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Doménovy model je zdkladnd sicast’” adaptivneho vyucbového systému. SliZi na opis sémantiky
vyucbového obsahu formou metadat. My uvaZujeme, Ze je to ,lahka“ ontoldgia skladajica sa
z relevantnych doménovych termov a vztahov medzi nimi. Jeho manudlne vytvorenie je niro¢na

dloha pre ucitela, preto je snaha ju automatizovat'.

V tejto praci sme navrhli a overili metdédu pre extrakciu metadit z vyucbového obsahu, zamerand
na vzt'ahy medzi relevantnymi doménovymi termami. VyuZili sme existujice metédy a upravili sme
ich pre doménu vzdelavania. Nasa metdda je zaloZend na Statistickom pristupe. Je jazykovo nezavisla
a aplikovatel'nd na akykol'vek vyucbovy obsah. Integrovali sme ju do systému pre spravu vyuc¢bového
obsahu, kde ju mozu vyuzivat ucitelia. Metéda dokdzala objavit’ vztahy, ktoré sa nepodarilo objavit’
metddou zaloZenou na lingvistickom spracovani. Nasa prica je prinosom pre rozrastajicu sa oblast

automatizovaného ziskavania doménového modelu.
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The domain model is an essential part of adaptive learning system. It expresses the semantics of
educational content in the form of metadata. We consider it to be a lightweight ontology, i.e., a set of
terms and relations. Manual domain model building is a challenging task for teachers, hence there is

an effort to automate it.

We designed and verified a method for automated acquisition of metadata from educational content,
aimed at relationships discovery between terms. We exploit existing methods for relationship
discovery from text and adopt them for the educational domain. Our method is based on statistical
approach. It is language independent and it can be applied on any educational content. It was able to
discover relationships which was not discovered by method based on linguistic processing. Our work

is promising contribution to the growing field of automated domain model acquisition.
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1 Uvod

Aby clovek dokazal ponat realitu v celej jej zloZitosti, vytvorili sa uitho prirodzene schopnosti, ktoré
mu umoziuji realitu zjednodusit’ a opisat. Je to najmé schopnost abstrahovat’ spolocné vlastnosti
skupiny objektov, vytvarat ich zjednodusené reprezenticie azorad’ovat’ tieto reprezenticie
do hierarchii. Vdaka tejto schopnosti je moZzné potom opisat’ realitu pojmami, ktoré mdzeme
klasifikovat’ podla trovne abstrakcie od najvSeobecnejSich (napr. tekutina) po najsSpecifickejSie
(napr. Coca-Cola). Navyse clovek sa naucil odvodzovat' pravidld, ktoré mu ulahcuju klasifikovat
objekty a opisovat’ ich pojmami na spravnej Urovni abstrakcie, tzv. axidémy (napr. Tekutina nedokaze
udrzat’ tvar.).

Vdaka svojim kognitivnym schopnostiam ¢lovek na rozdiel od stroja automaticky porozumie opisu
reality — textu, ktory je vytvoreny niekym inym. BohuZial' ¢lovek nie je schopny si zapamitat
a orientovat’ sa v obrovskom mnoZstve informacii, ktoré dnes existuje a neustéle sa zviacSuje. Preto su
informdcie strojovo spracované. Aby kooperdcia medzi ¢lovekom a technol6giami nardbajicimi
s informaciami bola pre ¢loveka ¢o najefektivnejsia a najzrozumitel’nejSia, snazime sa, aby informacie
boli spracovdavané na zdklade ich vyznamu (napr. vo vyhladdvacoch, odporicacoch a pod.). Preto je
nutné dat’ formalnu podobu znalostiam, ktoré ¢lovek bezne vyuZziva pri vnimani. To znamend, Ze musi
byt vytvoreny formalny opis domény — oblasti, z ktorej sa maji spracovavat’ informacie.

Formdlny opis domény predstavuje Struktira skladajica sa z pojmov (konceptov), medzi ktorymi
existuju vztahy. Sicastou opisu domény mdzu byt aj k nej sa vztahujice axiomy. Zostavenie tplného
opisu domény je vSak aj pre doménového odbornika ndro¢né, apreto je snaha tento proces
automatizovat’ asd vyvijané metédy pre objavovanie znalosti. V tejto prici sa zaoberdme
objavovanim vztahov.

Zameriavame sa na doménu vzdeldvania, konkrétne adaptivne vyucbové systémy. Ich vyu¢bovy obsah
tvoria vicSinou vyucbové texty, ale mdze obsahovat’ napr. aj multimedidlne Casti alebo I'ubovolné
entity sldZiace na vyucbu. Aby adaptivny systém mohol sledovat’ progres pouzivatelov v uceni
a prispdsobovat’ im nélezite svoj obsah, potrebuje opis sémantiky vyucbového obsahu vo forme
metadat. Metadata predstavuju doménovy model skladajici sa z konceptov prepojenych vztahmi.
Vsetok vyucbovy obsah vritane doménového modelu je vytvdrany pedagégmi. Manudlne vytvorenie
doménového modelu vyzaduje vynaloZenie velkého tusilia od pedagdga, preto je snaha automatizovat’
tento proces alebo aspoii jeho Cast. Stustredili sme sa na extrakciu metadat ztextového obsahu
adaptivneho vyucbového portalu s orientdciou na vzt'ahy medzi konceptmi.

Analyzovali sme vyucbovy obsah adoménovy model v adaptivnych vyucbovych systémoch
a moznosti objavovania vztahov z tohto obsahu (kapitoly 2, 3 a 4). Nésledne sme navrhli metédu
pre objavovanie vztahov medzi konceptmi z vyuc¢bového obsahu (kapitola 5). Metédu sme overili
na datach z adaptivneho vyucbového systému ALEF [37], ktory je vyuZivany na fakulte v ramci
vyucby. Jej vysledky sme porovnali s vysledkami existujicej metédy pre objavovanie vztahov [35]
(kapitola 6). Metédu sme tspesne integrovali do systému COME’T [14], ktory sliZzi pre sprivu
vyucbového obsahu systému ALEF. Zhodnotenie price sa nachddza v kapitole 7.






2 Reprezentacia obsahu

Pre reprezentovanie obsahu bola zavedend onfologia, ktord predstavuje , formdlnu explicitni
Specifikdciu zdielanej konceptualizdacie” [17], tj. zjednoduSeného opisu reality. Je to mnoZina
pojmov, ktoré mozu byt hierarchicky usporiadané, pripadne méZu medzi nimi existovat’ iné vztahy;
a st jednoznacne definované aspolone pouzivané pre opis domény, ku ktorej sa vztahuju.
V zavislosti od zloZitosti formalizmu ontoldgie je moZzné rozliSit' tzv. , [ahké® (angl. lightweight)
a ,, tazké* (angl. heavyweight) ontolégie [35, 38, 40].

., Lahké* ontoldgie sa skladaji zvycCajne iba z konceptov, medzi ktorymi existuji vztahy. Formélne
je takato ontoldgia definovand ako trojica

0={N,E,C}

kde N je mnoZina uzlov a E je mnoZina hrdn medzi uzlami. Spolu vytvarajui strom. C je mnoZina
konceptov a plati, Ze jeden koncept z mnoZiny C je reprezentovany prave jednym uzlom z mnoZiny N
a ak je uzol z mnoZiny N rodi¢ iného uzla z tejto mnoZiny, potom tento vzt'ah plati aj pre koncepty
z mnoZiny C, ktoré tieto uzly reprezentuji [16].

Na rozdiel od klasickej definicie konceptov [3], podl'a ktorej koncept je abstraktna trieda, ktord je
reprezentovand v korpuse konkrétnymi lexikdlnymi formami, koncepty ,,lahkej* ontoldgie su zvycajne
len Specifické pojmy z domény. KedZe opisujui isti doménovi oblast’, nazyvaji sa aj relevantné
doménové termy (angl. relevant domain term, skratka RDT). ,Cahkd* ontolégia moZe predstavovat’
iba stbor pojmov - termov, slovnik, ktory m4 striktne definovani slovni zdsobu, tezaurus alebo
taxondmiu, v ktorych existuji medzi termami aj vzt'ahy [16].

»Tazké“ ontolégie obsahuji aj axiémy, ktoré poskytuji bohatSie moZnosti na sémanticki
reprezenticiu  obsahu aumoZiiuji  automatizované  odvodzovanie  dalSich  informdcif
o doméne [35, 40]. Axiéomy jednoznacne definujui koncepty a vztahy medzi konceptmi. Takéto
ontolégie si vyuzivané zvyCajne na modelovanie velmi vSeobecnych konceptov (angl. upper
onotology), ktoré st zdielané naprie¢ doménami, pretoZze modely postavené na tychto ontolégiach su
konzistentné a presné [15, 29]. Formalne je ,, faZkd “ ontoldgia definovand ako [3]

0={C,<.,R,04,.5;,A,0,,T}

kde C, R, A a T su $tyri disjunktné mnoZiny, ktoré predstavuji mnoZinu konceptov, mnoZinu vztahov,
mnozinu atribitov opisujicich koncepty a mnoZinu datovych typov pouzitych na vyjadrenie atribitov.
<c predstavuje hierarchiu konceptov, <y predstavuje hierarchiu vzt'ahov a oy a g4 predstavuji funkcie
na priradenie vzt'ahov medzi konceptmi a priradenie atributov ku konceptom.

Na obrazku (Obr. 1) st zobrazené mozné formy ontoldgii.

Vytvorenie ontoldgie je naro¢nd uloha a podiela sa na nej zvy€ajne stibor odbornikov z domény.
V snahe ulah¢it’ tento proces vznikla vyskumnd oblast’ ucenie ontoldgii ztextu (angl. ontology
learning from text), ktord sa zaoberd metédami pre automatické vytvorenie ontoldgii. Je to proces
identifikovania pojmov, konceptov a vztahov ztextovej informdcie aich vyuZitie pri zostavovani
ontoldgie [40].
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Obr. 1. Rozne druhy ontolégii [40].

2.1 Vztahy medzi konceptmi

Objavovanie vztahov je samostatnd disciplina v rdmci ucenia ontolégii. Vyskumom v tejto oblasti sa
zaobera Coraz viac odbornikov, comu zodpoveda aj narast publikovanych odbornych prac [40].

Vztahy medzi konceptmi je mozné rozdelit’ na:

e taxonomické

® anetaxonomické.

Pomocou raxonomickych vztahov sa modeluje hierarchia konceptov. Su to teda vztahy reprezentujice
nadradenost/podradenost’ konceptov (angl. hypernymy/hyponymy). Na modelovanie hierarchii sa
najviac vyziva vzt'ah is-a [40]. Tento vztah klasifikuje koncepty podl'a ich spoloénych vlastnosti,
ktoré podradené koncepty dedia od nadradenych [29].

Netaxonomické vztahy predstavuju vsetky ostatné vztahy okrem hierarchickych reprezentujice
komplexnejSie vdzby medzi konceptmi, napr. roly, vlastnosti, pri¢inné alebo vyznamové
suvislosti [40].

Patri sem napriklad vztah part-of. Na rozdiel od vztahu is-a, ktory sa zameriava na identitu
konceptov (ich vlastnosti a dedi¢nost’), vztah part-of sa zameriava na organizdciu konceptov
do celkov (angl. meronymy, opacny vztah holonymy). Spravne pochopenie tychto dvoch vztahov je
nevyhnutné pre vytvorenie stabilnej zmysluplnej ontoldgie, ktord mdZe byt vyuzivand SirSou
verejnost'ou [29].

Dalej sa sem radia vztahy podobnosti. Tieto vztahy vyjadruji sémanticki podobnost dvoch
konceptov. St vyuzivané napriklad pri hladani synonym (vztah rovnosti, angl. equality) alebo
pri hl'adan{ suvislosti medzi konceptmi, ktoré mézu byt’ vyjadrené napriklad vztahom related-to.

Netaxonomické vztahy sd vicSinou odvadzané analyzovanim syntaktickych Struktir a ich zavislosti.
Casto st identifikovatelné na zdklade slovies vo vetich, mnapr. zo spojenia
¢

“.rieka pretekd cez Bratislavu...” mdZe byt odvodeny vztah pretekat_cez(Bratislava). Spolu
s identifikdciou vztahov sa teda objavuje aj d’al$ia tiloha, a to ich spravne pomenovanie [40].



2.2 Reprezentacia obsahu vo vyucbovom systéme

Obsah vyucbového portélu je zvy€ajne zloZeny z hierarchie dokumentov a doménového modelu, ktory
je prepojeny na obsah dokumentov. Aby vyucbovy systém poskytol informacie pouZivatelovi ¢o
najefektivnejSie, snazi sa prisposobit’ poskytovany obsah potrebam pouzivatela. Doménovy model
tvori zdklad pre modelovanie pouZivatela aje vyuZivany mechanizmami pre prispdsobovanie
obsahu. Zdkladna schéma adaptivneho vyucbového systému je zndzornend na obrazku (Obr. 2).

<13

Pre reprezentdciu doménového modelu su najcastejSie vyuzivané ,,lahké* ontoldgie, pretoze st I'ahko
zostrojitelné clovekom, v porovnani s ,,tazkymi ontolégiami ich je jednoduchsie naplnit’ pomocou
metdd pre objavovanie znalosti z textu, operdcie nad nimi su vypoctovo menej naro¢né [35].

) g

Pouzivatel

Vyutbovy obsah

Model pouZivatela @

Adaptivny mechanizmus

Doménovy model

Obr. 2. Schéma adaptivneho vyucbového systému.

Pre tucely adaptivneho vyucbového systému st okrem vztahov medzi konceptmi z doménového
modelu doleZité aj vzt'ahy mimo doménového modelu. Su to vztahy medzi:

o konceptmi a dokumentmi, ktoré sliZia na previazanie doménového modelu s vyucbovym
obsahom, vd’aka tymto vztahom je moZné pre systém upravovat’ model pouZivatel’a, napriklad
vyhodnotit’, ktoré koncepty sa uz naucil a na zaklade tychto informacif odporucit’ d’al$i obsah,

o dokumentmi navzdjom, ktoré su uZitotné pri tvorbe hierarchie dokumentov alebo
pri odporic¢ani dokumentov, lebo vztahy moZu vyjadrovat sémantickd stvislost’ obsahu
dokumentov.
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Prikladmi adaptivnych vyucbovych systémov, ktoré vyuzivaji ,lahki ontoldgiu pre reprezenticiu
doménového modelu st systémy ELM-ART [42], LearnFit [11], ALEF [37]. Priklad systému, ktory
vyuziva pre opis doménového modelu bohatSiu sémantickd reprezenticiu, je systém Personal
Reader [9]. Pri opise systémov sme sa zameriavali na to, ako maju reprezentovany doménovy model
a ako je prepojeny s obsahom.

2.2.1 ELM-ART

Systém ELM-ART (Episodic Learner Model - The Adaptive Remote Tutor) je interaktivny adaptivny
systém pre vyucbu programovacieho jazyka Lisp, ktory vznikol v roku 1996 v Nemecku. Obsah tohto
systému je reprezentovany vo forme elektronickej ucebnice. Dokumenty su hierarchicky zoradené
akazda cCast je pokrytd dlohami, ktoré by mal pouZivatel' vyrieSit, aby systém ohodnotil jeho
vedomosti. Doménovy model je vtomto systéme tvoreny hierarchiou konceptov a hierarchiou



pravidiel aplikovatelnych na koncepty. Pravidla opisuji ako moZno vyuZit’ koncepty pri rieSeni dloh.
Opisuju teda ich spravne pouZivanie, ale aj neoptimdlne alebo nespravne pouzivanie [41, 42].

2.2.2 LearnFit

Projekt LearnFit je doplnok k populdrnemu vyucbovému systému Moodle, ktory prispdsobuje obsah
pouzivatelovi. Vznikol v roku 2008 v Egypte. Vyucbovy obsah systému je rozdeleny na kurzy, ktoré
maju kapitoly a tie sa aZ skladaji z dokumentov. Koncepty sa viazu na kapitoly a nie aZ na jednotlivé
dokumenty. Doménovy model je reprezentovany siet'ou konceptov [11, 12].

2.2.3 ALEF

Systém ALEF (Adaptive LEarning Framework) je adaptivny vyucbovy systém, ktory sa pouZiva
na FIIT STU v Bratislave. Vznikol vroku 2009. Vyucbovy obsah je vtomto systéme rozdeleny
do kurzov. Kazdy kurz obsahuje stibor dokumentov. Dokumenty su hierarchicky zoradené do kapitol
asekcii podla kniZnej predlohy. Okrem dokumentov obsahuje systém eSte obsah vytvoreny
pouzivatelmi — poznamky k dokumentom (napr. upozornenia na chyby, pozndmky vytvorené
pri uceni). Doménovy model adaptivneho kurzu tvori ,l'ahkd“ ontolégia zloZend z relevantnych
doménovych termov a vztahov medzi nimi. Vztahy su rdznych typov, nie len hierarchické (napr.
related-to, prerequisity-to). Doménovy model je napojeny na kurz pomocou vzt'ahov medzi termami
a dokumentmi. Ku kazdému dokumentu je priradend mnoZina relevantnych doménovych termov [37].

2.2.4 Personal Reader

Framework Personal Reader sliZi na personaliziciu a odporicanie obsahu pouzivatelovi. Vznikol
v roku 2004 v Nemecku. Pre pouZitie frameworku ako vzdeldvaci systém je nutny opis obsahu, ktory
ma byt odporicany aopis domény, ku ktorej sa obsah viaZe. Opisy si vytvorené pomocou
frameworku RDF a pouZivaji metaddta Dublin Core. Doménovy model je reprezentovany ontoldgiou
— hierarchiou konceptov poprepdjanych vztahom subConceptOf. Medzi konceptmi existuje eSte druhy
typ vztahu, a to isPrerequisiteFor. Koncepty st naviazané na dokumenty cez entitu ConceptRole, Cize
koncepty vystupuju v ulohach, ktoré hraji v dokumentoch. Dokumenty, koncepty aj tlohy konceptov
mozu formovat’ hierarchie [9, 20].



3 Objavovanie vzt'ahov

Ulohy v doméne objavovania vztahov si [3]:

e hladanie konceptov, ktoré si v netaxonomickom vztahu,

e hladanie spravneho oznacenia vztahu,

e urCovanie sprdvnej urovne abstrakcie vztahu vzhladom na hierarchiu konceptov arozsah
vzt'ahu,

e urcenie hierarchického poradia vztahov.

V tejto praci budeme riesit’ prvd ulohu, CiZe hladanie konceptov, medzi ktorymi existuje vztah
relevantny k doméne, ktord chceme modelovat’. Nemusime sa v§ak obmedzovat’ iba na netaxonomické
vztahy. Na zdklade zvoleného spdsobu objavovania vztahov, mdZeme nasu tlohu formulovat' ako
objavovanie vSetkych moznych vztahov medzi konceptmi alebo objavovanie zizit' len na definovany
typ vztahu. Specifikovanim typu vztahu sa moZeme sistredit’ len na vztahy doleZité pre doménu
vyucovania, pre ktord budeme generovat’ doménovy model.

Pri objavovani vztahov v doméne vyucovania méZeme vyuzit:

® spracovanie obsahu - ziskavanie vztahov spracovanim textu dokumentov pomocou metdd
pre spracovanie prirodzeného jazyka,

® spracovanie Struktiry obsahu - ziskavanie vztahov pomocou prepojeni konceptov
na dokumenty, prepojeni medzi dokumentmi, prepojeni na iné strdnky, pomocou priradenych
anotécif a pod.

Proces objavovania vzt'ahov sa dd opisat’ vSeobecnym procesom objavovania znalosti z textu (Obr. 3),
ktory sa skladd zo Styroch hlavnych casti, ato (a) predspracovanie, (b) objavovanie znalosti,
(c) prezentécia vysledkov, (d) optimalizdcia vysledkov [13].

Subor Objavovanie znalosti
predspracovanych a prezentacia vysledkov |:>
dokumentov |::> identifikécia vzorov, analyza
(kategorizavang, trendov, prezeranie, <):|
azZnacens kfucavymi vizualizacia

Textove slovami, ) Pouzivatel
dokumenty

Predspracovanie
kategorizécia,

extrakaia vlastnosti
termov

Obr. 3. Proces objavovania znalosti [13].

Ulohou predspracovania (angl. preprocessing) je transformovat vstupné dokumenty do strojom
spracovatel'ného formatu, nad ktorym sa daji vykondvat’ d’alSie operacie. Pri predspracovani textu su
vyuzivane najmid metddy predspracovania prirodzeného jazyka, ktoré su bliZSie opisané v prilohe
(Priloha A). Sucastou predspracovania mozu byt’ aj d’alSie ulohy, napr. extrakcia konceptov.

Objavovanie znalosti je klic¢ovd cast celého procesu. Vtejto fiaze sa vykondvaju
nad predspracovanymi dokumentmi opericie na odvodenie znalosti. MozZné pristupy k objavovaniu
vztahov su opisané v kapitole 3.1. Vystupom s extrahované znalosti, konkrétne vztahy medzi
konceptmi.



Prezenticia vysledkov zahfila zobrazovanie a manipuldciu s vysledkami prostrednictvom grafického
pouzivatel'ského rozhrania alebo formou dopytov nad vysledkami.

Vramci optimalizicie vysledkov sa moZzu eSte nasledne vykondvat rdzne opericie
(angl. postprocessing), napr. zhlukovanie, zorad’'ovanie, zovSeobeciiovanie, odstranenie zbytocnych
dat a pod.

3.1 Spracovanie obsahu

Spracovanie obsahu predstavuje spracovanie textu mnoZiny dokumentov pomocou metdd
pre spracovanie prirodzeného jazyka (Priloha A) andsledné aplikovanie metddy pre objavovanie
vztahov na predspracovany text. Metdda moZe byt postavend na Statistickych, lingvistickych alebo
logickych pristupoch. NajcastejSie sa vSak v praxi vyuZivajd hybridné pristupy [40].

3.1.1 Statistické metody

Statistické metédy su vidcSinou odvodené z metdéd pre dolovanie dat, ziskavanie informdcii
a strojového ucenia. Statistické metdédy neuvaZzuji v dostatoCnej miere sémantiku a vztahy
medzi dokumentmi [40].

Podobnost’ a vektorovy model

Tento pristup vychéddza z tzv. distribucnej hypotézy (angl. distributional hypothesis), ktora pochadza
z lingvistiky a hovori, Ze slovd, ktoré sa nachddzaji v rovnakom kontexte, zvyknd mat podobny
vyznam [18]. Kazdé slovo je reprezentované vektorom — jeho kontextom, ¢o moZe byt cely dokument,
urcité okolie slova alebo konStrukcie, v ktorych slovo vystupuje, napr. prisudok-predmet, prisudok-
podmet, privlastky, pristavky. Porovnavanim vektorov sa dd ndsledne urcit podobnost alebo
pribuzenstvo dvoch slov. Pre porovndvanie sa zvyCajne pouzivaji metriky podobnosti a vzdialenosti
vektorov. NajCastejSie pouzivanymi su [3]:

® metriky bindrnej podobnosti - Diceov a Jaccardov koeficient,

e metriky geometrickej podobnosti - kosinusovd vzdialenost, Minkovského metrika,
Manhattanskd metrika, Euklidovska vzdialenost’,

e metriky zaloZené na pravdepodobnostnom rozdeleni - pribuzenskd entropia, vzijomna
informdcia, bodova vzajomnd informdcia, Jensen-Shannon a Skew odliSnosti.

Latentna sémanticka analyza. LSA (angl. Latent Semantic Analysis) sa da aplikovat’ na vektorovy
model. Je to zmenSenie dimenzie vektorov, ktoré predstavuju kontexty slov; pomocou metédy
singuldrneho rozkladu (singular vector decomposition - SVD). Takto upravené vektory sa daju
nasledne l'ahSie porovndvat pomocou spominanych metrik podobnosti. V pripade LSA sa pouZiva
kosinusova vzdialenost’, pricom hodnoty bliZiace sa k 1 predstavuji velmi podobné slova a hodnoty
bliZiace sa k 0 predstavuju vel'mi odli$né slova [3].

V préci [36] bol vyuzity vektorovy model pre vypocet podobnosti konceptov. Na uréenie podobnosti
bola pouZitd metrika kosinusovd vzdialenost. Na zdklade podobnosti boli vybraté najvhodnejSie
kandidaty, s ktorymi koncept moze byt vo vztahu. Metéda bola overend aplikovanim na testovacie
déita a vyhodnotend pomocou metrik tplnost’, presnost’ a F-metrika. Pri ich vypocte sa porovnavali
vygenerované vztahy so vztahmi z doménového modelu vytvoreného odbornikom. Této metéda mala
presnost’ 50,9 % a tplnost’ 59,4 %.



Metdda pre objavovanie vzt'ahov v préci [6] hl'add vztahy vyplyvajice z kontextu slov, ktoré patria
do triedy konceptu. Trieda konceptu je vopred zndma mnoZina slov, ktoré spolu tvoria jeden koncept.
Pre kazdé slovo je ndjdeny v korpuse kontext, v ktorom sa vyskytuje. Kontext je definovany rozsahom
podla vopred definovaného symetrického vzoru, tzv. S-vzoru. Vzor vSak nie je definovany pomocou
lexikdlnych alebo syntaktickych jednotiek, ale musi obsahovat slovd vyskytujice sa v korpuse
s frekvenciou, ktord je ohranicena definovanymi prahmi (napr. HSHX, kde H je retazec slov
vyskytujucich sa castejsie ako 100 krat na milién slov, S je slovo z triedy konceptu a X je slovo, ktoré
sa vyskytuje menej ako 1000 krat na milion slov a ma dostatocne vysoku suvislost’ so slovom S podla
metriky bodovad vzdjomna informdcia). Nasledne su pre kazdé slovo z triedy konceptu zoskupené
podobné kontexty, ktoré predstavuji ten isty typ vztahu. Nakoniec sd vytvorené zhluky
podobnych typov vztahov rdznych slov ztriedy konceptu a st generované dvojice slov, medzi
ktorymi sa nachddza dany vztah. Nazvy vztahov boli odvodené zkontextov slov (napr.
capital-of(Luanda, Angola), lake-found-in(Marion, Catfish)), star-in(Antares, Scorpius)). Metéda bola
aplikovand na zndme domény (krajiny, sihvezdia, druhy ryb), overenie teda prebiehalo porovnanim
vysledkov so zlatym Standardom ziskanym z encyklopedickych vedomosti a vyhodnotenim pomocou
metriky dplnost’ a presnost. Metdda mala presnost’ 90 % a tplnost’ 86 % pre doménu krajin, presnost’
68 % a tplnost’ 93 % pre doménu hviezd a presnost’ 81 % a tiplnost’ 71 % pre doménu ryb.

Zhlukovanie

Zhlukovanie (angl. clustering) znamena zoskupovanie podobnych pojmov na zdklade ich pribuznosti
alebo podobnosti. Zoskupené slovd mézu vytvorit’ jeden koncept alebo mdzu byt vytvorené medzi
nimi vztahy. Zhlukovanie moZno vyuZit aj pri tvorbe hierarchie konceptov.

Latentna Dirichletova alokacia. LDA (angl. Latent Dirichlet Allocation) deli slovd do okruhov
podla témy, ku ktorej sa vztahuji. VyuZiva na to podmienent pravdepodobnost’ vyskytu slova
v dokumente a v danom okruhu. Vysledkom je mnoZina okruhov, v ktorych sa nachadzaji podobné
slovd, medzi ktorymi mo6Ze existovat’ vztah. PrisluSnost’ slova k nejakému okruhu ma Dirichletove
pravdepodobnostné rozdelenie. Je podobnd metdde LSA a takisto sa da vyuZit’ pri objavovani vztahov
podobnosti a pribuznosti.

Forméalna analyza konceptov. FCA (angl. Formal Concept Analysis) je metdda pre odvodzovanie
hierarchie konceptov z mnoZiny objektov aich vlastnosti. Kazdy koncept je tvoreny mnoZinou
objektov, ktoré majui rovnaké vlastnosti. Koncepty, ktoré sa nachadzajui nizsie v hierarchii, obsahuji
podmnoZinu objektov nadradenych konceptov. Objekty maji viac spolocnych vlastnosti, teda niZSie
koncepty su SpecifickejSie. Objekty mézu predstavovat’ kI'icové slova z textu aich vlastnosti mdzu
byt odvodené napr. zo slovesnych ramcov, v ktorych pojmy vystupuji [3].

Kolokacie

Metody skimajice kolokacie slov v texte vyuZivajui pri objavovani vztahov pravdepodobnost
spolo¢ného vyskytu dvoch slov v dokumente, odseku alebo korpuse [21, 22, 26, 44]. T4 mdzZe byt
pocitana napriklad pomocou frekvencie vyskytu slov v dokumente, korpuse a pod. Tato technika sa
nazyva testovanie hypotéz. Testovanie hypotéz skiima sa, ¢i sa dve slova vyskytuju spolu v texte
CastejSie ako by to predpovedala ndhoda. Nulova hypotéza tvrdi, Ze vyskyt dvoch slov v texte je Cisto
ndhodny. Alternativna hypotéza tvrdi, Ze vyskyt slov je zapriineny ich suvislostou. Na zdklade
Statistického testu je nulovd hypotéza prijatd alebo zamietnuta. Statisticky test vrati pravdepodobnost’,
sakou sme sa pomylili pri zamietnuti nulovej hypotézy. Pravdepodobnost je porovnavana
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s definovanym prahom, po ktory su vysledky Statisticky vyznamné. Ako Statisticky test sa najCastejSie
pouziva Studentov test alebo y” test [3], dajii sa vSak vyuZit aj metriky ako vzdjomné informécia,
kosinusovd podobnost’, pripadne iné [40]. Statisticky test zdroven vyjadruje vdhu objaveného vztahu.
Nevyhodou tohto pristupu je, Ze identifikuje vztahy neznamych typov, pretoZe kolokacie mdzu
existovat’ v mnohych forméch, od fraz ako ,,tréjsky kon®, ,,dobry den* po asociacie ako ,,les - zver®,
»ateve - Apple* [3].

Zaclenovanie pojmov

Pri zaclenovani pojmov (angl. ferm subsumption) je vyuZzitd podmienend pravdepodobnost’ vyskytu
pojmov v dokumentoch, aby sa medzi pojmami vytvorili vztahy nadradenosti/podradenosti. Viha
takéhoto vztahu vyjadruje, o kol’ko je prvy pojem vSeobecnejsi ako druhy pojem. Podmienkou
pre existenciu vztahu medzi dvomi pojmami je, Ze pojmy sa musia spolu nachddzat v korpuse
s pravdepodobnost’ou aspoii 80 %. Potom pojem z dvojice, ktory sa nachiddza v korpuse CastejSie je
oznaceny za vSeobecnejSi. T4to metdda je preto ucinnejSia nad korpusom, ktory pouZiva uZsiu Skélu
slov a frekventovane sa v fiom objavuji klicové pojmy, napriklad vedecké texty s definovanou
slovnou zasobou. Tento nedostatok sa dé ale obist’ zoskupenim synonym do konceptov a hadanim
vzt'ahov medzi tymito konceptmi [31, 33].

Objavovanie na zaklade zdruzovacich pravidiel

Vstupom pre objavovanie na zdklade zdruZovacich pravidiel (angl. association rule mining)
je mnozina parov konceptov. Ulohou objavovania vztahov podl'a zdruZovacich pravidiel je vytvaranie
vztahov medzi konceptmi na prislusnej tirovni abstrakcie, napr. zov§eobecfiovanim konceptov, aby
pokryvali viacero dodanych parov. Uroved abstrakcie je uréend na ziklade vopred definovanych
prahovych hodndt [40].

Praca [25] opisuje metddu pre objavovanie vztahov pomocou zdruZovacich pravidiel. Pre mnoZinu
konceptov st ztextu vygenerované zdruZovacie pravidld. Aplikovanim pravidiel na koncepty
je zostavena tzv. sémantickd matica, ktord opisuje, medzi ktorymi konceptmi existuje nejaky vztah.
Porovnanim mnoZin konceptov, s ktorymi majui dva koncepty vzt'ah, je ziskana hodnota, podl'a ktorej
je uceny typ vztahu (Ziadny vztah, ked’ je prienik mnoZin prazdny aZz vztah rovnosti, ked’ sa mnoZiny
rovnaji). Pri overovani metddy na testovacich ditach bola vyhodnotend presnost’ vygenerovanych
vztahov, ktord sa pohybovala okolo 85 %.

3.1.2 Lingvistické metody

Tieto metddy sd zdvislé na spracovani prirodzeného jazyka. NajCastejSie pouzivanymi lingvistickymi
metddami pre objavovanie vztahov sd podla [3, 40] metddy, ktoré vyuZivaju syntaktické zavislosti,
lexikdlno-syntaktické vzory alebo sémantické Sablony a sémantické slovniky.

Syntaktickeé zavislosti

Tento pristup opisuje slovd (termy) kontextovymi vlastnostami. Kontextové vlastnosti slova
predstavuju vztahy, v ktorych sa slovo nachiddza. St pomenované podl'a slovies, ktoré boli pouZité
na ich odvodenie. Je generovany zoznam syntaktickych alebo pseudo-syntaktickych zavislosti podl'a
toho, ¢i st ziskavané tokenovo-trovilovymi (angl. deep parsing) alebo segmentovo-troviiovymi
metddami (angl. shallow parsing). Tokenovo-troviiové metddy analyzujd zavislosti medzi prisudkom,
podmetom, predmetom apod. Segmentovo-trovitové metddy ziskavaju zdvislosti pomocou
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regularnych vyrazov nad mnoZinou slov oznacenych slovnym druhom (angl. POS (Part-of-speech)
tag). Po vygenerovani vztahov sa mdzu slovd vystupujice vo vztahu zatriedit’ do spravnej trovne
abstrakcie stromu konceptov. Podobné slovesd mdzu byt zoskupené do toho istého typu
vztahu [3, 40].

V [3] je opisand metdda pre objavovanie vztahov z korpusu odvodenych zo slovies. Metéda vyuziva
slovesné ramce (angl. verb frames). Z predspracovanych dat sa vyparsuju n-tice, ktoré vyhovuju
vyrazu NP-V-NP alebo NP-V-P-NP (NP — podstatnomenna fraza, V - sloveso, P - predlozka). Vztahy
su oznacené slovesom alebo slovesom s predlozkou. Néasledne sd slovd vo vztahu zovSeobecnené
podla dostupnej ontolégie na zaklade metriky tak, aby konecné koncepty zastreSovali vSetky inStancie
vztahu najdené v korpuse a zdroveil boli o najkonkrétnejSie, napr. z vety ,,The virus leads to severe
acute disease in macaques.” boli odvodené vztahy lead(subj:virus, to:disease, in: macaque),
lead_to(virus,other), lead_in(virus,organism). Metéda bola overend porovnanim so zlatym
Standardom navrhnutym odbornikom a ohodnotenim pomocou metrik (pocet presne urcenych
vztahov, priemernd vzdialenost’ zle odhadnutych konceptov od spravnych konceptov v ontoldgii).
Najlepsi dosiahnuty vysledok pomocou tejto metddy bol 33,53 % presne urcenych vztahov.

V préacach [32, 7] st vyuZité syntaktické zavislosti ziskané tokenovo-troviiovymi metédami. Kazda
veta je reprezentovand grafom zavislosti medzi vetnymi ¢lenmi a vztahy st odvodzované na zdklade
definovanych pravidiel pre jednotlivé typy vztahov. Metéda bola overena aplikovanim na testovacie
ddta a vyhodnotend metrikami dplnost, presnost’ a F-metrika. V préci [32] bola presnost’ 65-100 %
a tplnost’ 57-100 %.

Reprezentaciu viet grafom zdvislosti medzi vetnymi ¢lenmi, syntaktickym stromom, vyuZiva aj
metdda opisand v praci [4]. Praca sa zameriava na jeden typ vztahu — pri¢inny vztah (angl. causal
relationship), ktory je opisany vzorom a pravidlami, ktoré musia spinat identifikované jednotky
vo vzore (trojica podmet — prisudok — predmet, kde prisudok naznacuje pri¢inny vzt'ah, napr. trojica
<heavy rain><caused><the flooding>). Ak sa vzor nachadzal v syntaktickom strome vety, bol
odvodeny vztah. Metéda bola overend aplikovanim na testovacie data a vyhodnotend metrikami
uplnost’, presnost’ a F-metrika. Presnost’ tejto metddy bola 94,44 % a tiplnost’ 61,82 %.

Lexikalno-syntaktické vzory

Pri hl'adani vztahov sa parsuje podla ruéne zostavenych vzorov. PouZivajui sa pri hl'adani vztahov
nadradenosti (is-a) avztahov prisluSnosti (part-of). Prikladom vzoru pre hladanie vztahov
nadradenosti je ,,NP such as NP* alebo , NP,..., and NP“ (NP — podstatnomennd fraza) [19]. KedZe
manudlne pisanie vzorov je ndro¢né, zvyknu sa pouZivat’ sémantické Sablony, ktoré poskytuju lepsie
moZznosti definicie vztahov a umoziiuji hladat’ aj komplexnejSie vzt'ahy. Napriklad $abléna z prace
[34] pre hl'adanie osob, kde sa pred menom musi nachadzat’ titul a v strede mena mdZe byt inicidla
(NNP — vlastné podstatné meno):

[syn=NNP, sem=PERSON] =>
[sem=title] {1,2}

\ [orth=capitalized],
[orth=upperinitiall?,
[orth=capitalized] / ;

Lexikédlno-syntaktické vzory boli vyuzité iv praci [35], kde boli objavované hierarchické vztahy
hladanim vysvetl'ujicich a ur€ujucich friz vo vyucbovom texte. Frazy boli definované stiborom
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pravidiel. Pravidld sa zameriavali na vyskyt konkrétnych slovies, ktoré naznacuju hierarchicky vztah
(napr. byt, predstavovat, chapat’). Najlepsia dosiahnutd hodnota F-metriky v tejto praci pri overeni
voci zlatému Standardu bola 55 %. Presnost’ sa vtedy pohybovala okolo 75 % a tiplnost’ okolo 45 %.

Sémantické slovniky

Tento pristup vyuZiva pri spracovani sémanticky slovnik, akym je napriklad WordNet pre anglicky
jazyk, ktory obsahuje rozne vztahy pre podstatné mend, pridavné mend, slovesa, prislovky,
napr. synonymd, antonymd, podradenost/nadradenost, podobnost’ [3]. WordNet je vSeobecny, ale
existujui aj doménovo zamerané slovniky, napr. UMLS (The Unified Medical Language System) [24].

Pre slovensky jazyk je dostupny Slovensky narodny korpus z JULS SAV', ktory obsahuje gramaticky
opis slov (napr. slovny druh, ¢islo, pad, rod), ale neobsahuje Ziadne sémantické vztahy.

3.1.3 Logické metédy

St najmenej zvyc€ajné. Suvisia s metédami pre reprezentdciu informdcii, dedukciu a strojové ucenie.
Vztahy mdézu byt odvodené robenim logickych zdverov zuZ existujicich vztahov na zaklade
principov tranzitivnosti a dedi¢nosti [40].

3.1.4 Hybridné metody

Hybridné metédy kombinuju predchadzajice pristupy. Spdjanie roznych pristupov umoziuje vyuzivat
vyhody jednotlivych metdd a dosahovat’ tak lepSie vysledky.

V préci [30] je predstavend kombindcia Statistickych a lingvistickych metéd. Autori uvadzaju ako
vyhody tejto kombindcie nezavislost od jazyka a typu vztahu, ktord poskytuji Statistické metddy
a schopnost’ sprdvne rozpoznat vyznam v pripade viacvyznamovych slov, ¢o je mozné pomocou
lingvistickych metdd. Z textu sd najprv extrahované vety s podobnym vyznamom, tzv. parafrdzy.
Nésledne su ,,zarovnané* Casti viet s rovnakym vyznamom a zvySok viet sa vyuZiva na rozliSenie
vyznamu slov v pripade viacerych moznych vyznamov slova. V d’alSom kroku su vety lematizované
a oznacené slovnymi druhmi. V takto upravenych vetich sa hladaju slovd, ktoré mézu byt medzi
sebou zamenite'né a nezmeni sa tak vyznam vety. Slova sui hl'adané porovnavanim kontextu slov.
Kontext je reprezentovany vektorovym modelom. Podobnost’ kontextov je uréend pomocou metrik
kosinusovad vzdialenost’, bodovd vzdjomna informdcia a metrikami zaloZenymi na podmienenej
pravdepodobnosti. Metéda je overend aplikovanim na testovacie ddta a vyhodnotenim presnosti
pre rdzne pouZité metriky na urcenie podobnosti kontextov. Najlepsi vysledok pri hl'adani synonym
mal presnost’ 75 %.

3.1.5 Spésoby overenia

Metédy pre objavovanie vztahov st overované porovnanim s tzv. ,zlatym® Standardom, ktory
predstavuje zvyc€ajne zdroj dit manudlne vytvoreny doménovymi odbornikmi (ontoldgia, slovnik
a pod.). Podobnost’ so ,,zlatym* Standardom je vyhodnotena réznymi metrikami.

" http://korpus.juls.savba.sk/
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NajcastejSie vyuZivanymi su [3]:

e dplnost’ (angl. recall), ¢o je pomer spravne objavenych znalosti (konceptov, vzt'ahov, a pod.)
ku vsetkym existujicim znalostiam nachddzajudcich sa v ,,zlatom* Standarde,

e presnost’ (angl. precision), ¢o je podiel spravne objavenych znalosti zo vSetkych znalosti
objavenych metddou,

¢ F-metrika, ktord predstavuje harmonicky priemer predchddzajicich dvoch.

Uplnost’ a presnost’ sii vigsinou nepriamo timerné, t.j. metédy, ktoré objavia vela vztahov si menej
presné a metddy, ktoré vykazuju vysoku presnost’ pokryvajui iba mald mnoZinu vztahov, lebo sa napr.
Specializuji iba na jeden pripad vyskytu vzt'ahu medzi konceptmi.

V niektorych pracach sa vyskytuji aj varidcie tychto metrik, napr. v praci [36] bola uplnost
modifikovand tak, aby porovndvala objavené vztahy len s podmnoZinou vztahov zo ,zlatého*
Standardu, s tzv. povinnymi vztahmi. V praci [6] sa s absenciou ,,zlatého* Standardu pre ndjdené typy
vztahov vyrovnali zavedenim metriky pokrytie (angl. coverage) namiesto metriky tplnost. Této
metrika vyjadrovala podiel konceptov, pre ktoré bol ndjdeny aspon jeden vztah s relevantnym —
pribuznym konceptom. Pripadne su vytvorené metriky Specidlne pre vyhodnotenie konkrétnych
aspektov metddy pre objavovanie vztahov, napr. v praci [3] to boli pocet presne uréenych vztahov
v ontoldgii a priemernd vzdialenost’ zle odhadnutych konceptov od spravnych konceptov v ontoldgii
merand poctom hrdn alebo uzlov medzi zle odhadnutym a sprdvnym konceptom (angl. learning
accuracy).

3.1.6 Zhrnutie

Hlavn4a vyhoda Statistickych metdd je, Ze su nezdvislé od jazyka a pri ich aplikicii nie su potrebné ani
hlbsie lingvistické znalosti. Nevyhodou je, Ze ak chceme, aby metédy boli dostato¢ne efektivne,
je potrebné velké mnoZstvo dokumentov. Napriek tomu sa Statistické metddy ukdzali vo vSeobecnosti
efektivnejSie ako iné pristupy.

Nevyhodou lingvistickych metdd je, Ze st zdvislé na jazyku, v ktorom st napisané dokumenty. S tym
suvisi aj nutnost mat aspon zdkladné lingvistické znalosti o jazyku ajeho syntaktickych
konsStrukcidch. Takisto vytvorenie spravnej mnoZiny vzorov alebo pravidiel pre objavenie vztahov
je ¢asovo naro¢né. Jeden typ vztahu mdze byt reprezentovany v texte viacerymi sposobmi a je tazké
navrhnut’ vzory a pravidld pre jeho objavovanie tak, aby pokryli vSetky pripady. Vyhodou moze byt
pomerne jednoduchd implementicia v podobe kone€ného automatu arychle spracovanie textu.
Podra [3] su to najcastejSie pouzivané metddy pre objavovanie vztahov. Hlavne metddy vyuZivajice
syntaktické zavislosti, konkrétne slovesné rdmce a metddy, v ktorych sa odvadzaji vztahy podla
zdruZovacich pravidiel (angl. association rule mining).

Logické metédy si najmenej pouZivané a pre odvadzanie vztahov je potrebné, aby uZz predtym
existovali vztahy alebo informicie, na zdklade ktorych je mozZné robit’ logické zavery. Logické
metddy su aplikovatel'né na ,,tazké* ontoldgie, ktoré obsahuju aj axiomy.

Zvycajne pouzivané metriky, ktorymi sa hodnoti udspeSnost metédy pre objavovanie vztahov su
presnost’ (angl. precision), Uplnost’ (angl. recall) a F-metrika, ktord predstavuje harmonicky priemer
predchéddzajicich dvoch. Z hl'adiska tychto metrik v spominanych pracach sa javia ako tuspe$nejSie
pristupy vyuZivajuce lingvistické metddy. V priemere su pri lingvistickych metédach v analyzovanych
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pracach uvadzané o 5-10 % lepsie hodnoty metrik presnost’ a tplnost’. MdZe to byt spdsobené tym, Ze
lingvistické metédy sa zameriavaji na objavovanie konkrétnych vzorov a pravidiel, a preto vykazujd
lepSiu presnost. Musime brat” do uvahy aj to, Ze metodika overenia a dita, na ktorych prebiehalo
overenie su v kazdej préci iné. Preto ich Ciselné porovnédvanie nie je vyznamné.

Réznymi metédami sa daji objavovat’ rozne typy vztahov. Pre objavovanie vztahov podobnosti
a pribuznosti pojmov si najvhodnejSie metédy zaloZzené na porovndvani kontextu slov, napr. LSA,
metddy vyuZivajice zhlukovanie, napr. LDA, zdruZovacie pravidla (napr. v praci [25]), syntaktické
zavislosti, lexikdlno-syntaktické vzory a sémantické slovniky (napr. WordNet obsahuje mnoZiny
synonym, tzv. synset). Tieto metddy totiZz priamo vyhodnocuji podobnost konceptov rdznymi
metrikami alebo v pripade lingvistickych metdd hl'adaji takéto vztahy podla Specidlne navrhnutych
VZOTov.

Pre objavovanie hierarchickych vztahov je mozné vyuZit’ formalnu analyzu konceptov, zaclefiovanie
pojmov, lexikdlno-syntaktické vzory a syntaktické zavislosti.

3.2 Spracovanie Struktury obsahu

Vyucbovy obsah predstavuji dokumenty a doménovy model. Samotné dokumenty sd hierarchicky
zoradené na kurzy, kapitoly, sekcie a pod. Medzi jednotlivymi dokumentmi moéZu existovat’ aj iné
prepojenia, napr. podl'a podobnosti ich obsahu. Kazdy dokument je prepojeny na doménovy model
(obsahuje alebo ma priradené relevantné doménové termy). NavySe mozu byt cCasti jednotlivych
dokumentov anotované alebo prepojené na externé zdroje. Takito Struktdru (Obr. 4) moZno
prezentovat’ ako graf, a preto je moZné pre objavovanie vztahov vyuZit’ aj grafové algoritmy. Externé
zdroje (vl'avo) mdzu byt este cyklicky prepojené s konceptmi doménového modelu, lebo ich mozu
opisovat’.

4O

I

vztahy medzi
vztahy s externymi vztahy medzi konceptmi vztahy medzi
zdrojmi a anotaciami  dokumentmi a dokumentmi konceptmi

Obr. 4. Grafova struktira vyucbového obsahu.

Prikladmi grafovych algoritmov pouzitelnych pri objavovani vztahov st PageRank algoritmus
pouzity v praci [36], algoritmus Sirenia aktivdcie pouzity v pracach [28, 36] a Semantic GrowBag
algoritmus predstaveny v préci [8].

14



3.2.1 PageRank algoritmus

.....

st odpovedou na dopyt pouzivatel'a. Spoc¢iva v ohodnoteni stranok koeficientom, na zaklade ktorého
st potom pontikané pri vyhl'addvani. Na tento koeficient vplyva hlavne pocet stranok odkazujuicich
na hodnotend stranku. PageRank bol predstaveny v prici [1].

PageRank hodnotenie predstavuje pravdepodobnostné rozdelenie, ¢iZe suma hodnoteni vsetkych
stranok je rovna 1. Vyjadruje pravdepodobnost, Ze pouzivatel sa ndhodnym klikanim na linky
preklikd az na hodnotend stranku (tzv. model ndhodného surfera). Pravdepodobnost’ je vyjadrend
nasledujicim vztahom:

— PageRank(p .
PageRank(pi):%_Fd z 8 (p;) 0

piel(p) O(Pj)

kde hodnotenie (alebo ,,PageRank®) strdnky p; sa rovnd sume podielov hodnoteni (PageRank(p;))
a poctov odkazov na iné stranky (O(p;)) vSetkych stranok, ktoré odkazuju na stranku (/(p;)). Vzorec
zahfha aj d, tzv. brzdiaci faktor, ktory predstavuje pravdepodobnost, Ze ndhodny surfer prestane
prezerat’ d’alSie stranky a zacne novou nahodnou strankou. N predstavuje celkovy pocet stranok. Prvy
s€itanec vo vzorci sa nazyva aj zdroj hodnotenia.

Z takto definovaného vzorca vyplyva, Ze vysoké hodnotenie strdnky nezdvisi len od poctu stranok,
ktoré odkazuji na hodnotent stranku ale aj od hodnoteni odkazujicich stranok. T.j. vysoké hodnotenie
sa d4 dosiahnut’ aj s mélo odkazmi od vysoko hodnotenych stranok.

Aplikovanim na graf méZeme hodnotit’ ddlezitost’ uzlov. Rozsirenim tohto algoritmu je PageRank
algoritmus s prioritami [43], kedy sa pocita koeficient iba vzhladom na definovani mnoZinu
korenovych uzlov a nie cely graf. Hodnotenie je v tomto pozmenenom algoritme vyjadrené vztahom:

PageRank'(Pi)=(1—ﬂ)[ Y PageRank’(p;)PB(p; | p;) |+ BPB(p,) 2)

p;el(p;)

kde g je pravdepodobnost, ako Casto sa ndhodny surfer vrati na korenové stranky a PB(p;) vyjadruje
relativnu dolezitost stranky (angl. prior bias), je to apriérna pravdepodobnost’ (angl. prior
probability). Suma tychto pravdepodobnosti pre vsetky stranky je rovna 1.

V pripade objavovania vzt'ahov uzly grafu predstavuji koncepty a algoritmom mozZno zistit’ relevantné
koncepty. RozSirenie algoritmu PageRank bolo uspeSne aplikované v praci [36] pri objavovani
vztahov medzi konceptmi prepojenymi s dokumentmi (Obr. 5). Ako korefiovy uzol bol oznaceny
jediny koncept, ktorého ,prior bias* bola 1 a vysledkom boli relativne ddlezitosti konceptov voci
tomuto konceptu. Presnost’ tejto metddy bola 56,9 % a jej tplnost’ bola 50 %.

OO COCD

Obr. 5. Graf dokumentov s priradenymi konceptmi [36].
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3.2.2 Sirenie aktivacie

Sirenie aktivicie sa vyuZiva na vyhladdvanie v sieti konceptov. Bolo prezentované v prici [2]
a pouzité na vyhladdvanie napr. v praci [39]. Je ho moZné aplikovat’ aj na hladanie podobnych
pojmov. Pociatocnym uzlom v sieti je priradena aktivacnd energia, ktord sa §iri sietou podla
nasledujiceho algoritmu:

procedure energize (energy E, node ny) {
energy (ny) := energy(ny) + E
E' := E / degree of n,
if(E'" > T) {
for each node nj; in Ny {
E" = E' * ey

energize (E", nj)

}

kde Ni je mnoZina susedov uzla ny, e, je vaha hrany spéjajica uzly n; a nj, T je konStantnd prahova
hodnota a energy(n;) je datova Struktira, ktord uchovédva hodnoty energif uzlov.

Pri aplikdcii algoritmu S$irenia aktivicie uzly siete predstavuji koncepty a dokumenty, ku ktorym sa
koncepty viazu (Obr. 5). Na tidto siet’ je nasledovne aplikovany algoritmus rekurzivneho Sirenia
energie z pociato¢ného uzla do celej siete. Vysledkom st objavené podobné koncepty. Podobnost’ je
vyjadrend ako pomer energie v koncovych uzloch ku energii po¢iatoéného uzla. Tento algoritmus bol
uspesne aplikovany pri objavovani vztahov medzi konceptmi v praci [36]. Dosiahnuta presnost’ bola
44,3 % auplnost’ 54,4 %. V praci [28] boli pomocou algoritmu objavované aj vztahy medzi
dokumentmi pomocou prepojeni na externé zdroje (Obr. 6).

ﬁ
ﬁ

Obr. 6. Grafovd reprezenticia dokumentov prepojenych na externé zdroje a koncepty [28].
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3.2.3 Semantic GrowBag algoritmus

Semantic GrowBag algoritmus [8] je schopny vytvorit z mnoZiny dokumentov s priradenymi
relevantnymi doménovymi termami kategorizacny systém, t.j. hierarchiu pojmov. VyuZiva sa v iom
rozsireny PageRank algoritmus s prioritami a tedria za¢lefiovania pojmov. Vyhodou tohto algoritmu
oproti klasickému zaclefiovaniu pojmov je, Ze najde aj tzv. ,skryté” vztahy medzi pojmami. Su to
vztahy medzi pojmami, ktoré nie su spolu priradené k jednému dokumentu, ale majui vela spolo¢nych
pojmov, s ktorymi ano. Semantic Growbag algoritmus teda dokdZe ndjst omnoho viac vztahov
a dokaze klasifikovat’ silu vztahu (slaby, silny).
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Algoritmus sa skladd z nasledujucich krokov:

1. Vypocitat’ spolocny vyskyt pojmov bertic do Gvahy aj ,,skryté” vzt'ahy.

a)

b)

c)

Zostroj maticu M (n x n) pre n pojmov, ktord obsahuje ohodnotené vztahy medzi pojmami
na zéklade ich spolo¢ného vyskytu v dokumentoch.

Prvky matice sui definované nasledovne:

cooc(i, j)* ICF (i)
>, cooc(i, j)* ICF (i) (3)

m(j,i) =

kde cooc(i,j) vyjadruje spolocny vyskyt pojmov i aj (pocet dokumentov, v ktorych sa obidva
nachddzaju), ICF(i) je inverznd frekvencia spolo€ného vyskytu definovana ako:

ICF (i) = log( n j )

numOfCoocTerms(i)
kde n je celkovy pocet pojmov a numOfCoocTerms(i) je pocet pojmov, ktoré sa vyskytuji
v dokumentoch spolu s pojmom i.
Pre kazdy pojem ur€i naj€astejsie sa spolu vyskytujtice pojmy (priamych susedov).

Zorad prvky vektora z matice M reprezentujice viahy so spolo¢ne sa vyskytujicimi pojmami
pre pojem i a vyber len prvych P %, kde P je zvyc€ajne z intervalu 10-30 %.

Pre kazdy pojem vypocitaj PageRank (zoznam pojmov s hodnotami PageRank predstavujuci
odpoved’, ak by sme sa dopytovali na pojem) pomocou matice M pouzitim rozsirené¢ho
PageRank algoritmu s prioritami vzhladom na jeho priamych susedov.

2. Objavit vzt'ahy medzi pojmami na zdklade spolo¢ného vyskytu pojmov.

a)
b)

c)

a)
b)
c)

Zorad’ a osekaj PageRank pojmu tak, aby v fiom ostali len pojmy s najvacsim hodnotenim.

Ak sa v oboch PageRank-och pre dvojicu pojmov i aj nachddza pojem i alebo pojem j vidy
s vy$$im hodnotenim, potom oznac¢ tento pojem ako kandidat na zaclefiovanie pojmu s niz§im
hodnotenim (je vSeobecne;jsi).

Na zdklade hodnotenia pojmov klasifikuj silu vztahu. Ak sa pojem s niZ§im hodnotenim
nachadza v priamych susedoch pojmu s vy$$im hodnotenim, tak je vztah slaby. Ak sa aj
pojem s vyS$$im hodnotenim nachddza v priamych susedoch pojmu s niz§im hodnotenim,
vztah je silny. V opacnom pripade je kandidat zahodeny. Vysledok je zoznam trojic (pojem i,
pojem j, sila vztahu). Trojica oznacuje, Ze pojem izaclenuje pojem j surCitou silou
(slaby/silny vzt'ah).

Zostrojit’ pre kazdy pojem GrowBag graf zobrazujici vztahy s priamymi susedmi pojmu.

Vytvor uzly z pojmov, ktoré zaclefiuji pojmy, s ktorymi ma pojem ,,skryty* vztah.
Rekurzivne vytvor uzly z pojmov, ktoré su zaclenené uz pridanym pojmami.

Vytvor hrany medzi uzlami, graficky rozlis silu vztahu.
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3.2.4 Zhrnutie

Struktira vyuébového obsahu mdZe byt reprezentovanid ako graf, apreto je moZné pouZit
na objavovanie vztahov medzi konceptmi aj grafové algoritmy. V analyzovanych pracach boli
najCastejSie vyuZivanymi PageRank algoritmus a algoritmus Sirenia aktivicie, ktoré su Standardne
pouZivané na vyhladavanie v sietach. Ich zakomponovanie do procesu objavovania vztahov mdZe
spocivat’ v jednoduchom aplikovani algoritmu na Struktiru vyucbového obsahu ako to bolo v pracach
[28, 36] alebo moZu byt stcastou komplexnejSieho algoritmu ako je to v pripade Semantic Growbag
algoritmus [8].

.....

algoritmu Sirenia aktivdcie. V tejto praci bolo ukdzané, Ze grafovy algoritmus dokédzal vylepsit aj
presnost’ metédy pre objavovanie vzt'ahov zaloZenej na Statistickom spracovani.
Zakladom Semantic GrowBag algoritmu je takisto metéda pre objavovanie vztahov zaloZend

na spracovani obsahu dokumentov, konkrétne kolokédcie pojmov v dokumentoch. Nasledne je na tieto
prvotné objavené vztahy aplikovany PageRank algoritmus, ktorym su zostrojené hierarchické vztahy.

Kombindciou grafovych algoritmov aplikovanych na Struktiru konceptov naviazanych na vyucbové
dokumenty s metédou pre objavovanie vzt'ahov z obsahu vyucbovych dokumentov moéZu byt teda
dosiahnuté lepsie vysledky.
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4 Ciele prace

Ciel'om tejto prace je navrhnit’ metédu pre objavovanie vztahov vo vyu¢bovom obsahu adaptivneho
systému. Vyucbovy obsah v naSom pripade budd predstavovat textové dokumenty hierarchicky
zoradené do kapitol. Nasou tlohou bude zostavit’ ,,lahkid* ontolégiu z tohto obsahu, ktora bude tvorit’
doménovy model. Ten sa bude skladat’ z relevantnych doménovych termov a vztahov medzi nimi.
Vzniknuty doménovy model bude vyuZzivany pri odporic¢ani obsahu pouZivatelom adaptivneho
systému v procese ucenia. Doménovy model slizi aj na modelovanie pouZivatela. Budeme teda
hladat’ vztahy medzi pojmami — relevantnymi doménovymi termami, ktoré budd bud’ extrahované
z obsahu alebo priradené dokumentom ucitel'om. Jadro doménového modelu je tvorené hierarchickymi
vztahmi. Preto ako vhodny typ vztahov, ktoré by mala nasa metéda objavit, sa javia hierarchické
vztahy. Vzhl'adom na vyuZitie doménového modelu v procese odporicania sa ako druhy vhodny typ

vztahov na objavovanie javia vzt'ahy podobnosti a stivislosti.

Za ciel si kladieme podporit’ tvorbu adaptivnych kurzov a pomdct’ automatizovat' tento proces.
Metodda pre objavovanie vztahov bude integrovana do systému pre spravu vyucbového obsahu, ktory
uZz podporuje manuilnu tvorbu doménového modelu. Manuélne vytvorenie sprdvneho a tplného
doménového modelu vyzaduje od ulitel’a vynaloZenie vel'kého usilia. Preto je prenho vyhodnejSie mat’
moZznost’ automaticky vygenerovat asponl Ciastoény doménovy model andsledne ho upravit
do findlnej podoby.

Objavovat’ vztahy pomocou niektorej z lingvistickych metdd je zlozité. Navrh vhodnych vzorov
a pravidiel, podl'a ktorych by malo prebiehat objavovanie, by vyzadoval mnoZstvo tsilia a zabral
velké mnozstvo Casu avysledok by nemusel pokryvat vsetky pripady. Pri navrhovani vzorov
a pravidiel by bolo potrebné dopredu naStudovat prehladdvany obsah a prisposobit mu vzory
a pravidld, ¢o nebude mozné, kedZe nasSa metéda ma byt implementovand v systéme pre spravu
obsahu a mala by byt aplikovatel'na vSeobecne na akykol'vek spravovany vyucbovy obsah. Navyse
podobné préace vyuZivajuce lingvisticku stranku textu uzZ existuju [35].

Preto by sme chceli navrhnidt a overit metddu zaloZend na Statistickych metédach, akymi sd
napr. LSA, LDA alebo v pripade hierarchickych vzt'ahov FCA a zaclefiovanie pojmov. Pri objavovani
vzt'ahov podobnosti a suvislosti povaZzujeme za vhodnd vektorovd reprezenticiu pojmov, resp. ich
kontextu, pretoZze je lahko spracovatelnd. VylepSenia vysledkov metédy moézu byt dosiahnuté
pouzitim jedného z grafovych algoritmov na Struktdiru vyucbového obsahu podobne ako
v predchddzajicich pracach [28, 36]. Pri overovani nds okrem vyhodnotenia dspeSnosti metody
zaujima aj, Ci sa Statisticky pristup dokdZe vyrovnat’ ,,na mieru §itému* lingvistickému pristupu a ¢i sa
Statistickym pristupom daju ziskat nové vztahy neobjaviteIné lingvistickymi metédami. V ramci
overenia integrujeme metddu do systému pre spravu vyuc¢bového obsahu.
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5 Metoda pre objavovanie vztahov

Navrhovand metdda pre objavovanie vztahov z vyucbové obsahu vychadza zo Statistickych pristupov
k objavovaniu vztahov. Zameriava sa na objavovanie vztahov medzi konceptmi. Vstupom metddy
bude mnoZina dokumentov, pre ktori sa bude vytvarat doménovy model. Vystupom bude ,,/ahkd“
ontologia, ktord bude tvorend mnoZinou pojmov (termov) poprepdjanych vztahmi. Termy budud
priradené dokumentom.

Metdda je zamerand na objavovanie hierarchickych vztahov. Na vrchu hierarchie sa budd vyskytovat
vSeobecnejSie termy, ktoré budu pokryvat’ SirSie oblasti (napr. term ,,ontolégia“), na niz$ich trovniach
sa budi nachddzat’ SpecifickejSie termy, ktoré spadaji pod vSeobecnejsi term (napr. term ,,OWL®).
Vytvéranie takejto hierarchie je zalozené na zacleniovani pojmov (pozri 3.1.1).

Navyse budi objavené vztahy pribuznosti medzi pojmami. Budu to tie, ktoré nebudu klasifikované
ako hierarchické, ale budi dostatocne relevantné na ich uchovanie v ontoldgii, pretoZe takéto vztahy
moZu byt takisto uzitocné pri odporicani vyucbového obsahu.

Pri ndvrhu metddy sme brali do tvahy fakt, Ze metdéda bude sliZit' na objavovanie vztahov
vo vyu¢bovom obsahu. To znamend, obsahu s jednozna¢nou slovnou zdsobou, ¢iZze vyS$§im vyskytom
kIi€ovych pojmov v jednej forme na rozdiel od napriklad beletrie, ktord pouziva SirSiu Skélu slov
s mnohymi synonymami. Je to predpoklad pre dspech Statistického pristupu.

Proces objavovania vztahov je zobrazeny na obrazku (Obr. 7). Skladd sa z faz (a) predspracovanie
dokumentov, (b) extrakcia relevantnych doménovych termov aich vztahov s dokumentmi,
(¢) odvodenie vzt'ahov medzi termami.

Vstupom bude mnoZina dokumentov, pre ktory bude pouZivatel’ chciet’ vygenerovat’ doménovy model.
Vystupom bude vygenerovany doménovy model, ktory tvori:

1) sibor relevantnych doménovych termov (RDT), predstavujici kl'icové pojmy z dokumentov,
2) subor vztahov medzi termami, definovanych vdhou sémantickej stvislosti termov a typom.

Doménovy model je naviazany nadokumenty prostrednictvom vztahov medzi termami
a dokumentami. Kazdy vzt'ah definovany vahou podl'a déleZitosti termu v dokumente.

Predspracovanie ﬂ ﬂ Objavenie vzt'ahov
medzi ROT
predspracovand predspracovand
dokumenty + dokumenty | .
B 0
dokumenty N . LSA wztahy
Q_, (Odstranenle stop slov) Extrakcia RDT'RDTI ( )
RDT D

wetahy
ROT-dokument

Lematizacia

hierarchickych vztahov

&

‘ Objavenie

)

wztahy
ROT-ciokurment

Obr. 7. Proces objavovania vzt'ahov vo vyuc¢bovom obsahu.
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5.1 Predspracovanie dokumentov

Predspracovanie je jedind jazykovo zdvisld Cast’ nasej metddy. Vo faze predspracovania budd
dokumenty upravené do podoby vhodnej na d’alSie spracovanie. V pripade slovenského jazyka text
prejde najprv normalizdciou (odstrinenie interpunkcie a Specidlnych znakov). Dalsim krokom
predspracovania bude odstrdnenie tzv. stop slov ztextu (slovd, ktoré nevplyvaji na vyznam, napr.
predlozky, spojky). NazvyS$né slovd bude nakoniec aplikovand lematizdcia (uvedenie slov
do zakladného tvaru).

5.2 Extrakcia RDT a vzt'ahov medzi termami a dokumentmi

Ako je naznacené v procese (Obr. 7), tento krok je voliteI'ny. Pri tvorbe vyucbového obsahu moézu byt
termy priradované k dokumentom autorom obsahu. Teda aj v nasej metdde je mozné vyuZit' uz
existujice data — subor relevantnych doménovych termov a ich vztahov s dokumentmi.

Tento krok je vSak moZné aj automatizovat’, pretoZe termy sa daju extrahovat’ z textov dokumentov.
V tomto pripade mdZeme pri ich odvodzovani vyuZit’ metriku #f-idf (term frequency — inversed term
frequency), ktord sa Standardne vyuZiva na tento ucel. Termy budd reprezentované jednoslovnymi
podstatnymi menami z textu. T4to metrika vyjadruje, aky doleZity je term pre dokument z korpusu —
siboru dokumentov. VSetky podstatné mend z dokumentov si fiou ohodnotené atie, ktorych
Hodnota tf-idf zarovenl predstavuje vdhu vztahu medzi termom a dokumentom, z ktorého bol term
odvodeny. Tento pristup bol uz uspesne aplikovany v préci [36].

5.3 Odvodenie vztahov medzi termami
Odvodenie vztahov bude prebiehat’ v dvoch etapach:

e zostavenie siete termov,

® objavenie hierarchickych vztahov.

5.3.1 Zostavenie siete termov

V tejto etape vznikne siet’ z definovanych relevantnych doménovych termov. Vztahy medzi termami
budi mat’ urcitd vdhu, ale nebude zndmy ich typ. Siet’ bude zostavend pomocou latentnej sémanticke;
analyzy (LSA). LSA umoZni ndjst vztahy aj medzi termami, ktoré sa spolu priamo nenachadzaji
v dokumentoch, ale vyskytuju sa v korpuse v spolo¢nom kontexte, t.j. nejako spolu suvisia.

Pre kazdy term bude vybrany jeho kontext — okolie termu v dokumente definované poctom slov.
Nasledne bude zostavend matica, ktorej stipce budi predstavovat’ kontexty a riadky slova, ktoré sa
nachadzaju v kontextoch. Prvky matice budd predstavovat’ pocet vyskytov slova v kontexte. Tato
matica bude transformovand na hodnoty #f-idf. Potom bude na maticu bude aplikovany singuldrny
rozklad matice (angl. SVD — Singular Vector Deomposition). Stipce vzniknutej matice budd navzajom
porovnané aich podobnost bude ohodnotend metrikou kosinusova vzdialenost. Na zdklade
porovnania budd vygenerované vztahy medzi termami s vdhou hodnoty kosinusovej vzdialenosti,
ktord sa bude pohybovat’ v intervale <0,1>. Vybrané budu len vztahy s vahou, ktora je vicsia ako
definovana prahov4 hodnota.
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5.3.2 Objavenie hierarchickych vztahov

Pomocou LSA sme ziskali vztahy ohodnotené vdhami, ale nie typy vztahov. Na zdklade podobnosti
kontextov termov vieme len odvodit’, Ze termy spolu nejako sdvisia. Nie vSak, ¢i je jeden term
nadradeny druhému alebo st len pribuzné. Preto sme sa rozhodli, Ze pri urCovani typu vztahu
vyuZijeme tzv. zacleflovanie pojmov (angl. term subsumption).

Navrhujeme dva varianty ako objavit’ hierarchie pojmov zo siete:

®  mnoZinovy variant, ktory vyuZiva tedriu zaclefiovania pojmov,
® PageRank variant, v ktorom aplikujeme PageRank algoritmus na Struktiru vyucbového
obsahu (termy naviazané na siet’ dokumentov).

Mnozinovy variant objavovania hierarchickych vztahov

Vztahy ziskané pomocou LSA, ktorych véaha sa blizi k 1, existujd medzi vel'mi stuvisiacimi termami,
ktoré mdézu byt medzi sebou v texte nahradite'né, resp. jeden mdZe byt Specializiciou druhého.
Na takéto dvojice termov aplikujeme podmienku, ktord definuje, ¢i je jeden term vSeobecnejsi ako
druhy. Najprv pre kazdy term z dvojice identifikujeme mnoZinu dokumentov, ku ktorym je priradeny.
Do mnoZiny dokumentov pridime aj dokumenty, ku ktorym sd priradeny vel'mi suvisiaci susedia
termu zo siete termov. Podmienka je potom definovana takto:

Term x je v§eobecnejsi ako term y, ak:

e prienik mnozin dokumentov je nenulovy,

e mnoZina dokumentov termu x md vicSiu kardinalitu ako mnoZina dokumentov termu y
(je ich viac, teda viac frekventovanejsi term bude oznaceny za vSeobecnej$i — term x).

Vel'mi stvisiacich susedov definujeme ako termy, s ktorymi ma term tieZ vztah s vahou bliZiacou sa
k 1 (Obr. 8).

vztahy vytvorené
pomocou LSA

vztahy
RDT-dokument

Obr. 8. Priklad urCovania hierarchického vztahu mnoZinovym variantom met6dy.

Formdalne moZe byt tito podmienka vyjadrend ako pravdepodobnost’, Ze dokument z prieniku mnoZin
je priradeny k termu x je védcSia ako pravdepodobnost’, Ze je priradeny k termu y:

P(O,|0,)>P(0,]0,) (5)

kde O, predstavuje mnoZinu dokumentov, v ktorych sa nachadza term x alebo jeho susedia zo siete
termov (okolie termu x), O, predstavuje obdobnd mnoZinu pre term y (okolie termu y). Podmienend
pravdepodobnost’ P(0,|O,) je definovand ako podiel kardinality prieniku mnoZin (po¢tu spolo¢nych
dokumentov) a kardinality mnoZziny O, (po€tu dokumentov, v ktorych sa nachadza term y alebo jeho
susedia zo siete termov).
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Formalne zapisana ako:
|0, nO, |

Fo10=7 0

(6)

V origindlnej préci o zacleiovani pojmov [33] existovala podmienka, Ze termy sa museli vyskytovat’
spolu v dokumente s pravdepodobnostou aspon 80 %. Tito Cast’ sme sa ale rozhodli vynechat’, pretoze
vztah objaveny pomocou LSA moze existovat’ aj medzi termami, ktoré sa nevyskytuji spolu v jednom
dokumente. RadSej sme ju nahradili prvou castou podmienky o prieniku mnoZin dokumentov
priradenych k termu a jeho vel'mi sdvisiacim susedom. V pripade, Ze dvojica termov vyhovie tejto
podmienke, vytvori sa medzi nimi vztah nadradenosti/podradenosti. V opacnom pripade vztah
pribuznosti.

Postup urcovania hierarchickych vztahov mdZe byt zapisany pseudoalgoritmom (Algoritmus 1).
Vstupom algoritmu s vzt'ahy medzi termami vygenerované pomocou LSA (RDT-RDTRels), vztahy
medzi termami a dokumentmi (RDT-DOCRels), stbor relevantnych doménovych termov (RDTs)
a vdha w, ktorou definujeme minimalnu vahu, ktord musi mat vztah podobnosti, aby bol kandidat
na hierarchicky vztah. Je to aj minimilna vdha vztahu s velmi suvisiacimi susedmi termu.
V algoritme sme doplnili podmienku o pripad, ked’ mnoziny dokumentov majui neprazdny prienik, ale
rovnakd kardinalitu. V tomto pripade je nadradeny term ten, ktory sa CastejSie vyskytuje v texte.
Vystupom algoritmu je mnoZina hierarchickych vztahov (hierarchicalRels) identifikovanych
zo vstupnych vztahov vygenerovanych pomocou LSA.

Algoritmus 1. Pseudoalgoritmus mnoZinového variantu objavovania hierarchickych vztahov.

1: procedure FINDHIERARCHICAL(RDT-RDT Rels, RDT-DOCRels, RDT's, w)
2: hierarchical Rels < [ ]
3: RDT Neighbours < GETNEIGHBORS(RDT-RDT Rels)

4: for all relationship € RDT-RDT Rels do
5: if relationshiplweight] > w then
6: fromRDT <« relationship|from]
7 fromSet < GETDOCSET(fromRDT, RDT Neighbors|fromRDT), RDT-DOC Rels)
8: toRDT « relationship[to]
9: toSet <+ GETDOCSET(toRDT, RDT Neighbors[toRDT], RDT-DOC Rels)
10: if fromSet NtoSet # () then
11: if | fromSet| > |toSet| then
12: hierarchical Rels < [toRDT, fromRDT, relationship|weight]|
13: else if [toSet| > |fromSet| then
14: hierarchicalRels < [fromRDT, toRDT, relationship|weight]|
15: else if |fromSet| == |[toSet| then
16: if TEXTOCCURRENCES(fromRDT) > TEXTOCCURRENCES(toRDT) then
17: hierarchicalRels < [toRDT, fromRDT, relationshiplweight]|
18: else if TEXTOCCURRENCES(toRDT) > TEXTOCCURRENCES(fromRDT) then
19: hierarchical Rels < [fromRDT,toRDT, relationshiplweight||
20: end if
21: end if
22: end if
23: end if
24: end for
25: return hierarchical Rels

26: end procedure

24



NaSa metdda je zaloZend na zaclefiovani pojmov predstavenom v préaci [33]. Existujici pristup sme
vSak modifikovali. V p6vodnej prici autori odvodili relevantné doménové termy z textu a hierarchicky
ich zaclenovali na zdklade podmienenej pravdepodobnosti ich spoloéného vyskytu v texte. Termy sa
museli spolu vyskytovat’ v dokumentoch s pravdepodobnostou vd¢Sou ako 80 %, potom cCastejSie sa
vyskytujuci term bol oznaCeny za vSeobecnej$i. NaSa metdda nevyZaduje spoloény vyskyt
dokumentov v texte. Vztahy medzi termami su ndjdené latentnou sémantickou analyzou. Potom
neporovndvame pocet vyskytov termov v dokumentoch, ale porovndvame mnoZiny dokumentov,
ku ktorym bol term priradeny na zdklade existujicich vztahov medzi termami a dokumentmi. Tieto
vztahy mézu byt manudlne vytvorené autorom vyucbového obsahu, preto nezarucuju, Ze term sa
vyskytuje aj v texte dokumentu. Autor obsahu mdZe vytvorit’ aj vztahy medzi termami a dokumentmi,
ktoré by nebolo mozné automaticky objavit’.

PageRank variant objavovania hierarchickych vztahov

V tomto spdsobe navrhujeme pouZit’ rozsireny PageRank algoritmus s prioritami, ktory aplikujeme
na grafovu Struktiru zloZend z termov napojenych na siet’ dokumentov (Obr. 9). Predpokladame, Ze
vztahy medzi dokumentmi uZz existuju. V pripade, Ze nie, je ich 'ahké odvodit’ napr. aplikdciou
algoritmu Sirenia aktivacie na graf dokumentov s priradenymi termami (Obr. 5).
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Obr. 9. Grafov4 Struktdra - termy napojené na siet’ dokumentov.

Pre kazdy term aplikujeme na graf PageRank algoritmus s prioritami, pricom korefiové uzly budu
vSetky dokumenty, ku ktorym je term priradeny. Pre kazdy term bude takto vytvoreny zoznam termov
zoradeny podla PageRank hodnotenia. V zozname bude ponechanych len prvych k% termov, ktoré
maju relevantne vysoké hodnotenie.

V d’alSom kroku budeme pre dvojicu termov zo vztahu, o ktorom zistujeme, €i je hierarchicky,
porovnavat’ ich PageRank zoznamy. Ak sa oba termy nachadzaji v oboch zoznamoch a jeden term
z dvojice sa nachddza v oboch zoznamoch vZdy na vy$Som mieste ako druhy, tak je tento term
nadradeny a medzi termami existuje hierarchicky vzt'ah nadradenosti/podradenosti.

Tento postup je inSpirovany Semantic GrowBag algoritmom [8]. N4§ postup sa 1iSi od Semantic
Growbag algoritmu tym, Ze zdklad tvoria vzt'ahy vygenerované pomocou LSA a nie vztahy zaloZené
na kolok4ciach termov v dokumentoch. Druhym rozdielom je, Ze neaplikujeme PageRank algoritmus
na vztahy medzi termami, ale vyuZivame Struktiru vyucbového obsahu — termy prepojené na siet’
dokumentov. Zaciatocné uzly si dokumenty, ku ktorym je priradeny term. PageRank potom vrati
zoznam termov, ktoré takisto suvisia s tymito dokumentmi. Na prvom mieste zoznamu by sa mal
vécsinou nachddzat’ samotny term, pre ktory sa generuje zoznam.
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Postup urCovania hierarchickych vzt'ahov sme zapisali pseudoalgoritmom (Algoritmus 2). Vstupom
algoritmu su vztahy vygenerované pomocou LSA (RDT-RDTRels), vztahy medzi dokumentami
atermami (RDT-DOCRels) avztahy medzi dokumentmi navzijom (DOC-DOCRels).
Zo vsetkych tychto vzt'ahov je zostrojeny graf dokumentov prepojenych na termy. Preto je vstupom aj
subor relevantnych doménovych termov (RDTs). Poslednym parametrom je vdha w, ktord definuje,
aki minimdlnu vdhu musi mat vztah vygenerovany pomocou LSA, aby bol kandiditom
na hierarchicky vztah. Vystupom je mnoZina objavenych hierarchickych vztahov (hierarchicalRels).

Algoritmus 2. Pseudoalgoritmus PageRank variantu objavovania hierarchickych vztahov.

1: procedure FINDHIERARCHICAL(RDT-RDT Rels, RDT-DOC Rels, DOC-DOC Rels, RDT's, w)
2: hierarchicalRels < | ]
3: graph <+ CONSTRUCTGRAPH(RDT-RDT Rels, RDT-DOC Rels, DOC-DOC Rels)

4 for all relationship € RDT-RDT Rels do

5 if relationshiplweight] > w then

6: fromRDT < relationship[from)|

7 fromStartNodes + GETSTARTNODES(fromRDT, RDT-DOC Rels)

8 fromRDTPRList +— PAGERANKWITHPRIORS(graph, fromStartNodes)

9: toRDT <« relationship[to)

10: toStartNodes < GETSTARTNODES(toRDT, RDT-DOC Rels)

11: toRDT PRList + PACGERANKWITHPRIORS(graph, toStartNodes)

12: if fromRDT € fromRDTPRList A fromRDT € toRDTPRList then

13: if toRDT € fromRDTPRList NtoRDT € toRDTPRList then

14: if INDEX(fromRDT, fromRDTPRList) < INDEX(toRDT, fromRDTPRList) then
15: if INDEX(fromRDT,toRDTPRList) < INDEX(toRDT,toRDTPRList) then

16: hierarchical Rels < [toRDT, fromRDT, relationshiplweight]|

17: end if

18: else if INDEX(fromRDT, fromRDTPRList) > INDEX(toRDT, fromRDTPRList) then
19: if INDEX(fromRDT,toRDTPRList) > INDEX(toRDT,toRDTPRList) then

20: hierarchical Rels < [fromRDT, toRDT, relationshiplweight]]

21: end if

22: end if

23: end if

24: end if

25: end if

26: end for

27: return hierarchical Rels

28: end procedure
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6 Overenie

Cielom overenia bolo zistit' presnost’ vygenerovanych vzt'ahov a overit, ¢i nasa metéda generuje aj
vzt'ahy, ktoré nedokaZe objavit’ metdda zaloZend na ligvistickom pristupe.

Metédu sme overovali voci zlatému Standardu — existujicim ,,lahkym* ontolégidm kurzov
pre adaptivny vyucbovy systém ALEF opisany v kapitole 2.2.3. Ontolégie manudlne vytvorila skupina
doménovych expertov. Kurzy st podrobne opisané v nasledujicej podkapitole.

Druhou cast'ou overenia bolo porovnanie nasich vysledkov s vysledkami existujiceho lingvistického
pristupu pre objavovanie hierarchickych vztahov [35]. Porovnanie je opisané v podkapitole 6.4.

V ramci overenia sme metédu integrovali aj do systému pre spravu vyuc¢bového obsahu, aby mohla
byt vyuzivana ucitel'mi pri tvorbe doménovych modelov adaptivnych kurzov (kapitola 6.5).

6.1 Opis a predspracovanie dat

Zvolené dita pre overenie naSej metddy boli kurzy Logického a Funkciondlneho programovania.
Kurzy sa skladali z dokumentov a relevantnych doménovych termov priradenych k dokumentom. Déta
obsahuji malo dokumentov, ¢o mdZe negativne vplyvat’ na vysledky metddy. Na druhej strane su
dobre opisané priradenymi relvantnymi doménovymi termami. Je Skoda, Ze nie vSetky relevantné
doménové termy su priradené k dokumentom, pretoze vztahy medzi dokumentmi atermami sd
doélezitym vstupom nasej metddy. Ale fakt, Ze term nie je priradeny k Ziadnemu dokumentu moéZe byt
aj dosledkom toho, Ze term sa viazal k nejakej otdzke alebo cviceniu z adaptivneho kurzu a my sme
brali do ivahy len vysvetl'ujice texty. V tomto pripade by mali autori kurzov zvazit’ priradenie termov
aj k vysvetl'ujicim textom. Zakladné charakteristiky kurzov st uvedené v tabul’ke (Tab. 1).

Tab. 1. Charakteristiky kurzov Funkcionalneho a Logického programovania.

Funkciondlne Logické
programovanie | programovanie

pocet dokumentov 79 42
pocet slov 28 455 23383
priemerna di7ka dokumentu 360,19 556,74
pocet vztahov medzi dokumentmi 73 39
pocet relevantnych doménovych termov 162 137
priemerna di7ka relevantného doménového termu 1,70 1,41
pocet priradenych relevantnych doménovych termov korpusu 156 118
pocet vztahov medzi termami a dokumentmi 335 289
priemerny pocet relevantnych doménovych termov na dokument 1,94 2,10

Korpus tvorili dokumenty, ktoré boli hierarchicky zoradené do kapitol podla kniZnej predlohy.
Dokumenty boli v XML forméte a v slovenskom jazyku. Pred aplikdciou latentnej sémantickej
analyzy ich bolo potrebné néleZite predspracovat’. Predspracovanie sa skladalo z tychto krokov:

® odstrdnenie prikladov so zdrojovym kédom — z dokumentov sme odstranili vSetok text, ktory
predstavoval zdrojovy kéd, pretoZe tento text obsahoval vela ,,slov*, ktoré boli v skutocnosti
len premenné alebo riadiace konstrukcie a nevplyvali na vyznam vysvetl'ujiceho textu,

® odstrdnanie tagov — odstranili sme vSetky XML znacky a ponechali len Cisty text,

27



® normalizdcia — odstranili sme vSetky Specidlne znaky a intepunkciu s vynimkou $pecidlnych
znakov, ktoré predstavovali relevantné doménové termy (napr. =.., <, s-vyraz, # ),

®  odstrdnenie stop slov,

o Jematizdcia — na lematizdciu sme pouZili databdzu slovenskych slov, databdzu sme doplnili
o chybajuce slova tvoriace relevantné doménové termy, aby sme vSetky ich vyskyty dokazali
identifikovat’ v texte,

® vfiltrovanie dokumentov podla tf-idf — dokumenty s skritené o slovd, ktoré nepredstavuju
relevantné doménové termy alebo sa nenachddzaji v najdoleZitejSich slovach podla metriky
tf-ifdf (takto je pri LSA kontext slova tvoreny len relevantnymi slovami).

Podrobnejsi opis implementéicie predspracovania sa nachddza v technickej dokumentécii (Priloha B).

6.2 Pouzité metriky

Pri vyhodnoteni sme pouZili metriky presnost’, iplnost’ a F-metriku. Pre porovnanie nami vytvoreného
doménového modelu so zlatym Standardom sme pouZili modifikované metriky, pretoZe hierarchicky
vzt'ah is-a je tranzitivna relacia. Modifikdcie boli prevzaté z prace [35].

Obidve modifikované metriky pouZivaji pre porovnanie hierarchickych vztahov termu v dvoch
doménovych modeloch mnoZinu vSetkych jemu nadradenych a vSetkych jemu podradenych termov
v danom modeli (angl. semantic cotopy):

SC(rdt,DM ) ={rdt; € RDT,,, :isa,, (rdt,rdt;) v isa,, (rdt; rdt)} 7)

SC je mnoZina vSetkych nadradenych a podradenych termov pre relevantny doménovy term rdt
v doménovom modeli DM. RDTpy oznacuje mnoZinu vSetkych relevantnych doménovych termov
z doménového modelu DM. Noticia isapy vyjadruje existenciu hierarchického vztahu medzi danymi
termami v doménovom modeli DM.

Potom modifikované metriky si definované nasledovne:

> |SC(rdt,DM

rdte DM ,,,,, DM

YN SC(rdt,DM )|

retr

P.(DM,,,DM,) = "R
T( retr l) z |SC(rdt’DMretr)|
rthDMm,UDMm[
)]
> |SC(rdt,DM,,)"SC(rdt,DM.,)|
R, (DM, .DM,,,) = "0 DM
T( retr rel) z |SC(rdt’DMrel)|
rthDMm,UDMm[

Py a Ry je taxonomickd presnost’ a dplnost nami ziskaného (angl. retrieved) doménového modelu
DM,,,, vzhladom na prislusny (angl. relevant) doménovy model — zlaty Standard DM,,,. Notacia
rdt € DM vyjadruje, 7e rdt patri do mnoziny RDTpy. Takto definovand presnost’ a dplnost
zohl'adiiyje tranzitivnost’ hierarchického vzt'ahu is-a. V pripade chybne vytvoreného hierarchického
vztahu odzrkadli tento fakt aj na vSetkych nadradenych a podradenych termoch.

28



Podmienkou pre objavenie vzt'ahu medzi termami je ich vyskyt v texte. Pri spracovani vyuc¢bového
obsahu sa nam nepodarilo ndjst’ v texte vSetky termy. Bolo to v pripade, ak sa nevyskytovali v texte
dokumentov alebo sa vyskytovali v inom tvare ako ich autori kurzu definovali v doménovom modeli.
V kurze Funkciondlneho programovania sme nenasli v texte 16 relevantnych doménovych termov,
v kurze Logického programovania 7 relevantnych doménovych termov (Tab. 2).

Tab. 2. Relevantné doménové termy nendjdené v texte.

kurz neobjavené termy

,»oddp®, ,.totdlna funkcia®, ,,cdar®, ,,cdadr®, ,,bodka-dvojica®, ,,apply“, ,.,evenp®,
»procedurdlna paradigma programovania®“, ,,deklarativna paradigma

Funkciondlne i o . - 1A :

. | programovania®, ,,aplikativna paradigma programovania‘, ,,logickd paradigma
rogramovanie _ Ny L o . .
prog programovania®, ,,predikdt na test typu ddaju®, ,,predikdt na test poradia rovnosti®,

,,vstupno-vystupna prirad’ovacia funkcia®, ,,priama rekurzia®, ,#“
Logické ,udajovy typ“, ,,jeden krok rekurzie*, ,redukcia rekurzie®, ,,postfixovy operator*,

programovanie | ,,zoznam (deep)®, ,,zoznam (top)“, ,,triedenie*

Ked'Ze sa ndm nepodarilo v texte objavit’ vSetky relevantné doménové termy definované v zlatom
Standarde, nemohli sme objavit' ani vSetky vztahy zo zlatého Standardu. Preto sme pouZili na
vyhodnotenie aj taxonomicku presnost’ a Gplnost’ upravenu tak, aby nezohl'adnovala nendjdené termy:

> |SC(rdt,DM )N SC(rdt,DM )|

retr

rdte DM ,,,. DM’
P' (DMrer,DMm ): retr rel
! f : > | SC(rdt,DM ,,,,) |
rdte DM ,,, UDM",;
9
> | SC(rdt,DM ,,,) " SC(rdt,DM )|
R, DM ,DM — rdte DM ,,, DM ',
T ( retr rel) Z | SC(rdt, DMre/) |
rdte DM ,,, DM ",

kde DM, je zlaty Standard bez relevantnych doménovych termov, ktoré sme neidentifikovali v texte.

Druha modifikacia taxonomickej presnosti a iplnosti zohladnuje iba termy, medzi ktorymi bol nasSou
metddou identifikovany hierarchicky vztah is-a. Je definovana nasledovne:

> |SC(rdt,DM ) NSC(rdt,DM )|

retr

Pn DM ,DM — rdte DM ,,,,,.
T( retr rel) z |SC(rdt,DMre”,)|
rdte DM ,,,,,
(10)
> |SC(rdt,DM,,,) " SC(rdt,DM )|
R' 'T (DMrerr’ DMrel) = e P

2,

rdte DM

SC(rdt,DM )|

retr

29



Pre vSetky tri varianty taxonomickej presnosti aUplnosti sme vyhodnotili aj F-metriku ako
harmonicky priemer predchddzajicich dvoch metrik:

2*%P.*R
Fp="1 71 (1
P, +R,
Pre mnoZiny relevantnych doménovych termov z doménovych modelov plati:
RDT,,, 2 RDT,, 2RDT,, (12)
Potom suma
> |SC(rdt,DM,,,) N SC(rdt,DM )|
rdte DM
pre DM e {DM,, DM, DM,k wDM'  ,DM,  } je vidy rovnakd a pre vSetky tri varianty

taxonomickej presnosti funkcia nadobtida rovnaké hodnoty. Plati teda:

P =P,=P", (13)

6.3 Overenie vocéi zlatému standardu

Nas$im zlatym Standardom boli doménové modely (ontolégie) kurzov LogickOho a Funkcion8Ineho
programovania vytvorené skupinou doménovych expertov a autorom kurzov. Doménové modely sa
skladali z relevantnych doménovych termov a vztahov troch typov medzi termami. Typ related-to
oznacuje sémanticku suvislost’ termov, typ is-a vyjadruje hierarchicky vztah medzi termami (vztah
vSeobecnosti/Specifikosti) a typ prerequisity-to vyjadruje vhodné poradie ucenia sa termov pre ich
pochopenie z pohl'adu uditel’a. Charakteristiky zlatého Standardu su uvedené v tabul’ke (Tab. 3).

Tab. 3. Charakteristiky zlatého Standardu.

Funkciondlne Logické
programovanie | programovanie
pocet relevantnych doménovych termov 162 137
pocet vztahov medzi termami 256 274
typ related-to 76 85
typ is-a 128 87
typ prerequisity-to 52 102

Ked'ze sme predpokladali, Ze naSa metéda na objavovanie hierarchickych vztahov ma na vstupe
vztahy podobnosti vygenerované latentnou sémantickou analyzou, zvolili sme Standardnd hodnotu
parametra w = 0,9 pre obidva varianty metddy, t.j. metéda vykona test na identifikdciu hierarchickych
vztahov len nad vzt'ahmi, ktorych védha je vicsia ako 0,9.

Pri overovani vo¢i zlatému Standardu sme aplikovali nasu metédu na tri stibory vztahov related-to:

e vztahy zo zlatého Standardu,
e automaticky vygenerované vzt'ahy podobnosti [36],

e vztahy vygenerované latentnou sémantickou analyzou (kapitola 5.3).
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6.3.1 Vzt'ahy zo zlatého Standardu

V tejto Casti overenia sme aplikovali nasu metédu pre objavovanie hierarchickych vztahov na stbor
vztahov zo zlatého Standardu a skiimali, ¢i dokaZe spravne identifikovat hierarchické vztahy.

Pri experimentoch sme vzdy vybrali Cast’ vzt'ahov podla ich typu v zlatom Standarde, zmenili sme ich
typ na related-to a aplikovali na ne naSu metédu. Nésledne sme sledovali, kol’kym z nich bol spravne
uréeny typ is-a. Tento spdsob overenia vychddza zo spdsobu, akym bol vytvoreny zlaty Standard.
Predpokladdme teda, Ze ak by zlaty Standard neobsahoval vztahy typu is-a, nachddzali by sa medzi
termami z is-a vztahoch vztahy typu related-to. Overujeme teda schopnost’ metédy vytvorit’ zlaty
Standard.

Metédu sme aplikovali najprv na vztahy vsetkych typov a sledovali sme, kol’ko identifikuje spravne
ako hierarchické. V d’'alSom pokuse sme aplikovali metédu len na vztahy zo zlatého Standardu typu
related-to. V tomto pripade sme oCakdvali, Ze metéda neobjavi vel'a hierarchickych vztahov, pretoZze
vztahy typu related-to sa nenachddzaji v zlatom Standarde medzi termami, ktoré si uZ prepojené
vztahom is-a. Potom sme aplikovali metédu na vztahy zlatého Standardu typu related-to aj is-a.
Vtedy by sa pocet objavenych hierarchickych vzt'ahov mal zvysit. V poslednom pokuse sme
aplikovali metddu len na vztahy typu prerequisity-to. Sledovali sme, ¢i sa daju hierarchické vztahy
objavit’ aj na zaklade tychto vzt'ahov.

Vysledky pokusov si zaznamenané v tabulke (Tab. 4) pre obidva varianty metédy na objavovanie
hierarchickych vztahov. Pre kaZdy pokus sdanym kurzom je zaznamenany pocet vSetkych
objavenych vztahov, pocet spravnych vztahov, t.j. vztahov, ktoré sa nachddzajui v zlatom Standarde
bud’ priamo alebo tranzitivne, a vypocitand taxonomicka presnost’ a tplnost’. Ked’Ze sa jedna o vztahy
zo zlatého Standardu, nevyskytli sa Ziadne neobjavené relevantné doménové termy. Metrika R’y ma
preto rovnaku hodnotu ako Ry a neuvddzame ju vo vysledkoch.

Uvedené vysledky boli ziskané pri aplikdcii metddy na vztahy s vahou w vicSou ako 0,9, co je
Standardny parameter oboch variantov metddy. NajlepSie vysledky boli ale dosiahnuté pri aplikdcii
na vztahy s vahou vicSou ako 0,75 v kurze Logického programovania a 0,94 v kurze Funkciondlneho
programovania. Nad tymito hranicami sa uz nevyskytovali vztahy typu prerequisity-to, ktoré zniZovali
presnost’. Podrobnejsie vysledky s uvedené v prilohe (pozri Priloha C).

Tab. 4. Vysledky overenia na vzt'ahoch zlatého Standardu (w = 0,9) (FP — Funkciondlne programovanie,
LP — Logické programovanie, obj. — pocet objavenych vztahov, spr. — pocet spravnych vztahov).

vetahy mnoZinovy variant PageRank variant
obj. | spr. | Pr Ry Fr | Rt | F''r|obj | spr. | Pr Ry Fr |R'y | F''r
vSetky 85| 761080036 (049|048 |060] 78| 430,87 0,28 |0,28| 0,41 | 0,56
related-to 6 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0

FP

rel.-to+is-a 83| 771091036 (051|047 [0,62] 75| 430,89 | 0,28 | 0,43 | 0,42 | 0,57
rerequisity 3 110,33 00,01 0,5 0,4 3 0 0 0 0 0 0

vSetky 92| 5010,52]032]040 037|043 22| 120,50 0,06 | 0,11 | 0,50 | 0,50
related-to 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
rel.-to+is-a 59| 531083035049 |0,65|0,73] 14| 120,93 | 0,06 | 0,12 | 0,54 | 0,68

rerequisity 43 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0

LP
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6.3.2 Automaticky vygenerované vztahy podobnosti

Pri overovani sme mali k dispozicii okrem zlatého Standardu aj iné uZ existujiice doménové modely
pre kurzy Logického a Funkciondlneho programovania, ktoré obsahovali rovnaké relevantné
doménové termy ako zlaty Standard. Vzt'ahy medzi termami boli automaticky vygenerované vztahy
podobnosti, t.j. vSetky boli len typu related-to. Tieto doménové modely boli vytvorené v préci [36].

V tejto Casti overenia sme aplikovali naSu metddu pre objavovanie hierarchickych vztahov na stibor
automaticky vygenerovanych vztahov z tohto doménového modelu a skimali, ¢i sa podari objavit’
hierarchické vzt'ahy, ktoré su v zlatom Standarde.

Doménovy model kurzu Funkcionalneho programovania mal 492 vzt'ahov, Logického programovania

.....

parametra w, pri ktorej metéda dosiahla najlepSie vysledky na tychto vztahoch. Podrobnejsi opis
vztahov podobnosti sa nachadza v prilohe (Priloha C).

Vysledky st uvedené v tabulke nizSie (Tab. 5). KedZe v tychto vztahoch sa vyskytovali vSetky
relevantné doménové termy, neuvadzame vo vysledkoch R’y, pretoZe je rovnaké ako Ry.

Tab. 5. Vysledky overenia na automaticky vygenerovanych vztahoch podobnosti (FP — Funkciondlne
programovanie, LP — Logické programovanie, obj. — pocet objavenych vztahov, spr. —pocet spravnych vztahov).

W mnoZinovy variant PageRank variant
Ob] Spr. PT RT FT R”T F”T Ob] Spr. PT RT FT R”T F”T
0,06 319 351020026 | 0,23 | 0,28 | 0,23 ]302| 430,23 (0,25 0,24 0,28 | 0,25
o 0,07 307 351020025 0,22|0,26 | 0,22 1298 | 42| 0,24 | 0,24 | 0,24 | 0,28 | 0,26
= 0,50 24| 11]0,52]0,05|0,09(035(042] 22| 11 {0,57|0,05]|0,09]|0,39]| 0,46
0,66 11 41045002004 ]042)043] 11 41045(0,02|0,04)0,42] 0,43
0 4951 310,09 0,27 | 0,14 | 0,56 | 0,16 | 416 | 22| 0,09 | 0,18 | 0,12 | 0,40 | 0,15
& 0,07 400 | 23|0,07]|0,14]0,09]|031]0,11}373| 170,10 | 0,18 | 0,13 | 0,40 | 0,15
0,19 52| 10]0,19| 0,05 0,08 [ 0,67 | 0,29 ] 53 910,20 | 0,05 ] 0,08 0,71 | 0,31

Na vztahoch z kurzu Funkciondlneho programovania boli dosiahnuté najlepSie hodnoty metriky Fr
pri aplikdcii na vztahy s vdhou vacSou ako w = 0,06 pri mnoZinovom variante metédy a w = 0,07
pri PageRank variante metddy, t.j. metdda bola aplikovand skoro na vSetky vztahy modelu (95,5 %
a93,7 % vztahov). NajlepSie hodnoty F’’; boli dosiahnuté pri w = 0,66 (2,4 % vztahov)
pri mnoZinovom variante metdédy a w = 0,50 (5 % vztahov) pri PageRank variante metddy.

Experimentmi na vztahoch z kurzu Logického programovania sme dosiahli najlepSiu hodnotu Fr
pri aplikdcii metédy na vSetky vztahy pri mnoZinovom variante metody a pri aplikdcii metédy
na vztahy s vahou vicSou ako w = 0,07 (88,89 % vztahov) v pripade PageRank variantu met6dy.
Najlepsia hodnota F’’r bola dosiahnutd pri w = 0,19 (13,43 % vzt'ahov) pre obidva varianty metddy.

6.3.3 Vzt'ahy vygenerované latentnou sémantickou analyzou (LSA)

Nakoniec sme aplikovali nasu metédu pre objavovanie hierarchickych vztahov na vztahy
vygenerované latentnou sémantickou analyzou, tak ako je to v ndvrhu naSej metddy. Zistili sme, Ze
pocet vygenerovanych vztahov LSA zavisi od velkosti okolia relevantnych doménovych termov
v texte, ktoré porovnivame. Cim vi¢sie okolie, tym viac vygenerovanych vztahov. Pre najlepsie
vysledky metédy pre objavovanie hierarchickych vztahov sme pouZili velkost' okolia 10 slov
pre relevantné doménové termy z kurzu Funkciondlneho programovania a velkost’ 8 slov pre termy
z kurzu Logického programovania. Tieto velkosti boli ziskané experimentélne.
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Viha vzt'ahov vygenerovanych LSA je vypocitand ako kosinusovd podobnost’ okoli termov. Pohybuje
sa vintervale od 0 po 1. Preto sme zvolili Standardni hodnotu parametra metddy pre objavovanie
¢i su hierarchické. Experimenty sme najprv vykondvali s touto zvolenou Standardnou hodnotou.
Neskor sme hl'adali hodnotu w, pri ktorej metéda dosahovala najlepsie vysledky.

Pre kurz Funkciondlneho programovania bolo vygenerovanych pomocou LSA 2631 vztahov. Z nich
318 vztahov malo vdhu vicsiu ako w =0,9. Kurz Logického programovania mal 2573 vztahov
vygenerovanych LSA, z toho 248 malo vahu vicsiu ako 0,9. Vysledky pre tieto vztahy sd uvedené
v nasledujicej tabulke (Tab. 6). Pri tychto vztahoch sme dalej sledovali ako sa meni presnost
a iplnost’ s po¢tom vygenerovanych vztahov apri kolkych vztahoch boli dosiahnuté najlepSie
vysledky (Obr. 10, Obr. 11).

Tab. 6. Vysledky overenia na vztahoch podobnosti vygenerovanych pomocou LSA (FP — Funkciondlne
programovanie, LP — Logické programovanie, obj. — pocet objavenych vzt'ahov, spr. —pocet spravnych vztahov).

mnoZinovy variant PageRank variant
Ob] Spr. PT RT FT R’T F’T R”T F”T Ob] Spr. PT RT FT R’T F’T R”T F”T

w

FP

0,83| 469 86(0,1310,45(0,20(0,57|0,21| 0,58| 0,21]| 147| 36(0,27/0,19]0,22(0,24]0,25( 0,31 0,29
0,92 119( 46(0,42]0,26(0,32(0,33{0,37| 0,51| 0,46] 296| 44(0,15(0,22]0,18(0,28]0,20( 0,31 0,20
0,90, 184 63/(0,31/0,36(0,33(0,46|0,37| 0,53| 0,39] 86| 27(0,33(0,12]0,18(0,16]0,21| 0,25 0,28
0,99 16 910,56]0,04{0,07/0,05{0,08] 0,69] 0,62] 12 710,58]0,03|0,05(0,04|0,07| 0,78( 0,67

LP

0,83| 461 57(0,09/0,56(0,16(0,62|0,16| 0,67| 0,16] 147 910,09|0,12(0,10|0,13{0,11| 0,32| 0,14
0,85| 383 51(0,08/0,38(0,13(0,42|0,13| 0,48| 0,14] 131 910,0910,1210,10(0,13|0,11| 0,32 0,15
0,90 162 24(0,10/0,19(0,13(0,21|0,13| 0,46| 0,16] 64 510,15]0,06(0,0810,06(0,09| 0,27| 0,2
0,99 14 5] 0,36/ 0,02] 0,05] 0,03] 0,05 0,33 0,34 9 2| 0,22{ 0,01} 0,02] 0,01} 0,02{ 0,33 0,27

Pri hl'adani hodnoty w, pri ktorej metéda dosahovala najlepsie vysledky, sme prisli na nasledujuce:

Najlepsia hodnota Fr a F’y pre kurz Logického programovania bola dosiahnutd na vztahoch s vdhou
vacSou ako w = 0,83 (26,98 % vsetkych vzt'ahov) pre mnozinovy variant metdédy a w = 0,85 (22,53 %
vztahov) pre PageRank variant. NajlepSia hodnota F’’rbola pri hodnote w = 0,99 (1,14 % vztahov).

V pripade kurzu Funkciondlneho programovania bola najlepSia Fr vypocitand pre w =09
(12,47 % vztahov), najlepsia F’y pre w=0,92 (8,63 % vztahov) pre mnoZinovy variant metddy.
Pre PageRank variant bola najlepSia hodnota Fr a F’; vypocitand pre w = 0,83 (28,81 % vztahov).
Najlepsia hodnota F’’; bola pre w=0,99 (0,87 % vztahov) voboch variantoch metédy
pre objavovanie hierarchickych vztahov.

Pre Standardnd hodnotu parametra w = 0,90 sme sledovali ako sa meni s po¢tom vygenerovanych
vztahov tplnost’ a presnost’. Na grafoch s zobrazené presnost’, iplnost’ a F-metrika oboch variantov
metddy pre kurz Funkciondlneho (Obr. 10) aj Logického programovania (Obr. 11). Vztahy s
zoradené podl’a ich vahy.

Najlepsie hodnoty pre kurz Funkciondlneho programovania boli nasledovné. V mnoZinovom variante
metddy bola najlepSia hodnota F-metriky '’ = 0,41 pri k = 166 vygenerovanych vztahoch. Presnost’
v tomto bode bola Pr= 0,36 atiplnost’ R’’r=0,51. NajlepSia dosiahnutd presnost’ bola Py =1 (k =3)
adplnost R”’r=0,53 (k= 183). V PageRank variante metédy bola najlepSia hodnota F-metriky
F’r=0,29 pri k = 85 vygenerovanych vztahoch. Presnost’ v tomto bode bola Pr= 0,34 atplnost’
R’’7=10,25. NajlepSia dosiahnutd presnost’ bola Pr=1 (k = 2) a tplnost R’’7= 0,25 (k = 85).
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Obr. 10. Presnost’,
programovania. VIavo je mnoZinovy variant metddy, vpravo PageRank variant.

uplnost a F-metrika prvych k vygenerovanych vztahov pre kurz Funkciondlneho

Experiment s kurzom Logického programovania dosiahol nasledovné najlepSie hodnoty.
0,25 pri k=78
vygenerovanych vztahoch. Presnost’ v tomto bode bola Pr=0,19 audplnost R’’r=0,33. Najlepsia
dosiahnutd presnost’ bola Pr=0,50 (k=13) adplnost’ R’7=0,46 (k= 152). V PageRank variante
metddy bola najlepsia hodnota F-metriky F’’r = 0,21 pri k = 56 vygenerovanych vztahoch. Presnost
v tomto bode bola Pr=0,18 auplnost R’’7=0,27. NajlepSia dosiahnutd presnost’ bola Pr= 0,50
(k=2) atplnost R’’7=0,27 (k= 56). Vysledky s metrikami Ry, Fr a R’y, F’y st uvedené v prilohe

(Priloha C).

V mnoZinovom variante metédy bola najvys$Sia hodnota F-metriky F’'7 =
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Obr. 11. Presnost, tplnost’ a F-metrika prvych k vygenerovanych vztahov pre kurz Logického programovania.
Vlavo je mnozinovy variant metédy, vpravo PageRank variant.

6.3.4 Obohacovanie vztahmi medzi termami a dokumentmi

V snahe zlepsit’ vysledky nasej metédy sme navrhli vylepsit’ jej vstup — vztahy medzi relevantnymi
doménovymi termami a dokumetmi. KedZe tieto vztahy si doleZitym vstupom pre oba varianty
metddy na objavovanie hierarchickych vztahov, rozhodli sme sa existujice vztahy doplnit.
Dokumentom sme priradili d’alSie relevantné doménové termy na zdklade #f-idf metriky. Ak sa
relevantny doménovy term nachiddzal medzi prvymi desiatimi najddleZitejSimi slovami dokumentu,
bol doplneny vztah medzi dokumentom a tymto termom. Kurz Funkciondlneho programovania sa nim

takto podarilo doplnit’ o 76 vztahov, kurz Logického programovania o 21 vzt'ahov (Obr. 12).

Vsetky predchadzajice experimenty sme vykonali aj s doplnenymi vztahmi. Vztahy zlepsili uplnost’
pri vSetkych experimentoch priemerne o 1,75 %, ale presnost’ nezlepsili. Ak sme metédu aplikovali
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len na vygenerované vztahy medzi termami a dokumentmi (bez existujicich), presnost metédy sa
zlepsila v priemere o 2 %, ale tplnost’ klesla priemerne o 9 %, pretoZe metdda nasla menej vztahov.

(a) (b)
) 189 196
! 84 130 84

Obr. 12. Podiel existujicich a doplnenych vztahov medzi relevantnymi doménovymi termami a dokumentmi.

(a) pre vSetky relevantné doménové termy, (b) len pre relevantné doménové termy objavené v texte,
Funkciondlne programovanie vzdy vl'avo, Logické programovanie vzdy vpravo.

6.3.5 Zhrnutie

Pokusmi na vztahoch zo zlatého Standardu sme dokézali, Ze metéda ma potencidl odhalit” hierarchické
vztahy. Vidno to na poklese ndjdenych vztahov pri aplikovani metédy len na vztahy typu related-to.
Dalej sme zistili, Ze vztahy typu prerequisity-to nie si vhodnym vstupom pre nasu metédu
na objavovanie hierarchickych vztahov, pretoZe presnost metddy klesla, ak boli sucastou vstupu
(aplikovanie na vSetky vzt'ahy zo zlatého Standardu) a pri aplikovani metédy len na tieto vzt'ahy neboli
objavené hierarchické vztahy zo zlatého Standardu.

Experimenty s automaticky vygenerovanymi vztahmi podobnosti ukazali, Ze metéda dokazala najst
hierarchické vztahy srozumnou presnostou a uplnostou, ale az po tprave hodnoty vstupného
parametra w tak, aby metdda bola aplikovand len na malé percento vzt'ahov. Tento fakt bol sposobeny
tym, Ze v tychto doménovych modeloch koreSpondovalo len malé percento vztahov so vztahmi
zo zlatého Standardu a nasa metdda ocakdvala na vstupe vztahy vygenerované pomocou LSA.

Pri aplikicii metédy na vztahy vygenerované pomocou LSA sme dosiahli pri Standardnej hodnote
parametra w = 0,9 celkom dobru presnost’ a tplnost’. Pri Funkciondlnom programovani presnost’ 0,36
atdplnost’ 0,51 pri 166 vygenerovanych vztahoch, pricom bolo objavenych zhruba tretina vztahov
zo zlatého Standardu. V kurze Logického programovania sme dosiahli presnost’ 0,19 a dplnost’ 0,33
pri 78 vygenerovanych vztahoch. Tak ako pri automaticky vygenerovanych vztahoch podobnosti aj
v pripade vztahov vygenerovanych pomocou LSA ddvala metéda najlepSie vysledky pri aplikdcii len
na malé percento vzt'ahov, konkrétne pri parametri w = 0,99. To dokazuje nas predpoklad, Ze je velka
pravdepodobnost’, Ze medzi vel'mi podobnymi pojmami — synonymami existuje vztah is-a.

Uvedend presnost’ a Uplnost’ platia pre mnoZinovy variant metédy na objavovanie hierarchickych
vztahov, ktory vo vSeobecnosti vZdy objavil viac vztahov ako PageRank variant. PageRank variant
metddy neobjavil skoro Ziadne sprdvne vztahy navySe ako mnoZinovy variant. V kurze
Funkciondlneho programovania naSiel 18 vztahov nendjdenych mnozinovym variantom, ale len 2 zo
zlatého Standardu, v kurze Logického programovania 17 vztahov, ale Ziadny spravny. Preto
uprednostitujeme mnoZinovy variant metédy pred PageRank variantom.

Pri obohacovani vztahov medzi relevantnymi doménovymi termami a dokumentmi sa zvySila tiplnost’
metddy, ale zaroven tieto vzt'ahy negativne vplyvali na presnost’ a metéda nasla menej vzt'ahov. Tento
jav je neziaduci pri zostavovani doménového modelu, preto uprednostiujeme vztahy definované
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autorom kurzu. V pripade, Ze tieto vztahy chybajd, vystaci si naSa metdéda aj s dodefinovanymi
vztahmi, t.j. nezhorsi sa jej presnost’, ale vygeneruje priblizne o Stvrtinu menej vztahov.

6.4 Porovnanie s existujucim pristupom

Okrem porovnania so zlatym Standardom sme porovndvali naSu metddu aj s existujicou metédou
na objavovanie hierarchickych vztahov zaloZenou na lingvistickom spracovani [35]. Vztahy su
objavované hladanim definovanych frdz, ktoré naznacuju hierarchicky vztah. T4to metéda bola
overovand na rovnakych datach. Kdispozicii sme mali vystup pre kurz Funkciondlneho
programovania. Porovnali sme hierarchické vztahy ndjdené tymto pristupom s vystupom nasej
metddy. Konkrétne sme porovnali vystup mnoZinového variantu nasej metédy na vztahoch nijdenych
pomocou LSA s parametrom w =0,9 (184 vztahov) s 205 vztahmi vygenerovanymi lingvistickym
pristupom (Obr. 13). Zlaty Standard tvorilo 128 hierarchickych vztahov. Vidime, Ze nasa metdda
dokdzala objavit’ vztahy zo zlatého Standardu, ktoré neobjavil lingvisticky pristup. Preto by mohla byt
pouzitel'na ako doplnok lingvistického pristupu.
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Obr. 13. Objavené vztahy (zIt€) porovnané so vztahmi vytvorenymi lingvistickym pristupom (modré)
a vztahmi zo zlatého Standardu (zelené). V bledych Castiach sa nachddzaju vzt'ahy, ktoré sa nachddzaji v danych
doménovych modeloch, ale len tranzitivne. Cervenou farbou je vyznadend mnoZzina vztahov zo zlatého
Standardu, ktord nedokazal objavit’ lingvisticky pristup.

Ak porovname presnost’ a Uplnost’ nasej metddy (Obr. 10 vlavo) s lingvistickym pristupom (Obr. 14),
vidime, Ze nasa metdéda ma celkovd menSiu dplnost’, ale presnost’ s poctom vygenerovanych vztahov
neklesd tak prudko a zastavi sa na hodnote Pr=0,31. Lingvisticky pristup dosahuje lepsSiu hodnotu
F-metriky F’’7 = 0,55 (k = 83) v porovnani s naSou najlepSou hodnotou F’’r = 0,41 (k = 166).

0 50 100 150 200
k

Obr. 14. Presnost, tiplnost’ a F-metrika prvych k vztahov vygenerovanych lingvistickym pristupom [35].
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6.5 Vygenerované vztahy

V tabulke (Tab. 7) uvadzame prvych 20 vztahov podla ich vdhy vygenerovanych mnoZinovym
variantom nasSej metddy. Vidno, Ze vzt'ahy pochddzaji z latentnej sémantickej analyzy. Vaha vztahu
sa nadradeny vSeobecnejsi term vyskytuje v ndzve SpecifickejSieho, t.j. oba termy boli lokalizované
na tom istom mieste v texte, a preto maji vel'mi podobné okolité slovad a vznikol vztah s vysokou
vahou. Této skutocnost’ avSak ojedinele vyprodukovala zIé vzt'ahy, napr. medzi termami vyhodnotenie
vyrazu a vyraz alebo vykonanie kroku rekurzia a rekurzia.

Tab. 7. Prvych 20 vztahov podla vdhy vygenerovanych mnoZinovym variantom metédy na objavovanie

hierarchickych vztahov. Posledny stipec zaznamenéva, ¢i sa vztah nachadzal v zlatom $tandarde.

podradeny term nadradeny term vdha spravny?
podvyraz vyraz 1 nie
Cisty vyraz vyraz 1 ano
FIRST/REST rekurzia rekurzia 1 ano
lokdlna premennd premennd 1 ano
vyhodnotenie vyrazu vyraz 1 nie
rekurzivna funkcia funkcia 1 ano
funkcia ¢iastoénd funkcia 0,997191 ano
rest first 0,997002 nie
atomicky typ tdaju | atomicky ddajovy typ | atém z0znam 0,996054 nie
lambda vyraz vyraz 0,994253 nie
forma funkcia 0,994153 nie
paradigma programovania ohrani¢eniami paradigma programovania 0,994111 4no
kompozicia funkcia 0,993601 nie
monoténna rekurzia rekurzia 0,991675 ano
s-vyraz | symbolicky vyraz vyraz 0,991658 ano
cdr car 0,991593 nie
vykonanie kroku rekurzia rekurzia 0,991179 nie
prirad’'ovacia funkcia funkcia 0,990443 dno
cdr CxR 0,989399 dno

V nasledujicej tabul’ke (Tab. 8) su vztahy zo zlatého Standardu, ktoré neobjavil lingvisticky pristup

ale nasSa metdda ano.

Tab. 8. Vztahy zo zlatého Standardu objavené nasou metédou, ale neobjavené lingvistickym pristupom.

podradeny term nadradeny term vdha

cdr CxR 0,989399
(apostrof) funkcia 0,986072
car CxR 0,968813
rozliSovad funkcia 0,951928
logicky predikat funkcia 0,946679
not predikat 0,946593
mapcar funkcia 0,939026
funcall funkcia 0,931528
prinl funkcia 0,931289
< funkcia 0,925593
reduce funkcia 0,913049
CxR funkcia 0,905272
or funkcia 0,902196
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6.6 Integracia do systému COME*T

Naga metéda na objavovanie hierarchickych vztahov bola integrovana do systému COMET [14],
ktory sliZi na spravu vyucbového obsahu portadlu ALEF opisaného v kapitole 2.2.3. Tento systém bol
vytvoreny v ramci predmetu Timovy projekt v ak. r. 2011/2012 pod vedenim M. Simka.

Predpokladany scendr pouzitia metédy v systéme je, Ze ucitel pouZije metddu na vygenerovanie
hierarchickych vztahov. Nasledne pomocou rozhrania na manudlne vytvaranie doménového modelu
v systéme COME’T odstréni tie vygenerované vztahy, ktoré si podl'a neho nespravne a doménovy
model doplni o vztahy, ktoré podla neho chybaji. Takyto postup je pre ucitela z hladiska
vynaloZeného usilia urcite lep$i ako keby mal ucitel’ vytvarat’ cely doménovy model tplne sam.

Na obrézku (Obr. 15) je zndzornené rozhranie systému COME’T pre manudlnu tvorbu doménového
modelu. Tabulka vlavo je uréend na pricu srelevantnymi doménovymi termami (priddvanie,
odoberanie, upravovanie). Tabul’ka vpravo je urend na pracu so vztahmi medzi termami. Vztahy je
mozné pridavat’ (1). Vztah je definovany dvoma termami (na obrazku From a To), typom vztahu
a vahou z intervalu 0 az 1. lv)alej rozhranie umoZiuje vymazdvanie vztahov (2) a aktualizovanie (3).
Aktualizovat’ sa daji vSetky parametre uvedené pri vytvarani vztahu. Obe tabulky poskytuji
filtrovanie a zorad’'ovanie. Po vybere termu (kliknuti nan) v tabulke relevantnych doménovych termov
je tabulka vztahov vyfiltrovand len na vztahy, v ktorych sa nachddza vybraty term (zobrazené
na obrdzku pre term funkcia). Tieto prvky ulahcuji navigdciu vdoménovom modeli. Pre este lepSiu
pricu s doménovym modelom ho systém umoZiluje aj vizualizovat’ vo forme grafu (4). Grafové
rozhranie vSak momentdlne plne podporuje len pricu srelevantnymi doménovymi termami
a umoznuje len priddvanie a prezeranie vzt'ahov.

C(lTIEej «variant lisp manual variant xvrablecovap  Sign out

RDTs Table Graph :I 4 Apply Canges

Name = Actions From A To Type Weight Actions
Name From To Type - 3 2
s F o i apply funkcia prerequisity-to 097 4 [m
funcall E m count-if funkcia prerequisity-to 077 L' m
funchion L’ m Ciastofna funkcia funkcia Is-a 1.0 E m
P F o defun funkcia related-to 0.9 M
Iunkci F m Eal v | lfunkcia * | fis-a v | H1.0 (v] 2]
funkcionalna par. . E M find-if funkcia prerequisity-to 0.37 L’ m
generovanie zoz. . r! M funcall funkcia prerequisity-to 088 E m
globalna premen. . E M funkcional funkcia prerequisity-to 098 L’ m
a0 r! m funkcional funkcia is-a 1.0 E m
haskell E M funkcionalna paradigma progr.. funkcia related-to 0.88 L’ m
hiadarie (pt) E m konEtruktor funkcia ls-a 1.0 F m
terdcia | cyklus F m lambda vyraz funkcia is-a 10 F m
jednoduchy test ... L’ M length funkcia is-a 1.0 E m
komentar E M mapcar funkcia prerequisity-to 0.84 L’ m
kompozicia L’ M predikat funkcia is-a 1.0 E m
konatrukior E m priradovacia funkcia funkcia is-a 1.0 L’ m
i F o prog funkcia prerequisity-to 0.54 F m
e F o reduce funkcia prerequisity-to 0.89 B m
fmsi P m rekurzivna funkcia funkcia Is-a 1.0 F m
length r! M T remove-if-not funkcia prerequisity-to 07T L’ m
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Obr. 15. Rozhranie systému COMET na manudlnu tvorbu doménového modelu.
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Verime, Ze naSa metdda ulah¢i manudlne zostavovanie doménového modelu napriek tomu, Ze jej
presnost’ a uplnost’ nie su stopercentné. Navrh rozhrania pre automatické generovanie doménového
modelu je na obrazku (Obr. 16). Detaily o implementécii sa nachiddzajd v technickej dokumentacii
(Priloha B).

Repositories

Name * Version HasChanged #Documents Actions

Mame

Lisp 2013 14 frue 297 ) P B M

Prolog -test 10 frue Generate metadata varian}g)enerate metadata variant‘
[[]  SkAmbler 2 true Name

P3 3 false Lisp 2013 metadata

Hierarchical relationship discovery variant:
# term subsumption
< PageRank algoritm

MNew repository Import repository Generate Y

Obr. 16. Névrh rozhrania pre automatické generovanie doménového modelu v systéme COMET. Repozitar
v systéme predstavuje kurz — obsahuje vSetky dokumenty kurzu.

6.7 Zhrnutie

Overenim voci zlatému Standardu sme dokézali, Ze metdda ma potencial objavit’ hierarchické vztahy
z vyucbového obsahu, pretoZze dokdzala spravne identifikovat’ vicSinu hierarchickych vztahov
zo zlatého Standardu. Potvrdili sme predpoklad, Ze vztahy vygenerované latentnou sémantickou
analyzou s vysokou vdhou su s vel'kou pravdepodobnostou hierarchické. Zistili sme, Ze mnoZinovy
variant metédy dokazal objavit’ viac vztahov ako PageRank variant. Preto je vhodnejsi na integraciu
do systému na spravu vyucbového obsahu. Dalej sme zistili, Z¢ nasa metdda je schopnd generovat
vztahy aj v pripade, Ze korpus dokumentov nema priradené relevantné doménové termy a vstupom
metddy je len korpus a sibor relevantnych doménovych pojmov.

V porovnani s existujicim lingvistickym pristupom mé nasa metéda menSiu Uplnost’ a presnost’, ale
s poctom vygenerovanych vztahov je presnost’ stabilnejSia a pomalSie sa blizi k nule. Takisto sa
ukazalo, Ze nasa metéda dokaze objavit' hierarchické vzt'ahy, ktoré neobjavil lingvisticky pristup.
DalSou vyhodou nasej metédy je, Ze v systéme na spravu vyuébového obsahu mbZe objavovat vztahy
v akomkol'vek vyucbovom obsahu anie je obmedzend na vyskyt definovanych fraz. Jazykova
zavislost’ spociva len v predspracovani vyuc¢bového obsahu.

Na vysledky overenia mohol negativne vplyvat fakt, Ze nd$ korpus bol v slovenskom jazyku
a lematizdcia bola limitovand len na slovd, ktoré sa nachadzali v databdze. Pripadne mohli byt
relevantné doménové termy spominané v texte len zdmenami, takZe ich nebolo mozné lokalizovat
v texte. Preto by bolo vhodné zaclenit’ do predspracovania vyrieSenie anafor a odkazujicich vyrazov.

Dalej na vysledky vplyvala velkost korpusu. V pripade Statistickych metéd je potrebné vicsie
mnozstvo dat. Tento fakt je mozZné pozorovat’ aj porovnanim vysledkov metédy na réznych kurzoch.
Experimenty na kurze Funkciondlneho programovania so 79 dokumentmi poskytli lepSie vysledky ako
experimenty na kurze Logického programovania so 42 dokumentmi.

Presnost’, dplnost” a F-metrika boli ovplyvnené aj kvalitou zlatého Standardu, ktory bol zostaveny len
malou skupinou doménovych expertov, a neobsahuje vSetky hierarchické vztahy. Preto aj spravne
vztahy mohli byt oznacené za nespravne v pripade, Ze sa nevyskytovali v zlatom Standarde.
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7 Zaver

V préci sme sa zamerali na obsah adaptivnych vyucbovych systémov. Adaptivne systémy potrebuji
okrem obsahu, ktory zobrazuju pouZivatelom poznat aj jeho vyznam, aby mohli pouZivatelom
odporucat’ vhodny obsah a sledovat’ ich progres vo vyucbovom procese. Preto je potrebné opisat
vyucbovy obsah datami v strojom spracovate'nom formdte. Na vyjadrenie sémantiky obsahu z urdcitej
ontolégie, ktoré sa skladaji

<13

doménovej oblasti sliZia ontoldgie. My sme sa zamerali na tzv. ,,lahké
z relevantnych doménovych termov a vztahov medzi nimi. Ontoldgia tvori Cast’ adaptivneho systému
nazyvanu doménovy model. NajsignifikantnejSie vztahy doménového modelu su hierarchické vztahy,
ktoré dokdzu zoradit’ relevantné doménové termy od najvSeobecnejSich po najSpecifickejsie. Je tu
uplatneny princip dedi¢nosti, t.j. SpecifickejSie termy zdielajud vSetky vlastnosti vSetkych nadradenych
vSeobecnejSich termov. Druhym doleZitym typom vztahu vdoménovom modeli si vztahy
podobnosti, ktoré adaptivny systém takisto vyuZiva pri odportii¢ani obsahu.

Adaptivny vyucbovy obsah je cely vytvarany pedagdégmi. Okrem textovej Casti ktord vidia Studenti,
musia zostrojit' aj relevantné doménové termy a vhodne ich poprepdjat. Manudlne vytvorenie
doménového modelu je pre ucitelov ndrocné. Preto vznikaji metédy na automatizéciu tohto procesu.
My sme sa zamerali na objavovanie vzt'ahov medzi relevantnymi doménovymi termami.

Analyzovali sme sti¢asné mozZnosti objavovania vztahov z vyucbového obsahu. Zistili sme, Ze
vyucbovy obsah je vhodny na objavovanie vzt'ahov jednak pre to, Ze vyucbové texty si jednoznacne
napisané ajednak aj pre jeho Struktdru, ktord je takisto vyuZitend v procese objavovania vzt'ahov.
Oboznamili sme sa s dvomi hlavnymi pristupmi pre objavovanie vztahov z textu — Statistickym
a lingvistickym. Porovnali sme ich vyhody anevyhody arozhodli sme sa preskiimat’ Statisticky
pristup, ktory je menej pouzivany v doméne vzdeldvania.

Navrhli sme met6du pre objavovanie vztahov z vyu¢bového obsahu, ktort sme tspeSne integrovali
do systému pre spravu vyucbového obsahu. Pri objavovani vztahov podobnosti sme vyuzili latentnd
sémantickd analyzu. V pripade hierarchickych vztahov sme navrhli dva varianty objavovania zaloZené
na existujicich metédach [8, 33].

Do6vodom volby Statistického pristupu bola jeho nezavislost odjazyka textu. Na rozdiel
od lingvistického pristupu nevyZaduje Statisticky pristup hlbSie skimanie textu a navrhovanie vzorov
a pravidiel pre objavenie hierarchickych vztahov. Preto mdze byt integrovany do systému pre spravu
vyucbového obsahu a aplikovany na akykol'vek vyuc¢bovy obsah.

Zrealizovali sme dodkladné overenie metédy na adaptivnych kurzoch Funkciondlneho a Logického
programovania z vyucbového systému ALEF. Vysledky naSej metédy sme porovnali so zlatym
Standardom aj s existujicim lingvistickym pristupom [35], ¢im sme opisali vlastnosti metédy v danej
doméne. NajlepSie vysledky mali presnost’ 31 % a tplnost’ 53 %. Metdda poskytla lepSie vysledky
pri vicSom korpuse dokumentov. V porovnani s lingvistickym pristupom mala naSa metéda menSiu
presnost’ a Gplnost’, ale presnost’ s poctom vygenerovanych vztahov bola stabilnejSia. NaSa metéda
dokazala n4jst’ také vztahy, ktoré neboli objavené lingvistickym pristupom. Ddlezitym vstupom
metddy pre objavovanie hierarchickych vztahov si vztahy medzi termami a dokumentmi. Metdda
poskytla lepsie vysledky, ked’ mala k dispozicii viac tychto vztahov a boli definované ucitelom ako
ked’ boli automaticky vygenerované.
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Vysledky boli ovplyvnené fdzou predspracovania. Lematizdcia bola limitovand len na slov4, ktoré
mala dostupné v databaze. Tie pokryvali ale len hovorovy jazyk a nie doménovo Specifické pojmy.
Preto sme ju museli doplhat. Predspracovanie by sa dalo este vylepsit vyrieSenim anafor
a odkazujdcich vyrazov, aby boli lokalizované vSetky vyskyty termov v korpuse.

Lepsie vysledky by mohli byt dosiahnuté vylepSenim spdsobu ziskavania vzt'ahov podobnosti medzi
termami. Latentna sémanticka analyza neobjavila vzt'ahy medzi vSetkymi termami, medzi ktorymi bol
hierarchicky vzt'ah v zlatom Standarde, a preto nemohol byt identifikovany ani metédou na objavenie
hierarchickych vzt'ahov.

Dalifim navrhom na vylepSenie je vyfiltrovanie nespravne urenych hierarchickych vztahov
na zdklade vahy hierarchickych vztahov. T4 je momentdlne pocitand iba pocas latentnej sémanticke;j
analyzy ako kosinusova podobnost’ termov. Zavedenim nového spdsobu pocitania vdhy hierarchickych
vzt'ahov by bolo mozné obmedzit’ nespravne urcené hierarchické vztahy.

Niektoré termy neboli objavené v texte, pretoZe ich ucitel’ definoval v doménovom modeli v inom
tvare ako sa vyskytuju v texte. Ak by namiesto latentnej sémantickej analyzy bol pouZity spdsob
ziskavania vztahov medzi termami, ktory by nevyzadoval vyskyt relevantnych doménovych termov
v texte, mohol by ich ucitel’ definovat’ l'ubovol'ne. Pripadne by mohli byt vSetky termy definované nie
len ndzvom, ale aj skupinou tvarov, v ktorych sa nachddzaji v texte.

V neposlednom rade boli vysledky ovplyvnené aj kvalitou samotného zlatého Standardu vytvoreného
len malou skupinou doménovych expertov. A tak sa mohlo stat, Ze naSa metéda objavila spravny
vzt'ah, ale nenachddzal sa v zlatom Standarde a tym sa zniZila presnost’ a tiplnost’ metddy.

Hlavnymi prinosmi nasej préce su:

e zmapovali sme moZnosti objavovania vztahov z vyucbového obsahu,

e prispeli sme do oblasti menej vyuZivanych Statistickych metéd pre objavovanie vztahov,

® naSa metdda je vhodnd ako doplnok existujiceho lingvistického pristupu [35], pretoZe
dokézala objavit’ odliSné vzt'ahy ako lingvisticky pristup,

e vdaka vyhoddm Statistického pristupu oproti lingvistickému mohla byt nasa metéda
integrovand do systému pre sprdvu vyucbového obsahu, kde mdZe pomdhat’ ucitelom
pri tvorbe doménového modelu,

® naSa préaca je prinosom pre rozrastajicu sa oblast’ automatizovaného ziskavania doménového
modelu.
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Prilohy






Priloha A: Spracovanie prirodzeného jazyka

Spracovanie prirodzeného jazyka (angl. Natural Language Processing) predstavuje subor technik,
ktoré sliZia na prevod textu v prirodzenom jazyku, ktory kaZdodenne pouZivame, do strojom
spracovatel'ného formatu, na ktory sa daji nésledne aplikovat’ metédy objavovania znalosti. Proces
spracovania prirodzeného jazyka (Obr. 17) je zaloZeny na principe prekladaca.

Sklada sa zo Styroch faz:

e lexikdlna analyza,
e syntaktickd analyza,
e gspracovanie sémantiky,

e generovanie cielového vystupu.

. Syntakticka Sémanticka Systematicky
Predspracovane |mmmp| 0 " || T lagze ™= T kiad

Tokenizacia ' ' Morfologicka ' ' Objasnenie
Normalizacia POS tagy analyza NER vyznamu

Obr. 17. Standardny tok pri spracovani prirodzeného jazyka [3].

Lexikalna analyza
V tejto faze prebieha predspracovanie textu. Sicastou predspracovania mdzu byt ¢innosti ako [3]:

® fokenizdcia — rozdelenie textu na tzv. tokeny, ndjdenie hranic slov a viet, problémy moZu
predstavovat’ napr. skratky ukoncené bodkou alebo viacslovné nazvy,

® normalizdcia — prevod casov adiatumov do Standardného tvaru, odstrdnenie skratiek,
Specidlnych znakov, interpunkcie,

® odstrdnenie tzv. stop slov — vyhodenie slov, ktoré nemaji skoro Ziadny vyznam, resp.
neovplyviiujd vyznam textu ako celku,

® oznacenie slovnych druhov (angl. POS — Part-of-speech tagging) — oznalenie tokenov
slovnym druhom, napr. sloveso, podstatné meno a pod.,

o lematizdcia — prevod slov na zakladny tvar,

® stemming — transformdcia na slov na ich kmen (odstranenie prefixov a sufixov slov),

® rozpozndvanie nazvov (angl. NER - Named Entity Recognition),

® zjednotenie slov oznacujucich td istd entitu, napr. slovd v skrdtenom tvare, synonymd, zimend
(angl. Anaphora resolution).

Predspracovanie slovenského jazyka sa 1iSi od predspracovania anglického jazyka, preto lexikdlna
analyza moZe obsahovat’ cCinnosti typické pre slovensky jazyk, napr. odstrdnenie diakritiky,
lematizécia.
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Syntakticka analyza
Vo faze syntaktickej analyzy sa identifikuju syntaktické jednotky. Patria sem metddy:

o segmentovo-uroviiové (angl. chunking alebo shallow parsing) - rozdelenie vstupu na menSie
,kusky* na zaklade zoskupovania slov podla syntaktickych pravidiel (implementované ako
reguldrne vyrazy alebo kone¢ny automat),

® tokenovo-tiroviiové (angl. parsing alebo deep parsing) - rozbor vstupu na cleny podla

Kombinidcia POS znacenia arozboru vety (angl. deep parsing) poskytuje syntaktické Struktdry
a informécie o zdvislostiach potrebné pre dalSiu lingvisticki analyzu pri objavovani konceptov
a vztahov. VyuZiva sa v mnohych ndstrojoch pre spracovanie prirodzeného jazyka [10, 23, 27].

Spracovanie sémantiky a generovanie cielového vystupu

V tejto fadze sd na syntaktickid Struktiru aplikované metédy pre objavovanie znalosti. Vystupom
spracovania sémantiky je logickd forma dat, napriklad odvodené syntaktické zdvislosti, vektorovy
model, sibor dat vyhodnotenymi metrikami ako frekvencia alebo pravdepodobnost’ vyskytu. [3].

Kone¢nu fazu predstavuje generovanie znalosti, zo sémantickej reprezentdcie vstupnych dokumentov
a prezenticia vysledkov.
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Priloha B: Technicka dokumentacia

V technickej dokumentacii uvddzame opis implementdacie, sposob predspracovania dokumentov a opis
integricie implementovanej metédy do systému COME’T.

B.1 Implementacia

Metdda pre objavovanie vzt'ahov je implementovana vo forme stiboru sluZieb. Nase rieSenie je l'ahko
integrovatel'né. Sluzby su rozdelené podla krokov nasej metddy a je ich mozné vyuZit' aj oddelene,
napr. len sluzbu pre predspracovanie slovenského textu alebo sluzbu pre objavenie vztahov. Sluzby su
zobrazené na diagrame balikov (Obr. 18). Implementovali sme aj sluzbu pre objavenie relevantnych
doménovych termov, hoci pri overovani sme vyuZili uz existujice relevantné doménové termy. Subor
sluzieb je 'ahko doplnitel'ny o d’alSie, ktoré napr. implementuji iné metddy pre objavovanie vztahov,
termov alebo iné spdsoby predspracovania textu. Ked’Ze nasa metdda je postavend na Statistickych
pristupoch, pri implementacii iného spdsobu predspracovania textu dokumentov a extrakcie termov by
ju bolo moZné pouzit’ aj na iné jazyky ako slovencina.

Sluzby sme sa rozhodli implementovat’ v jazyku Ruby, pretoZe systém na spravu vyucbového obsahu
je implementovany pomocou frameworku Ruby on Rails.

preprocessing | rdt_generation |
stop_words ‘ lematizer ‘ sav_houns tidf
N 7 ~ A
. \\ // \ /
normalizer HTMLEntities , 4
"7 Preprocessor -~~~ RDTGenerator
Isa hierarchical_relationships |
. GSL
rsemantic
i 2N
| TermSubsumator |
1 L
LSAAnalyzer PageRanker

Obr. 18. Architektira rieSenia. Zltou farbou st znazornené sluzby, ktoré sme nevytvorili, ale len pouZili v nasej
implementacii.

B.1.1 Predspracovanie textu

Pri predspracovani sme vyuZili sluzby pre predspracovanie slovenského jazyka vytvorené na predmete
Timovy projekt v ak. roku 2011/2012 pod vedenim D. Chude;j. Sluzby st napisané v jazyku Ruby.

® normalizer — normalizicia, teda odstranenie interpunkcie a Specidlnych znakov z textu,
® stop_words — odstranenie stop slov, vyuZziva zoznam slovenskych stop slov,

e Jematizer — lematizicia, teda uvedenie slovenskych slov do zdkladného tvaru,

e sav_nouns — identifikovanie podstatnych mien, vyuZiva korpus z JULS SAV,

® (fidf — pocitanie metriky tf-idf pre korpus dokumentov.
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Predspracovanie sme implementovali v triede Preprocessor a skladalo sa z nasledujucich krokov:

® odstrdnenie prikladov so zdrojovym kédom — z XML obsahu dokumentov sme pomocou
reguldrneho vyrazu odstranili vSetky Casti oznacené tagom programlisting,

® odstrdnanie tagov — regularnym vyrazom sme odstranili vSetky XML tagy,

o dekodovanie HTML entit — pouZili sme gem HTMLEntities,

® normalizdcia — vyuZili sme existujicu sluzbu normalizer, ktord sme upravili tak, aby sme
neodstranili Specidlne znaky predstavujice relevantné doménové termy (napr. =.., <, #’ ),

® odstrdnenie stop slov — vyuZili sme sluzbu stop_words,

o lematizdcia — vyuZzili sme sluzbu lematizer, ktora lematizuje podl'a databazy slovenskych slov;
my sme doplnili databdzu o slovd, ktoré obsahovali relevantné doménové termy
a nenachadzali sa eSte v databaze,

o wfiltrovanie dokumentov podla tf-idf — pouzili sme sluzbu tfidf na identifikovanie
najvyznamnejsich slov pre kazdy dokument z korpusu, nisledné sme vymazali z dokumentov
vetky slovd okrem slov z relevantnych doménovych termov a prvych 10 najdoleZitejSich slov
dokumentu podla tf-idf metriky.

Rozhranie triedy Preprocessor je:

| preprocess (text)

kde vstupny parameter text je slovensky text a vystupom je predspracovany text.

B.1.2 Extrakcia termov

Implementovali sme aj sluzby na extrakciu relevantnych doménovych termov a vytvorenie vztahov
medzi termami a dokumentmi. Tudto sluZzbu sme vSak nakoniec nevyuzili, pretoZze sme overovali
metédu na existujicich relevantnych doménovych termoch priradenych ku korpusu. SluZzba
extrahovala termy pre dokumenty iba na ziklade tf-idf metriky nakolko extrakcia termov nebola
predmetom tejto prace. Na identifikdciu podstatnych mien sme pouZili sluZzbu sav_nouns, ktord
pouziva slovensky ndrodny korpus z JULS SAV®. Overenie ukizalo, Ze manuélne vytvorené vztahy
medzi relevantnymi doménovymi termami a dokumentmi st vhodnejs$im vstupom pre nasu metédu.

SluZba bola implemetovana v triede RDTGenerator, jej rozhranie je:

generate_rdts (documents, frequency_treshold)

kde parameter documents je pole predspracovanych slovenskych textov a parameter
frequency_treshold je minimdlna hodnota tf-idf metriky, pri ktorej je ndjdené slovo povaZované
za relevantny doménovy term. Standardni hodnotu sme experimentilne stanovili na 0,6. Vystupom
subor relevantnych doménovych termov a stibor vztahov medzi termami a dokumentmi.

B.1.3 Objavovanie vzt'ahov medzi termami

Pri objavovani vztahov medzi termami sme najprv potrebovali vygenerovat vztahy podobnosti
pomocou latentnej sémantickej analyzy. Sluzbu na ziskanie vztahov podobnosti sme implementovali

? http://korpus.juls.savba.sk/
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v triede LSAAnalyzer. Na latentni sémanticki analyzu sme vyuZili gem rsemantic’. Vstupom sluzby je
korpus predspracovanych dokumentov arelevantné doménové termy. Sluzba vyhladd vyskyty
relevantnych doménovych termov v texte, zostroji ich okolia (vektory slov) ana tieto okolia je
aplikovand latentnd sémantickd analyza. Nasledne na zdklade vysledku LSA (kosinusové podobnosti
vektorov) si vytvorené vztahy medzi termami reprezentovanymi okoliami s hodnotou podobnosti ako
véhou vztahu. Sluzba vrati vSetky vztahy s vahou vicsou ako 0,5.

Rozhranie triedy LSAAnalyzer je:

generate_relationships (documents, rdts, context_radius)

kde parameter documents je pole predspracovanych textov, parameter rdts je pole relevantnych
doménovych termov a parameter context_radius je pocet slov nalavo a napravo od relevantného
doménového termu v texte, ktoré maji byt povaZované za jeho okolie. My sme pri overeni pouZivali
napr. hodnotu 5, tj. okolie termu tvorilo desat slov. Vystupom je dvojdimenziondlne pole
predstavujice maticu vztahov medzi termami. Rozmery matice koreSponduju s velkost'ou vstupného
pol'a rdts. Prvkami matice su bud’ vaha vztahu, ak sa medzi termami nachadza vzt'ah alebo 0.

V d’alSom kroku objavovania vztahov si zo vztahov pdobnosti identifikované hierarchické vzt'ahy.
Dva varianty metddy na objavovanie hierarchickych vztahov opisané v kapitole 5.3 su
implementované v triedach TermSubsumator (mnoZinovy variant) a PageRanker (PageRank variant).
PageRank algoritmus s prioritami bol implementovany pomocou matic. VyuZili sme kniZnicu GSL*.

Rozhranie triedy TermSubsumator je:

find_hierarchical (rdts_matrix, rdt_document_hash, rdts, documents, w)

kde parameter rdts_matrix predstavuje maticu vztahov pdobnosti medzi termami. Jej velkost
koreSponduje s velkostou pola rdts, ¢o je pole relevantnych doménovych termov. Parameter
documents je pole predspracovanych textov. Parameter rdt_document_hash je hash objekt obsahujuci
vztahy medzi termami a dokumentmi v tvare :

rdt_document_hash[ ‘term’ ] [index] = vaha vztahu

kde index je index dokumentu v poli documents. Parameter w je minimdlna vdha vztahov z matice
rdts_matrix, pre ktoré sa bude zistovat’, ¢i st hierarchické. Standardnd hodnotu sme stanovili 0,9.

Rozhranie triedy PageRanker je:

find_hierarchical (rdts_matrix, rdt_document_hash, document_hash, rdts, document_count, w)

kde parametre rdts_matrix, rdt_document_hash, rdts aw s rovnaké ako v predchidzajicom
rozhrani. Parameter document_count predstavuje pocet dokumentov v korpuse a parameter
document_hash je hash objekt uchovédvajici vztahy medzi dokumentmi v tvare :

document_hash[index] [index] = vaha vztahu

kde index je index dokumentu v poli predspracovanych textov, z ktorych bol vytvoreny hash objekt.

? https://github.com/josephwilk/rsemantic
* Ruby interface to GNU Scientific Library: http:/rubyforge.org/projects/rb-gsl/
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B.2 Integracia do systému COME?T

Pred implementiciou sme zaznamenali nasledujici pripad pouzitia. Nésledne sme navrhli
pouzivatel'ské rozhranie zobrazené na obrazku (Obr. 20).

UCO01: Automatické vygenerovanie vzt’ahov medzi relevantnymi doménovymi termami

Kontext pouZitia: UCitel’ si vygeneruje vztahy medzi termami, aby mohol manuélne doupravovat
vzniknuty doménovy model.

Vstupnd podmienka: Existuje vytvoreny doménovy model s relevantnymi doménovymi termami
priradenymi ku korpusu dokumentov.

Vyistupnd tispesnd podmienka: Existujici doménovy model je doplneny o automaticky vygenerované
vztahy medzi termami alebo je vytvoreny dplne novy doménovy model s vygenerovanymi vztahmi.

Vystupnd netispesnd podmienka: PouZivatelom pozadovand operdcia sa nevykonala. Existujice data
ostali v stave pred zaCatim operécie.

Hlavny tispesny tok:

1. Pouzivatel’ oznaci repozitar a zvoli, Ze chce automaticky vygenerovat’ vztahy medzi termami.

2. Aplikécia zobrazi formulér (Obr. 20).

3. Pouzivatel zvoli, z ktorého z variantov metadét priradenych repozitdru maju pochddzat relevantné
doménové termy, medzi ktorymi sa budd vytvarat’ vztahy.

4. Pouzivatel’ zvoli, Ze chce vztahy ulozit’ do vybraného variantu metadat

5. Pouzivatel zvoli, parametre metédy na objavovanie vztahov: velkost okolia termov v texte,
parameter w; alebo ponechd Standardné hodnoty.

6. PouZzivatel zvoli, Ze chce vygenerovat’ vztahy medzi termami so zadanymi parametrami.

7. Aplikicia zacne proces generovania vzt'ahov a informuje pouZivatel’a o stave procesu.

8. Pripad pouZitia konci.

Rozsirenia:

4a. PouZzivatel chce vzt'ahy uloZit’ ako novy variant metadat:
4al. PouZivatel’ zvoli, Ze chce vztahy uloZit’ ako novy variant metadat.
4a2. Pouzivatel’ zadd meno nového variantu metadat.
4a3. Pripad pouZitia pokracuje bodom 5 hlavného toku.

7a. Pouzivatel’ zadal z1¢ hodnoty parametrov:
7al. Aplikdcia zobrazi chybové hlasenia s informaciou o chybach.
7a2. Pripad pouZitia pokracuje bodom 3 hlavného toku.

Systém COME’T [14] je postaveny pomocou frameworku Ruby on Rails. Relevantna &ast’ logického
modelu systému je zobrazend na obrdazku (Obr. 19). Entita Repository reprezentuje adaptivny
vyucbovy kurz, t.j. obsahuje dokumenty. Ku kurzu je priradeny jeho doménovy model, tzv. variant
metadat skladajuici sa z relevantnych doménovych termov a vztahov medzi nimi (na obrazku entita
Variant). Entity v ddtovom modeli zodpovedajui triedam v aplikdcii (modelom podl'a vzoru MVC, na
ktorom je zaloZeny framework Ruby on Rails).

54



Repository 1 . Document
* 1
Variant RDTDocumentRelationship
1 1 ®
S S 1
# 1
RDTRelationship |« 1 RDT

Obr. 19. Cast’ logického déitového modelu systému COME’T.

V ramci integricie nami vytvorenych sluzieb sme v aplikdcii doplnili triedu Repository o metddu
na automatické generovanie doménového modelu. Ulohou metédy je transformovat’ dita z databazy
(dokumenty z repozitara, relevantné doménové termy z priradeného variantu metadat a vztahy medzi

termami a dokumentami) do formétu, ktory na vstupe potrebuji nami vytvorené sluzby na objavovanie
vztahov. Dalej v metéde nasleduje volanie samotnych sluZieb.

Automatic RDT-RDT relationships generation

Repository: Lisp 2013

Metadata variant: [Lisp metadata variant | v ]

® save relationships to selected metadata variant

QO save relationships as a new metadata variant

Relationship Discovery method inputs
[LSA contextradius: (5 [ w: (0,90 B3

| Generate relationships | | Cancel |

Obr. 20. Navrh pouzivatel'ského rozhrania pre generovanie vztahov medzi relevantnymi doménovymi termami.
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Priloha C: Overenie — dopliujuce vysledky

V tejto prilohe st uvedené doplitujice vysledky experimentov ziskané pri overovani metddy
na objavovanie hierarchickych vztahov.

C.1 Vztahy zlatého Standardu

V nasledujicej tabulke (Tab. 9) si uvedené najlepSie dosiahnuté vysledky pri aplikdcii met6dy
na vztahy zo zlatého Standardu. Na kurze Funkciondlneho programovania dosahoval mnoZinovy
variant metody najlepSie hodnoty Fr pri aplikicii na vztahy s vdhou vidcSou ako w = 0,94 a najlepSie
hodnoty F’’y pre w = 0,97, PageRank dosahoval najlepSie hodnoty F-metriky pri w = 0,97. Na kurze
Logického programovania dosahovala metdda najlepsie hodnoty Fr aj F’’r pre vztahy s vahou vicsou
akow = 0,75.

Tab. 9. Najlepsie vysledky overenia na vztahoch zlatého Standardu (FP — Funkciondlne programovanie,
LP — Logické programovanie, obj. — pocet objavenych vztahov, spr. — pocet spravnych vztahov).

) mnoZinovy variant PageRank variant

w vztahy - -
obj. | spr. | Pr | Ry Fr |R’r| F'r|obj. | spr. | Pr Ry Fr |R’r| F'r
vsetky 84| 80| 0,94| 0,37( 0,53| 0,48| 0,63] 72| 43| 0,94( 0,28 0,44| 0,42| 0,58
I |related-to 3 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
S |rel.-to+is-a 83| 79| 0,94| 0,36( 0,52| 0,47| 0,63] 72| 43| 0,94( 0,28| 0,44| 0,42| 0,58
o rerequisity 1 1 1 0f 0,01 1 1 0 0 0 0 0 0 0
- vSetky 82 79| 0,95| 0,36( 0,53| 0,48| 0,64] 71| 43| 0,95( 0,28 0,44| 0,42| 0,58
5 |related-to 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
S |rel.-to+is-a 82| 79| 0,95| 0,36( 0,53| 0,48| 0,64] 71| 43| 0,95( 0,28| 0,44| 0,42| 0,58
rerequisity 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
vsetky 92 50| 0,52| 0,32| 0,40| 0,37 0,43] 22| 12| 0,50| 0,06| 0,11( 0,50 0,50
a, | \o |related-to 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
= | S |rel.-to+is-a 59 53| 0,83] 0,35] 0,49| 0,65( 0,73 14| 12| 0,93| 0,06| 0,12 0,54 0,68

rerequisity 43 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0

C.2 Automaticky vygenerované vzt’ahy podobnosti

Ked'Ze vztahy z automaticky vygenerovanych modelov neobsahovali skoro Ziadne vztahy s vdhou
vicSou ako w = 0,9 , preskimali sme stibor vztahov podrobnejsie. Vytvorili sme histogram, aby sme
zistili rozloZenie prvkov v stibore podl'a vahy (Obr. 21) a nacrtli sme zdvislost’ poctu vzt'ahov, na ktoré
by bola aplikovand metéda od parametra w (Obr. 22).

Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pri hodnote parametra w = 0,66 (12 vztahov) pre Funkciondlne
programovanie a w = 0,19 (81 vztahov) pre Logické programovanie. Vysledky st uvedené v kapitole
Overenie (kapitola 6.3.2).
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Obr. 21. Pocetnosti vztahov podla vahy v automaticky vygenerovanych vztahoch podobnosti.
(Logické programovanie vl'avo, Funkciondlne programovanie vpravo)
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Obr. 22. Zavislost’ poc¢tu vztahov, na ktoré by bola aplikovand metéda na objavovanie hierarchickych vztahov
od parametra w. (Logické programovanie vl'avo, Funkciondlne programovanie vpravo)

C.3 Vztahy vygenerované latentnou sémantickou analyzou (LSA)

Na grafoch (Obr. 23, Obr. 24) uvddzame pre doplnenie zavislost’ presnosti a Uplnosti od poctu
vygenerovanych vztahov aj pre ostatné varianty ich pocitania. MdZeme vidiet' rozdiely v tplnosti
v pripade, Ze sa pocita len vzhl'adom na relevantné doménové termy objavené v texte (R’7), vzhladom
na vSetky relevantné doménové termy (Ry) alebo vzhl'adom len na termy, medzi ktorymi sme objavili
hierarchicky vztah (R’’r). Obdobne su zndzornené aj vSetky F-metriky (Fr, F'r, F’'p).

Grafy zaznamendvaju vysledky pre oba kurzy (Funkciondlne a Logické programovanie) z oboch
variantov metédy (mnoZinovy a PageRank) pri aplikovani na vztahy s vdhou vic¢sou ako w = 0,9.
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Obr. 23. Presnost, Gplnost (hore) aF-metrika (dole) prvych k vygenerovanych vztahov pre kurz

Funkciondlneho programovania. VIavo je mnozZinovy variant metédy, vpravo PageRank variant (w = 0,9).

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

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

50

50

k

———————
100 150
k
P e e
100 150

0,9
0,8
0,7

0,4

0.8
0,7

0,5

0,1

10 20 30 40 50 60

F

FY

10 20 30 40 50 60

Obr. 24. Presnost, tplnost’ (hore) a F-metrika (dole) prvych k vygenerovanych vztahov pre kurz Logického

programovania. VIlavo je mnoZinovy variant metédy, vpravo PageRank variant (w = 0,9).
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Priloha D: Prispevok prijaty na IIT.SRC 2013

Tento prispevok bol prezentovany na Studentskej vedeckej konferencie IIT.SRC 2013, ktor4 sa konala
23. 4. 2013. Prispevok bol uverejneny v zborniku:

Vrablecovd, P.: Relationship Discovery from Educational Content. In: Proc. of the 9th Student
Research  Conference in Informatics and Information Technologies (IIT.SRC 2013),
STU Bratislava, 55-60.
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Abstract. The domain model is an essential part of adaptive learning system.
It expresses the semantics of educational content in the form of metadata. We
consider it to be a lightweight ontology, i.e., a set of terms and relations.
Manual domain model building is a challenging task for teachers, hence there
is an effort to automate it. We propose a method for automated acquisition of
metadata from educational content, aimed at relationships discovery between
terms. We exploit existing methods for relationship discovery from text and
adopt them for the educational domain. Our work is promising contribution to
the growing field of automated domain model acquisition.

1 Introduction

Abstraction, modularization or building of hierarchies are basic tools for human beings to under-
stand, classify, categorize all sorts of things regardless of complexity. We try to achieve this kind
of thinking in machines, too, so the cooperation with them is as meaningful, helpful and efficient
for us as possible. To accomplish this behavior we have to supply machines with knowledge hu-
mans are able to acquire by modalities and common sense — semantics.

Our work focuses on the area of education, specifically adaptive learning. Adaptive learning
system stores the semantics of its educational content in a domain model. The domain model is
needed as a basis for tracking users’ progress in learning and adaption of the content accordingly.
It is represented by metadata, in our case a lightweight ontology consisting of set of relevant do-
main terms (RDT) and relationships between them. Terms represent the semantics of the educa-
tional content, which is presented in form of learning objects such as explanations, exercises. E.g.,
a chapter about file handling would have assigned terms like “write” or “read”. RDTs are inter-
connected by various types of relationships, e.g., is-a, related-to, type-of. Manual creation of the
complete and correct domain model is a demanding task for the educational content author (teach-
er). There are attempts to automate it. Many generic methods for automatic acquisition of metadata
have been developed by now. But too few methods focus on area of education. We explored exist-
ing approaches, took note of educational content specifics and designed a method for discovery of
relationships between RDTs. Our work aims to facilitate the process of domain model acquisition.

* Master degree study programme in field: Software Engineering
Supervisor: Dr. Marian Simko, Institute of Informatics and Software Engineering, Faculty of Informatics
and Information Technologies STU in Bratislava

IHIT.SRC 2013, Bratislava, April 23, 2013, pp. 55-60.
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2 Related work

There are many generic methods for automatic acquisition of metadata from text. They usually
focus only on a part of metadata like terms, concepts, or relationships between them. Natural lan-
guage processing is widely used in these methods. We focus on methods for relationship discov-
ery. There can be distinguished hierarchical and non-hierarchical relationships. There are two main
approaches to relationship discovery — statistical and linguistic.

Statistical methods are based on data mining and machine learning algorithms. Their main
advantage is the language independence. On the other hand, to provide good results a big dataset is
needed. To discover non-hierarchical relationships the distributional hypothesis (e.g., LSA
method) and collocations of words in text are mostly used. Techniques for discovery of hierarchi-
cal relationships are usually based on clustering [2], e.g. latent Dirichlet allocation (LDA) [16],
formal concept analysis (FCA) [3]. Term subsumption is used to discover hierarchical relation-
ships based on conditional probability of term occurrence in corpus [11].

Linguistic methods are the most often used methods. They depend on the language of the
text and require at least basic knowledge about its syntax. But they can provide better results be-
cause the discovery rules can be tailored for certain cases of relationship occurrence in text. Tech-
niques based on syntactic dependencies like verb frames [2] and lexical-syntactic patterns [7] or
usage of semantic dictionaries like WordNet [10] can be used for both types of relationships.

Only a few works deal with automatic acquisition of metadata for adaptive systems. The au-
thors of MOT adaptive system present method for acquisition of relationships between con-
cepts [4]. Relationship between concepts is created and labeled according to their most common
attribute. In [12] is described a method for automatic prerequisite and outcome relationships iden-
tification between concepts extracted from a sequentially ordered set of learning objects
on C programming language. The disadvantage is the necessity of sequential order of learning
objects because it digresses from traditional book or a tree structure of e-courses. An interesting
example is the adaptive vocabulary acquisition system ELDIT [1], where methods and techniques
of natural language processing were employed in order to create relationships between examples
of vocabulary entries and vocabulary entries. The OBAMA-tool [13] aggregates the most of exist-
ing freely available tools, techniques and procedures to achieve the semiautomatic building of
domain model. The WordNet dictionary is used for relationship identification.

The tool CourseDesigner [14] uses for relationship discovery a vector approach similar to
LSA. Tt is the first tool that also considers the structure of educational content — concepts assigned
to learning objects and applies graph algorithms (spreading activation, PageRank algorithm) to
improve the results of vector approach. A method for automated hierarchical relationship discov-
ery using the linguistic approach was presented in [15]. This work relies on the specifics of educa-
tional content — high occurrence of explanation and determination phrases.

In our work we decided to take advantages of the less explored statistical approach — lan-
guage independence, no need for syntax knowledge. We assume that educational content has an
unambiguously defined narrowed vocabulary which is a precondition for better results of statistical
methods. We will make use of the LSA, term subsumption and application of graph algorithms on
the educational content’s structure to discover relatedness and hierarchical relationships. Our
method is described in detail in the next section. We employ the system for educational content
management for the evaluation.

3 Relationship discovery

The educational content of adaptive learning system consists of set of learning objects (LO) — any
entity, digital or non-digital, that may be used for learning, education or training [9]. We consider
mainly text documents. They usually form a hierarchy (a tree or a book structure), i.e., are linked
through LO-LO relationships implying their relatedness. The purpose of our method is the auto-
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mated creation of a lightweight ontology which will be assigned to the set of LO. A lightweight
ontology is considered to be a set of relevant domain terms (RDT) and relationships of different
types between them. RDTs are assigned to LOs through RDT-LO relationship that implies the
semantic connection between the term and the content of the LO (e.g., the term is a keyword).

Relationship discovery process (see Figure 1) consists of three steps: (a) LO preprocessing,
(b) extraction of relevant domain terms, (c) discovery of relationships between terms.

Preprocessing ﬂ ﬂ RDT-RDT relationship
discovery

PIHprocassead FrHprocesseay
s texls
A D
L - ROT-ROT
©—> Stop words remaval Extraction Vel hips
of RDTs D 4’( )
Hierarchical

Lematisation

ROT-LO

ralationship discovery

0 &

RDTLQ

Figure 1. Relationship discovery process.

The input of preprocessing is a set of learning objects. The text of LO is normalized, purged from
stop words and lemmatized. The preprocessing procedure depends on the language of the learning
objects. Since our relationship discovery method is language independent, in case of other lan-
guage of learning objects, only the preprocessing procedure needs to be replaced.

Besides preprocessed texts a set of RDTs and RDT-LO relationships are needed. We extract
both from preprocessed texts using the standard approach based on tf-idf measure. There can be
also used already existing data; the only limitation is the necessity of terms’ occurrence in text.

Relationship discovery begins with the construction of a net of RDTs. In this step LSA is ap-
plied on the preprocessed texts and assigned RDTs. LSA computes the context similarity of terms,
i.e., the similarity of words that surrounds a term in the text. If the similarity is significant, a rela-
tionship is created. The output is a set of relationships between related terms. For example in
course on programming relationships between terms “function” and “print” or “human” and “user”
would appear because these words occur in similar contexts in the learning objects.

LSA is usually used for discovering synonyms in text, therefore we assume that there might
exist a hierarchical (is-a) relationship between very related terms. In the next step we propose two
variants to determine whether the found relationship is hierarchical.

3.1 Hierarchical relationship discovery based on term subsumption

This variant follows the original work on term subsumption [11] that claims the existence
of hierarchical relationship between terms that collocate in documents with the probability of
at least 80 %. Then the term which occurs in more documents is labeled as the more general, i.e.,
superordinate. Since the relationship created by LSA can exist between terms that does not collo-
cate in the same document, in our method we compare sets of learning objects to which are terms
assigned (see Figure 2). The procedure for the pair of terms x and y can be described by following
steps:

1. Get a set of learning objects with assigned term x.

2. Add the learning objects with assigned terms that are in strong LSA relationship with term x.
3. Construct the set of learning objects from steps 1 and 2 for term y.
4

. Compare the sets. If the sets are not disjoint then label the term related to the bigger of sets
as superordinate.
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Figure 2. Determination of relationship type between terms x and y.

3.2 Hierarchical relationship discovery using PageRank algorithm

In this variant we apply the PageRank algorithm with priors on the graph of RDT-LO relationships
and LO-LO relationships. The set of LO-LO relationships is another input for this method. The
procedure of relationship identification between terms x and y consists of following steps:

1. Apply the PageRank algorithm on the graph with the learning objects assigned to term x as
the starting nodes for the algorithm and get the sorted list of ranked terms.

2. Repeat the step 1 with the learning objects assigned to term y as the starting nodes.
3. Cut the lists’ tails and keep only best-ranked terms (first k %).

4. Compare the lists. If both x and y are in both lists and if x is on higher position in both lists
then label x as superordinate.

This technique is based on the Semantic GrowBag algorithm [5].

4 Evaluation

The goal of the evaluation is to find out whether the domain model built by our method is on the
level of the manually built domain model. We compare our method result — a lightweight ontology
— with the gold standard ontology. To evaluate the hierarchical relationship discovery techniques
we compare the results of the algorithms they are based on with our results. The part of the evalua-
tion is also an integration of our method to the system for educational content management.

4.1 Dataset

We perform the tests on the learning objects from the Functional and Logic programming course.
The ontology from this course is the gold standard created by the group of domain experts — in-
cluding the author of the course. The characteristics of the course are shown in Table 1.

Table 1. Functional and Logic programming course characteristics.

Functional Logic pro-

programming | gramming
# learning objects 79 42
# words 28,455 23,383
average length of learning object 360.19 556.74
# relevant domain terms 162 138
average relevant domain term length 1.70 1.41
average number of relevant domain terms per learning object 1.94 2.10

4.2 Experiments

In experiments we use the recall and precision measures against the gold standard. We also use
these measures for the methods we exploited in our work — term subsumption, Semantic Grow-
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back algorithm, to see whether techniques for hierarchical relationship discovery proposed by us
give better results. In addition, we modify recall and precision measures with respect to the transi-
tive nature of the hierarchical relationship by following approach in [15].

At the moment we still work on final results. We experiment with various setups of the
method and look for the optimal combinations. The best recall and precision are so far 0.59 and
0.08 but we see a scope for further improvement. The preliminary results show that the method has
a great potential to supplement methods based solely on linguistic processing (e.g., [15]).

4.3 Integration into COME’T

The part of the evaluation is also the integration of our method into the system COME’T (COI-
laboration and MEtadata-oriented COntent Management EnvironmenT) [6]. Its purpose is the
management of the adaptive learning portal’s content used to support educational process. This
system already contains functionality for non-automated creation of a metadata in a form of light-
weight ontology. Integration of our method into the system helps to automate the creation of meta-
data and ease the work for the authors of content (see Figure 3).

cdme?d « Home xvrablecovap  Sign out
Repositories
Hame *  Version HasChanged #Documents Actions
Lisp 2013 14 trie 297 % W P EF M
Prolog - test 10 true Generate metadata va,—iam[Generate metadata variant
Sk-Ambler 2 true MName
P3| 2 false Lisp 2013 metadata

Hierarchical relationship discovery variant:
# term subsumption
= PageRank algoritm

Mew repository Import repository Generate p

Figure 3. Design of integrated functionality in COME’T system.A repository contains the learning objects
from one adaptive educational course.

5 Conclusions

The domain model is important part of the adaptive learning system. It influences the quality of
educational content adaptation to the learner. Unfortunately there is not much research on the topic
of domain model acquisition and course authoring support. However there are many generic meth-
ods for metadata acquisition from text which form a solid basis for research in this area.

In this paper we presented a method for automatic discovery of relationships between terms
in a lightweight ontology. We use statistical approach for metadata acquisition from text. The
advantage of this approach is its language independency which allows us to apply this method in
the future on other than Slovak texts. The uniform vocabulary of educational texts leads to better
results of statistical approach. Our method focuses also on the discovery of the hierarchical rela-
tionships which comprise the core of the domain model. We took advantage of the specific struc-
ture of educational content (hierarchically organized) in this process. The project is at the moment
in the phase of evaluation and preliminary results suggest that the most valuable contribution of
the method is that it yields different kinds of relationships that cannot be discovered by applying
linguistic approaches. As a part of evaluation the method is integrated into the educational content
management system to support the course authoring and the automated domain model acquisition.
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Priloha E: Obsah datového nosic¢a

PriloZzené médium obsahuje:

dp_vrablecova.pdf —cﬁpknnovépréca
iit.src_vrablecova.pdf — Cldnok ptijaty na IIT.SRC 2013

/Implementacia/ — adresdr s implementovanymi sluzbami v jazyku Ruby
/Implementacia/preprocessing/ — adresér so sluZbou na predspracovanie
/Implementacia/rdt_generator/ — adresar so sluzbou na generovanie RDT z dokumentov
/Implementacia/lsa/ — adresdr so sluzbou na generovanie vztahov pomocou LSA
/Implementacia/hierarchical_relationships/

— adresér so sluZzbami na generovanie hierarchickych vzt'ahov
/Implementacia/scripts/ — adresar so skriptami pouZitymi na testovanie
/Implementacia/lemmaformtag.txt — korpus slovenskych slov
/Implementacia/load_word_database.rake

— skript na nacitanie korpusu slovenskych slov do databazy

/Testovanie/ — adresdr s vysledkami ziskanymi pocas testovania
/Testovanie/testy.xls — sibor so zaznamenanymi testami
/Testovanie/lisp-isa-manual-all-pre-pv.xlsx

— vztahy vygenerované lingvistickym pristupom, s ktorymi sme porovndvali vystup nasej metddy
/Testovanie/results/

— adresdr s vystupmi testovania pouZitymi pri zostrojovani grafov a porovnavani vysledkov
/Testovanie/results/compare_lingv/

— vysledky porovnania s lingvistickym pristupom, pre kazdy test spolocne ndjdené vztahy a odlisné

vztahy

/Testovanie/results/graph_data/

— CSV subory s ditami pre vykreslovanie grafov presnosti, iplnosti, F-metriky pre kazdy test
/Testovanie/results/graphs/

— obrazky a excel stibor s vytvorenymi grafmi uvedenymi v praci
/Testovanie/results/optimal w/

— CSV stibory s vygenerovanou presnostou, uplnostou a F-metrikou pre kazdd hodnotu param. w
/Testovanie/results/rdr/

— doplnené a spolocné vztahy medzi dokumentmi a termami ziskané pri obohacovani vztahmi
/Testovanie/results/relationships/

— CSV stbory s vygenerovanymi vztahmi pre kazdy test
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