaki w adresie — jezeli adres URL zawiera znaki, ktére sq niedozwolone, powinny one
zostac zastgpione odpowiadajgcymi im sekwencjami znakowymi (escape sequences);
* sekwencje znakowe mogq zastepowad réwniez prawidtowe i dopuszczalne znaki w adresie — w razie
takiej sytuacji robot powinien przywréci¢ oryginalny znak odpowiadajgcy sekwencii;
* w adresie moze znajdowad sie odwotanie do dokumentu wraz ze wskazaniem fragmentu tego doku-
mentu — normalizacja powinna usung¢ wszystkie takie wskazania.

Prawidtowo zaimplementowana normalizacja zwigksza efektywno$é dziatania robota poprzez unikanie pobiera-
nia duplikatéw dokumentéw. Poza prostqg normalizacjq adreséw, niektére roboty wykorzystujg réwniez bardziej
zaawansowane techniki oparte na algorytmach heurystycznych. Techniki te pozwalajg eliminowaé z adreséw
nadmiarowe parametry zqgdan HTTP, na przyktad powigzane z sesjq lub ,ciasteczkami” uzytkownika™.

Poza pobieraniem dokumentéw z sieci, do zadan robotéw nalezy tez zazwyczaj przetworzenie tych dokumen-
téw w taki sposéb, aby wyodrebni¢ dane istotne dla systemu, w kontekscie ktérego robot dziata. Wyodreb-
niane dane mogq by¢ fatwe do zlokalizowania (np. adresy e-mail lub metadane z nagtéwka dokumentu),
ale w wigkszosci przypadkéw do ich wyodrebnienia potrzebna jest znajomos¢ struktury strony HTML. W celu
odczytania takiej struktury, roboty muszq skorzysta¢ z mechanizmu analizy dokumentu.

Zaimplementowanie takiego mechanizmu od podstaw jest bardzo ztozonym zadaniem. Rozwdj internetu
i pojawianie sie nowych standardéw oraz technologii spowodowaty, ze wspdtczesne dokumenty sktadaiq sie
nie tylko z tagdéw i atrybutéw, ale réwniez ze skryptéw JavaScript, CSS, a takze réznych typdw zagniezdzonych
obiektéw. Powszechny dostep do internetu oraz coraz wieksze mozliwosci publikacji tresci przyciggajg oso-
by niezajmujqce sie informatykq profesjonalnie. W efekcie wiele dostepnych stron nie spetnia standardéw
prawidtowego dokumentu HTML. Do najczedciej popetnianych btedéw nalezy: pomijanie wymaganych dla
dokumentu tagéw, nieprawidtowe ich zagniezdzanie, umieszczanie tagéw otwierajgcych bez zamykajgceych,
pomytki w nazwach i wartoséciach atrybutéw, uzywanie znakéw specjalnych bez sekwencji ucieczki efc.

Przeglgdarki internetowe korzystajg z zaawansowanych algorytméw pozwalajgcych na poprawne wyswie-
tlanie skonstruowanych dokumentéw, jednak koniecznoé¢ obstugi tego typu btedéw w znacznym stopniu
utrudnia mozliwo$¢ zaimplementowania dedykowanego analizatora dokumentu (parsera) dla robota inter-

% Pant G., Srinivasan P, Menczer F, Crawling the Web, in: Levene M., Poulovassilis A., eds., Web Dynamics: Adapting to
Change in Content, Size, Topology and Use, Springer, Berlin — Heidelberg 2004.
% Liu B., op.cit.
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netowego. Zazwyczaj w robotach wykorzystywane sq rozwigzania udostepniane przez biblioteki specjalnie
w tym celu zaprojektowane (np. Jsoup dla jezyka Java lub BeautifulSoup dla jezyka Python) oraz przeglgdarki
internetowe o otwartych zrédtach (np. silniki Gecko i Webkit). W wiekszosci przypadkéw analiza stron HTML
polega na utworzeniu reprezentacji dokumentu w postaci drzewa DOM (Document Object Model). Struktura
taka jest tatwa do przeszukiwania i utatwia robotom lokalizacje oraz wyodrebnianie tresci?.

3.4. Sie¢ ukryta

Tylko niewielka cze$¢ dokumentéw znajdujgeych sie w internecie jest zaindeksowana przez roboty wyszukiwa-
rek infernetowych. Pozostata cze$¢ z réznych powoddw nie jest osiggalna przez klasyczne roboty indeksujgce
— wszystkie strony niedostepne dla takich robotéw okresla sie pojeciem sieci ukrytej (invisible web) lub sieci
gtebokiej (deep web). Szacuije sie, ze rozmiar sieci ukrytej jest od kilkuset do kilku tysiecy razy wiekszy od
zaindeksowanej sieci 77 8. Wiekszos$¢ znajdujgcych sie w niej zasobéw moze zosta¢ pobrana przez roboty
specjalnego przeznaczenia, zaimplementowane w celu przeszukiwania konkretnych fragmentéw. Szczegé-
towg analize sieci ukrytej przeprowadzit Shestakov®. Strony znajdujgce sie w gtebokiej sieci sq niedostepne
z réznych powoddéw. Gtéwne przeszkody, ktére utrudniajg robotom dostep do wszystkich lub czesci tresci na
tych stronach to:

* udostepnianie tresci w formatach, ktére nie mogq zostaé odczytane przez roboty indeksujgce;

* dostepnos¢ tresci jedynie poprzez interfejs zapytan opartych na formularzach;

* strony wyswietlajgce dane w czasie rzeczywistym;

* serwisy udostepniajgce tresci na podstawie subskrypcji lub optaty za dostep;

* serwisy wymagajqce rejestracji i logowania;

* strony zabraniajgce robotom dostepu do tresci;

* zasoby, do ktérych nie istniejq zadne odwotania w zindeksowanym internecie.

3.5. Dynamiczne strony internetowe

Popularyzacja jezyka JavaScript oraz technologii AJAX spowodowaty, ze coraz wiecej stron internetowych
korzysta z dynamicznych interfejséw z tresciami pobieranymi asynchronicznie. Jest to duze wyzwanie dla
typowych robotdw, ktdre traktujq pobrane dokumenty jako tresci statyczne i w taki sposéb je analizujg. Tym-
czasem strony korzystajgce z JavaScript mogq zmienia¢ swojq strukture w odpowiedzi na akcje uzytkownika
oraz doczytywad pewne fresci z uzyciem zapytan AJAX juz po zatadowaniu sie strony. Ignorowanie tego typu
funkcjonalnosci powoduie, ze robot moze nie mie¢ dostepu do czedci informacji widocznych dla odwiedza-
igcych strone.

Nowoczesne roboty na ogét zawierajq juz pewne mechanizmy umozliwiajgce ekstrakcje danych z dokumen-
téw korzystajgcych z asynchronicznych wywotan JavaScript. Stosuje sie tutaj dwa podeijscia. Pierwsze polega
na zintegrowaniu mechanizmu robota z silnikami przeglgdarek internetowych o otwartych Zrédtach, ktére za-
wierajq interpretery JavaScript pozwalajgce na wykonywanie dowolnych funkgji i symulowanie rzeczywistego
dziatania strony w przeglgdarce. Podejscie drugie opiera sie na analizie tresci stron oraz dotgczonych skryp-
téw — automatycznie wypetniane sq zgdania, ktére powinny zosta¢ wykonane przez JavaScript, pobierajgc
dynamicznie doczytywane dane!®.

3.6. Zasady dostepu do serweréw (politeness policy)

Automatyczne zapytania wysytane przez robota internetowego sq znacznym obcigzeniem dla serwerdw
WWW, dlatego ich wptyw na prawidtowe i wydajne funkcjonowanie serweréw jest o wiele wiekszy niz oddzia-
tywanie pojedynczego uzytkownika wysytajgcego zapytania manualnie. Podczas implementacji robota nalezy
pilnowad, aby nie wysytat on wielu zapytan do tego samego serwera jednoczednie. Stosowanie strategii

% |bidem.

97 Devine J., Egger-Sider F.,, Beyond Google: The invisible web in the academic library. ,The Journal of Academic Librarianship”,
30(4), 265-269, 2004.

%8 Shestakov D., Search Interfaces on the Web: Querying and Characterizing, University of Turku, 2008.

% |bidem.

78 19 Duda C., Frey G., Kossmann D., Zhou Ch., AJAX Search: Crawling, indexing and searching web 2.0 applications, ,Proceed-

ing VLDB Endowment”, 1, 1440-1443, 2008.



przeszukiwania wszerz zazwyczaj pomaga rozktadad obcigzenie na wiele serweréw, poszczegdlne serwisy
mogg jednak wprowadzaé dodatkowe ograniczenia, do ktérych roboty powinny sie stosowad. Standard Ro-
bot Exclusion Protocol'®'" pozwala autorom stron na umieszczanie w pliku robots.txt parametru crawl-delay,
oznaczajgcego minimalny czas w sekundach pomiedzy kolejnymi zgdaniami wysytanymi przez robota.

Klasyczne roboty indeksujgce pobierajq wszystkie dokumenty mozliwe do zaindeksowania, bez analizowania
ich tresci. Dla pewnych specyficznych zastosowan wykorzystuje sie roboty tematyczne, ktérych zadanie to po-
bieranie dokumentéw dotyczqgcych konkretnej kwestii lub dziedziny wiedzy. Angielska nazwa topical crawlers
jest pojeciem ogdlniejszym i okresla roboty zbierajgce dane powigzane z wybranym tematem. Termin focu-
sed crawlers wigze sie z robotami, ktére gromadzqg dane tematyczne dysponujgc pewnq liczbg dokumentéw
relewantnych (na ich podstawie wyszukiwane sq kolejne informacje zgodne z dziedzing'%?). Podczas przeszu-
kiwania sieci, dla kazdego pobranego dokumentu robot okresla miare jego dopasowania do tematu. Jezeli
warto$¢ obliczonej miary nie przekroczy pewnego progu, tre$é strony nie jest zapisywana.

Do tej pory opisywane byly przede wszystkim roboty indeksujgce, zapisujgce petng zawarto$¢ pobieranych
przez siebie dokumentéw. Zazwyczaj jednak, poza trescig w postaci oryginalnego dokumentu oraz jego re-
prezentacji tekstowej takie roboty zapisujqg tez inne dane przydatne podczas indeksowania: stowa kluczowe,
tytut strony, tytulty nagtéwkéw wystepujgeych w tresci dokumentu. Wymaga to od robota zastosowania pro-
stych metod analizy tresci stron internetowych. Odrebnym rodzajem robotéw sq aplikacje zaprojektowane
specjalnie do wyodrebniania konkretnych danych z pobieranych dokumentéw.

Wiekszo$¢ kwestii poruszonych w tym rozdziale ma zastosowanie réwniez dla robotéw wyodrebniajgcych
dane, niemniej pewne problemy zwigzane z ich implementacjg wymagaijqg uzupetnienia. W wiekszosci przy-
padkéw zadanie ekstrakcji wypetniane przez te roboty polega na wyodrebnieniu z dokumentéw zawierajg-
cych wymieszane dane encji (entity) o okreslonej strukturze. Dokumenty pobierane przez robota zawierajq
informacije zaréwno istotne, jak i nieistotne z punktu widzenia ekstrakcji. Celem jest znalezienie i wydobycie
tych fragmentéw dokumentu, ktére dotyczg wyodrebnianej encji danych.

Popularng i stosunkowo prostq egzemplifikacjq takich aplikacji sq spamboty, wyszukujgce w internecie ad-
resy oraz inne dane kontaktowe oséb. Spamboty zapisujq tylko interesujgce informacije, ignorujgc pozostatg
cze$¢ dokumentu. Inny przyktad to serwis infernetowy agregujqcy informacje pochodzqgce z innych serwiséw.
Udostepnia on uzytkownikom jednolity interfejs, pozwalajgcy na wysytanie zapytan. Zapytania trafiajg do
serwiséw zewnetrznych, ich wyniki sq odczytywane przez dedykowanego robota i trafiajg z powrotem do
serwisu gtéwnego, ktéry zwraca je uzytkownikowi. Tak jest chociazby ze strong utatwiajgcg $ledzenie paczek
wysytanych przez kilka réznych firm kurierskich. Klienci wysylajgcy duzq liczbe paczek chcieliby mie¢ moz-
liwo$¢ sprawdzania na biezqgco, co dzieje sie z ich przesytkami, bez koniecznosci logowania sie na strone
kazdej firmy z osobna. Serwis agregujgcy pozwala wyszukiwaé paczki po ich numerach i nazwie dostawcy,
a nastepnie zwraca informacie o stanie przesytki. Kazdorazowe zapytanie uzytkownika powoduje odczytanie
i wyodrebnienie tych danych z oficjalnej strony odpowiedniej firmy kurierskiej. Wyodrebnione informacje
o przesytce prezentowane sq w jednolitej formie, bez wzgledu na Zrédto, z ktérego pochodzg.

Zazwyczaj do celdéw ekstrakcji danych wykorzystuje sie dedykowane rozwigzania, majgce osiggac cele zato-
zone przez programiste. W prostej ekstrakcji danych, opartej na fatwych do zdefiniowania regutach, mozna
zastosowad rozwigzania ogdlnego przeznaczenia. Jednym z takich rozwigzan jest robot Web-Harvest, aplika-
cja kliencka pozwalajgca na definiowanie zadan w jezyku opartym na XML, udostepniona na licencji open
source. Za pomocq tagdw i atrybutéw uzytkownik aplikacji definiuje polecenia dla robota — wskazuje Zrédta
danych, okresla potozenie interesujgcych danych wewngtrz dokumentéw (z wykorzystaniem sktadni XPath)

191 The Robot Exclusion Protocol, http://www.robotstxt.org/robotstxt.html, dostep 13.08.2012.
192 |jy B., op.cit.

79



80

i zleca, w jaki sposdb wyodrebnione dane powinny zostaé przetworzone i zapisane. Nastepnie skrypt ten jest

interpretowany przez aplikacje, a robot wykonuje zadania w nim zawarte. W tym prostym typie ekstrakcji da-

nych wszystkie zadania wypetniane sq na podstawie regut $cisle zdefiniowanych przez uzytkownika. Literatura
naukowa opisuje réwniez — poza podejéciem manualnym — metody automatyczne i pdtautomatyczne. Ze
wzgledu na sposéb budowy regut ekstrakcji, Liu dzieli metody wyodrebniania danych na trzy grupy'®:

1. Podejscie manualne. Wszystkie reguly ekstrakcji danych uzytkownik definiuje recznie. Wymagana jest
analiza kodu Zrédtowego stron, jednak wyniki otrzymywane w tym podeijsciu sq najbardziej pewne i po-
prawne. Reguty mogq by¢ zapisane bezposrednio w kodzie Zrédtowym robota lub w postaci posredniei:
iezyku skryptowym lub szablonie, ktéry jest odczytywany podczas dziatania aplikacji. Podejscie to spraw-
dza sie najlepiej przy niewielkiej liczbie stron, gdy nie ma potrzeby czasochtonnej analizy Zrédet danych,
nie jest natomiast efektywne dla wielu Zrédet.

2. Uczenie nadzorowane. Uczy sie robota wyodrebniania danych na podstawie wczesniej przygoto-
wanej probki uczqcej. Probka sktada sie z dokumentéw i recznie wyodrebnionych encji danych. Tak
przygotowany zbiér uczqey stuzy do automatycznej budowy regut, wykorzystywanych potem do ekstrakgji.
Metoda jest skuteczna dla duzych zbioréw dokumentéw o podobnej strukturze.

3. Ekstrakcja automatyczna. Reguty konstruowane sq na podstawie duzej prébki dokumentéw bez wy-
odrebnionych danych. Budowa regut ekstrakcji polega na analizie dokumentéw i sprawdzaniu, ktére
ich fragmenty ulegajg zmianie. Fragmenty te traktuje sie jak atrybuty wyodrebnianej encji. Ten sposdb
iest wydaijny przy duzych zbiorach danych, jednak jego wyniki narazone sq na wystepowanie powaznych

bteddw.

Metody wyodrebniania danych mogq by¢ réwniez podzielone ze wzgledu na sposdb, w jaki reprezentowane

sq w nich dokumenty HTML:

1. Reprezentacja za pomocq struktury DOM. Te najpopularniejszg metode reprezentacji dokumen-
téw HTML wszystkie przeglgdarki internetowe wykorzystujg do analizy i generowania strony. Z punktu
widzenia ekstrakcji danych, taka reprezentacja sprawdza sie najlepiej wtedy, gdy wyodrebniane dane
znajdujq sie w osobnych wierszach tabeli lub elementach blokowych (np. kazda warto$¢ atrybutu zawie-
ra sie w odrebnym elemencie typu <div>). Reguty wyodrebniania danych w takiej reprezentacji mogg
by¢ zapisane na rézne sposoby, na przykfad przy uzyciu jezykéw opracowanych do lokalizacji danych
w dokumentach XML takich jok XPath czy XQuery, albo za pomocq selektoréw CSS. Metoda ta jest
jednak problematyczna dla danych, ktérych nie da sie zlokalizowad tylko na podstawie struktury tagéw,
np. jezeli wartodci atrybutéw sq zapisane tekstem znajdujgcym sie wewngtrz pojedynczego elementu
blokowego lub wartoéé jednego atrybutu jest podzielona na kilka czesci znajdujgeych sie w réznych
fragmentach dokumentu.

2. Reprezentacja tekstowa. Zrédto dokumentu jest tutaj traktowane jak zwykly tekst. Struktury tagéw nie
bierze sie pod uwage, natomiast podczas konstrukcji regut korzysta sie z sekwencji wyrazen regularnych,
ktére okreslajq lokalizacje danych w dokumencie. W metodzie tej mozna zlokalizowa¢ wartosci atrybu-
téw, ktére nie mogtyby by¢ tatwo wyodrebnione z uzyciem reprezentacji drzewa DOM. Reprezentacja
ta jest znacznie bardziej elastyczna, ale tez bardziej podatna na btedy. Wyrazenia regularne tworzone
manualnie nie muszqg by¢ jednoznaczne, mogq wskazywaé na kilka réznych fragmentéw dokumentu,
ktérych autor wyrazenia nie przewidziat. Jezeli struktura dokumentu ulega zmianie, w niektérych doku-
mentach wartosci atrybutéw mogq nie zosta¢ znalezione w ogdle. Dodatkowo, wyszukiwanie danych za
pomocq wyrazen regularnych jest mniej efektywne od wyszukiwania w drzewie DOM. Dla niewielkich
stron nie stanowi to problemu, jednak diugie dokumenty bedq przeszukiwane istotnie wolnie;.

Roboty stuzqce do ekstrakcji danych sq $cisle powigzane z opisang wezesniej sieciq ukrytq. Cze$é problemdw
z dostepem do zasobdw z sieci ukrytej, z ktérymi nie mogq sobie poradzi¢ roboty indeksujgce, moze zostad
rozwigzana za pomocq mechanizméw analizy struktury dokumentéw i ekstrakeji. Duze zbiory ustrukturyzowa-
nych danych najczesciej udostepnia sie przez internetowe bazy danych. Rekordy w tych bazach dostepne sq
zazwyczaj tylko poprzez wyszukiwarke umieszczong na stronie. W nielicznych przypadkach serwis udostepnia
petng liste rekordéw, co pozwala na zaindeksowanie ich wszystkich przez roboty ogélnego przeznaczenia.

193 |bidem.
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Jest to mozliwe jedynie w sytuacjach, gdy danych nie jest duzo lub podzielone sq na kategorie. W pozosta-
tych przypadkach rekordy zwracane sq na podstawie zapytan — czesto dostep do samej wyszukiwarki jest tez
ograniczony tylko do uzytkownikéw posiadajgcych konto w serwisie i zalogowanych. Jedynym sposobem na
automatyczne przeszukiwanie takich serwiséw jest zaimplementowanie dedykowanego robota zawierajgce-
go mechanizmy rejestracji i logowania oraz automatycznego formutowania zapytan, kiére bedqg sensowne
w kontekscie przeszukiwanej bazy danych i pobiorg niepustq liste rekordéw!%4.

Zazwyczaj interfejs wy$wietlajgcy wyniki wyszukiwania w internetowej bazie danych sktada sie z dwéch typéw

stron:

1. Listy rekordéw. Kazda ze stron zawiera liste obiektéw okre$lonego typu. Najczesciej lista ta przedsta-
wiana jest w formie tabeli, w kiérej obiekty umieszczone sq w kolejnych wierszach. Taka reprezentacja
w tatwy sposéb umozliwia wydzielenie danych interesujgcych dla robota. W kazdym z wierszy obiekt
zawiera podstawowe informacje, a dalsze szczegdly dostepne sq pod linkiem prowadzgcym do strony
z detalami danego rekordu. Wystgpienie w wierszu kompletnych danych bez koniecznosci przechodzenia
do odnosnikéw nazywane jest ptaskq strukturg danych.

2. Strony szczegétowe. Sq to dokumenty szczegdétowo opisujgce dany rekord. Adres URL do tego typu
strony najczedcie] zawiera parametr HTTP GET, ktéry w sposéb unikatowy identyfikuje dany rekord
w bazie. Moze on przedstawia¢ klucz gtéwny w rzeczywistym modelu danych lub tez inng niepowtarzalng
wartos¢.

Il. Klasyfikatory tekstu

Klasyfikatory bayesowskie oraz Support Vector Machines to klasa algorytméw zaliczajgeych sie do metod
uczenia z nadzorem (supervised learning). W metodach tych, przed procesem klasyfikacji tworzy sie zbiory
uczqce dla klas, ktére chcemy uzyskaé po przeanalizowaniu tekstu przez klasyfikator. Skonstruowany korpus
uczqcy stuzy do zbudowania odpowiedniego modelu klasyfikacji. Wytrenowany klasyfikator przyporzgdkowu-
je odpowiednie klasy do nowych tekstéw, uprzednio nieskategoryzowanych!®.

W klasyfikacji dokumentéw tekstowych przypisywanie nowego tekstu do uprzednio zdefiniowanych kategorii
nazywane jest kategoryzacjq (categorization). Zadanie to miesci sie w dziedzinach wydobywania informaciji
(information retrieval) i uczenia maszynowego (machine learning). Przez ostatnie kilkanascie lat tego rodzaju
metody staly sie bardzo popularne, ze wzgledu na coraz wiekszg iloé¢ informacji dostepnych w formie elek-
tronicznej'%.

1. Klasyfikatory Bayesa

Wszystkie klasyfikatory bayesowskie (naiwne i nienaiwne) wykorzystujq do uczenia metody probabilistyczne
oparte na twierdzeniu o prawdopodobienstwie warunkowym, ktére opisuje nastepujgcy wzér:

P(C) P(X|C)

P(C|X) = P00

gdzie:

C - klasa decyzyjna;

X — zbiér danych wej$ciowych;

P(C) — prawdopodobienstwo a priori wystepowania klasy C, zdarzenie to nie jest zalezne od danych wejscio-
wych;

P(C|X) — prawdopodobienstwo a posteriori wystgpienia klasy C przy posiadanych danych X;

P(X) — prawdopodobieristwo pojawienia sie danych X na wejsciu.

194 |bidem.
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196 Sebastiani F., Text Categorization, in: Sirmakessis S., ed., Text Mining and Its Applications, Springer, Berlin — Heidelberg
2004.
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Istotq rzeczy jest wyznaczenie najbardziej prawdopodobnego zdarzenia P(C|X), dla kazdej z klas decyzyjnych.
Prawdopodobienstwo a posteriori nie jest zalezne od mianownika wyzej podanego wzoru, gdyz dla kazdej
badanej hipotezy wartoé¢ P(X) bedzie taka sama'®”.

W Klasyfikacji tekstéw danymi wejsciowymi bedzie wektor X sktadajqey sie z pewnych atrybutéw [x, x, X, .., x ].
Kazdy z tych atrybutéw odpowiadad bedzie stowu z tekstu do sklasyfikowania. Przyjmujqc takie zatozenie,
mozna podstawi¢ w miejsce zdarzenia losowego X wektor reprezentujqcy to zdarzenie (x, x,, .., x )'%:

P(C)P(x;,x5,...%,|C)
P(xy,x5,...%,)

P(C|x,%x5,..x,) =

1.1. Podstawowy klasyfikator Naive Bayes

Naiwne klasyfikatory bayesowskie traktujg dokumenty jako tzw. worek stéw, przyimujgc nastepujgce
zatozenie jako podstawe swojego dziatania: prawdopodobiefstwo wystepowania kazdego stowa x,
w dokumencie d, jest niezalezne wobec wystepowania kazdego z pozostatych przy zatozeniu, ze klasa
dokumentu jest znana'®. Zatozenie o niezaleznosci stéw umozliwia w prosty sposéb obliczenie praw-
dopodobienstwa P(X|A), poprzez oddzielenie obliczania prawdopodobiefstwa dla kazdego stowa
z osobna, co tatwo zaobserwowad rozpisujgc:

P(x,x, ...x |C)

P(x, x, ...x |C) =

P(x,|C) P(x, X, ...x,|C) =

P(x,1Q) P(x,|C) P(x; X, X, |C) =

P(x,|C) P(x,|C) P(x,|C) P(x, X X |C) ...

Zaleznos¢ te przedstawimy w postaci''°:

P(x|C) = l_lP(xl-|C)
i=1

Istnieje mozliwo$¢, ze warto$é ktéregos z atrybutédw w zbiorze testujgcym nie wystgpi razem z klasg
w zbiorze uczqcym. Taka sytuacja staje sie problematyczna, poniewaz prawdopodobienstwo wystgpienia
tego atrybutu w klasie ¢, bedzie réwne zero P(X = x,/C = ¢) = 0. Oznacza to wyzerowanie prawdopo-
dobienstwa wystgpienia dla danej klasy. Istnieje kilka sposobdéw rozwigzania tego problemu. Najcze-
$ciej stosuje sie ustalenie matej wartoéci prawdopodobienstwa skorelowanej dla wszystkich pozostatych
prawdopodobienstw!'".

197 Ljy B., op.cit.

198 |bidem.

19 Fragoudis D., Meretakis D., Likothanassis S., Best terms: An efficient feature-selection algorithm for text categorization,
,Knowledge and Information Systems”, 8(1), 16-33, 2005.

82 "0 Hoare Z., Landscapes of Naive Bayes classifiers, ,Pattern Analysis and Application”, 11(1), 59-72, 2008.

" Liu B., op.cit.
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1.2. Klasyfikator Multinomial Naive Bayes

Wykorzystuje sie go gtéwnie do klasyfikacji dokumentéw tekstowych. Model wielomianowy uzywa wektoréw
cech liczbowych (liczba wystgpien stéw) do przedstawienia dokumentu. Podobnie jak zwykty klasyfikator NB,
przyjmuje nastepujgce zatozenia''? 113
* stowa sq niezalezne wobec pozostatych wyrazéw wystepujgeych w tym samym dokumencie;
* dtugos¢ dokumentu jest niezalezna od klasy;
* prawdopodobienstwo stfowa jest niezalezne wzgledem jego wystepowania na konkretnej pozycji
w tekscie.

Biorgc pod uwage powyzsze warunki, kazdy dokument moze by¢ opisany za pomocq rozktadu wielomiano-
wego. Méwiqc doktadniej zaktada sie, ze dla kazdej stale ustalonej uprzednio liczby klas € € {1, 2, m} istnieje
niezmienny zbiér parametréw wielomianowych. Funkcja prawdopodobienstwa klasyfikatora dla dokumentu
D, Klasy C; przedstawiona jest za pomocq ponizszego wzoru:

IS]

P(pilg:6) = PUDDIDI] |

t=1

P(xt|(,};6)Nti)
Ny

gdzie:

N, — liczba okreslajqca liczbe wystgpien stowa x, w dokumencie D,;

S — stownik stéw, ktére wystepujg we wszystkich dokumentach;

P (x, | C; 6) — prawdopodobienstwo wystgpienia stowa x, w kategorii C;
|D.| - dJJrugos'.c': dokumentu;

thS:l] Ny — suma liczby wystgpien stéw w dokumencie (jest réwna dtugosci dokumentu);
6 — parametr, ktéry przyjmuje rézne wartosci dla poszczegdinych klas'“.

Przyjmuje sie, ze dlugo$¢ dokumentu dla kazdej z klas jest jednakowa. Wykorzystujgc podany wyzej wzdr ob-
licza sie prawdopodobienstwa wszystkich dokumentéw w zbiorze trenujgcym, dla kazdej z klas w zbiorze C.
W oparciu o uzyskane prawdopodobienstwa dokumentéw pod warunkiem klas mozemy przej$¢ do wyzna-
czenia finalnego prawdopodobienstwa klasy pod warunkiem zadanego dokumentu. Wykorzystujgc regute na
prawdopodobienstwo warunkowe uzyskujemy takqg postad:

_ P(G;|6) = P(D|G; 6)
B P(D;|6)

P(GD:; 0)

Podobnie jak w podstawowej formie naiwnego klasyfikatora bayesowskiego, przynaleznos$é do klasy opiera
sie na najwiekszej wartoéci prawdopodobienstwa a posteriori wyznaczanej dla kazdej klasy osobno!'®:

arg maxc, .c P(G; | D;; 0)

Podstawq dziatania réznych odmian klasyfikatoréw NB jest zatozenie o niezaleznos$ci stéw wzgledem pozo-
statych, wystepujgcych w tym samym tekscie. Takie podejécie dyskryminuije klasy posiadajgce silne zaleznosci
pomiedzy stowami. Wiekszo$¢ z obecnie stosowanych algorytméw klasyfikacji odrzuca to zatozenie. Pomimo
tego klasyfikacja oparta na modelu naiwnego klasyfikatora bayesowskiego wykazuije sie wysokg poprawno-
$cig. Duzq zaletq jest réwniez szybko$¢ dziatania. Proces uczenia modelu klasyfikatora na zbiorze trenujgcym
odbywa sie tylko raz, w celu wyznaczenia estymowanych prawdopodobienstw wymaganych do klasyfikacji'*.

12 Juan A., Ney H., Reversing and Smoothing the Multinomial Naive Bayes Text Classifier, in: Ifesta Quereda J.M., Micé L., eds., Proceedings of
the 2nd International Workshop on Pattern Recognition in Information Systems, ICEIS Press, Ciudad Real 2002.

'3 Kibriya A.M., Frank E., Pfahringer B., Holmes G., Multinomial Naive Bayes for Text Categorization Revisited, in: Webb G.I.,
Yu X., eds., Proceedings of 17th Australian Joint Conference on Artificial Intelligence, Springer, Berlin 2004.

4 iy B., op.cit.

115 |bidem.

¢ McCallum A., Nigam K., A Comparison of Event Models for Naive Bayes Text Classification, in: AAAI/ICML-98 Workshop on 83
Learning for Text Categorization, AAAI Press, Palo Alto 1998.
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2. Klasyfikator Support Vector Machine

Jest to stosunkowo nowy algorytm, po raz pierwszy zaprezentowany w 1995 roku przez rosyjskiego matema-
tyka Vladimira Vapnika. Stosuje sie go miedzy innymi w problemie klasyfikacji tekstu. Dziatanie klasyfikatora
opiera sie na statystycznych metodach uczenia, a doktadniej — na zasadzie strukturalnej minimalizacji ryzyka
(structural risk minimization). Dla kazdej klasy zbioru uczqcego algorytm wyréznia przypadki pozytywne i ne-
gatywne, czyli nalezgce i nienalezqgce do badanej klasy. Gtéwna idea polega na znalezieniu takiej powierzch-
ni decyzyinej, ktéra umozliwi optymalne oddzielenie przypadkéw negatywnych od pozytywnych. Wektory le-
zqce najblizej hiperptaszczyzny nazywane sq wektorami wsparcia (rysunek 41), poniewaz uzalezniony jest od
nich ksztatt oddzielajgce] powierzchni. Klasyfikacja nowych tekstéw odbywa sie w bardzo tatwy sposdb, po-
przez odwzorowanie ich na wektory wag oraz sprawdzenie, po ktérej stronie hiperptaszczyzny sie znajdujg''”’.

Rysunek 41. Optymalna hiperptaszczyzna dzielgca przypadki pozytywne od negatywnych

X2 4 H wektory

wsparcia

v

X1
Zrédto: opracowanie wlasne autordw

Aby poprawi¢ szybko$¢ uczenia sie klasyfikatora SVM, czesto wykorzystywany jest algorytm Sequential Mi-
nimal Optimization (SMO). Jego cel to efektywne rozwigzanie problemu optymalizacji podczas trenowania
klasyfikatora. SMO dzieli problem na serie mniejszych podprobleméw, ktére rozwigzywane sq analitycznie''®.

Podczas nauki moze okazad sig, ze nie istnieje hiperptaszczyzna jednoznacznie oddzielajgca przypadki nale-
zqce i nienalezgce do klasy. W zwigzku z tym, wyréznia sie dwie klasy algorytméw opartych na SVM: sepa-
rowalne liniowo (linear SYM) i nieseparowalne liniowo (non-linear SYM).

2.1. Problem separowalny liniowo

Polega na wyznaczeniu takiej przestrzeni podziatu, aby margines miedzy wektorami pozytywnymi i negatyw-
nymi byt jak najwiekszy. Na rysunku 42 zaprezentowany jest przyktad punktéw separowalnych liniowo przez
dwie przestrzenie podziatu, z czego wiekszym marginesem dysponuie hiperptaszczyzna H,''?.

Powierzchnie decyzying w problemie SVM liniowo separowalnym opisuje sie za pomocq hiperptaszczyzny,
ktéra reprezentowana jest jako iloczyn skalarmy dwéch wektoréw wraz z wyrazem wolnym!2:

7 Silva C., Ribeiro B., On text-based mining with active learning and background knowledge using SVM, ,Journal of Soft
Computing — A Fusion of Foundations, Methodologies and Applications”, 11(6), 519-530, 2007.

118 Joachims T., Text Categorization with Support Vector Machines: Learning with Many Relevant Features, in: Nedellec C.,
Rouveirol C., Proceedings of the 10th European Conference on Machine Learning, Springer, London 1998.

% Liv B., op.cit.

120 Yang Y., Liv X., A Re-Examination of Text Categorization Methods, in: Annual ACM SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrieval, ACM, New York 1999.
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gdzie:
ﬁ/ — wektor wag (w, w,, .., w ), kiére zostajq wyznaczone w proce5|e uczenio;
x — punkt do klasyfikacji, wekfor atrybutéw wejsciowych (x,, X, ..., x );

b — stata wyznaczana w procesie uczenia.

Oznaczajqce zbiér uczqey jako D = {(y,, x,)} oraz zakladajqc, ze y, € {+1} jest klasyfikacjq dla wektora x (+1
dla przyktadu pozytywnego oraz -1 dla przyk’rodu negatywnego), klasyfikator SYM musi rozwigzaé problem
znalezienia odpowiedniego w oraz wyrazu wolnego b dla ponizszych ograniczen:

x;—b=+1dlay; = +1

xi—b<—-1dlay; = -1

Problem ten mozna rozwigzad stosujqc techniki programowania kwadratowego'?'

Rysunek 42. Zbiér punktéw separowalnych liniowo

XQA

v

X1

Zrédto: opracowanie wlasne autoréw
2.2. Problem nieseparowalny liniowo

Charakteryzuije sie brakiem mozliwo$ci poprowadzenia takiej hiperptaszczyzny, aby oddzieli¢ przyktady nega-
tywne od pozytywnych (rysunek 43).

Algorytm rozwigzujgcy SYM dla problemu liniowo separowalnego mozna w tatwy sposdb rozszerzy¢ na roz-
wigzywanie problemu nieseparowalnego. Stosuje sie w tym celu dwie metody'??: metode elastycznego mar-
ginesu (soft margin) oraz zastosowanie funkgji jgdra (kernel function).

Metoda elastycznego marginesu zaklada mozliwo$é przekroczenia niektérych przyktadéw pozytywnych
na drugq strone powierzchni decyzyjnej, lub odwrotnie. Nie ma to wptywu na ostateczny wynik, jednak trze-
ba pamietad, by liczba takich wyjgtkédw nie byta zbyt duza (mogtoby to spowodowad zaktécenia w procesie
klasyfikacji). Z tego wzgledu wprowadza sie parametr okreslajgcy maksymalng liczbe punktéw, ktére mogq
btednie przekroczy¢ hiperptaszczyzne. Na rysunku 44 przedstawiono hiperptaszczyzne H, oddzielajgcq przy-
padki negatywne od pozytywnych. W tym przyktadzie jeden z punktéw znajduje sie po przeciwnej stronie
przestrzeni decyzyinej i nie jest uwzgledniany przy konstrukcji hiperptaszczyzny'%.

121 |bidem.
122 Noble W., What is a support vector machine?, ,Nature Biotechnology”, 24, 1565-1567, 2006.
123 |bidem.
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Rysunek 43. Zbiér punktéw nieseparowalnych liniowo

XQ A

..
..". e}
e O o° ©
e O ° ©
@O0 O o
© 5
° ° o

v

Zrédto: opracowanie wlasne autorédw

Rysunek 44. Zbiér punktéw nieseparowalnych liniowo z marginesem btedu

X2 A

v

X1

Zrédto: opracowanie wlasne autordw

Zastosowanie funkcji jadra polega na zamianie oryginalnych wektoréw wejsciowych na wektory o wigk-
szym wymiarze. Takie przeksztatcenie umozliwia konstrukcje w nowej przestrzeni hiperptaszczyzny, oddziela-
igce| przypadki pozytywne od negatywnych. Nalezy pamigtaé o umiarkowanym zwiekszaniu wymiaréw, gdyz
wraz ze wzrostem liczby atrybutéw wzrasta réwniez wyktadniczo liczba mozliwych rozwigzan oraz nastepuje
zbyt duze dopasowanie rozwigzania do zbioru uczgcego. Dlatego tez po zwigkszeniu wymiaru najczescie;
stosuje sie metode soft margin'?*. Wyréznia sie kilka podstawowych funkcji jgdra'?:

* wielomianowa jednorodna:
_ d
k(xi,) = (x; %)
* wielomianowa niejednorodna:

k(xl-,xj) = (x; % x5 + 1)4

124 Noble W., op.cit.
125 Wikipedia, Support vector machine, http://en.wikipedia.org/wiki/Support vector machine, dostep 13.08.2012.
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* gaussowska radialna funkcja bazowa:

k(xi%) = exp(=yl| % = x| dlay>0

* hiperboliczny tangens:

k(xl-,xj) = tanh(kx; * X + z)d,przewaznie dlak>0iz< 0

gdzie:
d — stopien réwnania.

3. Optymalizacja parametrow klasyfikatora SVM (algorytm Differential Evolution)

Ustawienia poszczegdlnych funkgji jgdra klasyfikatora SYM majg wptyw na proces uczenia, a to przektada
sie na jako$¢ klasyfikacji. Problem znalezienia optymalnych parametréw jest problemem nieliniowym, wie-
lowymiarowym, posiadajgcym duzq przestrzen potencjalnych rozwigzan, najczesciej wigzqcym sie z duzym
naktadem obliczeniowym. Dlatego do celéw optymalizacji ustawiers funkcji jgdra wykorzystuje sie metody
ewolucyjne'?.

Differential Evolution (DE) jest algorytmem nalezgcym do grupy metod ewolucyjnych. Wykorzystuje sie go
joko standardowe podejécie do optymalizacji ustawierr zadanego problemu, gdzie danymi wejéciowymi sq
parametry reprezentowane najczesciej jako NP D-wymiarowy wektor'?’:

xD,G,i = 1,2,...,NP

gdzie:

G — numer generacji;

N P — liczba wektoréw w kazdej z generaciji;
i — numer wektora w populaciji;

D — numer parametru w wektorze.

Optymalizacja parametréw odbywa sie wedtug nastepujgcego schematu'?:

1. Inicjalizacja. Utworzenie losowej populacji o rozmiarze NP potencjalnych rozwigzan, przy okredleniu
progowych wartosci dla kazdego parametru.

2. Mutacja. Dla kazdego wektora xp ¢, i = 1,2,..., NP tworzony jest wektor zmutowany:

Va,G+1 = Xr1,6 + F* (X006 — X36)

z losowymi indeksami r1, r2, r3 € {1, 2, .., NP}, gdzie kazdy z nich musi by¢ rézny od siebie, stgqd minimalna
liczba wektoréw w populacji wynosi 4. Fjest statg, kiéra musi spetniaé nastepujgce warunki: F>0, F € [0, 2].
3. Rekombinacja. W celu zwiekszenia réznorodnosci buduije sie wektor:

Uigr1 = [xD1,G+1rxD2,G+1/---rxDi,GH]

gdzie:

Vji,G+1 jezeli (rand (j) < CR) lub j=rnbr (i)

u
JLG+1= { Xji,G jezeli (rand (j) > CR)ij=rnbr (i)

126 Hyang C.L., Wang C.J., A GA-based feature selection and parameters optimization for support vector machines, ,Expert
Systems With Applications”, 31(2), 231-240, 2006.

127 Storn R., Price K., Differential evolution — A simple and efficient heuristic for global optimization over continuous spaces,
JJournal of Global Optimization”, 11, 341-359, 1997.

128 |bidem.
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dlaj=1,2,.., D rand(j) okredlajgcq losowq liczbe z przedziatu [0,1], rnbr(i) okredla losowy indeks €1,2, ...,

D — co zapewnia, ze nowo powstaty wektor u, ., bedzie miat przynajmniej jeden parametr ze zmutowanego

wekfora v, ... CR jest statq rekombinacii z przedziatu [0,1], definiowanq przez uzytkownika.

4. Selekcja. Decyzja o pozostawieniu nowo utworzonego kandydata u, .., odbywa si¢ poprzez wyznaczenie
funkcji kosztu. Jesli kandydat ma mniejszq funkcje celu, to jest uwzgledniony w nowym pokoleniu, w prze-
ciwnym przypadku do nowego pokolenia przechodzi stary wektor x, .

5. Warunek stopu. Ustalana jest stata liczba generacji, po osiggnieciu ktérej algorytm koiczy swoje dzia-
tanie i zwraca najlepsze dotychczasowe rozwigzanie.

Ill. Metody analizy tekstu
1. Ogdlny algorytm analizy

Wiekszoé¢ metod stosowanych do wykrywania terminéw wykorzystuje statystyke, przetwarzanie jezyka natu-
ralnego oraz techniki eksploracji danych. Powszechnie stosowane ujecia najpierw identyfikujg potencjalnych
kandydatéw, a nastepnie okreslajg ich poziom istotnodci w celu selekcji grupy kluczowych terminéw.

Etapy analizy przebiegajq nastepujgco'??:
1. Przeksztatcenie dokumentéw zrédtowych do zunifikowanej postaci:
a) wstepne przygotowanie dokumentéw (transformacja do postaci tekstowej, usuniecie znakéw formatu-
igcych, ujednolicenie sposobu kodowanial);
b) wybér sposobu reprezentacji informacji zawartej w dokumentach:
* bag-of-words (wektor stéw opisanych czestosciami);
* reprezentacja w postaci ustrukturyzowane;.
2. Wstepne przetwarzanie zunifikowanych dokumentéw:
a) czyszczenie, normalizacja, uzupetnianie informacji;
b) budowanie modelu na podstawie zadanej metody reprezentacii.
3. Ildentyfikacja potencjalnych kandydatéw.
4. Selekcja waznych terminéw.

W przypadku reprezentaciji bag-of-words wyrazy pochodzqgce z wektoréw odpowiadajgcych poszczegdlnym
dokumentom sq tqczone w jedng, wspdlng macierz. Zebrane dane tworzg macierz czestosci X, ktéra przyj-
muje posta¢ jok na rysunku 45.

Rysunek 45. Macierz czestosci

Dokumenty

X= Wyrazy

Zrédto: opracowanie whasne autoréw

Liczbe wystgpien i-tego stowa w j-tym dokumencie okreéla i, j-ty element macierzy. Analiza macierzy pozwala
na badanie podobienstwa stéw oraz dokumentéw. Wyznaczone czestodci wystgpierh mozna poddad transfor-
macji. Przyktadowe transformacie to reprezentacja binama (istotny jest sam fakt wystepowania stfowa, a nie
iego liczba wystgpien) oraz wazona reprezentacja logarytmiczna (uwzglednia liczbe dokumentéw zawierajg-
cych dane stowo).

129 Konchady M., Text Mining Application Programming, Charles River Media, Rockland 2006.



Reprezentacja ustrukturyzowana'*® wzbogaca analize informacji zawartych w poszczegdlnych stowach o in-
formacije ukryte w strukturach jezykowych. Stosowane sq struktury danych odpowiednie do przechowywania
zwiqzkéw wynikajgeych z kolejnosci wyrazdéw, charakterystyk obiektéw, relacji miedzy nimi oraz zaleznosci
przyczynowo-skutkowych. Przyktadowe struktury to tancuchy znakéw, drzewa i grafy. Wadami tej reprezen-
tacji sq trudnosci z przeksztatceniem dokumentu tekstowego w postaé ustrukturyzowang oraz maty wachlarz
metod analitycznych do operowania na informacjach przechowywanych w ztozonych strukturach danych.
Pierwsze prace dotyczqce strukturyzacii tekstéw prébowaly reprezentowad dokumenty w relacyjnych tabelach
baz danych. Inne podejscia opieraty sie na budowaniu skomplikowanych plikéw XML. Jeszcze inne zaktadaty
przynalezno$¢ dokumentéw do jednej konkretnej dziedziny i wykorzystywaty modelowanie przy pomocy onto-
logii. Definicja ontologii obejmuije opis obiektéw wystepujgcych w rzeczywistosci oraz opis zaleznosci miedzy
nimi. Obiekty sg reprezentowane przez struktury danych zwane encjami. Majg one zwykle strukture hierar-
chiczng, co powoduie, ze reprezentowane sq w postaci struktur drzewiastych. W ogdlnym przypadku prze-
ksztatcanie informacji zawartych w tekstach do postaci ustrukturyzowanej nawet na poziomie prostych tabel
nie jest zadaniem fatwym. Proces ten najczesciej wykonuije sie manualnie, co z definicji zabiera duzo czasu.

Szczegdlnie perspektywiczne wydaie sie fgczenie koncepcji reprezentacji ontologicznej z odkrywaniem wiedzy
z tekstéw. Nie chodzi tu o samo reprezentowanie tekstéw za pomocq identyfikacji obiektéw i ich relacji opi-
sanych w zadanej ontologii. Zagadnieniem o duzym potencjale jest uczenie ontologii za pomocq eksploracii
danych tekstowych. Analiza statystyczna i data mining tekstéw moze doprowadzi¢ do identyfikacji najistotniej-
szych obiektéw i zwigzkéw miedzy nimi'3'.

Trudno zbudowad reprezentacje w postaci ustrukturyzowanej, dlatego najczesciej uzywany jest klasyczny mo-
del wektorowy (bag-of-words) z miarami czestosci (istotnosci) terminéw — TF,, df, , tdf,, tf-idf'**:
* TF, — czestos¢ globalna terminu t (liczba wystgpien terminu w korpusie), jest fo rozszerzenie czestodci
terminu w ramach dokumentu;
¢ df,— liczba dokumentdw, w ktdrych wystqpit termin ¢;
e tdf, = avg(tf,) x df, — znormalizowana czestosciq dokumentowq srednia czestosé terminu w dokumen-
tach;
* tfidf=tf, ,xlog(N/df)) — czgstos¢ terminu t w dokumencie d znormalizowana logarytmem odwrécone;
czestosci dokumentowe;.

Etap identyfikacji potencjalnych terminéw poprzedza faza wstepnego przetwarzania dokumentu. Pierwszy
krok to dokonanie podziatu tekstu na akapity, zdania oraz stowa, czyli tzw. tokenizacja. Kolejnymi fazami sq
czyszczenie i normalizowanie danych. Czyszczenie sprowadza sie do usuniecia wszystkich nieistotnych stéw
(przyimkow, zaimkéw ete.), czyli stop words. Normalizacja danych ogranicza sie do zagregowania wyrazéw
— tak, aby te same stowa w réznych formach zostaly zaliczone do tej samej grupy. Najczesciej stosuje sie
takie techniki, jak stemming, lematyzacja i analiza morfologiczna. Stemming polega na sprowadzeniu stéw
do wspdlnego rdzenia, kiéry nie musi by¢ poprawnym stowem, lematyzacja — na sprowadzeniu kazdego
sfowa do jego podstawowej formy, a analiza morfologiczna — na odnajdywaniu odpowiednich form stéw
w ustalonym stowniku. W wyniku tej analizy dostajemy — oprécz bazowej formy stownej — takze informacje
o czesci mowy czy przypadku'33,

Mozna je podzieli¢ ze wzgledu na rodzaje technik uzywanych do identyfikacji istotnych terminéw — lingwi-
styczne i statystyczne.

Metody lingwistyczne opierajq sie na wykorzystaniu kryteriéw syntaktycznych. Wiekszo$¢ naukowcdw zga-
dza sie z poglgdem, iz terminy sq gtéwnie frazami rzeczownikowymi. Justeson i Katz'** badali korpusy teksto-

130 Manning C., Schutze H., Prabhakar R., Infroduction to Information Retrieval, Cambridge University Press, 2008.

131 Cimiano P, Ontology Learning and Population from Text, Springer, Berlin — Heidelberg 2010.

132 Salton G., McGill M.J., Introduction to Modern Information Retrieval, McGraw-Hill, New York 1983.

133 Charniak E., Statistical techniques for natural language parsing, ,Al Magazine”, 18(4), 33-43, 1997.

134 Justeson J., Katz S., Technical terminology: Some linguistic properties and an algorithm for identification in text, ,Natural
Language Engineering”, 1, 9-27, 1995.
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we gtéwnie za pomocq fraz rzeczownikowych, zawierajgcych przymiotniki i czasowniki, aczkolwiek w bardzo
matych proporcjach. Do wyszukiwania frazy rzeczownikowej uzywaijq oni ponizszego wyrazenia regularnego:

((Adj[Noun)* | (Adj[Noun)'(NounPrep)?)(Adj| Noun) )Noun

gdzie:

Adj — przymiotnik;

Noun — rzeczownik;

NounPrep — przyimek odrzeczownikowy.

Tokze Daille'® koncentrowat sie na frazach rzeczownikowych. Wzorce pojec¢ dla ztozonych struktur sktadajqg
sie gtéwnie z dwdch elementdw — rzeczownikdw i przymiotnikéw. Wzorce dla jezyka angielskiego to przymiot-
nik — rzeczownik i rzeczownik — rzeczownik.

Metody statystyczne polegajg na liczeniu czestosci wystgpien potencjalnych termindw, gdyz najbardziej
istotne pojecia powinny sie powtarza¢ w zbiorze dokumentéw. Wczesne podejécia do automatycznego wy-
krywania poje¢ byly skupione na obliczeniach statystyk pojedynczych stéw w kontekscie catego korpusu.
Jones'*® opisat badania nad identyfikacjq statystycznie dyskryminujgcych stéw w korpusie dokumentéw. An-
drade i Valencia'’” bazowali na poréwnywaniu rozktadu stowa w ramach zadanego dokumentu do rozktadu
tego stowa w korpusie referencyjnym. Niestety, taricuchy tekstowe pojawiajgce sie czesto mogg nie by¢ rze-
czywistymi terminami, a istotne terminy niekoniecznie muszq przekroczy¢ zadany poziom istotnodci. Poleganie
na statystycznym poziomie wsparcia nie pozwala réwniez na wykrycie rzadkich pojeé.

Aktualnie powszechne jest scalanie podejscia statystycznego z informacjami lingwistycznymi. Przyktadem
moze by¢ sktadajgca sie z dwdch czesci metoda C-Value/NC-Value'®. C-value ma wykrywad terminy za-
gniezdzone wielostowne. Kandydujgce terminy sq porzgdkowane wedtug C-value — wieksza warto$¢ ozna-
cza wieksze prawdopodobienstwo bycia istotnym terminem. C-value wykorzystuje wiedze na temat czesci
mowy (POS tagging), filtrowanie nieistotnych stéw, a takze rozktad statystyczny. NC-value jest rozszerze-
niem C-value, ktére wstrzykuje kontekstowq informacje w celu poprawy identyfikacji istotnych terminéw.
|dea tego usprawnienia polega na uwzglednieniu stéw sgsiadujgcych z terminem. Stowo jest identyfikowa-
ne jako kontekstowe za pomocq liczby istotnych poje¢ w sgsiedztwie ktérych ono wystepuje. Wieksza liczba
oznacza wyzsze prawdopodobieristwo, iz mamy do czynienia ze stowem silnie skorelowanym z waznymi
pojeciami. Frantzi, Ananadiou i Mima'*? pokazali, ze stowa kontekstowe sq dziedzinowo zalezne i przypisy-
wanie wysokich wag do stéw, ktére towarzyszq pojeciom, poprawia proces ekstrakcji kluczowych terminéw.

Metody wykrywania terminéw mozna podzieli¢ tez wedtug kryterium zorientowania na pojedynczy dokument
lub korpus. Metody zorientowane na pojedynczy dokument to na przykfad przypisanie stéw kluczo-
wych do dokumentu lub automatyczna sumaryzacja (tworzenie streszczen). Metody oparte na przetwa-
rzaniu korpusu tekstowego w celu identyfikacji istotnych terminéw bedq stuzyly choéby do konstrukgji
dziedzinowej ontologii. Automatyczne streszczanie oraz budowanie ontologii sq szczegdlnymi przypadkami
posredniego wykorzystania ekstrakgji istotnych terminéw z tekstéw.

Automatyczne tworzenie streszczent ma istotne znaczenie praktyczne w obszarze wyszukiwania informacii.
Jednym z podej$¢ do sumaryzacji jest stosowanie ekstrakcji tekstu, ktére polega na wybieraniu zdan lub
akapitéw z oryginalnego dokumentu. Jest to tzw. podejscie otwarte: nie ma zadnych zatozer odnosnie do
tredci streszczanego tekstu. Oceny istotnodci dokonuie sie dynamicznie na podstawie analizy zawartosci do-
kumentu. W systemach ekstrakcji tekstéw podstawowy etap to wykrycie istotnych terminéw. W klasycznej
pracy Luhna'“® selekcja istotnych zdan opiera sie na danych statystycznych. Waga zdania zalezy od wagi skfa-

135 Daille B., Gaussier E., Lange J., Towards Automatic Extraction of Monolingual and Bilingual Terminology, in: Proceedings of COLING 94,
COLING, Kyoto 1994.
1% Jones K., A statistical interpretation of term specificity and its application in retrieval, ,Journal of Documentation”, 28(1), 11-21, 1972.
137 Andrade M., Valencia A., Automatic extraction of keywords from scientific text: Application to the knowledge domain of
protein families, ,Biolnformatics”, 14(7), 600-607, 1998.
138 Frantzi K., Ananiadou S., Mima H., Automatic recognition of multiword terms, ,International Journal of Digital Libraries”,
3(2), 117-132, 2000.
137 Ibidem.

140 Luhn H., The automatic creation of literature abstracts, ,IBM Journal of Research and Development”, 156-165, 1958.
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dowych stéw, obliczanej na podstawie czestosci ich wystepowania w tekscie. U Kupca, Pedersena i Chena'*!
kazde zdanie jest opisywane wektorem cech (m.in. dtugo$¢ zdania i stowa kluczowe). Nastepnie stosuje sie
naiwny klasyfikator bayesowski, ktéry po fazie uczenia kategoryzuje podane zdanie jako istotne lub nieistot-
ne. Wystepowanie istotnych pojeé w sentencjach jest jednq z gtéwnych sktadowych branych pod uwage przy
decydowaniu, czy zdanie ma wchodzi¢ w sktad streszczenia dokumentu.

Umiejetnos¢ automatycznej budowy ontologii jest konieczna do powstania nowej generacji inteligentnych
rozwigzan informacyjnych. Tworzenie reprezentacji wiedzy z tekstéw jest zadaniem trudnym, sktadajgcym
sie z wielu etapéw. Jednym z nich jest proces odkrywania istotnych pojeé ontologii w ramach zadanego,
dziedzinowego korpusu tekstowego. W tym celu w systemie TextOntoMiner'#? 43 najpierw przeprowadza sie
analize morfologiczng (opisanie czedci mowy), a potem wyszukuje kandydujgce pojecia na podstawie wiedzy
eksperckiej (zapisanych recznie regut charakteryzujgcych pojecia w oparciu o zwigzki rzeczownikéw z innymi
cze$ciami mowy). Ostatecznie, jako istotne pojecia wybierani sq kandydaci o odpowiednio wysokim wsparciu
w dokumentach i zdaniach. W przypadku odkrywania konceptéw ontologicznych analizowane sq wszystkie
dokumenty zadanego zbioru.

3. Metody ekstrakecji stow kluczowych

Celem przypisywania stéw kluczowych jest znalezienie matego zbioru terminéw, ktére opisujg wybrany do-
kument, niezaleznie od dziedziny, do ktdrej przynalezy. Stowa kluczowe to sekwencje jednego lub wielu
wyrazéw, ktére dostarczajg spdjnej i zwartej reprezentacji zawartodci dokumentu. Mimo ich uzytecznosci
w analizie, indeksowaniu i wyszukiwaniu, wiekszo$¢ dokumentéw nie posiada przypisanych stéw kluczowych.

3.1. Analiza n-graméw

U Hulth'* automatyczna ekstrakcja stéw kluczowych traktowana jest jok uczenie maszynowe z nadzorem.
Pojecia stanowiqgce potencjalne stowa kluczowe w dokumencie badane sq na kilku ptaszczyznach tokenizacji.
Pierwsza, najbardziej popularna to analiza n-graméw. Kolejna, alternatywna to poszukiwanie fraz rzeczow-
nikowych (rzeczownik — rzeczownik, rzeczownik — przymiotnik). Ostatnim z badanych podej$¢ jest selekcja
poje¢ przy uzyciu wzorcéw morfologicznych (niosg one informacije o czesciach mowy i liczbie pojedynczej lub
mnogiej). Uzywane sq cztery deskryptywne cechy:

* czestoé¢ kandydujgcych poje¢ w ramach dokumentu;

* czesto$é kandydujgcych pojeé¢ w ramach catego zbioru dokumentéw;

* wzgledna pozycja pierwszego wystgpienia kandydujgcego pojecia;

* morfologiczne whasciwosci kandydata.

Klasyfikator trenowany jest przy uzyciu zbioru dokumentéw z przypisanymi stowami kluczowymi. Kazdy po-
tencjalnie istotny termin zawarty w nowym dokumencie jest klasyfikowany jako kluczowy lub nie. Potencjalne
terminy oznaczajg w tym wypadku znormalizowane unigramy, bigramy i trigramy. Mamy do czynienia z kla-
syfikacjq binarng opartg na indukgji regut. Strategia uzyta do konstrukcji regut to ,dziel i rzqdZ”, ktérej celem
jest maksymalizacja odseparowania miedzy kategoriami opisanymi przez zestaw regut.

3.2. Rapid Automatic Keyword Extraction

RAKE'™> opiera sie na obserwaciji, iz stowa kluczowe czesto zawierajq wiele sktadowych, natomiast rzadko
znaki interpunkcyjne, przyimki, zaimki czy inne stowa o minimalnym leksykalnym znaczeniu. Do podziatu

41 Kupiec J., Pedersen J., Chen F.,, A Trainable Document Summarizer, in: Fox E., Ingwersen P, Fidel R., Proceedings of the 18th Annual Interna-
tional ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval, ACM, Seattle 1995.

142 Rybinski H. i inni, Text mining tools for ontology maintenance, reports from phase 2-5, Wydziat Elektroniki i Technik Informacyjnych Politechniki
Warszawskiej, 2006-2007.

143 Gawrysiak P, Rybinski H., Protaziuk G., Text Onto Miner — A Semi Automated Ontology Building System, in: Proceedings of
17th International Symposium on Intelligent Systems, 563-573, Springer, Berlin — Heidelberg 2008.

144 Hulth A., Improved Automatic Keyword Extraction Given More Linguistic Knowledge, in: Proceedings of the 2003 Conference
on Empirical Methods in Natural Language Processing, 216-223, ACL, Stroudsburg 2003.

145 Rose S., Engel D., Cramer N., Cowley W., Automatic Keyword Extraction from Individual Documents, in: Berry M.W., Kogan
J., Text Mining: Applications and Theory, 19-37, Wiley, New York 2010.
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dokumentu na zbiér kandydujgcych stéw kluczowych metoda uzywa stop words i ogranicznikéw sentencji
(kropka, wykrzyknik etc.). Zidentyfikowane stowa mogq sktada¢ sie z jednego lub wielu wyrazéw. Kolejnym
krokiem jest obliczanie macierzy wspétwystepowania stéw zawartych w kandydujgcych stowach kluczowych.

Ostatnie zadanie polega na obliczeniu wspdtczynnika stopnia wzgledem czestoéci dla kazdego stowa
w macierzy. Czesto$¢ stowa freq(w) oznacza ilo$é wystgpien w catym dokumencie. Stopien stowa deg(w)
dodatkowo uwzglednia ilo$¢ wystgpien stowa w w dtuzszych kandydujgcych stowach kluczowych. Finalnym
wskaznikiem jakosci stowa jest wspétezynnik stopnia wzgledem czestosci: deg(w)/freq(w).

Wage kandydujgcego stowa kluczowego liczy sie przez zsumowanie wspdtczynnikéw stopnia wzgledem cze-
stosci kolejnych sktadowych stowa kluczowego. Kandydaci o T najwyzszych wagach wybierani sq jako istotne
stowa kluczowe dla zadanego dokumentu. Najczesciej liczba T odpowiada od jednej czwarte] do jednej
trzeciej wszystkich kandydujgcych stéw kluczowych.

3.3. Keyphrases Extraction Algorithm

KEA' jest metodqg do ekstrakcji kluczowych fraz z dokumentéw tekstowych, opracowang na Uniwersytecie
Waikato w Nowej Zelandii. Moze by¢ uzywana zaréwno do swobodnego indeksowania tekstéw, jak i do
kontrolowanego indeksowania (przy zatozeniu posiadania stownikéw dziedzinowych). Metoda ta zostata za-

implementowana w Javie w postaci otwartego projektu dystrybuowanego z licencig GNU GPL. Parametry
wejdciowe, ktére trzeba dostarczy¢ to stop-lista oraz algorytm normalizacji stéw (stemmer bqdz lematyzator).

Rysunek 46. Schemat dziatania Keyphrases Extraction Algorithm

Dokumenty j

Bird predat aquacult . ,
Fisheri B Ekstrokdo kandydotow Streaming i przgdkowanie fraz

(Predatory birds — bird predat)
Manualnie przypisane Obliczani buté
i iz iczanie atrybutow

4 TAK NIE
Tworzenie modelu Obliczanie prawdopodobienstw
Naiwny klasyfikator
bayesowski
Automatycznie wybrane
Model frazy kluczowe

Zrédto: opracowanie wlasne autoréw na podstawie: http://www.nzdl.org/Kea/description.html, dostep 14.08.2012.

W trybie indeksowania kontrolowanego h
(od wersji 4.0)

Tezaurus

146 Witten |.H., Paynter G.W., Frank E., Gutwin C., Nevill-Manning C.G., Automatic Keyphrase Extraction, working paper 00/5,
Department of Computer Science, The University of Waikato, 2000.



Algorytm przeglgda tekst i dokonuje selekcji n-graméw o ustalonej dtugosci, ktére nie zaczynaijqg sie i nie
koniczg elementami stop words. Dla kazdego kandydata algorytm oblicza cztery wskazniki:
* TF-IDF;
e first occurence — preferuje kandydatéw pojawiajgcych sie na poczgtku lub koAcu dokumentu;
* length — liczba sktadowych stéw, najczesciej preferowane przez ludzi sq bigramy;
* node degree — liczba kandydatéw semantycznie powigzanych z zadang frazg; tylko do uzytku z dzie-
dzinowymi stownikami.

Charakterystyczny jest etap budowania modelu stowa kluczowego. Dla zbioru dokumentéw z manualnie
przypisanymi stowami kluczowymi przeprowadza sie faze uczenia, ktéra skutkuje powstaniem probabilistycz-
nego modelu (doktadniej — klasyfikatora Naive Bayes). Jest to metoda uczenia maszynowego z nadzorem.
Ostatecznie, dla kazdego kandydata, przy uzyciu klasyfikatora i wskaznikéw oblicza sie prawdopodobiefstwo
bycia stowem kluczowym. Kandydaci z najwyzszymi prawdopodobiefstwami wybierani sq jako automatycznie
wygenerowane stowa kluczowe. Caly proces zostat przedstawiony na rysunku 46.

Jest to grafowy model rang uzywany do przetwarzania tekstéw, w tym tez do ekstrakcji stéw kluczowych; me-
toda uczenia bez nadzoru. Stowa kluczowe sktadajqg sie z od jednego do n stéw sktadowych. Kazde sktadowe
sfowo jest modelowane jako wezet w grafie, a kazda relacja miedzy unigramami moze byé zamodelowana
krawedzig. Text Rank uzywa relacji wspétwystepowania ograniczonej przez odlegto$é¢ miedzy unigramami.
Dwa wierzchotki sq potgczone, jesli odpowiadajgce im unigramy wspétwystepujg w tekécie w ustalonym
odgdrmie oknie n stéw. W algorytmie zastosowano potencjalne ograniczenia, iz weztami mogq by¢ tylko
rzeczowniki i przymiotniki. Po zbudowaniu grafu rangi kazdego wezta sq ustawiane na 1. Formalizujgc, niech
G = (V, E) bedzie grafem o wierzchotkach Vi krawedziach E, gdzie E =V x V. Dla danego wierzchotka V, niech
I n(V,)bedzie zbiorem krawedzi, ktére wskazujq na wierzchotek i, analogicznie Out(V, ) bedzie zbiorem kra-
wedzi wychodzqcych, a w; wagq krawedzi faczqcej wierzchotki V; i V.. Wartos¢ oceny wierzchotka V, wyniesie:

WS(V) = (1—d) + d = Z i

vieln(vy

—WS(V)
Lyeoutvy) Wk /

W powyzszym wzorze d to parametr ttumiqcy z przedziatu miedzy O a 1, zazwyczaj przyjmuje on warto$¢ 0,85.
Uruchamiany jest algorytm liczqcy rangi iteracyjne, az zostanie osiggnieta konwergencja ponizej zadanego
poziomu. Ostatecznie, wierzchotki sq sortowane wedtug rang i zwracana jest lista wynikowa.

PKE jest metodq ekstrakcji stéw kluczowych dedykowang polskojezycznym tekstom, opracowang w projekcie
,System wspomagania wyboru recenzentéw”. Wyodrebnianie fraz kluczowych rozpoczyna sie od wstepnego
przetworzenia tekstu. Na tym etapie tekst dokumentu powinien zostaé podzielony na zdania i stowa. Dla
kazdego ze stéw przeprowadza sie lematyzacje; okre$lone zostajq charakterystyki stowa: liczba, cze$é mowy,
rodzaj etc. W kolejnych fazach najpierw odbywa sie identyfikacja potencjalnych kandydatéw na stowa klu-
czowe, a nastepnie — ich ocena i prezentacja zadanej liczby finalnych stéw kluczowych.

Na podstawie algorytmu RAKE podijeto préby wypracowania lepszych rozwigzan identyfikacji stéw klu-
czowych. Pierwszg wprowadzong modyfikacjg byto filtrowanie cze$ci mowy. Domyélnie RAKE nie bie-
rze pod uwage cze$ci mowy sktadajgcych sie na potencjalne stowo kluczowe. Przyktadowo: czasownik
+ czasownik jest réwnie dobrym kandydatem co przymiotnik + rzeczownik, natomiast czasowniki bar-
dzo rzadko sq stowami kluczowymi. Poczgtkowo przyjeto zatozenie, iz stowo kluczowe musi mie¢ postaé:
przymiotnik/przystéwek/rzeczownik + dowolna liczba rzeczownikéw. Kolejnym ulepszeniem byto zatoze-
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nie, ze wyrazy obcego pochodzenia mozna traktowad w powyzszym szablonie na réwni z rzeczownikiem.
Nastepnie wykorzystano obserwacje, ze wyrazy zaczynajqce sie od duzej litery i niebedqgce poczgtkiem
zdania sq istotne i bez wzgledu na cze$¢ mowy powinny by¢ traktowane na réwni z rzeczownikiem.
Ostatnie usprawnienie polegato na wprowadzeniu listy wyjgtkéw w filtrze czesci mowy. Listg wyjgtkdw
jest zbidr sekwencji czedci mowy, ktdre sq statystycznie istotne wéréd manualnie przypisanych przez auto-
réow stéw kluczowych. Problemem tego podejécia jest nadmiarowo$é nieistotnych kandydatéw, charak-
teryzujgcych sie duzq dtugosciq.

Alternatywnie dla powyzsze] metody identyfikacji kandydatéw opracowano metode rekurencyjng, ktéra od-
daje mniejszy, doktadniejszy zbiér kandydatéw. Opiera sie ona na obserwacji, ze w polskojezycznych do-
kumentach stowa kluczowe sktadajg sie przewaznie z nastepujgcych czedci mowy: rzeczownik, rzeczownik
+ przymiotnik, rzeczownik + rzeczownik oraz rzeczownik + symbol. Pod pojeciem ,symbol” rozumie sie wy-
razy, dla ktérych nie udato sie poprawnie okresli¢ cze$ci mowy, na przyktad: ,sektor MSP”, ,stop AZ91”. Aby
zastosowad powyzszq zasade, badany tekst dzieli sie na ciggi stéw, gdzie elementy rozdzielajgce to:

* cze$ci mowy inne niz: rzeczownik, przymiotnik, symbol;

* elementy listy stop words;

* elementy niespetniajgce nastepujgcego wyrazenia regularnego: [\\p{Lu}\\p{LI}0-9-]+$ (elementy

zawierajgce znaki inne niz: litery, cyfry i ,-").

Niestety, powyzsze kryterium jest niewystarczajgce. W jezyku polskim do$¢ czesto pojawiajqg sie dtugie ciggi
rzeczownikdw, przymiotnikéw i symboli. Na przyktad, w badanych tekstach abstraktéw znaleziono naste-
pujqcy cigg wyrazdw: istotne zréznicowanie wartosci wzglednego modufu sprezystosci rdzenia kolb bada-
nych mieszaricéw kukurydzy. Nawet w razie wyboru jedno- i dwuelementowych podciggéw otrzymano by
11 potencjalnych stéw kluczowych zawierajgcych jedno stowo i 10 zawierajgcych dwa stowa. Ten problem
uwzgledniono poprzez stworzenie rekurencyjnego algorytmu selekgji istotnych fraz.

Dla badanego ciggu stéw iteracyjnie sprawdza sie, czy mozna znalez¢ jeden z ponizszych wzorcéw (kolejnog¢
jest istotna):

1. rzeczownik + przymiotnik;

2. rzeczownik + symbol;

3. rzeczownik + rzeczownik;

4. rzeczownik.

Jezeli uda sie dopasowad wzorzec, wybrane stowa zostajg dodane do wynikowej listy potencjalnych stéw klu-
czowych. Nastepnie algorytm rekurencyjnie przeszukuie cigg stéw poprzedzajgcey i nastepujgcy po wybranym
sfowie kluczowym.

Ocena kandydatéw moze byé dokonana na podstawie podejécia statystycznego lub metod uczenia maszy-
nowego.

W algorytmie RAKE zaproponowano nastepujgce statystyczne miary oceny'*:
freq(w) — liczba wystgpien;

deg(w) — liczba wystqpien i wspdtwystgpien;

degW) _iloraz dwéch powyzszych.
freq (w)
Podczas autorskich badan wprowadzono miare (freq(w))2 Niezaleznie od przyjetej miary, catkowita miara
istotnosci stéw kluczowych byta sumg wag jego stéw sktadowych. Miara freq(w) jest liczbg wystgpien stowa
w badanym fekscie i preferuje stowa wystepujgce w tekscie czesto, bez uwzglednienia stéw, z ktérymi one
wspbtwystepujg. W przypadku deg(w) liczy sie zaréwno liczbe wystgpien stowa, jak i liczbe stéw, z ktdrymi

badane stowo wspdtwystepuie; preferowane sq stowa wystepujgce czesto w dhugich frazach. Miara ;eg—((w))
req (w

147 Rose S., Engel D., Cramer N., Cowley W., op.cit.
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wysoko oceni wyrazy wystepujgce w diugich stowach kluczowych, ale rzadko wystepujgce samotnie. W przy-
padku (freq(w))? preferowane sq zaréwno frazy, jak i pojedyncze stowa.

Metody uczenia maszynowego stosowane do ewaluacii kandydatéw sprowadzajq sie do zbudowania odpo-
wiednich klasyfikatoréw. W PKE wykorzystano naiwny klasyfikator bayesowski zbudowany na ponizej opisa-
nych atrybutach, ktére majg wptyw na przydatno$é potencjalnego stowa kluczowego'8:
* czesto$é stowa — zastosowano (freq(w))?;
* pozycja stowa w zdaniu — stowa wystepujgce na poczgtku i na koncu zdania sq przewaznie czesciej
kluczowe niz pozostate wyrazy w zdaniu;
* pozycja sfowa w tekscie — stowa wystepujgce w tekécie wezedniej sq przewaznie wazniejsze od tych
wystepujgcych pdzniej;
* dtugos¢ frazy — najczesciej stowa kluczowe majq jedno stowo sktadowe albo dwa takie stowa.

Pozycje stowa zapisano jako liczbe rzeczywistq z przedziatu [0,1]; do jej wyznaczenia uzyto wzoru:

pozycja pierwszego wystapienia badanej frazy

POZYYIL = Yiczba znalezionych potencjalnych stéw kluczowych

Badana jest przynalezno$é do dwéch klas: ,jest stowem kluczowym” oraz ,nie jest stowem kluczowym”.
IV. Algorytm identyfikacji autorow

System wspomagania wyboru recenzentéw wykorzystuje algorytm grupowania hierarchicznego do identyfika-
cji autoréw publikacji pobieranych przez robota internetowego. W wyniku dziatania robota dane sq sprowa-
dzane do jednolitego formatu i gromadzone w lokalnej bazie. Dane zapisane bezposrednio przez robota nie
mogq jednak zosta¢ uzyte do tworzenia rankingu recenzentéw — konieczne jest ich przetworzenie do postaci
wiedzy uzytecznej dla systemu. Aby mozliwy byt wybdr recenzentéw dla wprowadzonego przez uzytkownika
wniosku, publikacje naukowe powinny zosta¢ zaklasyfikowane do odpowiadajgcych im dziedzin naukowych,
natomiast autorzy publikacji zidentyfikowani jako konkretne osoby znajdujgce sie w BWNP Pozgdane jest
réwniez wyodrebnienie z danych stéw kluczowych, ktére postuzg do poréwnywania wnioskéw z publikacjami
znajdujgcymi sie w bazie danych. Wszystkie te zadania wykonywane sq jako autonomiczne procesy i stuzq
wydobyciu z nieprzetworzonych danych wiedzy mozliwe| do wykorzystania przez system. Ten dodatek skupi
sie na problemie identyfikacji autoréw publikacji. Rozwigzanie tego problemu okazato sie niezbedne do
prawidtowego korzystania z danych pobieranych przez robota, dlatego tez opracowany zostat algorytm iden-
tyfikacji bazujgcy na metodzie grupowania hierarchicznego — Hierarchical Agglomerative Clustering'*?. Nizej
przedstawiony zostanie problem niejednoznacznosci nazwisk autoréw publikacji, a dalej — teoria zwigzana
z algorytmem grupowania hierarchicznego.

1. Problem identyfikacji autoréow

Dane na temat publikacji agregowane przez system pochodzq z réznych 7zrédet, z ktérych kazde zawiera in-
formacie zapisane w specyficznym dla siebie formacie. O ile sprowadzenie prostych atrybutéw do jednolitego
formatu i ich poréwnywanie nie stanowi wiekszego problemu, o tyle poréwnania obiektéw pochodzgcych
z réznych baz danych (w systemie wspomagania wyboru recenzentéw bedg to miedzy innymi publikacje,
autorzy i instytucjie naukowe) jest zagadnieniem ztozonym i wymagajgcym opracowania specyficznych algo-
rytméw ujednolicajgeych te dane.

System bedzie korzystat przede wszystkim z wiedzy o pracownikach naukowych, kluczowym problemem staje
sie wiec ich identyfikacja. Moze sie zdarzy¢, ze jedna i ta sama osoba figuruje w kilku bazach danych, z kté-
rych kazda zawiera podzbiér jej publikacji. Zadanie systemu to zatem rozpoznanie tej osoby i przypisanie do

148 Pianta E., Tonelli S., Association for Computational Linguistics, in: Proceedings of the 5th International Workshop on Seman-
tic Evaluation, Uppsala University, 2010.
149 Manning Ch., Schutze H., Prabhakar R., op.cit.
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niej wszystkich publikacji, ktérych rzeczywiscie jest twércq. W momencie ekstrakcji danych wiedza na temat
oséb jest bardzo ograniczona, poniewaz zewnetrzne interfejsy czesto nie rozdzielajg ludzi o takim samym
imieniu i nazwisku oraz nie udostepniajg publicznie unikatowych identyfikatoréw przypisanych poszczegdl-
nym autorom. Zadanie staje sie tym trudniejsze, im wiecej oséb o danym imieniu i nazwisku nalezy rozdzieli¢.

Sam format zapisu autora moze réznié sie w zaleznosci od Zrédta danych. Wiekszo$é Zrédet nie podaje
petnego imienia autora przy jego publikacji. Podawany jest zazwyczaj inicjat imienia oraz petne nazwisko.
Niektére Zrédia podajqg petne nazwisko oraz pierwsze imie, wraz z inicjatami imion kolejnych. Na przyktad,
ta sama osoba Jan Henryk Kowalski moze by¢ zapisana w nastepujgcy sposdb:

Kowalski, J.

Kowalski, J.H.

Jan H. Kowalski

Jan Henryk Kowalski

Kowalski, Jan H.

Kowalski, Jan

dr J.H. Kowalski

Oczywidcie nazwisko i inicjat imienia nie wystarczajq do zidentyfikowania okreslonego twércy publikacji. Ko-
nieczne jest poréwnywanie w kontekscie innych obiektéw z nim powigzanych — publikacji, stéw kluczowych,
instytucji, wspdtautoréw. W rzeczywistosci problem identyfikacji autoréw mozna sprowadzi¢ do problemu
grupowania publikacji. Majgc n publikacji zawierajgcych autora o okreslonym nazwisku, chcemy podzieli¢
ie na k grup tak, aby wszystkie publikacje w pojedynczej grupie nalezaty do jednego i tego samego autora,
a jednoczes$nie zadna publikacja tego autora nie znalazta sie w innej grupie. Algorytm identyfikacji autoréw
publikacji opracowany w ramach projektu zasadza sie na takim wtasnie podejsciu. Do stworzenia algorytmu
identyfikacji wykorzystano metode grupowania hierarchicznego, opisang nizej.

HAC to jedna z metod grupowania hierarchicznego, ktére polegajg na tworzeniu skupier na podstawie
tqgczenia lub dzielenia obiektéw i ich grup. Caly proces grupowania hierarchicznego mozna przedstawic
w postaci drzewa lub dendrogramu. Istniejq dwa typy metod hierarchicznych!s% 15
* metody aglomeracyjne (bottom-up) — na poczagtku wszystkie obiekty traktuje sie jok oddzielne sku-
pienia; w kolejnych iteracjach algorytmu skupienia fgczone sq ze sobg do momentu powstania poje-
dynczego skupienia grupujgcego wszystkie obiekty;
* metody podziatowe (top-down) — najpierw istnieje tylko jedno skupienie ztozone ze wszystkich
obiektéw; w kolejnych iteracjach dokonuije sie podziatu tego skupienia do momentu, az wszystkie
otrzymane skupienia bedq sktada¢ sie z pojedynczych obiektéw.

W przeciwienstwie do innych popularnych metod grupowania, metody hierarchiczne nie wymagaijq okre-
$lania liczby grup, ktére powinny zostaé utworzone. Umozliwia to ich wykorzystywanie do rozwigzywania
problemdéw grupowania tam, gdzie ta liczba nie jest znana. Sq to metody iteracyjne, gdzie podczas kazdej
z iteracji wykonywany jest pojedynczy podziat lub potgczenie. Algorytm najczescie] konczy sie wiedy, kiedy nie
mozna wykonad juz zadnej akcji (izn. powstato jedno skupienie lub wszystkie skupienia sq reprezentowane
przez pojedyncze obiekty). Mozliwe jest jednak okreslenie dodatkowego warunku stopu, ktéry pozwolitby
na zakonczenie algorytmu wczesniej, gdy okreslone przez uzytkownika zatozenia zostaty spetnione. Metody
grupowania hierarchicznego dajg szanse okreslenia liczby skupien juz po zakonczeniu dziatania algorytmu,
na podstawie utworzonego podczas tego procesu dendrogramu. Dendrogram to struktura drzewiasta repre-
zentujgca podzialy lub potgczenia nastepujgce na kolejnych etapach procesu'?. Z graficznej reprezentadji
dendrogramu mozna odczytaé, ktére skupienia i na jakim poziomie podobierstwa lub odmiennosci zostaty
ze sobq potfgczone.

150 T Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, op.cit.
151 Manning Ch., Schutze H., Prabhakar R., op.cit.
152 |bidem.
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Dla uproszczenia przyjmiemy, ze opisywana w tym rozdziale metoda opiera sie na podobienstwie miedzy
obiektami. Rysunek 47 przedstawia przyktadowy dendrogram opisujgcy grupowanie pewnej liczby doku-
mentéw. Pionowa o$ informuje o miarach podobienstwa miedzy tgczonymi skupieniami. Z dendrogramu
odczytaé mozna, ze do poziomu podobienstwa wynoszgcego okoto 0,3 wszystkie obiekty zaznaczone ko-
lorem zielonym zostaty potgczone w jedng grupe. Na osi poziomej znajdujqg sie kolejne obiekty. Graficzna
reprezentacja dendrogramu moze by¢ czytelna tylko wtedy, gdy obiekty podobne znajdujg sie blisko siebie.
W przeciwnym razie fgczqce je linie przecinatyby sie, co utrudnitoby identyfikacje grup.

Rysunek 47. Przyktadowy dendrogram
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Zrédto: opracowanie wiasne autoréw

Dendrogram utatwia $ledzenie catego procesu tworzenia skupien w algorytmie grupowania. W wiekszosci
zastosowan nie jest jednak informacjq wystarczajgcg. Istotne jest réwniez okreslenie preferowanej dla zada-
nego zbioru obiektéw liczby skupien. Znalezienie takiego podziatu polega na odcieciu czeséci dendrogramu
znajdujqcej sie ponizej pewnego poziomu podobiedstwa. Odciecie jest réwnoznaczne z usunieciem wszyst-
kich potgczen miedzy skupieniami, ktére dokonaty sie na poziomach podobienstwa nizszych niz okreslona
przez odciecie warto$é. Aby okresli¢ poziom odciecia, mozna postuzy¢ sie jednym z ponizszych kryteriéw'*3:
* odciecie na predefiniowanym poziomie; na przyktadowym dendrogramie odcieto wszystkie skupienia
utworzone dla poziomu podobienstwa 0,4 lub mniejszego;
* odciecie dendrogramu w miejscu, gdzie réznica miedzy miarami podobienstwa dla dwdch kolejnych
potgczen jest najwieksza;
* zdefiniowanie konkretnej liczby skupien k; dendrogram jest odcinany na poziomie, na kiérym istnieje
doktadnie k skupien.

Metody grupowania hierarchicznego mogq korzysta¢ z réznych miar podobieristwa obiektéw lub odlegtosci
(odmiennosci) miedzy obiektami. Algorytm grupowania hierarchicznego nie wymaga wprowadzania wek-
toréw cech obiektéw jako danych wejéciowych, wystarczy macierz podobienstwa lub odmiennosci miedzy
tymi obiektami. Jest to kolejna z zalet tej metody, pozwala bowiem na grupowanie obserwacji o wektorach
nienalezgcych do przestrzeni euklidesowej, a takze obserwacji o wektorach mieszanych, zawierajgcych cechy
numeryczne, nominalne i binarne. W razie podobienstwa, jako pierwsze fgczone sq ze sobg te skupienia,

153 |bidem.
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dla ktérych wartoé¢ podobienstwa jest najwieksza. W przypadku odmiennosci tqgczone sq te grupy, ktérych

odmienno$¢ jest najmniejsza. Algorytm agglomerative hierarchical clustering w ogélnej postaci sktada sie

z nastepujqcych krokdow!'>*:

1. dla obiektéw d1, d2...d, utwérz N skupien w, @, ... w,, z ktérych kazde zawiera pojedynczy obiekt;

2. okresl wartosci podobienstwa dla wszystkich par skupied na podstawie funkcji podobienstwa miedzy
skupieniami SIM (w,, w );

3. wybierz pare skupien, dla ktdrych warto$¢ podobienstwa jest najwieksza i potgcz je ze sobg;

4. oblicz na nowo podobierstwa miedzy nowo utworzonym skupieniem a wszystkimi pozostatymi skupieniami;

5. jezeliistnieje wiecej niz jedno skupienie, wré¢ do punktu 3.

W zaleznosci od uzytej funkcji SIM, metoda grupowania aglomeracyjnego moze dawad rézne wyniki. Najpo-
pularniejszymi funkcjami wykorzystywanymi do mierzenia podobienstwa miedzy skupieniami sq'*°:
* miara pojedynczego potqgczenia (single link) — podobieristwo miedzy dwoma skupieniami jest
liczone joko podobienstwo miedzy dwoma najbardziej podobnymi do siebie obiektami;
* miara catkowitego potgczenia (complete link) — podobieristwo miedzy dwoma skupieniami jest
liczone jako podobienstwo miedzy dwoma najmniej podobnymi do siebie obiektami z obu skupien;
* miara sredniego podobienstwa (group-average) — podobiefAstwo miedzy dwoma skupieniami
jest okreslane jako $rednie podobienstwo miedzy wszystkimi parami obiektéw, wigczajge w to réwniez
obiekty nalezgce do tych samych skupien:

1 ,
SIM -GA (w, w,) = D Y.sim(d,,d,)
! (Ni + Nj) (Ni + Nj _1) d.€0Vw; d,€Vw;, d,#d,

gdzie:
N, N — liczby obiektéw w skupieniach w, w ;
sim(d_, d ) —funkcja mierzqca podobienstwo miedzy dwoma obiektami;
* miara centroiddw — podobiefstwo miedzy skupieniami jest liczone jako podobiefstwo miedzy
$rodkami (centroidami) skupien:

SIM —CENT (w,,w,) = i) - w,) =

Proste implementacje grupowania aglomeracyjnego wykorzystujg macierze do zapisywania odlegtosci
miedzy skupieniami. Ze wzgledu na konieczno$¢ przeszukiwania macierzy w kazdej iteracji algorytmu, aby
znaleZ¢ najlepszg warto$¢ podobienstwa (odlegtodci), ztozono$¢ obliczeniowa takich rozwigzan jest rzedu
0 (n’). Implementacje wykorzystujqgce kolejki priorytetowe do zapisywania odlegtosci pozwalajg na zmniej-
szenie tej ztozonosci do O (n?) przy wykorzystaniu miary single-link oraz O (n?log n) dla pozostatych miar'*.

Opisane miary podobiefstwa miedzy skupieniami zaktadaijq, ze dla dowolnych dwéch obiektéw mozliwe jest
policzenie odlegtosci lub podobienstwa miedzy nimi. Funkcje SIM korzystajq z warto$ci podobienstw poszcze-
gdlnych par obiektéw. Obiekty traktujemy joko wektory cech. Cechy mogq by¢ reprezentowane przez rézne
typy danych: numeryczne, nominalne lub binare. W zaleznosci od typu danych wystepujgcych w wektorze,
konieczne jest zastosowanie metody liczenia odmiennosci specyficznej dla okreslonego typu. Dla wektoréw
sktadajqgcych sie z danych mieszanych stosuje sie metode poréwnywania poszczegdinych cech obiektéw
osobno, a nastepnie oblicza sie podobienstwo lub odmienno$¢ usredniong.

%4 Ibidem.
1% Manning Ch., Schutze H., Prabhakar R., op.cit.
1% Ibidem.



Wybrane podstawy teoretyczne

3.1. Cechy numeryczne

Dla wektoréw sktadajgceych sie tylko z danych numerycznych najczesciej uzywanymi miarami odlegtosci jest
odlegto$¢ euklidesowa oraz Manhattan (city block distance). Obie miary sq szczegdlnymi przypadkami bar-
dziej ogdlnej funkcji zwanej odlegtoscig Minkowskiego.

Odlegtos¢ Minkowskiego miedzy wektorami x,, x, jest definiowana jako'®’:

1
h 1y
]r

h
dist(x,, x;) =(‘X,-1 - le‘ + ‘xiz - X,

h
‘ + +‘xir—x.

Jesli h=2, jest to odlegto$¢ euklidesowa'®

. 2 2 2
dist(x;, x;) = \/(xi1 - xﬂ) + (xi2 - sz) + .+ (Xir —xjr)
Jesli h=1, jest to odlegto$¢ Manhattan'?

dist(x,, x;) = ‘Xil ‘+‘x x]2‘+ +‘x. - X,

ir jr

3.2. Cechy binarne i nominalne

Powyzsze wzory stosowane dla cech numerycznych nie maijq zastosowania, gdy wektor sktada sie z wartosci
binarnych lub nominalnych. Poniewaz wartosci zaréwno dla wektoréw binarnych, jak i nominalnych nie
majq okreslonego porzqdku, nie jest mozliwe okreslenie liczbowej miary odlegtosci miedzy dowolng cechq
dla wybranej pary obiektéw. Atrybut binarny przyjmuje jedng z dwdch mozliwych wartosci, czesto zapisywa-
nych w postaci O i 1; atrybuty nominalne natomiast okredlajg jedng z kategorii majgcych postaé nazw lub
identyfikatoréw liczbowych. W obu przypadkach poréwnania mogqg odbywad sie tylko na zasadzie réwnosci
lub nieréwnosci wartodci atrybutu. Najczesciej wykorzystywane miary odmiennosci miedzy wektorami wyko-
rzystujq macierz okreslajgcq liczbe zgodnych oraz niezgodnych wartosci atrybutéw w wektorach. Dla dwéch
wektoréw binarnych x;, x, macierz ta wyglgda nastepujgco’:

1
1 a b
0 c d

gdzie:
— liczba atrybutéw przyjmujgcych wartoéé 1 dla obu wektoréw;
— liczba atrybutdw, dla ktérych x,. =1 i x, = 0 dla atrybutu o pozycii f w wektorze x;
c — liczba atrybutéw, dla ktérych X, =0i X, = 1 dla atrybutu o pozycji fw wektorze x;
— liczba atrybutéw przy|mU|qcych warto$¢ O dla obu wektoréw.

W przypadku cech binarmych dokonuje sie podziatu na cechy o wartodciach symetrycznych oraz cechy
o wartodciach asymetrycznych. Dla pierwszych zaktada sie, ze wartodci 1 i O sq tak samo istotne dla obiek-
tu, przekazujq takqg samq ilo$¢ informacji. Cechy asymetryczne natomiast dotyczqg przypadkédw, gdy jedna
z mozliwych wartodci jest istotniejsza od drugiej (np. warto$¢ 1 oznaczajgca wystepowanie pewnego objawu
u pacjenta niesie ze sobq wazniejszq informacje niz warto$¢ O méwigca, ze dany objaw nie wystepuie). Przy

157 lbidem.
198 Liy B., op.cit.
159 Ibidem.
160 |bidem.
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zatozeniu, ze wszystkie atrybuty w wektorach x sq binarne i symetryczne, do obliczenia odlegtosci stosuje sie
wzor'é!

b+c
dist(x, x,) = —2*€
ist(x, X,) a+b+c+d

Dla wektoréw binarnych asymetrycznych ignorowane sq te cechy, dla ktérych oba poréwnywane wektory
przyjmujq wartos¢ O:
; b+c
dist(x;, X;) = ————
a+b+c

W podobny sposéb liczy sie odlegtos¢ dla atrybutéw nominalnych. Jezeli r jest liczbg wszystkich atrybutéw
w wektorze, a q jest liczbq zgodnych wartosci atrybutéw dla dwdch wektoréw x,, x; to odlegtos¢ miedzy tymi
wektorami wynosi'62:

dist(x, x,) = —21
r

3.3. Wektory mieszane

W rzeczywistosci rzadko zdarza sie, aby wektory cech sktadaty sie jedynie z danych jednego typu. Najcze-
$cie] mamy do czynienia z wektorami mieszanymi, w ktérych mogg wystepowa¢ dane binarne, nominalne
i numeryczne. Jednym ze sposobdw radzenia sobie z takim problemem jest sprowadzenie wszystkich cech do
iednolitej postaci. Jezeli jeden z typdw danych wystepuje w wektorze czedciej niz pozostate, mogq one zostad
przekonwertowane do tego typu. Innym sposobem na obliczenie odlegtosci dla wektoréw mieszanych jest
policzenie odlegtosci dla kazdej cechy osobno, zgodnie z odpowiednim dla typu cechy wzorem, a nastepnie
pofgczenie wszystkich wynikéw w pojedynczg miare odlegtosci. Jednym ze sposobéw obliczenia takiej miary
jest metoda Gowera'6 1¢4:

Y 6/d]

, _ f=1
dist(x,, xj) =

YA
; g

Funkcja ta zwraca miare odlegtosci w postaci liczby z przedziatu [0, 1], gdzie r jest liczbg cech w wektorze.
Warto$¢ 87 jest réwna 1, jezeli w obu poréwnywanych wektorach cecha wystepuie (nie ma wartosci puste],
brokU|qce|{ lub O — w przeciwnym wypadku. Wartoé¢ df z zakresu [0, 1] jest odlegtosciq wyliczong dla cechy
f. W zaleznosci od typu cechy, wykorzystywane sq rozne wzory na wyliczenie tej wartoéci. Dla cech binarnych
lub nominalnych otrzymujemy:

710 dla x, #x

” _{1 dla x, =x;
i

161 |bidem.
162 |bidem.
163 Hastie T., Tibshirani R., Friedman J.H., op.cit.

1 00 164 Liy B., op.cit.



W przypadku cech numerycznych stosowany jest wzér!¢%:

gdzie:
R, — miara rozstepu cechy, tzn.'*:

Ry = max(f)-min(f)

V. Miary

W dziedzinie Information Retrieval opracowano zestaw miar jakosci, pozwalajgcych na ocene wyniku wyszu-
kiwania dokumentéw. Trzy najpopularniejsze i najszerzej stosowane miary oceny to precyzja, kompletnos¢
i F-miara.

Precyzje (precision) definiujemy joko procent wyszukanych dokumentéw, ktére sq relewantne z punktu wi-

dzenia zapytania. Istnieje szeroki zakres interpretacji tego, co rozumiemy pod pojeciem dokument, mogq to
by¢ to zaréwno instancje dokumentéw, jak i etykiety, ktérymi sq one opisywane:

[{relewantne dokumenty} N {wyszukane dokumenty}|

precyzja = [{wyszukane dokumenty}|

Kompletnos¢ (recall) definivjemy jako procent relewantnych dokumentéw, ktére zostaty wyszukane. Do
obliczenia miary kompletno$ci wymagana jest znajomo$¢ catego zbioru poprawnych odpowiedszi:

|{relewantne dokumenty} N {wyszukane dokumenty}|

k letnos¢ =
ompletno |{relewantne dokumenty}|

W celu uwzglednienia specyficznych wiasciwosci obu powyzszych miar w ramach jednego wskaznika wpro-
wadzono dodatkowg miare — F-miare (srednia wazona precyzji i kompletnosci):

_ 2 xprecyzja x kompletnosc

precyzja + kompletnos$c

W zadaniu klasyfikacji tekstéw pojecia true positives (TP), true negatives (FN), false positives (TN), false ne-
gatives (FP) poréwnuijq wyniki dziatania klasyfikatora:
* TP (true positives) — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw z wybranej klasy;
* FN (false negatives) — liczba btednie sklasyfikowanych przyktadéw z tej klasy, 1. decyzja negatywna,
podczas gdy przyktad w rzeczywistosci jest pozytywny;
* TN (frue negatives) — liczba przyktadéw poprawnie nieprzydzielonych do wybranej klasy;
* FP (false positives) — liczba przyktadéw btednie przydzielonych do wybranej klasy, podczas gdy w rze-
czywistosci do niej nie nalezq.

195 |bidem.
166 |bidem.
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W kontekscie klasyfikacji dokumentéw w oparciu o powyzsze czgstkowe miary stosowana jest ogélna mia-
ra o nazwie doktadnos¢ (accuracy), ktéra okresla procent poprawnie skategoryzowanych dokumentéw:

TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN

doktadnosé¢ =

W dziedzinie klasyfikatoréw wieloetykietowych stosuije sie tez miare dopasowania (fit), ktéra ma za zadanie
okresli¢ procent dokumentéw, dla ktérych zostata dopasowana doktadna liczba poprawnych kategorii'®’.

W zadaniach przetwarzania tekstéw istotng kwestiq jest korekta ciggéw znakéw. Do rozwigzywaniu tego
rodzaju kwestii stosuje sic odlegtosé Levenshteina. Jest fo miara odmiennosci napiséw (skonczonych cig-
géw znakédw) stworzona przez Vladmira Levenshteina. Powyzsza metryka okresla odlegto$é pomiedzy dwoma
napisami jako najmniejszq liczbe dziatan prostych potrzebnych do transformacji jednego napisu w drugi.
Dziataniem prostym jest: wstawienie znaku, usuniecie znaku, zamiana znaku'é8.

W zadaniach oceny wagi i znaczenia naukowcédw wprowadzono w 2005 roku indeks Hirscha. Jest to
wspétezynnik okredlajgey wage prac naukowych danego autora, opisujgey caly jego dorobek, a nie tylko
znaczenie jednej poszczegdlnej pracy. Naukowiec ma indeks o wartosci h, jesli h z jego N publikacji posiada
co najmniej h cytowan kazda i pozostate publikacje (w liczbie N — h) nie majg wiecej niz h cytowan kaz-
da'®?. Indeks Hirscha rozwigzuje gtéwne problemy wskaznikéw bibliometrycznych, takie jok catkowita liczba
publikacji danej osoby lub catkowita liczba cytowan danej osoby. Catkowita liczba publikacji nie bierze pod
uwage jakosci prac naukowych, podczas gdy catkowita liczba cytowan nie uwzglednia rozktadu cytowan.
Oznacza to, ze jedna publikacja z duza iloscig odwotan jest tak samo wazna jok wiele publikacji z matg
liczbg cytowan. Indeks Hirscha pozwala réwnoczesnie mierzy¢ jakos¢ i ilos¢ dorobku naukowego.

%7 Manning Ch., Schutze H., Prabhakar R., op.cit.
1¢8 | evenshtein V., Binary codes capable of correcting deletions, insertions, and reversals, ,Soviet Physics — Doklady”, 10,
707-710, 1966.
1 02 17 Hirsch J., An index to quantify an individual’s scientific research output, ,Proceedings of National Academy of Science of
USA”, 2005.
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