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Abstrakt

Tato diplomova prace je zaméfena na identifikaci uZivatelti socidlnich siti a digitdlnich
knihoven a na doporucovani publikaci védeckym vyzkumnikiam. Toho je dosaZeno po-
moci analyzy vefejné dostupnych dat a publikacich z digitdlnich knihoven a informaci
zvefejnénych na socidlnich sitich. Obsahuje ptivodni navrh a implementaci obou algo-
ritm® a navrZeny postup je ovéfen na datech ze dvou konferenci. Spravnym odhadem
domény, ve které autor publikuje, a vhodné zvolenymi klicovymi slovy a spoluautory
pomérné efektivné nalezneme identity uZivateli a doporucime odpovidajici publikace
z oblasti jejich vyzkumu.

Klicova slova: identifikace uzivatele, socialni sit, digitdlni knihovna, doporuceni publi-
kace, vytéZovani dat/data mining, webové inZenyrstvi

Abstract

This master thesis is focused on the identification of users of social networks and digital
libraries and recommending scientific publications to researchers. This is accomplished
by analisis of publicly available metadata about authors and publications from digital
libraries and information posted on social networks. This work contains original design
and implementation of both algorithms and proposed approach is tested using data
from two conferences. The correct estimation of domain in which is author publishing,
well-chosen keywords and co-authors quite effectively finds the identity of users and
recommend appropriate publications in the field of research.

Keywords: identify user, social network, digital library, data mining, recommend publi-
cation, web engineering
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1 Uvod

I

Velky rozmach socidlnich siti a prvka na internetu zapfic¢inil problém v podobé velké
fragmentace tuctt zplisobujici obtiZnou préci s uzivatelem jako s jedine¢nou bytosti. Exis-
tuji sice projekty identifikujici uzivatele pomoci jediného tc¢tu (napi. OpenlD, MojelD,...),
ale nasazeni téchto sluZeb se socidlnim sitim zpravidla vyhyba.

Hlavnim cilem prdace je hleddni vyzkumnikd nap#i¢ vybranymi socidlnimi sitémi na
zakladé jejich publikaci a pfipadnych zajmii zvefejnénych na profilech. Druhym tkolem
je navrhnout a implementovat doporucovaci algoritmus a systém zaloZeny na analyze
sesbiranych dat o vyzkumnicich. Uzivatel zad4 zakladni informace o ¢lanku a algorit-
mus automaticky vyhleda nejvice odpovidajici vyzkumniky dle jejich publika¢ni ¢innosti.
Tento algoritmus poté miize najit vyuziti napfiklad pro hledani vhodnych oponentt ba-
kalatrskych, diplomovych a diserta¢nich praci, pfipadné mtZe byt souc¢asti komplexnéjsi
aplikace pro pofadani konferenci. P¥ihldSenym ¢lankéim mohou byt na jeho zdkladu jed-
noduseji pridéleni vhodni hodnotitelé na zdkladé jejich pfedchozi publika¢ni ¢innosti.
Hledénim podobnosti publikaci pouze dle klasického a béZné pouzivaného piistupu po-
rovnavanim slov nemusi byt pro nas tkol pfili§ vhodné. Mdme k dispozici malé mnoZstvi
informaci a pouhym porovnavanim slov textu bychom se brzy dopustili informaé¢niho
Sumu. Bude ziejmé nezbytné pokusit se porozumét textu alespori jednoduchym zptso-
bem a hledat k vytipovanym sloviim jejich synonyma. Pro tyto tcely vyuZijeme volné
dostupny slovnik WordNet.

Druha kapitola shrnuje aktualni stav v oblasti vyzkumu problematiky identity uZiva-
telti, doporucovani odbornych ¢lankt a hledanim podobnosti mezi publikacemi.

Treti kapitola stru¢né popisuje vyhody a omezeni digitdlnich knihoven a socidlnich
siti. Také podrobnéji rozebird vybrané internetové sluzby z kazdé kategorie.

Dalsi c¢ast textu se jiz zabyva samotnou analyzou problematiky a detailnéji uvadi
mozné pifstupy k feseni na teoretické trovni. Ctenat se zde do¢te o principech hledani
identit uzivatel(, dozvi se o modelech a metod4ch hleddni podobnosti mezi dokumenty
v Booleovském modelu, vektorovém prostoru a pomoci shlukové analyzy. Néasleduji al-
goritmy castecné shody textovych fetézcli (tzv. fuzzy match) pro porovnavani mirné
odlisnych textli. V kapitole je rovnéZz zminéna tvorba kotfene slov a ziskdni zdkladnich
tvarti, které jsou dlileZitym procesem pro dalsi postup nalezeni identity uZivatele.

Nasledovat bude konkrétni navrh vyse zminénych algoritm. Nejprve se ¢tenaf infor-
muje o moznostech komunikace s vybranymi digitdlnimi knihovnami a socidlnimi sitémi.
Kapitola pokracuje ¢asti o zpracovani publikace, normalizaci slov a ziskani dodate¢nych
klicovych slov z textu abstraktu slouZici k uréeni domény autora. Déle je popsan samotny
algoritmus hledani identity uZivatele, zvlast pro digitdlni knihovny a dvé socidlni sité
vletné algoritmu pro doporucovani publikaci uzivateldm.

V dalsi kapitole je stru¢né popsdna implementace experimentalnich algoritmti, véetné
navrhu databaze, komunikace v systému a popisu pouzitych technologif a knihoven.

Predposledni kapitola ovéfuje funkcnost navrzenych algoritm@i. Problém hledani
identity uZivatele na digitdlnich knihovndach a socialnich sitich je otestovan na 30-ti uZiva-
telich. Ovéfeni doporucovani publikaci bylo aplikovdno na pi¥ipadovou studii pofddani



N2

konferenci. Pro pfihlaené ¢lanky jsou hleddni nejvhodnéjsi hodnotitelé, experiment byl
provéfen na vystupech dvou redlnych konferenci, lokdlni a globdlni. Zavére¢na kapi-
tola shrnuje dosaZené vysledky a naznacuje mozny smér dalsitho vyvoje a vyzkumt na
zékladé ziskaného pozndni pfi praci na této diplomové préaci.



2 Identifikace uzivatell — stav poznani

Sociélni sité si diky své vysoké popularité v posledni dobé vyslouZily pozornost u védct
a staly se teréem mnoha vyzkumt a experimentti. Cil této diplomové prace, hledani iden-
tity uzivatelti socidlnich siti a digitdlnich knihoven, ovSiem dosud unikal Sir§Simu z4jmu
a vyzkumu soudé dle vydanych publikaci pfimo na toto téma. Analyzou problematiky
jako celku a navrhem algoritmu, oboji je podrobné vysvétleno v nasledujicich kapitolach,
dostaneme vice dil¢ich problémf s jiz dostate¢nym zdjmem védcti i firem, s dostatecné
publikovanymi vysledky pokusti.

Kniha Data Mining: Concepts and Techniques[1] se detailné vénuje popisu problémii
a technik souvisejicich s dolovanim dat z webu. Ctenéf se doéte o moZnostech zpracovani
textu na webu, ukladani velkého mnoZstvi dat do databazovych modelti jako jsou OLAP
a DataCube, o zjistovani a analyzovani socidlnich siti a vztahti mezi ziskanymi atributy.

V projektu RefferalWeb[2] vedeném Kautzem byla poprvé vyzkousena technika web
miningu pro extrakci socidlni sité. Cilem bylo vytvofit ndstroj pro tzv. zfetézené doporuceni
(angl. refferal chaining), kdy se hledaji odbornici s danou odbornosti blizkych k uZziva-
teli systému. Piikladem otazky, kterd mtZe byt systému poloZena je ,nalezni vSechny
odborniky na simulované Zihédni, ktefi jsou nejdale 3 uzly v siti ode mne”.

Jan Vosecky ve svém clanku User identification accross multiple social networks [3] po-
pisuje mozny postup vhodny k identifikaci uzivatele nap#i¢ rtiznych socidlnich sitich
zaloZeny na porovnavani profili ve vektorovém prostoru. Na profilech siti Facebook
a StudiVZ vybird vhodna kli¢ové slova a mezi nimi hledd podobnost. Vyuziva také tzv.
pfiblizné shody (angl. fuzzy matching) a to z dtvod rozdilného vyjadfent stejného objektu.
Napftiklad jméno ,Jan Vosecky” je na jiném profilu napséno jako ,Vosecky Jan” nebo ,J.
Vosecky”, pouhym porovnanim pfesné shody bychom tedy ziskali nepfesny vysledek.

V publikaci User Profile Matching in Social Networks [4] vyuZiva Elie Raad podob-
nych principt ve vektorovém prostoru. Pfiddva navic vahu jednotlivym klicovym sloviim
a mimo né porovnava také celé véty na profilech uzivateli. Vysledek, zda se uZivatelé
shoduji nebo ne, je nakonec rozhodnut na zakladé skére podobnosti mezi profily a ru¢né
nastavenou hodnotou.

Z oblasti digitdlnich knihoven publikoval napfiklad Martin German v ¢lanku Finding
similar research papers using language models [5] metody k nalezeni podobnych védeckych
¢lanku pomoci jazykového modelu. Princip je zaloZen na odhadu, zda jeden text dokaze
vygenerovat slova z textu druhého. Cim je téchto slov vice, tim vétsi je samoziejmé podob-
nost. Odhad je zaloZen na piedchozi analyze abstraktti, klicovych slov a ndsledovného
strojového uceni a mtiZe byt alternativou, pfipadné doplnénim k porovnavani publikaci
ve vektorovém prostoru.

Mutschke a Haaseova v ¢lanku Collaboration and Cognitive Structures in Social Science
Research Fields provedli sitovou analyzu uZivatelt na zakladé bybliografickych zaznamt
obsahujici klicové slova publikaci. Nejprve seskupili kli¢ova slova publikaci do témat
podle spoluautor(i a na pfipravend data aplikovali analyzu socidlné-kognitivni sité.

Druhy cil diplomové préce - doporuceni publikaci jinym autoriim mtiZeme zafadit
do problému doporucovani obecné. Tato oblast je dtileZita a feSena zejména v e-komercéni
sféfe. Firmy (napf. elektronické obchody) chtéji nakupujicim nabidnout dalsi adekvétni



zboZi s co nejvyssi pravdépodobnosti, Ze jej pfikoupi k jiZ vybranému zboZi. Toho docili
zejména kolektivni inteligenci, kterd je zaloZena na analyze ndkupnich navykt jednotli-
vych uZivatelti a hleddni podobnosti s jinymi. Postupy jsou popséany v knize Programming
collective inteligence [6] a opét vyuzivaji pfevodu entit do vektorového prostoru a hledani
vzdalenosti mezi nimi. S podobnymi postupy se mimo jiné mtiZeme setkat i pfi doporu-
¢ovani vhodnych filmt na zékladé hodnoceni jinych, doporuceni hudby apod.



3 Digitalni knihovny a socialni sité

Digitdlni knihovny jsou bez debaty velkym pfinosem védeé a Skolstvi. V modernim infor-
mac¢nim véku znamenaji hlavné téméf okamzity pristup k novym informacim a pozné-
nim a odstraruji tak jednu z nevyhod tradi¢nich knihoven a sice dostupnosti publikaci
a rychlosti zvefejnéni novych poznatkt. Na druhou stranu ovSem objevuje jind nevyhoda
v podobé velké roztfisténi autorts v riznych digitdlnich knihovnach a tim obtiznéjsiho
hledani identity konkrétniho autora.

Socidlnf sité, jak je jiz z jejich oznaceni patrné, slouzi pfedevsim ke spojovani a tim
i vzniklou vymeénu informaci mezi uZivateli a spole¢nosti v rdmci propojenych spolecen-
skych kruhti. Kvli specifickému zaméfeni jednotlivych sluzeb nebyva aktivita uzivatelti

Z Yz

omezena pouze na jednu socidlni sit, ale pfesahuje i do jinych. Obecné se da ¥ici, Ze pravé

data uZzivatelti jsou pro kazdou socidlni sit tim nejcennéjsim, co maji, proto je témér
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pravidlem, Ze své informace stfeZi a neposkytuji k nim tfetim stranam pfistup.

3.1 Vybrané digitalni knihovny

Vyhodou digitdlnich knihoven, na rozdil od socidlnich siti je, Ze umoziuji pfistup k za-
kladnim tadajim publikaci, tzv. metadattim. Jde o zdkladni informace popisujici dilo, pati
mezi né: titulek, autori, klicovd slova, rok vyddni, abstrakt, instituce a reference. Podle téchto
udajt dokédZe ¢lovék pomérné spolehlivé odhadnout doménu publikace, zda jeji autor je
skutec¢né ten, koho hledal apod. Nevyhodou pak je, Ze kazda digitdlni knihovna vraci tyto
informace v trochu jiném formatu. Dostupné jsou pfijmeni autord, ale ne jiZ jejich jména.
Instituce na kterych pracuji nejsou v jednotném formatu, dokonce ani na stejné digitalni
knihovné. A nékteré sluzby navic neposkytuji autorova klicova slova, coZ komplikuje dal-
81 analyzu. Nésleduje stru¢nd analyza vybranych potenciondlnich digitalnich knihoven a
socidlnich sitich k ndvrhu algoritmu a nasledného ovéfeni pomoci experimentu.

3.1.1 ACM Digital library

ACM Digital librar je digitalni knihovna poskytujici ¢lanky, knihy a publikace pfede-
vSim v oblasti pocitacovych véd. Obsahuje pfes dva miliony pfispévkl a fadi se tim
mezi nejvétsi digitdlni knihovny vibec. K ziskani metadat publikaci bohuZel nenabizi
vefejné API, do strojové podoby je tedy potteba ziskat rozborem zdrojového kédu HTML
a vytvofenim vlastniho stahovaciho robota.

Z metadat se ale na druhou stranu daji ziskat celd jména autorti a vSechny ostatni
potiebné informace.

3.1.2 IEEEXxplore

IEEEXplorje sluzba organizace IEEE zamétujici se na tématiku technologii a inZenyrstvi
véetné pocitacovych véd. Cita okolo tfi a ptil milién publikaci a rovnéz se fadi mezi vétsi

'http:/ /dl.acm.org
*http:/ /ieeexplore.ieee.org/
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digitalni knihovny. Na rozdil od pfedeslych stranek, nabizi vefejné API vracejici vysledky
v jednoduse strojové zpracovatelném formatu XML. Bohuzel neuvadi celé jméno autort,
coz budu muset zohlednit p¥i dal$im navrhu.

3.1.3 Springer Link

SpringerLink Eje obecné zamétend digitdlni knihovna némeckého ptivodu. Obsahuje pu-
blikace technickych, lékaiskych, pravnich a mnoha dalsich obort. Dle jimi zvefejnénych
informaci obsahuje na osm milionti publikaci. Po registraci je mozno pfistupovat k me-
tadatim pomoci pfipraveného API, stejné jako v pfedchozim piipadé ale nezvefejriuje
celd jména autorti. Navic je omezeno poc¢tem pozadavkti za vtefinu, pfi velkém zatiZeni
docasné zablokuje uZivatele.

3.1.4 arXiv

ArXiv ﬁ je v porovnani s pfedchozimi sitémi mensi knihovnou zaméfujici se na technické
obory jako jsou pocitacové védy, fyzika, matematika a finance. Databaze obsahuje necely
milion p¥ispévki, ale v CR je zndméa a pomérné &asto vyuZivdna. Také neposkytuje celd
jména autord, ale to je vykompenzovdno neomezenym vefejnym APL

3.2 Vybrané socialni sité

Socidlni sité neposkytuji ve srovnani s digitdlnimi knihovnami jednotné informace, dle
kterych bych se dal pfistup k nim sjednotit. Do jisté miry by se za né¢ dalo povazovatjméno

*http:/ /link.springer.com /
*http:/ /arxiv.org/
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autora a jeho spojeni s jinymi uZivateli (pratele, sledujici), asto zde ale uZzivatelé voli
prezdivky misto skute¢nych jmen, pfipadné to socidlni sité dokonce vyzaduji. Musime
tedy pfistupovat ke kazdé webové sluzbé individudlné a moZnost propojeni identity
zvazit na zakladé dostupnych dat na profilech a zaméfent sité.

3.2.1 Facebook

Facebookﬂ je nejveétsi a nejrozsitenéjsi socidlni siti na svété s celkovym poctem aktiv-
nich uzivatelt 1 300 000 (dle vyzkumu StatisticBrairﬁ roku 2014). Vznikl jako studentsky
projekt na americké univerzité v roce 2005 a v ndsledujicich letech se masové rozsifil
do v8ech koutti svéta. Zaméfeni této sité je pfedevsim na komunikaci mezi prateli, sdileni
prispévki a , lajkovani” statusti jinych uZivatelti. Na zakladech této kolektivni inteligence
Facebook déle vyhodnocuje moZné oblasti zajmti, doporucuje dalsi pfispévky a zobra-
zuje cilenou reklamu. Na prvni pohled se zd4, Ze je idedlnim zdrojem dat pro identifikaci
uzivatel(, coZ je na jednu stranu pravda, hlavné pro uvaddéni pratel, pracovnich pozic
a oznaceni zajimavych stranek. BohuZel zavedenim nového Graph API Facebook zne-
moznil jednoduché ziskani informaci o pfatelich a pro dalsi navrh algoritmu je tedy sit
nevhodna.

3.2.2 Google+

Google+ E] je odpovédi Googlu na Facebook. Tato socidlni sit byla spusténa v roce 2011
a dodnes ziskala 540 milionti aktivnich uZivatelti. Stejné jako pfedesld sit i tato je zaméfena
na komunikaci mezi uZzivateli, ktefi se seskupuji do tzv. kruhti a je zaloZena na sdileni

*http:/ /www.facebook.com/
®http:/ /www.statisticbrain.com/facebook-statistics /
"https:/ /plus.google.com/
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stranek a publikace zazitk{. Popularita bohuZel nedoséhla tirovné Facebooku a Google+
se tak zacal nucené slucovat s ostatnimi sluzbami Googlu. BohuZel neni dostupné veiejné
API, které by umoziiovalo vyhleddvani uzivateld v rdmci sité. Tento fakt se sice da ¢astecné
obejit pomoci napojeni na AJAXové voldni v siti, i tak ale nejsme schopni ziskat dostatek
informaci o uZivateli, pouze netiplny seznam jeho pratel.

3.2.3 LinkedIn

Linkedlrﬂ je velka socidlni sit zaméfena hlavné na profesni Zivot uzivatelt. Spusténa byla
v kvétnu 2003 a dnes se na ni mési¢né ptihlasuje pfes 260 milionti uZivateld. Jejich profily
jsou vefejné (pozn. autora: v dobé psani tohoto textu LinkedIn provedl zmény a neni
mozno ve vefejnych profilech strankovat a nékteré profily se staly nevefejnymi) a obsahuji
zajimavé informace: ostatni uzivatele, se kterymi je ve spojeni (mohli by byt spoluautofi
a kolegové), pracovni pozice, schopnosti a dovednosti a vydané publikace. LinkedIn po registraci
umozZiiuje pristupovat k datim pomoci API, bohuZel ale bez moZnosti vyhledavani (da
se ovSem zazadat o vyjimku).

3.2.4 ResearchGate

ResearcGatdﬂ je pomérné nova socidlni sit se zaméfenim na vyzkumniky a jejich vyzkum.
Jedna se v podstaté o digitalni knihovnu s prvky socidlnich sitich, autofi sleduji ostatni
autory a kolegy, prohliZeji si jejich publikace a piihlasuji se do skupin se specifickym
zaméfenim, atd. Zajimavosti jisté je, Ze do ni zainvestoval i Bill Gates. BohuZel nenabizi
vefejné API, pfistup k datim bude muset byt zajistén webovym stahovacem ideédlné
s podporou JavaScriptu.

®https:/ /www.linkedin.com
*http:/ /www.researchgate.net/
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3.2.5 Twitter

~Ns o2

Pro tplnost dodavam Twitte popularni sit slouZici k vyméné kratkych textovych zprav
do 160 znakii. Oblibena je zejména mezi celebritami (celosvétové), v CR m4 naopak po-
pularitu zejména mezi lidmi z IT obort. ProtoZe nabizi o uZivatelich pouze informace
v podobé kratkych statusti a jeho sledovateli - followert a to navic jesté ve formé pfezdi-
vek, nebude do dalsi analyzy zahrnuta.

3.2.6 Instagram

Instagra pochazi z nové generace socialnich siti, kterd se zaméfuje na jedinou funkci,
a to sdileni fotografii. UZivatelé sleduji ostatni uZivatele, hodnoti a komentuji jejich na-
hrané fotografie. Opét je uvedena hlavné pro tdplnost, kviili nedostatku dalsich informaci
neni vhodnd pro nas typ problému.

https:/ /twitter.com /
11http: //instagram.com/
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4 Analyza problému

Tato kapitola se zabyva vysvétlenim problémii vedoucich k navrhu mozného funkéniho
experimentalniho algoritmu, ktery je cilem této prace. Shrnuje poznatky objevené pfi re-
alizaci diplomové préce a naznacuje ndstin mozného feSeni v teoretické roviné. Navrh
algoritmu a konkrétni vybér metodik a postupti je popsan v nasledujici kapitole.

4.1 Identita uzivatelt

Videdlnim svété ma kazdy clovék své vlastnijedine¢né jméno ¢ijiny unikatni identifikator,
ktery jej jednoznacné urcéuje. Ve svéte skute¢ném tomu tak bohuZzel neni a mnoho autort
ma podobna ¢i naprosto stejna jména v pfibuzné oblasti vyzkumu nebo zcela odlisné.
Predstavte si situaci, kdy se pokousite najit néjakého autora (napft. ¢lovéka, kterého jste
potkali na konferenci). Pokud zadate jeho jméno do vyhledavace digitalni knihovny,
mohou nastat tyto situace:

e Autor md neobvyklé jméno nebo dokonce jedine¢né. Nikdo jiny s timto jménem
neexistuje, najdeme jej tedy okamZzité.

e Autor mé obvyklé jméno. Nalezneme mnoho lidi s timto jménem, ale nastésti zkou-
maji v rlznych oblastech, pracuji na rtiznych institucich nebo maji rtizné spolu-
pracovniky. DokdZeme tedy pomérné snadno a pfesné odhadnout osobu, kterou
skute¢né hleddme.

e Autor ma velmi obvyklé jméno. Nalezneme spoustu stejné pojmenovanych lidi
a bohuzel néktefi maji podobnou oblast vyzkumu, stejné spolupracovniky nebo lidi
pracujici na stejné instituci.

Podobny scénaf mtize nastat samoziejmé také pii hledani uzivatelti na socidlnich
sitich. Pro jednu osobu ziskdme vice moZnych vysledkd, pro ¢lovéka je tato komplikace
¢astecné usnadnéna fotografii, kterd je dostupna na vétsiné podobnych siti. V piipadé
automatizovaného strojového pfifazeni tento fakt mnoho nefesi, alespor ne trividlné. Jak
je z vySe popsaného patrné, posledni bod je velmi problematicky dokonce i s ru¢nim
ovéfenim autora. Déle se tedy bude zaméfovat hlavné na prvni dva pfipady.

K dispozici mame data o uzivateli, kterd sam poskytne a ucini vefejné dostupnymi.
Pfi zkoumdni osobnich profilt neni obtiZzné postfehnout, Ze existuje mnozina urcitych
atributti, které uzivatelé sdileji nap¥i¢ socidlnimi sitémi. Ty se daji dale kategorizovat
do dvou skupin, a sice unikitni a obecné. Na obrazku M]je zndzornéno mapovani atributti
mezi socidlnimi sitémi Facebook a Google+. Cervenou barvou jsou vyznaceny unikatni
atributy, modrou obecné.

Mezi unikdtni atributy miZeme zafadit napfiklad emailovou adresu a telefonni ¢isla.
Tyto hodnoty jsou vysoce vypovidajici o konkrétni identité uZivatele, bohuZel ale jejich
zvefejnéni neni tak casté, aby bylo mozné spolehnout se na né. Pokud jiz ovSem osoba
na svych profilech uvede napf. emailovou adresu a my ji dokdZeme detekovat, v p¥i-
padé shody miizeme téméf jisté rozhodnout, Ze se jednd o tutéz osobu. Bohuzel, opa¢ny
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Obrézek 4: Mapovani atributt na profilech siti Facebook a Google+

ptistup neni ekvivalentni, tedy pokud profily obsahuji emailové adresy, ale neshoduji se,
nemuiiZzeme rozhodnout o vztahu mezi profily. UzZivatel totiZ mtZe pouZivat vice emailo-
vych adres a vice telefonnich ¢isel.

Pti selhdni komparace unikétnich vlastnosti je vhodné pfistoupit k porovnéavani obec-
nych atributdi, patfi mezi né napf. jméno, pohlavi, misto pobytu, ptéatelé atd. Samostatné
jsou nevypovidajici, porovnavanim jako celku jsme jiz schopni pfesnéji urcit podobnost
mezi uzivateli. Pokud vime, které sité budeme analyzovat a parovat, je vhodné pfedem
provézt analyzu dostupnych atributti a pfidat jim jednotlivé vahy. V pfipadé&, Ze na osob-
nich profilech nalezneme informaci o pohlavi a hodnota se lisi, s jistotou vyloucime
spojeni mezi identitami diky velké pfidélené vaze tomuto atributu. P¥istup samoziejmé
predpokladd vyplnéni spravnych tidajti na profilech.

V publikaci User Profile Matching in Social networks [4] je shoda profil popsédna ve dvou
krocich:

1. Nalezeni prahové hodnoty, podle které se posuzuje, zda profily patfi pod jednuidentitu
nebo ne. Tato hodnota je vypoctena nasledovné:

th = fdecision(w(QO)v w(ah seey w(a’n))) (1)

kde

th je prahova hodnota shody profilu

Jdecision j€ rozhodujici funkce

a je zvolené atributy popisujici uzivatelsky profil

n je pocet atributt

w je vaha pfifazend atributu
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2. Viypocet skére podobnosti mezi dvéma profily. Pro kazdou dvojici vybranych atributti
se vypocitd podobnost dle vzorce:

2 X sim(Pl.ai,Pg.ai) X w(ai)
1+ sim(Pr.a;, Pa.a;) X w(a;)

)

sim'(Pl.ai, Pg.ai) =

kde

e a; je atribut pouzit k popisu profilu

o Pi.a;, P>.a; jsou dvé hodnoty atributu a; na profilu P; a profilu P

e w(a;) je vypoltend/pfifazena viha k atributu € [0, 1]

o sim(Py.a;, Ps.a;) je vypoctena podobnost mezi hodnotami atributu a; v Py a P,
€ [0,1]

o sim/(Py.ai, P>.a;) je novd vypoctend podobnost mezi hodnotami atributu a;
vPiabP e [0,1}

Podobnost vsech atributt se nakonec vyhodnoti rozhodujici funkci a pokud je vysledek
vy$3i neZ prahova hodnota, profily jsou podobné, tedy pattici jedné osobé.

4.2 Hledani podobnosti

V piedchozi podkapitole byl zminén termin podobnost. Nasledujici ¢ast textu bude véno-
vana moznostem hleddni podobnosti kli¢ovych slov, dokumentti a atributa.

4.2.1 Booleovsky model

Klasickym a jednim z prvnich hojné nasazovanych modelem pro vyhleddvani dotazt
a podobnosti dokumentti je Booleovsky model[7]. Zakldad4 na Booleovské logice obecné
teorii mnozin, ve které jsou dokumenty reprezentovany jako mnoZzina termu. Vysledkem
podobnosti, pfipadné dotazu, jsou hodnoty 0 nebo 1. Mé&me dokumenty definovany jako
D, = {ti,ly ti2, .. ti,n}/ kde

e ¢je term dokumentu D;
e 1 je pocet termt v jednotlivych dokumentech

Na dotaz @ = (t1 V t3) A t4, ziskdme vysledky dokumentti, které obsahuji termy ¢; a 4
nebo t3 a ty.

Je tedy patrné, Ze pfistup je zaloZen na pfesné shodé, dokument bud pfedepsanou
podminku - dotaz splriuje, nebo ne, neexistuje zde Zddnad mira podobnosti. Booleovsky
model rovnéZ nepocita s ohodnocenim diilezitych slov, vSechny termy maji stejnou vdhu.
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4.2.2 Model vektorového prostoru

Mev s

Nejrozsitenéjsi metodou hleddni podobnosti je pravdépodobné pomoci pievodu doku-
ment do modelu vektorového prostoru [8]. Dokument - text je poté reprezentovén jako
vektor d = (w1, wa, wy,), kde

o d je vektor dokumentu
o w je termin dokumentu (v nasem piipadé klicové slova nebo atributy)
e 1 je pocet termint v dokumentu

KaZdé dimenzi odpovidd samostatny termin a pokud se v dokumentu vyskytuje je hod-
nota jeho vektoru nenulova. V oblasti informatiky a vyhleddvani informaci nabyva po-
dobnost hodnotu z [0; 1], kde 0 znamend, Ze dva vzorky si nejsou viibec podobné a 1 znaci
identitu.

Vyhody oproti Booleanovkém modelu (pfedchozi kapitola jsou:

1. MozZnost hodnoceni dokumentti podle jejich relevance.
2. Caste¢na shoda dokumentt.

3. Pridéleni vah atributtm.

4. MoZnost vypoctu podobnosti mezi dokumenty.

Nevyhodou pak mtzZe byt, Ze pfili§ dlouhé dokumenty maji velmi malou podobnost
z dtvodu rozsdhlé dimenze prostoru, porovnavand slova se museji pfesné shodovat
s ostatnimi slovy dokumentti a kontextové podobné dokumenty nejsou rozpoznédny jako
podobné.

Porovnédvacich metrik dokumentti je relativné mnoho, mezi nejznaméjsi patii:

Cosine similarity [9]: Pocitajici dhel mezi dvéma vektory a definovdna vzorcem:

A-B 21 Ai X B
IAIIBIF /527 (A0)? x /3o, (Bi)?

©)

S1Meos =

Jaccard Index [10]: Porovnévajici podobnost dvou mnozin, definovdn vzorcem:

A
J(A,B) = :ABE: 4)
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Dice coefficient [11]: Podobné jako pfedchozi porovnava dvé mnozZiny atributd, defi-
novan vzorcem:

2|AN B

d(A,B) = ———— (5)

Al + |B]
kde A je mnoZina terminu dokumentu A a B je mnoZina termintt dokumentu B. Pro
mnozinu A = (a, b, ¢,d) a mnozinu B = (¢, d, e, f, g) dosazenim nap¥. do vzorce Jaccard
indexu dostaneme vysledek:
_[AnB[ _ (¢, d)]| 2

= 220,285 (6)

TAB) = 0B " labedefgl 7

Podobnost mezi mnoZinami je tedy 0,285, coZ v procentech mtiZeme vyjadfit jako 28,5 %
shoda.

Ti-idf: Tf-idf je zkratkou pro term frequency-inverse document frequency popsan Saltonem,
Wongem a Yangem [8]]. Jednd se o statistickou metodu, kterd reflektuje, jak moc dtileZité je
slovo v rdmci dokumentu, kolekce dokumentti nebo korpusu a ¢asto se vyuZziva pfi ziské-
véani informaci. Hodnota tf-idf proporéné roste s poc¢tem vyskytti slova v dokumentu, ale
je kompenzovéna frekvenci slova korpusu. To pomaha kontrolovat skute¢nost, Ze nékterd
slova jsou cast¢jsi nez jind, napf. stop slova.

Variace tohoto pfistupu se vyuzivd v mnoha vyhledavacich jako hlavni néstroj k hod-
noceni relevance dokumentti pro zadany dotaz. Vahovy vektor pro dokument je definovan
jako Vg = [wl,d, W2,d, W3,dy +-+» wN7d]T kde

D]
Wag =tfra-lo 7
t,d ft,d QHd, € Dlt € d'}] )
a tyq je Cetnost terminu ¢ v dokumentu d (lokalni parametr), log rarepreary e'g‘le 77 Je inverzni

Cetnost dokumentu (globdlni parametr), | D| je celkovy pocet dokumentt v porovnavané

A

mnoziné dokumentti a [{d’ € D|t € d'}| po¢et dokumentt obsahujici termin ¢.

4.2.3 Jazykové modelovani

Metoda jazykového modelovani byla vyuzita v ¢ldnku a experimentu Finding similar
research papers using language models [5]. Zdkladni myslenkou je odhadnuti unigramu
jazkovych modeld pro kazdy dokument (v tomto piipadé abstraktu) a vypocet jejich
odlisnosti. Dokument d je pak povaZovan za generovany modelem D. Unigram je n-gram
velikosti 1, coZ pfi aplikaci na text abstraktu v podstaté znamena rozdélit jej na jednotliva
slova. Pro ty se poté vypocitd pravdépodobnost vdokumentu, na kterou byva jesté pouZita
metoda vyhlazovani (napf. Laplacova, Jelinek-Mercerova), zndzornény jsou v tabulce
Pravdépodobnost, Ze model dokumentu vygeneruje slovo w, je ddna vzorcem:

P*(w|D) = AP(w|d) + (1 = \) P(w|C) 8)
kde
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Slova | Pravdépodobnost
vyskytu

je 0,1

rad 0,2

vidi 0,05

klika 0,03

Tabulka 1: Slova s pravdépodobnosti vyskytu v dokumentu

o Cje kolekce dokumentti
e \je védha slova w

Problémem této metody je rovnéZ vylouceni synonym a souvisejicich pojmii, ktery se
nejvice projevuje u kratkych textfi, jakymi jsou pravé abstrakty. To mtize byt ¢astecné vy-
kompenzovano pfiddnim porovndvani témat dokumentti. ProtoZe ale nejsou zndma, musi
byt odhadnuta napiiklad podle Latentni Dirichletovy Alokace (anglicky Latent Dirichlet
Allocation[12]], zkrdcené LDA).

Zakladni princip LDA vychazi z latentni sémantické analyzy, coZ je statisticky pfistup
zpracovavani pfirozeného jazyka slouZzici k nachdzeni vztaht mezi dokumenty, jejich
slovy, synonym, atd. LDA spouje tento pfistup s Dirichletovou pravdépodobnosti a vy-
chazi z predpokladu, Ze kazdy dokument je sloZen z vice témat a kazdé jeho slovo lze
pfifadit alespoti jednomu z nich.

4.2.4 Analyza shlukovanim

Shlukové analyza [13] (angl. cluster analysis) je statistickd metoda pouZzivajici se ke kla-
sifikaci objektti. Vystupem této analyzy jsou setiidéné skupiny podobnych dokumentti
na zakladé jejich atributti (slov).

Metody shlukovani se déli na hierarchické a nehierarchické:

1. Hierarchické metody jsou jakymsi vétvenim vedoucim k zjemnovani klasifikace do-
kumentti. Jednd se o systém podmnozin, kde jejich prinikem je budto mnoZina
prazdnd nebo jedna z nich.

2. Nehierarchické metody vytvéfejishluky oddélené, priniky téchto mnoZzinjsou prazdné.
Existuje fada zptisobti, jak shlukovat objekty (dokumenty), zakladnimi jsou:

o metoda nejbliZsiho souseda: Vzdalenost je ur¢ovana dvéma nejbliz$imi objekty danych
shluka

N2

o metoda nejvzddlenéjsiho souseda: Vzdalenost je naopak uréena dvéma nejvzdéalenéjsimi
objekty danych shlukt

e pdrovd vzddlenost: Vzdalenost se urcuje pramérem vzdalenosti viech part objektt
mezi riznymi shluky, primér miiZe byt vaZeny i nevdZeny
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o centroidni medota: Vzdalenost je uréena mezi odhadnutymi stfedy danych shlukf,
miiZe byt vaZend i nevaZena.

o Wardova metoda: Slu¢uje shluky s minimaInim souctem jejich ¢tvercti. Vychéazi z ana-
lyzy rozptylu.

4.3 Casteéna shoda textovych fetézcu

I pfes spravny vybér vhodnych atributti k porovnani dvou profili brzy narazime na pro-
blém, kdy jedna a tatdZ entita je popsdna trochu jinym vyrazem. Piikladem mtize byt
uveden{ katedry informatiky VSB na fakulté elektrotechniky. V rdmci digitalnich kniho-
ven se vyskytuji réizné nazvy pro stejnou katedru, napt. vyrazy VSB — Technical University
of Ostrava a VSB Tech. Univ. of Ostrava. Pouhym porovnanim fetézcti, byt po odstranéni
nezadoucich znakti, bychom pfisli o fakt, Ze jde o stejnou entitu, jen jinak zapsanou.

Budeme tedy muset pouZit algoritmus pro tzv. ¢aste¢nou shodu (anglicky fuzzy match).
Princip algoritmi je zaloZen na méfeni poctu primitivnich operaci [14] pottebnych k pfe-
vedeni jednoho textového fetézce na druhy, aby bylo dosaZeno pfesné shody mezi nimi.
Tomuto poctu se ¥ika vzddlenost iiprav (angl. edit distance). Nejobvyklejsi primitivni operace
jsou:

vloZeni: operace vloZeni znaku na jakoukoliv pozici textového fetézce (kop — kopr)

substituce: operace nahrazeni jakéhokoliv znaku v textovém fetézci za jiny (kopr —
kopa)

odstranéni: operace odstranéni jakéhokoliv znaku v textovém fetézci (kopr — kop)

transpozice: operace zdmény znaku v textovém fetézci (kopr — pokr)

Kromé hleddni podobnosti textt se tyto principy pouZzivaji také ke kontrole pravo-
pisu, hledani podobnosti ve vzorcich DNA, filtraci spamu [15], identifikaci hudby podle
kratkych atrzk ¢i korekce pro optické rozpozndvani znaki. Zndmé metriky pro vypocet
vzdalenosti mezi fetézci jsou naptiklad:

Levenstheinova vzdalenost: Velmi zndma a pouZzivand metrika vymyslena Vladimi-
rem Levenstheinem [16] se stala také objektem mnoha modifikaci. Pvodni vypocet je
dan vzorcem:

max(i, ) jestli min(i,j) =0
.. levgp(i—1,5)+1
leva (i, J) =4 . ’b(, , ) y ©)
min 4 levg (3,5 — 1) +1 jinak

leva7b(i - 1,j - 1) + 1(%7,5{,],)
kde

e a a bjsou textové fetézce k porovnani
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® Lig2b) je funkce vracejici hodnotu 0, kdyZ a; = b;, jinak hodnotu 1

Levenstheinova vzddlenost nebere v potaz primitivni operaci transpozice. Pro dva
textové fetézce kopr a klopa bude vysledkem hodnota 2 (jedno vloZeni a jedna substituce).

Damerau-Levenshteinova vzdalenost: Damerau-Levenshteinova vzdélenost [17] je
modifikaci pfedchozi Levenstheinovy metriky a navic pocitd také s primitivni operaci
transpozice, tedy zamény znakt v textech. Hraje dtleZitou roli zejména ve zpracovani
pfirozeného jazyka a pfi porovnavani vzorkd DNA.

Jaro-Winklerova vzdalenost[18]: Tato metrika je variantou ptivodni Jaro vzdalenosti
[19] a vysledkem je podobnost obou textovych fetézcti, kde 0 znamend zddnou podobnost
a 1 naprostou shodu. Vypocet je ddn nésledujicimi postupy. Nejdfive se musi spocitat
pavodni Jarova vzdalenost dle vzorce:

g - 0 jestlim =0 (10)
7 %(ﬂ + M4 ™=t) inak
kde:

e m je pocet shodnych znakii v fetézcich (napt. pro fetézce Adolf a Adam bude tato
hodnota rovna 2)

e tje polovina poctu transpozic v fetézcich (napft. fetézce ruka a kura maji vyménu
pismenr/kak/rtedy 2 =1)
Jaro-Winklerova vzdélenost je nadefinovana jako:
dw = d;j + (Ip(1 — dj)) (11)
kde:

e d; je Jarova vzdélenost (viz vzorec

e [je délka spolecného prefixu porovnavanych fetézcti, maximalni hodnota mtze byt
4

¢ pje konstanta vyjadfujici diileZitost spolecného prefixu, maximéalni hodnota je 0,25,
standardné se pouzivé 0,1

Z vyse uvedeného je patrné, Ze diky moznosti pfifazeni vahy prefixu fetézch se da
tato metrika pouzivat napfiklad pro kontrolu chyb v textu a preklepti.

4.4 Zakladni tvary klicovych slov

Schopnost spravného rozpoznani stejnych entit nestejné popsanych miize byt vylepSena
o prevedeni jednotlivych slov do néjakého normalizovaného tvaru pied porovnavanim
¢astecnym odhadem (popsano v pfedchozi podkapitole). Slova jako testovini, tester, testy
by mély byt pfevedeny na identicky tvar test. Toho se d4 dosdhnout na prvni pohled
jednoduchym nalezenim zdkladniho tvaru slov nebo jejich kofenu.
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Zakladni tvar

Nalezenim zédkladniho tvaru slov, tzv. lemmatizaci dostaneme slovnikovy tvar. Je velmi
obtizné navrhnout algoritmus, ktery by toto strojové dokédzal. Vychazi se proto s pfedpfi-
pravenych slovnikt - korpust, kterd pro vétsinu slov definuji jejich mozZné tvary a revers-
nim postupem se dopracuji k zakladnimu tvaru. Pro slova béh, béhdni, béhat bychom méli
spravnym postupem ziskat slovo béh.

Koren slova

Hledanim kofene (anglicky stemming) slova nemusime ziskat sprdvné pravopisné slovo,
ale jen spolecnou zdkladni ¢ast slova. Navrh automatizovanych algoritmt je v tomto
pfipadé jednodussi a pro anglicky jazyk jich existuje hned nékolik.

o nékolik let pozdéji jej zdokonalil a vznikl prozatim nejpfesnéjsi stemmer pod oznacenim
Snowball. Tento algoritmus se také podaftilo rozsifit o podporu ¢eského jazyka, postup je
popsan v ¢lanku Nalezent slovnich kotenii v cestiné [21].

Nevyhodou nalezeného kofene slova je, Ze miiZze byt identicky pro slova zcela jiného
vyznamu. Odstranénim p¥edpon a pfipon navic mtize dojit ke zkresleni a ztraté ptivodni

informace o slovu.
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5 Hledani identit uzivateli na socialnich sitich a digitalnich
knihovnach

Kapitola se vénuje ndvrhu algoritmu pro hledani identit uzivateld na socialnich sitich
a digitalnich knihovnach. U nékterych podkapitol jsou také uvedeny pozndmky tykajici
se implementace experimentalnich algoritm.

5.1 Komunikace s vhéjSim svétem

Pro spravnou funkénost algoritmu je zapotiebi vytvofit spolehlivé nastroje stahujici data
z externich stranek a sluzeb, v nasem pfipadé ze socidlnich siti a digitdlnich knihoven.
BohuZel ke komunikaci s prvnim jmenovanym bude muset pfistupovédno individudlné,
kazd4 socidlni sit nabizi jiné moZnosti pfistupu a hlavné poskytuje rtiznd data vhodna
k porovnani. To bude také zohlednéno pfi dalsim navrhu algoritmu. DtleZité je, aby pro
kazda sit umoziiovala hleddni uzivatele podle jeho jména a pfijmeni. VSechny sluzby,
které toto neumoZnuji, jsou pro algoritmus nevhodné.

5.1.1 Komunikace s digitalnimi knihovnami

Digitalni knihovny poskytuji data v podobném forméatu, pfistup k nim se lisijen v metodé
jejich ziskani. Servery SpringerLink a IEEExplore umoZziiuji pfistupovat k meta-datim
pomoci veiejného API. U prvniho jmenovaného je bohuZzel pfistup omezen na urcity
pocet pozadavki za vtefinu, dotazy bude tedy vhodné uklddat do cache a v piipadé
opakovaného dotazu ziskat data z ni. Knihovna ACM Zadné API neposkytuje, data tedy
budou stahovéna piimo z webu pomoci crawleru (automatického stahovace) a ziskdna
pfimo ze zdrojového HTML kédu a vysledky se budou opét cachovat.

5.1.2 Komunikace se siti LinkedIn

Sit LinkedIn poskytuje vefejné API pro komunikaci pomoci REST a OAuth protokoli,
bohuZel neumoziuje vyhleddvéani z bezpecnostnich dtivodt chrédnici uZivatele sluzby
(pozn. tento divod byl uveden na webu LinkedIn). K tcelim vyzkumu této diplomové
préce byla udélena vyjimka a komunikace aplikace bude probihat pfes zminéné API.

Jako alternativa tohoto pfistupu mtzZe byt ¢teni informaci pfimo ze zdrojového kédu
strdnek, LinkedIn nabizi vefejné dostupné vyhledavani se zakladnimi informacemi uZi-
vatelti. Pocet vysledku je ale omezen na 20.

5.1.3 Komunikace se siti Researchgate

Sluzba Researchgate neposkytuje vefejné API, které by usnadriovalo komunikace sluzeb
tretich stran. Situaci navic komplikuje fakt, Ze web je funkéni pouze se zapnutym Ja-
vascriptem, coZ znemozZnuje ziskavani informaci pomoci klasického crawleru posilajici
HTTP pozadavky. Bude proto vyuZitu projektu Selenium (viz podkapitola pro jazyk
Python. Selenium je zjednoduSené fe¢eno zautomatizovany prohliZe¢, kterym je moZno
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Obrazek 5: Komunikace s vnéjsim svétem

ovladat a simulovat chovdni pomoci pfikaza a ziskdvat z né€j data ve strojové citelné
podobé i s podporou Javascriptu a jinych interaktivnich technologiich.

5.2 Zpracovani publikaci

ProtoZe zékladni myslenkou této prace je hledat identity a déle pracovat s uZivateli pri-
marné na zakladé jeho publikaéni ¢innosti, je potieba tyto publikace ziskat a vhodné
upravit pro dalsi praci s nimi. V prvnim kroku je tedy potfeba ziskat a ndsledné analyzo-
vat meta-data z digitalnich knihoven. V aplikaci je potfeba mit implementované ndstroje
pro komunikace s digitdlnimi knihovnami popsanymi vyse, které vraci tyto informace
o publikaci:

o Titulek - titulek /ndzev publikace ve formatu nalezeném v knihovné

e Autofi - seznam autorli rozdélenych na pfijmeni a jméno, u jména se pocita také
s variantou pocatec¢niho pismena

o Affiliates (instituce) - seznam instituci, na kterych ptisobi autofi; slouzi k lepsimu
odhadu identity uZivatele

e Klicova slova - tzv. keywords uvedena u publikace, ne vZdy ale byvaji zaddna

o Rok vyddni - rok, kdy byla publikace vydana; slouzi pro porovnani publikaci v za-
vislosti na case
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o Abstrakt - abstrakt uvedeny u publikace; byva zaddn vSude, bohuZzel ne vzdy je
dostatecné dlouhy a vhodné napsany; pouziva se pro ziskani dal$ich klicovych slov

MX

Problémem je, Ze tato data nejsou sjednocena napi#ic digitalnimi knihovnami, dokonce
nebyvaji jednotnd ani v ramci jedné sluzby. Autofi jsou uvadéni nékdy s celym jménem
a pfijmenim, jindy jen s pocate¢nim pismenem jména. U ceskych jmen také nékteré
knihovny nepracuji s diakritikou. Instituce jsou psané také rtizné v zavislosti, jak je vyplnili
autori. U klicovych slov se dédle musi poditat také s hleddnim synonym a normalizovat
jejich tvar.

Preklad publikace

Z davodi analyzy textu, zpracovani abstraktu a pouZitych ndstroji je nutno preloZit
neanglické publikace do angli¢tiny. Pro tyto tcely byl vybrdn online pfeklada¢ Google
Translate, ktery dokdZe rovnéz velmi spolehlivé detekovat jazyk textu. Pfeklad probiha
pomoci REST API obsaZeného v knihovné NLTK, zdarma je k dispozici pfeklad pro jeden
milion znakti, dalsi jsou jiZ zpoplatnény.

Pozn. autora: V ndsledujicim textu miiZe byt pouZit anglicky text z diivodu zachovdni principil.

Normalizace textu

Vsechna ziskand data se pfevedou na maléd pismena a odstrani se z textu zdvorky, nadby-
te¢né mezery a neZadouci znaky (pomlcky, podtrZitka, ...). Pro jistotu se navic zkontroluje
text, jestli neobsahuje Spatné zformatovanou diakritiku a pfevede se eventudlné na text
bez ni. Nyni je text vhodny k porovnani odhadem popsanym v kapitole {4

Normalizace kli¢ovych slov

Kli¢ové slova projdou stejné jako veskery text pfedchozim procesem. Problémem ovSem
stdle zlistdva porovndvaci schopnost se slovy jinych publikaci. Mé&me piiklad s nasledu-
jicimi klicovymi slovy: testing software, testing application, checking software. Je evidentni,
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Ze vyznamové se jednd o stejné slovo, pouhym porovndnim textovych fetézci bychom
ovsem tuto skute¢nost nepotvrdili. Pro kazdé kli¢ové slovo tedy vytvofime seznam moz-
nych kombinaci synonym s vyuZzitim slovniku WordNet a knihovny NLTK pro Python.
Pro kazdé slovo nalezneme jeho zakladni tvar takzvanou lemmatizaci (viz kapitola [4).
SloZena klicova slova setfidime podle abecedy pro rychlejsi nasledujici porovnani.

Ziskani dodatec¢nych klicovych slov

Protoze ke kazdé publikaci neni uveden dostate¢ny pocet klicovych slov a ne vzdy jsou
vhodné zvolen4, je nutno analyzovat abstrakt a pokusit se z n&j vytdhnout vhodna slova.
Cely postup je zndzornén v nésledujicim pseudokédu:

dodatacnaKlicovaSlova = array()

tokeny = Tokenizuj(abstrakt)

tagy = NajdiSlovniDruhy(tokeny)

pojmenovaneTokeny = RozpoznejPojmenovaneEntity(tagy)

for token in pojmenovaneTokeny:
if token != osoba nebo geo:
odstranTokenZanalyzovanych(token)

for tag in tags:
if tag je negator:
oznacTagJakoNeg(tag)

vsechnyFraze = najdiFrazePodstanychJmen(tags)

for fraze in vsechnyFraze:
if fraze je pozitivni fraze:
fraze = Lemmatizuj(fraze)
fraze = OstranStopSlova(fraze)
if KlasifikujFrazi (fraze) == True:
dodatecnaKlicovaSlova.add(fraze)
return dodatecnaKlicovaSlova

Vypis 1: Pseudokdd nalezeni dodate¢nych klicovych slov

Nejdfive vytvofime tzv. tokeny, coZ znamena, Ze rozdélime abstrakt na jednotliva slova
analezneme pro né slovni druhy pomoci NLTK knihovny. Tento seznam bude poté pouZit
jako vstup do funkce rozpozndvajici pojmenované entity. Za pomoci pfedpiipraveného
korpusu odhadne knihovna pro jednotlivé slovni druhy dle klasifikdtoru, zda se jedna
o0 0sobu, ¢as, misto, geo-politika, lokalitu. Nas zajimaji hlavné klicova slova oznacena jako osoba
a geo-politika, protoZe béhem analyzy desitek zpracovanych abstraktt bylo zjisténo, Ze pro
nés zajimava klicova slova byvaji oznacovdna pravé témito jmény. Jinak pojmenovana
slovni spojeni by mohla zkreslovat vysledky, proto je pro dalsi zpracovani zahodime.

Zbyvajici nalezend slova z abstraktu znovu zkontrolujeme a pokusime se nalézt ta,
ktera zptisobuji negaci ve vété. Potfebujeme eliminovat vSechna spojeni, kterd jsou témito
spojkami a slovesy vyznamoveé vyloucena. Mé&jme ptiklad véty Zabyjvd se ndvrhem databdzi,
ale ne optimalizaci dotazii. Z této véty bychom mohli ziskat klicova slova ndvrh databidze
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a optimalizace dotazii, je ale jisté zfejmé, Ze o druhy pfipad v textu vlastné viibec nejde,
protoZe byl vyloucen spojkou ale. Oznacime ji tedy pifivlastkem "NEG”pro nésledujici
vylouceni.

Naésleduje krok pro nalezeni frazi podstatnych jmen. BEhem analyzy mnoha abstraktti
bylo opét zjisténo, Ze takto oznacena spojeni slov jsou dostacujici a relativné vhodna
k vybéru za kli¢ova. Jejich nalezeni je snadné pomoci nésledujicich reguldrnich vyraza:

NP : {< JJ|NN.x >}
pro pozitivni fraze podstatnych jmen a
NP-NEG : {< «NEG >< DT|JJ|NN.x > +}

pro negativni frdze podstatnych jmen.

Zjednodusené feceno, nalezneme vsechny skupiny sousednich slov pfidavnych a pod-
statnych jmen a slou¢ime je do jediného slova. Ve varianté negativnich frdzi nalezneme
negovaci slovo, oznacime vSe za nim, a tyto negované skupiny vylou¢ime z dalsi analyzy.
Jde o pomérné jednoduché feseni, ale zaroven také efektivni. Mizeme tak sice pifijit o po-
tenciondlni vhodnd kli¢ova slova, ale toto riziko je pfistupné z divodu dalsich mnoha
vhodnych slov v textu. Navic vyskyt negaci neni v abstraktu az tak bézny a, jak se uka-
zalo, je lepsi zahodit radéji moZzny vhodny termin neZ vybrat ten, co mél byt vyloucen.
Nedochézi poté k takovému zkresleni informaci a Spatnému ptifazeni publikaci autortim.

Kazdému slovu z pozitivni fraze poté nalezneme zdkladni tvar slova a opakujeme
proces normalizace klicovych slov. Déle odstranime stop slova z pfedem pfipraveného
seznamu a ovéiime si jeho vhodnost klasifikdtorem.

Pro tyto tcely byla zvolena implementace Naivniho Bayesova klasifikatoru [22] obsa-
Zena v NLTK knihovné. Jedna se o jednoduchy pravdépodobnostni klasifikator zalozeny
na Bayesové teorému [23]. Pro sprdvné vyhodnocovani je nutné mit p¥ipravenou tréno-
vaci mnozinu, na zékladé kterych poté urcuje pravdépodobnost vstupnich dat a rozhoduje
o jejich spravnosti. Byla vytvofena mnozZina ¢itajici cca 5500 kli¢ovych slov a manudlné
zkontrolovédna a oznac¢ena vhodnd a nevhodna slova.

Pokud je tedy kli¢ové slovo vyhodnoceno jako vhodné, je pfiddno do seznamu doda-
te¢nych slov.

5.3 Hledani autora v digitalnich knihovnach

wev s

Zpracovanim abstraktu jsme ziskali data vhodnéjsi pro hleddni a porovnavéani profilt
uzivatelli, v naSem piipadé autord. Princip algoritmu po identifikaci osoby zaloZime na
porovnani a hledani podobnosti mezi obecnijmi atributy. IdedIni by porovnat alesporijednu
unikdtni vlastnost, bohuzel ale zvoleny pfistup vychazejici z publikaci Zddnou takovouto
moznost neumoznuje.

Podrobnéjsim zkoumanim publikaci a moZnosti sparovani vychdzi jako nejlep$i moz-
nost identifikovat vyzkumnika podle jeho spoluautorti a instituci. Porovnavanim pouze
na zédkladé kli¢ovych slov, respektive jakékoliv jiné reprezentaci obsahu samotné publi-
kace, bychom nemohli spravné sjednotit identitu autora v rdmci vice publikaci. Mnoho
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vyzkumnik® publikuje v mnoha rtiznorodych oblastech vyzkumu, typickym piikladem
miiZze byt situace doktorandti a jejich vedoucich, ktefi spolu publikuji ¢lanky ve vice
oblastech védy.

Néstin samotného algoritmu je zndzornén v pseudokédu

jmeno, prijmeni, [spoluautori] <— {vstup uzivatele}
nalezenePublikace = array()
publikace = array ()
for hledac in hledaciKnhioven:
nalezenePublikace += hledac.Hledej(jmeno, prijmeni)

sjednocenePublikace = SjednotStejnePublikace(nalezenePublikace)
seskupenePublikace = SeskupPodleAutorulnstituci(sjednocenePublikace)

for publikace in seskupenePublikace:
publikace += AnalyzujPublikace(publikace)

for pub1 in Length(publikace) == 1:
for pub2 in publikace
podobnost = Porovnej(pubi, pub2)
if podobnost > prahovaHodnota:
Seskup(pub1, pub2)

PridejDoDatabaze(publikace)
Opakuj pro spoluatory

Vypis 2: Pseudokéd nalezeni identity uzivatele na digitdlnich knihovnéach

Nejdfive pozaddme uZivatele systému o zaddni jména a pfijmeni autora k hledani.
Tyto dva tdaje jsou nezbytnym a minimalnim pfedpokladem pro spravnou funkénost
algoritmu a slouZi k dalsimu rozhodnuti o identité. Tyto tidaje jsou poté pfedany jednotli-
vym vyhleddvac¢iim, tedy digitalnim knihovndm IEEE, ACM a SpringerLink. Vyhledé4vace
vrati vysledky v podobé vytvorenych instanci totozné tiidy, vloZime je tedy do stejného
pole nalezenePublikace.

V nésledujicim kroku musime sloucit stejné publikace nalezené v riznych digital-
nich knihovndch, coZ je pomérné casty jev. Publikace mezi sebou vzdjemné porovname
pomoci algoritmu ¢asteéné shody (viz kapitola ) podle ndzvu publikace, roku vydani
a spoluautorti. Dlivodem zahrnuti rokt vydani a spoluautorti je vyskyt vice publikaci
pod stejnym jménem. A& se tak nedéje velmi ¢asto, navic u stejného autora, pro jistotu
je toto ovéfeni zahrnuto. Béhem slouceni je potfeba také porovnat nalezend metadata
publikaci, ne vSechny knihovny vraceji vSechna metadata. Doplnime je tedy nap#ic¢ jed-
notlivymi vysledky stejné publikace, at mdme k dispozici co nejobsdhlejsi soubor metadat
o publikaci.

Zatim méme stdle jen soubor publikaci zmenseny o duplicity, pokusime se tedy o prvni
odhad autorti. V dalsim kroku vytvofime skupiny publikaci dle spoluautorti a instituci
publikaci. Kazdou publikaci porovname s jiZ nalezenymi skupinami a to nasledujicim
zptisobem:

e Ze vSech autort publikace vyjmeme hledaného autora.
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Takto ziskané spoluautory porovname se spoluautory jiz vytvorenych skupin.

Stejnym zplisobem porovname instituce publikaci a jiz vytvofenych skupin.

Ke ptidani publikace do porovnéavané skupiny dojde, pokud:

— Se shoduje alespori jedna instituce, nebo
- se shoduje alespori jeden spoluautor a jedna instituce, nebo

— se shoduji alespori dva spoluautofi
e V opa¢ném piipade se z publikace vytvofi nova skupina.

Dostavame prvni mozné identity uZivateli v rdmci digitalnich knihoven. Pfedchozi
postup funguje dobte v pfipadé, Ze nalezené publikace neobsahuji Zddnou, kterd by méla
pouze jediného autora. Pro tento piipad se pokusime odhadnout totoznost autorti porov-
nanim podobnosti publikaci. Ze seskupenych publikaci vybereme vSechny, které obsahuji
pouze jednoho autora, a kaZdou z nich porovndme se skupinami ostatnimi, respektive
sjejich publikacemi. VyuZziva se metodiky porovnavani v modelech vektorového prostoru
(kapitola[d), konkrétné pomoci Jacardova indexu (viz vzorec[). Vhodné je volit prahovou
hodnotu vyssi, velké mnoZstvi publikaci v porovndvané skupiné mtize vést ke zdanlivé
podobnosti pomoci nékolika méla nalezenych klicovych slov, kterd se ale mohou vyskyto-
vat ve vice oblastech vyzkumu a védy, a nemusi tedy zapadat pfimo do oblasti vyzkumu
daného uzivatele. DtileZitou roli zde hraje také atribut roku vydani. Pokud by mezi dvéma
publikacemi byl ¢asovy rozdil roku publikace vice neZ 65 let, pravdépodobné se jiZ ne-
bude jednat o jednoho autora. V tvahu pfipadd samoziejmé také mnohem nizsi rozdil,
ovSem napft. doba 50 let by neméla definitivné rozhodnout, ale jen znevyhodnit vysledek
k rozhodnuti. Autor miize publikovat i v 75 letech (a samoziejmé se tak i déje).

Nyni mdme vytvofeny mozné identity uZivatel(i. Zbyva je porovnat s tdaji jiZ uloZe-
nymi v databdazi, upravit existujici o nové nalezené tdaje, pfidat nové publikace a spo-
luautory. Cely tento postup budeme opakovat jesté pro nalezené spoluautory. Zde je jiz
odhad uZivatelti zna¢né usnadnén, vstupem neni jen jméno a pfijmeni hledané osoby,
ale také seznam osob vyskytujicich se v jeho socidlni siti. Budeme tedy ihned eliminovat
nalezené profily, které tato spojeni neobsahuji.

Protoze vstupnimi daty byly pouze jméno a piijmeni, ziskali jsme odhadnuté profily
autort na zdkladé jejich publikaci (vysledek z implementované aplikace je znazornén
na obréazku[7)). Tento vstupni krok je vhodné obohatit jesté o moZnost uréeni klicovych slov
autora, napfiklad by to mohla byt slova information retrieval nebo data mining pro urceni
puisobnosti v oblasti ziskdvani dat v informatice. Efektivni je také dodat seznam kolegti
(spoluautortt) nebo instituci, na které uzivatel plisobi, potazmo publikuje.

Poznamky k implementaci: Uzivatel systému vyhleda autora pomoci jednoduchého
formuléfe. K zadanému jménu a piijmeni vybere digitdlni knihovny, na kterych se ma
autor vyhledavat. V pfipadé digitdlni knihovny ACM vznikd dlouhd ¢asova prodleva

Move

ke zpracovani vysledki, kterd je zapficinéna nutnosti vytvafeni pauz mezi dotazy. ACM
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Probable user no. 1

Occupational Hazard: The Experience of a False Patient Accusation Doe, John 2011

My Story: How one Percocet Prescription Triggered my Addiction Doe, John 2012
Probable user no. 2

How to refer Corley, J. Don.Chief, John Doe, Hinsie, Leland E. Fairbanks, Rollin J..Stokes, Walter 1954
Probable user no. 3

A lead isotope study of mineralization in the Saudi Arabian Shield Stacey, John S_Doe, Bruce R.,Roberts, Ralph J. Delevaux 1980
Maryse H.Gramlich, John W.

The potential source of lead in the Permian Kupferschiefer bed of Ev Wedepohl, Karl Hans,Delevaux, Maryse H.,Doe, Bruce R 1978
mineral deposits in the Federal Republic of Germany

Obrazek 7: Nalezené skupiny autorti pro vstup John Doe. Skupiny jsou vytvoieny podle
spoluautort a porovnanim klicovych slov publikaci.

pfi ¢astém a rychlém dotazovéani blokuje doc¢asné zdrojovou IP adresu a je tedy nutné
¢astecné simulovat chovéani bézného uZzivatele.

Kazda knihovna mé vytvofenou svou vlastni tfidu rozsitujici tiidu BaseSearcher (na-
znaceno na obrazku11)). Funkce search této t¥idy po zavoldni provede vyhledavani v rdmci
implementované knihovny a vrati vysledky jako seznam instanci tfidy Searchltem. Timto

navrhem je zajisténa snadnd rozsititelnost o vyhledavani na dal$ich digitdlnich knihov-
néch.

5.4 Hledani identit na socialnich sitich

A

Rtizné specializace a zaméfeni socidlnich sitijsou jednim z hlavnich divodi jejich rozsite-
nosti. UZivatelé internetu si mohou najit a pouzivat pouze vybrané sluzby fesici funkce
a problémy, které jsou jim sympatické, a nejsou omezeni pouze na uzivani socidlnich
siti vzniklych se zdmérem komunikace s jinymi uZivateli (Facebook, Twitter). BohuZzel
tento fakt znacné znemoziuje vytvoreni jednotného zptisobu hledani identit uzivatelti
dle univerzélniho feSeni. Kazda socialni sit sbirad rtiznd data o svych uZivatelich a rovnéz
jejich aktivita neni stejnomérné rozloZena nap#i¢ vSemi sluzbami. Dochdzi tedy k neho-
mogenni a neaktudlni mnoZiné atributti, pfedevsim téch casové zavislych (ve vztahu,
Zenaty, piipadné bydlisté€) na profilech jednoho uzivatele.

Z vyse popsanych diivodii je zapotfebi pfistupovat ke kazdé socialni siti individualné
a zmapovani informacich na vefejnych profilech je tedy nezbytné. Na zdkladeé této reSerse
zajisté narazime na socidlni sluzby, které nejsou strojové zpracovatelné z nedostatku do-
stupnych a vypovidajicich informaci, nebo naopak nalezneme profily lehce prifaditelné
k hledané osobé. V nésledujicim textu je navrh algoritmt pro dvé vybrané socidlni sité
LinkedIn a ResearchGate.
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5.4.1 Linkedin

Hlavni myslenkou hledani uZivateld na profesni siti LinkedIn je porovnavéani obecnych
atributti. Vefejny profil zobrazitelny bez nutnosti pfihldseni, obsahuje informace, které
mohou byt stejné slucitelné s informacemi ziskanymi z metadat publikaci, a sice:

e Jméno a piijmeni

o Zamestndni - uZivatel zpravidla uvadi vSechny (nebo vétsinu) pozic, na kterych
pracoval. Tyto pozice obsahuji mimo popis samotné pozice také dobu vykonu,
nazev firmy a lokalitu. V tomto seznamu se mohou vyskytovat instituce publikaci.

vy

e Spojeni - uzivatel se spojuje s ostatnimi uZivateli zejména za ti¢elem rozsiteni své sité
kontaktu (angl. networking), ¢imz zvySuje Sance na osloveni a ziskani lepsi pracovni
pobidky. V téchto spojenich se mohou vyskytovat spoluautofi publikaci.

o Vzdélini - uzivatelova dosazend vzdélani, opét obsahuji informace o dobé a lokalité
studia; mohou se zde vyskytovat autorovy instituce.

o Publikace - védecti vyzkumnici ¢asto na svych profilech zvefejiiuji jimi vydané pub-
likace; a¢ nejde o kompletni vycet, jednd se o velmi cenny atribut urcujici identitu
uZivatele téméf 100 %.

e Dovednosti - uzivatel na sviij profil vypliiuje své schopnosti a dovednosti. Analy-
zou téchto seznamii mGZeme najit urcitou podobnost mezi kli¢ovymi slovy jeho
publikaci.

Hruby névrh funkce pro hledani uZivatele na LinkedInu je zndzornén v pseudokédu

vybranyUzivatel <— {vybrany uzivatel}
nalezeniUzivatele = NajdiLinkedinUzivatele(vybranyUzivatel)
mozniUzivatele = array()

for uzivatel in nalezeniUzivatele:
NajdiAtributyNaProfilu (uzivatel )
if ObsahujeZkusenosti(uzivatel):
uzivatel .klicovaSlova = zkusenosti
vysledek = PorovnejUzivatele(vybranyUzivatel)
if vysledek > prahovaHodnota:
mozniUzivatele += uzivatel

if mozniUzivatele:
SetridUzivatele (mozniUzivatele, 'sestupne’)
return mozniUzivatele

else:
return null

Vypis 3: Pseudokdd nalezeni identity uzivatele na LinkedInu
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Vstupnim pfedpokladem algoritmu je uZivatel s pfitazenymi publikacemi uloZenymi
v databézi. V siti LinkedIn vyhleddme vSechny profily obsahujici jeho jméno a pfijmeni
a nalezené vysledky zpracujeme. Na webové strdnce profilu nalezneme vySe zminéné
atributy, a pokud o sobé uZivatel uvedl zkuSenosti, oznac¢ime je jako kli¢ova slova uZi-
vatele. Aktualné zpracovavany profil poté porovndme s vybranym uZivatelem. Proces
porovndavani je opét zaloZen na hleddni podobnosti mezi modely ve vektorovém prostoru
dle vah jednotlivych atributt podle vzorce:
" ow; - sim(ag g, a; okud sim(a > th
Simu,p _ ZZ—O i ( B, z,p) P ( name) name (12)

0 jinak

kde
o sim(Gname) je podobnost mezi jmény
® thpame je prahova hodnota k uréeni, zda se jména shoduji
e 1 je pocet porovndvanych atributt
e w; je vaha porovnavanych atributt
e a, je mnoZina atributti profilu uzivatele na siti LinkedIn
e a, je mnoZzina atribut hledaného uZivatele v databazi

o sim(a;u,a;p) je podobnost atributti mezi profilem a vybranym uzivatelem

Jak je z vySe popsaného patrné, hlavnim kritériem je samoziejmé ovéfeni, Ze jméno
hledaného uzivatele se shoduje se jménem nalezenym na profilu. Doporucend hodnota
porovndvajici prahové hodnoty th,qme je co nejblizsi 1, napt. 0, 96. Tim zajistime piipadné
preklepy ve jméné. Tento pfistup se hodi zejména u dlouhych jmen a sloZitéji psanych
jmen, kde snaze dojde k nechténému pieklepu. Pokud je tedy podobnost jmen dostate¢na,
porovndvame mezi sebou idalsiatributy. V opacném ptipadé dalsi podobnosti nehleddme
a profil vyhodnotime jako nevyhovujici. Vdha atributu publikaci je zvolena jako nejvyssia
je vhodné ji zvolit okolo 0.9. Konkrétné v tomto pfipadé se osvédéi uméle navysit hodnotu
podobnosti, pokud néjaka existuje. MtiZeme pricist konstantu (napt. 0, 1), jestli je mensi
nez 1. Tim dodame publikacim jesté vétsi vyznam, coz je také nas$im cilem. Je velmi
pravdépodobné, Ze uZivatelova publikace bude uvedena na jeho profilu a zéaroven ji
maéame pfifazenou i v nasem systému.

Véha pro spojenije zvolena také relativné vysokd, cca 0, 65, a pro instituce pak podobna
hodnota 0, 55. Tyto hodnoty vypovidaji o autorové siti kontaktti a ukadzaly se byti dosti
urcujicimi pro uzivatelovu identitu.

Dovednosti, resp. klicova slova, uZivatele slouzi pfedevsim pro ovéfeni a potvrzeni
nejistého odhadu. Pfifazeni pfilis velké vahy by zptisobovalo zkresleni celkového skére
podobnosti, nelze vysledek urcit pouze na zdkladé téchto atributti, na druhou stranu
podobnost nalezend mezi klicovymi slovy publikaci a dovednostmi uZivatele nebyva
vysokd, vdhovou hodnotu je dobré volit okolo 0, 3.
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Li"kedﬁa Join Today + Sign In
John Doe Name Search:
R N Search for people you know from over 250 million
Demgner Solidworks & CATIA V6 professionals already on Linkedin

Cayman Islands | Design
Join LinkedIn and access John Doe’s full profile. Ii's free!
Example: John Doe
As a Linkedin member, you'll join 250 million other professionals who are sharing
connections, ideas, and opportunities.

* See who you and John Doe know in common Viewers of this profile also viewed...
* Get introduced to John Doe
Laura Sutkus
g Ecutiohn Bosieot) Attorney at Law at Sutkus Law Firm, PLLC

View John's full profile
Robert Huber

Jerome Kierczak
Past  Engineering Design/Checker @ Arrowhead Products, Inc., at Insitu, Inc.
Engineering Design Checker at BOEING Insitu Group
Design/Check Engineering at OS| Systems Niraj Padariya
Pilot / Technical Supervisor at Tata...

Education  Northfield University
St Marys of the Plains
Wichita Bussiness GCollege €}, Dominik Musafia
= 3 - 3 Pariner, Attorney at Wechsler Becker,...
Connections 395 connections wd

Mike Hopkinson

CADD OPERATOR at VSE Corporation
Engineering Design/Checker @ Arrowhead Products, Inc.,
Insitu, Inc. Paresh Desai

Obrazek 8: Profil uzivatele sité LinkedIn

Porovnanim profilti tedy ziskdme seznam potenciondlnich identit hledaného uziva-
tele. Pokud obsahuje vice nalezenych vysledkii, pro pfehled jej jesté setfidime sestupné
podle skore.

Pokud potvrdime spravnost nalezeného profilu, stejny postup zopakujeme pro vSechny
spoluautory uzivatele. Situace je zjednoduSena o fakt, Ze zndme spojeni na LinkedInu
a prinikem jmen spoluautort ziskdme konkrétni uzivatelské profily bez nutnosti dalsi
manudlni verifikace (samoziejmé pokud jsou profily podobné).

5.4.2 ResearchGate

Koncept sluzby ResearchGate zaméfujici se hlavné na vyzkumniky a struktura uZzivatel-
skych profili velmi pfipomind digitdlni knihovny obohacené o rozmér aktivity uzivatele.
Zvolime tedy pfistup, ktery bude velmi podobny hledédni identity na siti LinkedIn (viz
predchozi podkapitola) a digitalnich knihovnach. Porovnavani profilti s uzivatelem je
opét zaloZeno na principu podobnosti atributd, a sice unikdtnich a obecnijch. Mezi unikatni
atributy zafadime publikace. Pokud ovéfime jejich ndzvy, rok vydani a pfipadné dalsi
dostupné informace, mtizeme o nich fici, Ze se pro stejného autora jiz nebudou nikde
vyskytovat.

Za obecné povaZzujme opét spojeni, resp. sledovani, s jinymi uZivateli, ktefi budou
kandidéty na spoluautory publikaci. Ovéfovany budou také instituce a rovnéz discipliny
nahrazujici klicova slova.

Princip se velmi podoba pfistupu socidlni sité LinkedIn, postup je uveden ve vypisu

A




34

ResearchGate A QaA Publications Projects more * Q .
Jonn Doe
OVERVIEW CONTRIBUTIONS INFO STATS
2 Shanghai Jiao Tong University
23 0 0

PUBLICATIONS Views Downloads Citations

FEATURED PUBLICATIONS 1 FOLLOWER

cle: DEATH WARRANTS AND PARDONS !
JOHN DOE

Obrazek 9: Vefejny profil uzivatele na siti ResearchGate

vybranyUzivatel <— {vybrany uzivatel}
nalezeniUzivatele = NajdiResearchGateUzivatele(vybranyUzivatel)
mozniUzivatele = array()

for uzivatel in nalezeniUzivatele:
NajdiAtributyNaProfilu ( uzivatel )

if ObsahujeZkusenosti(uzivatel):
uzivatel .klicovaSlova = zkusenosti
vysledek = PorovnejUzivatele(vybranyUzivatel)

if vysledek > prahovaHodnota:
mozniUzivatele += uzivatel

if mozniUzivatele:
SetridUzivatele (mozniUzivatele, 'sestupne’)
return mozniUzivatele

else:
return null

Vypis 4: Pseudokdd nalezeni identity uZivatele na ResearchGate

Opét se porovndvaji atributy hledaného uZzivatele s atributy nalezenych profilu podle
vzorce Jediny vétsi rozdil je ve vypoctu podobnosti mezi publikacemi. V piipadé
ResearchGate se ziskana hodnota dédle neupravuje a pouze se vynasobi vahou atributu,
kterdiv zde zlistavd vysokd (w ~ 0, 9). Ostatni vahy je moZné také zachovatjako u pfistupu
LinkedIn.

ProtoZe je ResearchGate kombinaci digitdlnich knihoven a uZivatelé zde zvefejiiuji
svou publika¢ni ¢innost, nalezené publikace, které jesté nemame pfifazeny k uZzivateli,
dodatec¢né pridame.
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Stejné jako u sité LinkedIn, i zde porovname profily spoluautort s nalezenymi spoje-
nimi uZivatele na ResearchGate.

5.4.3 Facebook, Google+

Socialni sité Facebook a Google+ nebyly zahrnuty do implementace a experimentu z di-
vodu neschopnosti zobrazit profily cizich uzivateld s dostateénym mnozstvim informaci.
Princip by ale mohl fungovat podobné jako v piipadé sité LinkedIn. UZivatelé obou siti
se opét seskupuji s jinymi lidmi pomoci spojeni (u Facebooku piétele v piipadé Google+
socialni kruhy), které by mohly reflektovat spoluautory publikaci. Na obou sitich uZiva-
telé neziidka uvadéji informace o svych aktudlnich zaméstnanich, coz opét napodobuje
vztah mezi institucemi autort publikaci.

Podobnost téchto dvou siti je znacna a obé poZaduji po uZivateli vytvéafeni stejné akti-
vity. BohuZel ¢innost uZivatele se pak pfesouvd pouze na jednu socidlni sit, nebo ji alespon
upiednostiiuje. Potlacend sluzba pak obsahuje netiplné nebo neaktudlni informace, které
nemusi byt dostate¢né pro spravné nalezeni profilu hledaného uZzivatele. Tohoto faktu
se da ovsem vyuzit. Pokud nalezneme profil uZivatele na jedné socidlni siti, nap¥. na Fa-
cebooku, ziskanim dal$ich unikatnich a obecnych atributt z profilu mizeme provézt
porovnéni s vysledky druhé socidlni sité, Google+. Situace je nastinéna na obrazku 4
Pouhym porovndnim unikdtniho atributu telefonniho ¢isla, jména osoby a p¥ipadnym
ovéfenim napiiklad pohlavi, ziskdme témé¥ jisté pravdivé spojeni dvou profilt uzivatele
na rtznych socidlnich sitich.

Poznamky k implementaci: Vyhledadvani informaci na socidlni siti ResearchGate si vy-
zadalo specialni pfistup. Sbér dat je feSen za pomoci projektu Selenium (viz podkapitola
z dtivodu nefunkénosti webovych stranek bez povoleného Javascriptu. Interakce vy-
hledavace s sluzby ResearchGate tak probiha pfimo v prohliZe¢i. Rovnéz je nutno mit
nastaveny funkéni pfihlasovaci tdaje kvtli vyhledavani uzivateli sité, samotné stahovani
informaci z profilt jiz probihd anonymné. Stejné jako v pfipadé digitdlni knihovny ACM,
i zde se simuluje chovani béZného uZzivatele, coZ méa za nasledek zpomaleni zpracovani
vysledkd.

V piipadé sité LinkedIn je situace komplikovana faktem, Ze v prtibéhu préace na tomto
projektu sluZzba vyrazné omezila dostupné informace na vefejnych profilech svych uziva-
telti. Stalo se tak tomu po dokonceni experimentu a implementovany vyhledavac pro Lin-
kedIn byl dodate¢né upraven na nové podminky. Je oviem mozné, ze ziskani dat z nékte-
rych profilt nemusi fungovat spravné.

5.5 Doporucéovani publikaci

Autor zpravidla publikuje ¢lanky v rdmci své oblasti vyzkumu, na zdkladé tohoto pred-
pokladu zaloZime myslenku doporucovani pro uZivatele zajimavych publikaci. Zpra-
covanim publikace podle popsané vyse v kapitole 5.2 ziskdme mnozinu klicovych slov
popisujici danou publikaci. Slou¢enim vSech téchto mnoZin autorovych publikaci pak zis-
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kdme doménu vyzkumu (model), kterd bude vstupnimi daty pro porovnavani s publikaci
ve vektorovém prostoru, viz vypis

vybranyUzivatel <— {vybrany uzivatel}
vybranePublikace <— {vybrane publikace}
domenaUzivatele = array()

for publikace in vybranyUyivatel.vsechny_publikace:
domenaUzivatele += publikace.klicovaSlova

vhodnePublikace = array()

for publikace in vybranePublikace:
skore = Podobnost(domenaUzivatele, publikace.klicovaSlova, [publikace.rokVydanil)
if skore > prahovaHodnota:
vhodnePublikace += publikace

Vypis 5: Pseudokéd doporuceni publikaci

Pro vybraného uzivatele nejprve zjistime doménu vyzkumu seskupenim vsech klico-
vychslovjeho publikaci. Duplicity slov nap#i¢ publikacemi zanechdme z divodu zdiraznént,
pokud se napft. klicové slovo data mining vyskytuje ve tfech publikaci z Sesti, zfejmé se
jedna o dlouhodobéjsi zajem autora o tuto oblast.

Po vytvofeni domény je nutno projit soubor doporucovanych publikaci a vzdjemné
je porovnat. Déje se tomu podle jiZ zminénych metrik v kapitole a sice kosinové
podobnosti (vzorec , Jaccardova indexu (vzorec [4)) a Diceova koeficientu (vzorec E])
Pokud je podobnost mezi doménou autora a publikaci vétsi neZ zvolena prahova hodnota,
zafadime ji do seznamu moZnych vhodnych publikaci.

Jsou obory, kde nabyté védomosti, provedené vyzkumy a teorie velmi rychle ztraceji
na aktudlnosti, stirnou a zaZité metody nahrazuji nové a efektivnéjsi. Typickém piikladem
budiz pocitacové védy a informatika. Technologie pokracuji rychlym tempem a potfeba
neustalého vzdélavani je zde vice neZ nutnd. Tento fakt redlného svéta zohlednime pri
procesu posuzovani vhodnosti publikace k autorovi (pfipadné naopak). Pokud vyzkum-
nik publikoval ¢lanek pred deseti lety, nemusi byt jeho zdjem i stejnou problematiku jiz
aktudlni, na druhou stranu je potteba vzit v potaz, Ze se kdysi o tuto oblast zajimal a pfeci
jen by jesté mohl mit v dané problematice piehled, byt mensi.

Zavedeme do vypoctu skére casovou dynamiku, skére znevyhodnéno v zavislosti
na rozdilu mezi rokem vydani publikace a moment4lnim rokem.

sty p = fy(dy) - P(ay, ap) (13)
kde
® simy, je podobnost mezi autorem a publikaci s pfidanim ¢asové dynamiky
e f, je funkce ¢asové dynamiky nabyvajici hodnoty € [0; 1]

e ajsou porovnavané atributy
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—+1.5

e f,=1

—_— fy=0105dy+1
.......... f,=logo(-dy+10)

0 i i i 41'1 é 6 dy [years]
Obrézek 10: Grafy funkci ¢asovych dynamik

e P je podobnost mezi atributy

e dy je rozdil mezi momentdlnim rokem a rokem vydani publikace porovnavaného
atributu a,

Volba funkce ¢asové dynamiky je zavisld na konkrétnim p¥ipadé. MiZeme napf chtit,
aby pro obory mediciny nebo fyziky nebyly staré publikace nijak znevyhodmovany, pro
pocitacové védy zase opak. Funkce f, zaddme jako

o Funkci konstantni f, = 1 pro piipady neznevyhodnujici staii publikaci
o Funkci linedrni f, = —0,05d, + 1 pro pfipady znevyhodnujici starsi publikaci rov-
nomeérne

e Funkcilogaritmickou f, = logao(—dy+20) pro piipady znevyhodnujici starsi publikaci
nelinedrné

Rozdily mezi funkcemi jsou zobrazeny v grafu na obrdzku (10} Logaritmicka funkce vice
reflektuje zapominani v ¢ase u ¢lovéka v porovnéni s funkci linedrni. Pfidanim casové
dynamiky vzniknou lehce modifikované verze Jaccardova indexu (viz vzorec|14) a Diceova
koeficientu (viz vzorec|[15).

S fy(dy) - ai

A By == (14)
2 507 £y (dyi) - ai

di(A, B) ‘1 1 Uy‘ B?” (15)

kde

e Aa Bjsou porovnavané mnoZiny klicovych slov
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e ajeklicové slovo € AN B
e dy; je rozdil momentélniho ¢asu a roku vydéni autorovy publikace atributu a;
e f,je vySe zminénd funkce ¢asové dynamiky

ProtoZe lidska fec je velmi rozmanita a jedna myslenka se dé vyjadtit vice zptlisoby,
pfidame do algoritmu hleddni a porovnavéni také na zakladé synonym. Zvolime vhodny
slovnik (v naSem pripade WordNet) a pro jednotliva klicova slova rozsifime na seznamy
moznych kombinaci jejich synonym. Napiiklad pro ‘test software’ vytvofime seznam [ test
software’, "test application’, "check software’, ‘check application’, ...]. Seznamy jesté setfidime
podle abecedy pro snadnéjsi porovnavani, rozhodnuti zda klicova slova jsou stejna se
vyjadii vztahem:
eeision {/-c1 =&y Jestli| K1 N K| > 0 16)

k?l 75 k?z jinak

kde k1 a k2 jsou ptivodni klicova slova a K1 a K> jsou mnoZziny klicovych slov rozsiie-
nych o synonyma.

NavrZeny postup neni samoziejmé omezen pouze na doporucovani publikaci uZiva-
teldm. Algoritmus se da aplikovat také na hledani vhodnych hodnotiteli pro publikace
(napf. pro pfihldsené ¢lanky na konferenci), miizeme stejnym zptisobem dohledat po-
dobné publikace nebo autory publikujici v podobné oblasti vyzkumu. Jen v téchto pfi-
padech nemd pfili§ smysl postihovat star$i publikace, je proto vhodné vynechat rozmér
¢asové dynamiky.

5.6 Pouzité technologie

Pro ovéfeni funkénosti a spravnosti navrZzenych algoritmii (viz pifedchozi kapitola|5) byla
vytvofena webova aplikace v jazyce Python. Z d@ivodd pouzitych knihoven a zdmérem
dostupnosti systému na webu je primdrné aplikace vyvijena pro opera¢ni systém Linux,
ale méla by byt spustitelnd i na dal$ich operac¢nich systémech (Windows, MacOS X).
Nasledujici ¢ast popisuje implementaci vybranych dil¢ich ¢asti prace.

Python

Pytho je objektové orientovany dynamicky open source programovaci jazyk vydany
v roce 1991 Guido va Rossumem. Vyznamnou vlastnosti tohoto jazyka je produktivnost
z hlediska rychlosti psani programii a zna¢né tspory napsaného kédu. Popularita Py-
thonu dlouhodobé mirné roste a vyuZiti nachdzi jak pfi tvorbé webovych a desktopovych
aplikaci, tak ve védécké sféte. V diplomové praci je pouZzit Python ve verzi 3.3.

12htt’p: / /www.python.org/
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Django

Dj angj e robustni open source webovy framework napsany v jazyce Python. Implemen-
tuje architekturu MVC a fadi se mezi nejrozsifenéjsi frameworky v ekosystému Pythonu
vibec. Diky rozsahlému poctu plugint tfetich stran a ndvrhu architektury, je vyvoj webo-

vych aplikaci rychly.

NLTK a Textblob

Knihovna NLTKEI je predni platformou pro vytvareni aplikaci v Pythonu pracujici s daty
lidského jazyka (tzv. NLP[24]). Poskytuje snadné rozhrani k pfistupu vice nez 50 kor-
pustim a lexikdlnim prostfedktim jako je napi. WordNet. Spolu s balikem zpracovani
textu implementuje také knihovny pro klasifikaci, tokenizaci, hledani slovnich druht
a analyzy sémantiky textu.

Textbloje knihovna rozsifujici NLTK a pfidédvajici nékteré dalsi funkce pouzivané
pfi analyze textu. Pfi implementaci je z této knihovny pouZit Naivni Bayestiv klasifikator,
hledani synonym a frazi podstatnych jmen.

SeleniumHQ

Seleniu je rozhrani umoZziiujici automatizovat praci s webovym prohlize¢em sadou
pfedepsanych piikaz. Prvotni myslenkou vzniku bylo zautomatizovani webovych apli-
kaci za tcelem jejich testovani. Vyuzit se d4 ale také pro dolovani dat z webu v pfipadech,
kdy bézné zasilani HTTP pozadavki neni mozné, napiiklad kviili velké zavislosti obsahu
na technologiich, jako jsou Javascript, Flash apod.

AngularJS

Angualarje Javascriptové knihovna vytvofena pro snadnéjsi vyvoj webovych aplikaci.
Vyuziva architektury MVC, veSkera prezentace dat probiha na strané klienta, se serverem
dochézi ke komunikaci pomoci REST, RPC nebo SOAP sluzeb. V implentované aplikaci
je zvolen pfistup na RPC a prezentaci dat v JSON formatu.

Twitter Bootstrap 3

Twitter Bootstrapﬁje CSS framework vytvoren pro potteby vyvoje responzivniho a tzv. mo-
bile first webovych projektti. V této diplomové préci je vyuZit pro prezentaci dat uZzivateli
a vybran byl hlavné kviili jeho rozsifitelnosti, mnoZstvi dostupnych rozsifeni a respon-
zivniho designu.

Bhttps:/ /www.djangoproject.org/

Yhttp:/ /www.nltk.org/

Phttp:/ /textblob.readthedocs.org/en/dev/
"https:/ /code.google.com/p/selenium /
https:/ /angularjs.org /

http:/ / getbootstrap.com/
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Obrazek 11: Ttidni diagram aplikace

Relacni databaze

Pro dloZzisté nalezenych a zpracovanych dat byla vybrdna SQL databdze SQLite3, jenz je
vhodnou volbou pfi provozu aplikace na klasickém osobnim pocitaci. Software je navrzen
tak, Ze je snadné zménit databazovy engine na téméf jakoukoliv jinou SQL databazi.
Podporovany jsou konkrétné MySQL, PostgreSQL, Microsoft SQL Server Oracle nebo
vhodné pro provoz aplikace na serveru.

Mapovani relac¢nich dat tabulek na objekty probihd pomoci integrovaného ORM
v Django frameworku. Tfidni diagram navrzené databédze je zndzornén na obrazku



41

6 Vysledky experimentu

Vysledek této diplomové préace, tedy navrzeny algoritmus, byl ovéfen na experimentu,
ktery mél dokazat jeho funkénost a zjistit ispésnost. Testovani bylo rozdéleno na dvé ¢4sti.
V prvni fazi se ovéfovalo hledani identit uZivatele v digitalnich knihovnach a na socidlnich
sitich s 30 ndhodnymi autory. Ve fazi druhé se ovéfovalo doporucovéni publikaci autortim
dle porovnani redlnych dat ze dvou konferenci.

6.1 Experiment hledani identit

Cilem tohoto testovani bylo ovéfit a prokazat funkénost spravného nalezeni identity
uzivatele jak mezi digitalnimi knihovnami, tak napfi¢ socidlnimi sitémi.

Pro test v ramci knihoven bylo testovano hleddni 180 autortt ndhodnych narodnosti.
Vysledky jsou uvedeny v tabulce 2| Nejdfive bylo provedeno testovéni se seskupovanim
publikaci podle spoluautorii a instituci. Celkem 118 autorti bylo rozpoznano spravné
(sloupec ,,S”), 2 autortm byly pfifazeny publikace jinych autort (sloupec ,PJA”) a Zadny
nebyl Spatné sloucen s jinym autorem (sloupec ,NP”). Pomérné nizka hodnota net-
spésnosti je kompenzovana vysokym poctem nepfidélenych publikaci (sloupec ,,NS”),
respektive pro publikaci bylo vytvofeno vice individudlnich identit. Tento pfipad na-
staval v situacich, kdy autofi publikovali sami, nebo zfidka s uvedenymi spoluautory.
Pokud bychom brali v potaz Spatné vysledky, iispéSnost tohoto piistupu je 98,3 % a 1,6
% chybovost. V dal$im testovacim pfipadé se k predchozi metodé seskupeni pfidalo
krok s hleddnim podobnosti kli¢ovych slov. Skupiny obsahujici jednu publikaci byly po-
rovndvany s ostatnimi a v pfipadé shody k nim pfifazeny. Vysledkem je 168 spravné
rozpoznanych publikaci, 8 bylo pfifazeno k jinych autort a 3 uZivatelé byli slouceni ne-
spravné s jinymi. Uspésnost tohoto testu byla 93,3 %, o cca 5 % méné neZ v piedchozim
pfipadé, ale s vétsim mnoZstvim piifazenych publikaci.

K testovdni mezi knihovnami a socidlnimi sitémi bylo vybrano 30 ndhodnych uZi-
vateld, u kterych byla ru¢né ovéfena pfitomnost na vsech implementovanych sluzbéach,
tedy na sitich LinkedIn, ResearchGate, ACM DL, IEEExplore, SpringerLink. Vysledky jsou
znazornény v tabulce 3| Pro 30 hledanych osob bylo spravné nalezeno 23 profild na siti
LinkedIn a 27 profilti na siti ResearchGate. Lepsi skére posledné jmenovaného je prav-
dépodobné zptisobeno velkou podobnosti sluzby s digitdlnimi knihovnami, kde princip
je zaloZen také na hledani podobnosti dle publikaci. Koncept na zdkladé porovnavani
kolegti a publikaci se tedy ukazuje byt spravnym. Po manudlnim ovéfeni nenalezenych
autort bylo zjisténo, Ze jejich profily obsahuji velmi mélo informaci nutnych ke sprav-
nému rozhodnuti o korektnosti identity. Ve vétsiné piipadd obsahovaly pouze jméno
a pér spojeni s jinymi uZzivateli, dva profily nebyly vefejné p¥istupné.

6.2 Experiment doporuc¢ovani publikaci

Cilem tohoto pokusu je prokazat a zjistit schopnost doporuceni spravnych publikaci au-
tortim na zakladé jejich pfedchozi publika¢ni ¢innosti a to zplisobem piidélovani ¢lankt
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Metoda seskupeni S| PJA | NP | NS
Spoluautoii 118 3 0| 59
Kli¢ovéa slova + spoluautoii | 168 9 3 0

Tabulka 2: Vysledky experimentu hledani publikaci

Pocdet autorti | LinkedIn | ResearchGate | LinkedIn % | ResearchGate %
30 23 27 73 % 90 %

Tabulka 3: Vysledky experimentu hledani identit

ptihldsenych na konference vhodnym hodnotitelim. Testovaci scénéf je zaloZen na re-
alnych datech dvou konferenci, jedné mensi lokalni ¢itajici 19 ¢lenti - posuzovatel a 19
pfihlasenych ¢lankd. Druhd globdlni konference se skldda z 90 ¢lenti a 110 pfihlasenych
¢lankd. VSechna data byla zpracovdana anonymné a pouZita pouze pro potieby tohoto
experimentu. Skére (shodnost) publikaci a autorti bylo pocitano podle Jaccardova indexu
a Diceova koeficientu (viz kapitola ...).

Ovéfeni spravnosti md dva vysledky. V prvnim se ru¢né kontroluje, zda nalezeni au-
tofi byli spravné pfidéleni, tedy jejich publika¢ni ¢innost je podobna a jsou vhodnymi
kandidaty pro hodnoceni ¢lanku. Druhy vysledek urcuje shodu s redlnymi pfifazenimi
hodnotitelt k publikacim, tedy jestli nalezeni hodnotitelé jsou ti, ktefi skute¢né danou
publikaci hodnotili. Myslenka ovéfovani vysledki je nésledujici: Pokud alesponi ¢tyti
z prvnich péti nalezenych hodnotitelt sefazenych podle skére sestupné mohou hodno-
tit publikaci, povaZuje se vysledek za spravny. V pfipadé ovéfeni s redlnymi daty se
za Uspésné povazuje, pokud mezi prvnimi péti nalezenymi hodnotiteli sefazenymi se-
stupné je alespon jeden, ktery byl mezi skute¢nymi hodnotiteli ¢ldnku na konferenci.
Posledni kontrola je uvedena pfedevsim pro pfedstavu, jak moc se algoritmus shoduje
s lidskym pfifazovanim, a neni skute¢né vypovidajici. Vysledky experimentu jsou zna-
zornény v tabulce [

Prvni sloupec obsahuje pocet pfifazovanych ¢lankh pro vSechny hodnotitele, druhy

Clanka | Manudlni | Ovéfeni
ovéfeni s daty

dice 19 16 13
jaccard 19 16 13
dice 110 79 72
jaccard 110 79 71
dice(synonyma) 19 17 14
jaccard(synonyma) 19 17 14
dice(synonyma) 110 84 75
jaccard(synonyma) 110 86 73

Tabulka 4: Vysledky experimentu doporuceni publikaci
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sloupec popisuje pocet spravné prifazenych publikaci s manudlnim ovéfenim, zda na-
lezeni hodnotitelé jsou potenciondlné spravni a tfeti - posledni sloupec jsou hodnoty
spravné piifazenych autorti v porovnéni se skute¢nymi daty z konferenci.

V prvni poloviné tabulky jsou vysledky pro Dicetiv koeficient a Jaccardiv index s hle-
danim podobnosti bez zahrnuti synonym. Jak 1ze vidét, Gspésnost se pohybuje okolo 84 %
u mensi konference a 72 % v piipadé vétsi. Lepsi vysledky dosazeni u lokalni konference
jsou pravdépodobné mensim pomérem mnoZstvim publikaci na autora (okolo 15) a tim
vétsi pfesnosti odhadu kli¢ovych slov. U vétsi konference pf¥ipadalo na jednoho hodno-
titele cca 3x vice publikaci, doslo tak k vétsimu zkresleni velkym mnoZstvim nalezenych
dodate¢nych slov. Dobrym momentem bylo, Ze pro jednoho tc¢astnika mensi konference
nebyl nalezen zadny pfihlaSeny ¢lanek vhodny k ohodnoceni. To bylo zptisobeno faktem,
Ze dand osoba nepublikovala v oblasti specializace konference, vysledek byl tedy spravny.

V dalsi ¢asti experimentu byl vylepSen algoritmus pfidanim synonym ze slovniku
WordNet ke klicovym sloviim, véetné dodate¢né pridanych. Vysledky jsou popsany
v druhé poloving tabulky 4] Skére se mirné zvysilo, u lokdlni konference na 89 % a 77 %
pro konferenci globélni. BohuZel se ale také rozdil skére mezi publikacemi a jejich hod-
notiteli zmensil. Néktefi ¢lenové ziskali lepsi skére nez v prvnim scénéti bez synonym,
tedy ziskali vys$si prioritu pro hodnoceni publikace nad jinymi, ktefi by subjektivné méli
hodnotit spise. Tento pfistup s vyuzitim synonym by mohl byt vyuzivan v p¥ipadech, kdy
obor konference je velmi rozmanity a pfihlasené ¢lanky také. Mélo timto byt zajisténo, Ze
se najde vhodnéjsi kandidéat k hodnoceni.
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7 Zaver

Cilem diplomové prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus pro hledéni identit
uzivatelt v digitdlnich knihovndch a na socidlnich sitich a algoritmus doporucujici ¢lanky
uzivatelim na zakladé jejich pfedchozi publika¢ni ¢innosti. Oba algoritmy mély byt vy-
tvofeny za ticelem usnadnéni préce s vyhleddvanim identit uZivatel na socialnich sitich,
doporucovaci algoritmus pak za ti¢elem ptifazovani vhodnych ¢lankt vybranym hodno-
titelim pfi porddani konferenci. Vysledky a vhodnost navrhu byly ovéfeny na testovacich
ptipadech zaloZenych na skute¢nych datech ze dvou konferenci.

Nejdfive bylo nutné seznamit se s poznatky v oblasti podobného vyzkumu a moz-
nostmi feSeni. Analyzoval jsem data zvefejfiovand na socidlnich sitich a digitalnich knihov-
nach a podle nich déle hledal moZzné cesty a vychodiska. Na zakladé mnoha testti a expe-
riment(i, napf. s hleddnim ontologii, domény na zédkladé slovnikd, atd., jesté pred samot-
nym ndvrhem jsem se rozhodl pro pfistup zaloZeny na porovnavani pfedem vytipovanych
atributti na jednotlivych profilech s riznym pfifazenim vah. Potfebné informace k uréeni
domény uZivatele jsem se rozhodl ziskat analyzou abstraktt a porovnavanim atributt
v modelech vektorového prostoru. Pfi praci bylo potieba vyftesit problémy hlavné se sta-
hovéanim dat z webovych sluZeb. Mnoho z nich omezuje pfistupy ke svym datim raznymi
limity, bylo tedy nezbytné nasimulovat lidské chovani pfi stahovani dat. Béhem ndvrhu
a implementace se bohuzel ménily podminky uZzivani sluzeb a také doslo k zamezeni
pristupu k nékterym informacim uZivatele. Tyto problémy jsem musel fesit v priibéhu
¢asu. Nelze tedy zarucit, Ze popsany pfistup a implementace budou funkéni stéle.

Ve fazi testovani se ukézalo, Ze navrZené algoritmy hledaji relevantni vysledky o pro-
tilech uZivatelti a doporucuji vhodné publikace, hlavné pro autory majici pfifazeno mensi
mnoZstvi publikaci. S rostoucim poc¢tem klicovych slov jiz dochazelo k vétsimu zkreslo-
vani o doméné autora.

Snévrhem algoritm se ukazala celd fada dalSich moZnych zptisobti a cest ke zlepSeni.
Pfiddnim dodate¢nych vstupnich parametrti pfi vyhleddvani autora (napf. spoluautor,
kli¢ové slovo domény, instituce) by se mohl vyloucit krok manudlni verifikace nalezenych
udajt a cely proces by se v podstaté déle plné zautomatizoval. Vhodné by bylo vylepsit
systém hleddni synonym a zafadit také metodu jazykového modelovani pro zlepseni
podobnosti mezi publikacemi.

Dal$im smérem této prace mtize byt komplexnéjsi popis autorova profilu. Ten miize
slouzit naptiklad pro dalsi ovéfeni poruseni copyrightu ¢lanku s porovnanim jeho pfed-
chozi publika¢ni ¢innosti. Doména autora se nemusi ziskavat jen z publikaci, ale mohou
byt obsazeny nékteré informace ze socidlnich siti. A jesté 1épe, mohou se do ni zahrnout
také vysledky fulltextového vyhleddvani na webu. Vzdalenym cilem by mohlo byt nale-
zeni jednotné identity uzivatele v rdmci celého dostupného Internetu. Z trochu jiné oblasti
by popsané postupy mohly byt zdkladem pro hledani dtleZitych ¢asti v textu a vztahti
mezi nimi. Aplikaci by mohlo byti nalezeni atributi zadanych produktt na zédkladé ana-
lyzy stranek z vysledkt fulltextu.
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Na zdkladé této diplomové prace vznikl odborny ¢lanek Social network and Digital Lib-
rary User’s Identification, ktery bude odeslan na konferenci ACM HyperText 2014 konajici
se v Chile. Clanek je p¥iloZen k této diplomové praci.
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Two main goals of this work are design algorithm to find identities of users through social networks and

digitial libraries and algorithm to recommend publications to reviewers on conferences. In this paper we focus
on estimating identity and research area by analysis of publicly available metadata about authors and their
publications and informations published on social networks. By right estimation of the domain in which the
author is publishes and on properly selected keywords and co-authors we can quite efficiently alocate the
identity of users and recommend other appropriate publications or areas of research. The result is design and
experimental verification of algorithm, which are part of this paper.

1 INTRODUCTION

The boom of social networking has caused the prob-
lem in the form of a fragmentation of accounts /
identities per user. Most of these networks creates
a new restricted user accounts, and are difficult to
work with the user as a single entity. There are
some projects seeking to identify through a single ac-
count (eg OpenID), but the implementation of oper-
ators avoid social platforms. At the same time op-
erators allow identification through an account in se-
lected social networks.

The aim of this work is to look for researchers
across selected social networks on the basis of their
publications and interests published on profile pages
eventually. The second goal is to create recommen-
dation algorithm and system based on collected data
about researches. User enters basic information about
the article and algorithm automatically finds the most
appropriate researchers by their domain of research.

In ideal world each man has his unique name or
ID and it will be absolutely sure who is he. In the real
world this is unfortunately not and the authors may
have similar or identical names, whether similar or
completely different areas in which the audience. Im-
age situation you are trying to find author (eg some-
one you met on conference). When you type his name
in digital library these scenarios could occur:

1. Author has unusual name or even unique one. No
one else with this name doesn’t publish, we find
him immediately.

Colleague

Colleague

Figure 1: User’s colleagues on more social networks.

2. Author has usual name. We find a lot of people
with this name, but luckily they research in differ-
ent areas, don’t work on same institute and have
others colleges. So we can guess the person we
was looking for.

3. Author has very usual name. We find a lot of peo-
ple and unfortunately they are in same or similar
area of research, they work on same institute or
have same colleges.

As of the above scenarios third point is very problem-
atic and difficult to assess even with manual methods.
Furthermore, we focus primarily on the first two sce-
narios.

Finding similar publications by typical access



with comparing each word is not suitable for our case.
We have a small amount of information (title and
abstract) so only by comparing words we would re-
ceived misrepresentation. It’s necessary to try under-
stand simple semantic of text and compare synonyms
of words too. For these purpose WordNet (Fellbaum,
1998) dictionary will be used.

2 STATE OF THE ART

J. Vosecky in his article User identification accross
multiple social networks (Vosecky et al., 2009) iden-
tifies users across two social networks by similar-
ity of user profiles. A similar approach was chosen
by E.Raad in his algorithm described in User Profile
Matching in Social Networks (Smith, 2010). Raad
assigns different weights and scores to selected at-
tributes on user profiles and unify them under a spe-
cific identity on the basis on final score.

For subtask of recommending publications to re-
searches was described many algorithms and articles.
This is similar problem, which is today largely solved
in business and e-commerce. Companies want to en-
courage customers tu purchase other goods by shop-
ping habits and one of them is just finding similar
users and offering goods to chosen customer has not
purchased yet and other did. In book Programming
Collective intelligence explains Tony Segaran that in
such a case the data are converted to vector space and
then the score is calculated based on distance between
them. This score (depends on method to calculate) ex-
presses similarity.

3 SOCIAL NETWORKS AND
DIGITAL LIBRARIES

From the digital libraries were chosen for the experi-
mental purpose IEEExplorer !, ACM Digital Library
2 and SpringerLink 3. IEEE and SpringerLink li-
braries have public API, but allows access to differ-
ent data. It is therefore necessary to get additional
attributes directly from libraries pages.

In this work, the researchers are finding in social
networks LinkedIn # and Researchgate . These net-
works have good API and allow users to show enough

Uhttp://ieeexplorer.ieee.org
Zhttp://dl.acm.org
3http://www.springerlink.com
“http://linkedin.com
Shttp://www.researchgate.com

information for next research. LinkedIn is site primar-
ily focused on jobs and coworkers, but offers a lot of
useful data and informations to assess. Researchgate
is relatively new social network intended for scientist.
His users publish their publications, connect with co-
workers and discuss the topics in their research areas.

Unfortunately well known sites like Facebook or
Twitter can not be included in this experiment. In last
time they significantly restrict access to public data of
users and it is almost impossible to obtain data needed
for the experiment now.

4 ALGORITHM DESIGN

4.1 Publication analysis

Since the foundation of the work is finding and iden-
tifying areas of users research based on their publica-
tions, the next chapter is devoted to publication anal-
ysis. If output of this process will be adequately fit
and proper, we can expect very good result in identify
right users.

Firstly we need obtain meta-data of publication from
digital libraries. It’s important to web crawler will get
these informations: Title as identification and for key-
words analysis,Abstract to guess article domain and
keywords analysis, Keywords, Authors to find out pos-
sible friends on social networks (we don’t want edi-
tors) Affiliates, Year of publication and References.
Problem is that every digital library returns data
parsed differently. Some sites provide author in for-
mat with full name, other sites show authors with full
last name and first letter of first name or middle name.
This complicates situation little bit, we have to guess
if co-authors are really who we think they are.
Because provided keywords are often very little and in
many cases completely missing, we need to analyse
abstract and process it to additional words. For this
we use NLTK library in Python for processing natural
language ©. Algorithm is detailed descibed in chapter
4.5.

Affiliates are very useful to correct assignment of au-
thors and their co-workers. Unfortunately affiliates
are label on each digital library differently even in
same library. In this case is good to compare affiliates
by text similarity algorithm. Partial ratio using se-
quence matcher published in Pattern Matching: The
Gestalt Approach (Ratcliff and Metzener, 1988) com-
pare strings sufficiently for our experiment.

Ohttp://www.nltk.org/



4.2 Finding authors on digital libraries

As shown in algorithm 1 user enters the name of de-
sired user. Then search requests for all digital libraries
is executed and waiting for results of publications.
Each publication is then grouped by defined criteria.
Firstly we eliminate same articles occurring on more
libraries. Then we group them by affiliations using
the string similarity algorithm described above and
next step is analysis publications described above too.
Then author is queried in our database and we trying
to link him if already exists.

Data: Author’s first name and last name

Result: User’s identities

firstName, lastName < {user raw input};

for searcher in DigitalLibrariesSearchers do
publications <—SearchAuthor(firstName,
lastName);

end

GroupByPublication(publications);

GroupByAffiliates(publications); for

publication in publications do

| AnalyzePublication(publication);

end

if author in database then
{compare find publications with
publications in database and remove
existing };
{compare authors };

end

AddNewAuthors();

AddNewPublications();
Algorithm 1: Finding authors on digital libraries

After removing existing authors and publications in
database the new ones are added. This is repeat for
every found co-authors and references in publication
with input of found authors so results will be more ac-
curate due these restrictions. Uncertain authors which
identity can not be definitely determined (e.g. there
are many publications with one author publishing in-
dependently) could be specified by using a similarity
search between them based on keywords analyse.

4.3 Finding authors on LinkedIn

Each social network has different public data of its
users so individual access is required. On LinkedIn
profile are particularly interesting information about
connection with other users, jobs, experiences and
publications. If user had filled in at least three of these
data it can determine its identity with very high ac-
curacy. Otherwise we will have to guess whether it

really is about. Entry conditions for this algorithm
are processed information about the author of digital
libraries and its identity in the database.

Data: Author’s first name and last name
Result: User’s identity on LinkedIn
firstName, lastName < {user raw input};
users <— FindLinkedInUser();
for user in users do
find user’s connections, jobs, experiences
and publications;
end
find user in database without linkedin
connection;
for each found user do
compare experiences, connections with
co-authors, publications and domain if
exist;
calculate score;
end
get user with highest score;
if user with highest score >minimum score then
| we find user;
end
Algorithm 2: Finding authors on LinkedIn

Author is searched by LinkedIn API. Next step is
analyse each found user and get info about his experi-
ences, hobs, publications and connections. If we pre-
viously collect enough quantity of data we can guess
right user with very high probability. There is a big
chance user will have connection with people who are
his co-workers and co-authors too. Also jobs position
could be affiliation listed in his publication. Although
string comparing is needed again but with time the
exact links between co-authors and LinkedIn increase
and guess accuracy too of course.

If user had filled in info about his skills and experi-
ences we try to guess domain of research. This should
help with later decision. Each user in database with-
out LinkedIn connection is compare with found re-
sult and calculate score for this pair. Highest score is
then compared with required minimum and if is high
enough, we find our user.

4.4 Finding authors on ResearchGate

ResearchGate can be described as mix of digital li-
brary and LinkedIn so identify user on this site is very
similar to access used on both mentioned above. Most
of users have filled in topics of their interest what
should be mean as areas of research. Users also fol-
low other users. In these lists we can find co-authors
and jobs are big candidates for affiliates.



Data: Author’s first name and last name
Result: User’s identity on ResearchGate
firstName, lastName < {user raw input};
users < FindResearchgateUsers();
for user in users do
find user’s connections, jobs, experiences
and publications;
end
find user in database without researchgate
connection;
for each found user do
compare experiences, connections with
co-authors, publications and domain if
exist;
calculate score;
end
get user with highest score;
if user with highest score >minimum score then
| we find user;
end
Algorithm 3: Finding authors on ResearchGate

4.5 Recommendation of publications

By analysing of the whole publication we should rel-
atively precisely estimate the domain of publication
and we can say about author whether he would meet
another article or not. This is very helpful for expand-
ing user knowledge and area of his research. Unfor-
tunately we have access only to short text in the form
of abstract and prior testing has shown that guess of
domain was not good enough for the final decision.
But it should be eventually used to assess whether the
article is totally out of area or not. So we have de-
cided to choose a slightly different path by analysing
abstract, picking the right keywords. Algorithm focus
on comparing keyword in lemma form and calculate
similarity between synonyms available by WordNet.
Firstly we detect abstract language and translate it
to English if is not. This is done by Google Trans-
late API which is very accurate and adequate. Next
we try discover important keywords in abstract text
by natural language processing by NLTK library. At
the beginning we make tokens from text and find part-
of-speech tag which are analysed. These will serve in
next step when we will doing named entity recogni-
tion and keep all words detected as person. On the
other hand words marked as location, date, time and
facility are removed. The reason to keep only person
named and geo-political entities is that very important
keywords like technologies names has tendency to be
detected as these as we find out during our analysis
and the other group was in most cases meaningless.

Data: Abstract
Result: Additional keywords
lang +— DetectLanguage(abstract); if lang is not
‘en’ then
| TranslateAbstract(abstract);
end
tokens < tokenize(abstract);
tags < PosTagger(tokens);
nerTokens <— NeChunker(tags);
for each ner in nerTokens do

if ner is not person then
| remove from abstract

end
for each tag in tags do
if tag is negation then
| label tag as 'NEG’ ;
end

end
NPS <« get noun and negation noun phrases;
for each phrase in NPS do
if phrase is noun phrase then
phrase <— Lemmatize(phrase);
phrase <— RemoveStopWords(phrase);
if ClassifyPhrase(phrase) is keyword
then
\ add phrase to additional keywords;
end
end

end

return additional keywords;
Algorithm 4: Extract additional keywords from ab-
stract

Abstract is without distorting words now, but still
should contains negations. All these words we mark
with label "NEG” by looking up in predefined dictio-
nary and then we find noun and negation noun phrases
by regular expressions. This is not the best approach,
but showed be good enough. Some important key-
words should be removed but it is better, then include
one which can distort the results. Plus negations are
not so frequent in abstracts.

NP: {<JJ|NN.*>\}
NP-NEG: {<*NEG><DT|JJ|NN.*>+}

Next we lemmatize positive noun-phrases and con-
vert it into singular. After each phrase is deprived
of stopwords and classify by Naive Bayes classifier
(Devroye et al., 1996). This was preceded by creation
of learning set of 6000 marked keywords which is as
input to classifier used in our analysis. Now we have
two groups sets and sure we keep only noun phrases
because these are our new additional keywords.
Comparing authors and publications will be com-



puted in vector space, but before we have to find syn-
onyms for each keywords by Wordnet library which
provides satisfactory dictionary of two hundreds syn-
onyms words and their similarity. It prevents false
comparison only by text comparing. Before this pro-
cess each keyword will be stemmed. This is happen-
ing because of text string comparing, e.g. words de-
sign, designing, designed are all in lemma form aren’t
good to compare. By extract stems, each previous
words give result design which is better. All com-
posed stemmed keywords are sorted alphabetically at
preparation for better comparison.

Finding text similarity should be done by more
methods, e.g language modelling (Martin et al.,
2011), but we primarily focus on similarity in vector
space.

S Experiment

To build a test collection we use real data from two
conference, one local and the other global area. Local
conference (Czech Republic) consists of 19 PC mem-
bers and 19 registered papers with all bids. Global
conference data has 90 PC members and reviewers
and 110 registered papers.

Experiment has two goals. First is try find iden-
tities of registered papers authors on social networks
LinkedIn and ResearchGate. Secondly we will try as-
sign papers to rating to right PC members based on
their own publications. This result will be compared
with real bids. To find similarity between publications
in vector space we will use these distances:

e Jaccard index (Jaccard, 1912) - used for compar-
ing similarity and diversity of sample sets, equa-
tion 2

e Dice coefficient (Dice, 1945) - equation 2

ANB
J(AB) = AUB: (1)
_ 2/ANB|

Where A means sets of publication 1 keywords
and B means sets od publication 2 keywords

The ground of truth for our experiments is based
on manual verification of algorithm output. For find-
ing authors on social networks were randomly cho-
sen 30 people and manually found their profiles, then
the algorithm output will be compared with prepared
results. For publication-reviewers assignment prob-
lem will be algorithm output compared with data from
conference and again with manual verification. This

is necessary because not matching results don’t have
to mean they are wrong.

5.1 Results

Search user identities on digital libraries have been
tested for 180 researchers by downloading and
analysing about 5770 publications. 169 users was
identify correctly, 8 users had assigned wrong pub-
lications and 3 users were merged with other users
inaccurately. Success ration was about 93.9 %.

Table 1 summarize results of the social networks
experiment. For 30 searched person were found 23
correct profiles on LinkedIn site and 27 profiles on
ResearchGate. Better score of ResearchGate is prob-
ably caused because of the similarity this social net-
work with digital libraries so concept of assessment
profiles based on comparing colleges and publications
is right. After manual check unfound users was deter-
mined their profiles don’t content necessary informa-
tion to make a good decision. In all cases there were
filled only users’ names and a few connections.

Table 1: Experiment 1 results

Count LI RG LI% RG%
30 23 27 3% 90 %

Table 2 shows results of experiment no.2. First
column describes number of analysed publication for
the all evaluators, second column means count of suc-
cessfully assigned papers checked manually and in
third column are values of papers count compared
with real bids. The thought of verifications is fol-
lowing: If at least four in top five evaluators sorted
descendent by score should judge publication the it is
considered as success for manual checking. Right re-
sult for data based verification is such that contains at
least one evaluator presented in real bids in top five
matches. This last score is shown for idea how much
is algorithm coinciding with human assignment and
not really meaningful.

First row group of table summarize output for
comparing papers and reviewers by Jaccard’s and
Dice’s index without synonyms. As we can see suc-
cess assignment is around 84 % in small conference
and 72 % in bigger one. Better result in first case is
probably caused by smaller quantities of reviewer’s
publications (about 15 per reviewer), at second case
amount was three times greater per user and that
may distortion of information. A good moment was
that the researcher evaluating the smaller conferences
were not assigned to any article, because in fact it is
his area of research is other than the conference spe-
cialization.



Table 2: Experiment 2 results

Papers Manual ver. Data ver.
dice 19 16 13
jaccard 19 16 13
dice 110 79 72
jaccard 110 79 71
dice (syn) 19 17 14
jaccard (syn) 19 17 14
dice (syn) 110 84 75
jaccard (syn) 110 86 73

In next part of experiment we improve algorithm
by adding keywords synonyms available by WordNet
dictionary. Results are described in second group and
improvement is noticeable but not significant. Score
increase little bit, to 89% for small conference and
77% for bigger one, but also differences between var-
ious publications decreased. Some reviewers had bet-
ter score than in first scenario which means they got
priority over others who had evaluated publications
rather (but this is very subjective criteria). This ap-
proach with using synonyms should be used in scenar-
ios where reviewers areas of research are more diverse
and logged papers too. It should be more accurate to
find right evaluators.

6 CONCLUSIONS

The main goals of our work were to design and im-
plement two experimental algorithms, one to identify
user on digital libraries and social networks, second to
recommend appropriate publications to researchers.
We have chosen approach of analysis public meta-
data of researchers and guess their possible research
area.

For experiment were chosen digital libraries
ACM, IEEExplorer and SpringerLink, social net-
works LinkedIn and ResearchGate. Similarity be-
tween users and publication was based on vector
space model as one of the possible approach of many.

As our experiment results show, algorithm to
searching user on digital libraries was successful in
94% of searching. Finding them on social networks
by analysed publication meta-data depended on each
site individually. More successful (90%) was Re-
searchGate web because of its similarity with digital
library. LinkedIn success ratio was 76%.

Recommendation algorithm has showed that best
results are reached with lower numbers of assigned
publications. For 19 articles and about 15 publica-
tions per user algorithm correctly recommend in 84%
cases, for 110 articles and 90 reviewers it was about

72%. Adding synonyms comparing improve success
to 89% for small and 77% to bigger conference.

For the improvement of algorithm domain guess,
ontology and better natural language processing
should be implement and also should be reflected year
of publishing because of penalty to too old research
areas. The next way should be use different scoring
computation and include information of social net-
works too. Right join of user accounts though web
sites could carry and help to create a real area of the
user and his areas of interest and research.
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