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Abstrakt

V této praci je reSeno rozsiteni webové aplikace DEMoS pro spravu matri¢nich zdznamt o
moznost normalizace (pfifazeni normalizované podoby zépisu jednotlivym sloviim) jmen,
piijmeni, povolani, obci a dalsich typt slov, ktera se vyskytuji v matri¢nich zdznamech. V
feseni byl pouzit proces detekce duplicitnich zaznamu, ktery umoznil roztridéni slov z ma-
tricnich zaznami do shlukid podobnych slov. Diky vzniklym shluktim bylo nasledné mozné
sdilet normalizované varianty slov v ramci téchto shlukt. Aplikace DEMoS tak pro uziva-
telem zadand slova navrhuje normalizované varianty pouzité nejen u stejnych slov, ale i u
podobnych slov. V ramci této prace bylo navrzeno automatické testovani tispésnosti shlu-
kovani slov. Celkem bylo pro kazdy typ slov otestovano 640 rtiznych kombinaci parametri
shlukovani. Nésledné byly pro kazdy typ slov vybrany nejlepsi parametry shlukovani. Diky
normalizaci slov je v aplikaci DEMoS vyrazné zvysSena efektivita vyhledavani matri¢nich
zaznamu. Zaznamy jsou také lépe Citelné.

Abstract

This work deals with the extension of DEMoS web application for the management of parish
records by the possibility of normalization (assignment of a normalized form of writing to
individual words) of names, surnames, occupations, domiciles and other types of words
occurring in parish records. In the solution, a duplicate record detection process was used,
which allowed sorting of the records from parish records into clusters of similar words. As
a result of the clustering, it was possible to share normalized word variants within these
clusters. Thus, DEMoS suggests normalized variants for words entered by users, used not
only for the same words, but also for similar words. In this work, automatic testing of
word clustering was proposed. In total, 640 different combinations of clustering parameters
were tested for each word type. Subsequently, the best clustering parameters were selected
for each word type. By normalizing words, DEMoS application significantly increases the
efficiency of searching in parish records. Records are also easier to read.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé je velice popularni obor genealogie, ktery zkouma vztahy mezi lidmi vy-
plyvajici z jejich ptivodu. Nejpouzivanéjsim pramenem, ktery genealogové pouzivaji, jsou
matriky. Matriky se v soucasnosti skenuji a jsou tak snadnéji dostupné verejnosti. Lidé
proto nemusi jezdit do archivu, diky c¢emuz se jesté vice zvysSuje zdjem o genealogii. Pro
snadny prepis matri¢nich zdznamu do elektronické podoby byla vytvorena webova aplikace
DEMoS, kterd oproti jinym aplikacim umoznuje prepis po jednotlivych zédznamech, namisto
celych matrik. Aby méla tato aplikace co nejSirsi vyuziti, byl zvolen zpusob pfepisu formou
transliterace (pfimy pfepis). Matriéni zdznamy jsou tedy prepsany tak jak jsou, bez jakych-
koliv tprav. I presto, ze vyhledavani mezi matricnimi zaznamy je klicovou funkci aplikace
DEMoS, kvuli ¢astym chybam a riznym podobam zapisu téze slov neni vyhleddvani mezi
takovymi zaznamy prilis efektivni. Zaznamy jsou také hure Citelné. Tyto divody vedle ke
vzniku této prace.

V této préci je tedy feseno rozsifeni jiz existujici webové aplikace DEMoS, o moznost
normalizace jmen, piijmeni, povoldni, obci a dalsich slov, kterd se vyskytuji v matri¢nich
zaznamech. Normalizaci slov je mysleno prifazeni normalizované varianty zapisu jednotli-
vym slovum. Normalizovand varianta zapisu by méla odpovidat soucasné podobé zapisu
daného slova. Napriklad pro jména Josephus a Joseph je dnesni podoba zdpisu Josef. Aby
bylo mozné efektivnéji navrhovat normalizované varianty pro jednotliva slova, byla slova
z matri¢nich zdznama automaticky roztridéna do shlukt podobnych slov, coz umoznilo sdi-
leni normalizovanych variant slov v téchto shlucich. Diky normalizaci je zvySena efektivita
vyhledévani a citelnost matri¢nich zaznamu.

Cela prace je rozdélena do tii kapitol. V kapitole ,,Studium problematiky“ jsou popsany
teoretické znalosti, které bylo nutné nastudovat pro vytvoreni této prace. Je zde popis ma-
triénich zadznam, jejich vznik, struktura, formy zapisu, rozdéleni do kategorii a problémy
s kvalitou téchto zadznamt. Déale jsou zde popsany metody shlukové analyzy a proces roztii-
déni databazovych zdznamu do shlukia. V kapitole s ndzvem , Analyza pozadavku a navrh
feseni“ je nejdrive detailnéji popsan cil prace. Ve zbytku kapitoly je navrzeno schéma data-
béze pro ulozeni normalizovanych variant slov a déle navrzen obecny princip normalizace
slov. V posledni kapitole ,Implementace a testovani“ je popsana implementace navrzeného
principu normalizace slov. Nejdiive je vysvétlena implementace programu pro roztiidéni
slov do shluk, nasledné pak integrace tohoto programu do webové aplikace DEMoS, véetné
implementace webového rozhrani pro normalizaci slov v této aplikaci. Konec této kapitoly
je vénovan testovani tspésnosti shlukovani pro ruzné typy slov (muzska a zenskd jména,
prijmeni, povolani, obce a dalsi.) a dale rizné doby zapisu (stard ¢estina, latina, néméina,
soucasna ceStina).



Kapitola

Studium problematiky

Tato kapitola se vénuje studiu informaci, které bylo nutné nastudovat pro vytvoreni této
prace. V prvni ¢asti budou popsdny matri¢ni zadznamy, zpisob jejich ziskani, struktura,
kvalita a jejich digitalni reprezentace. Druha ¢ast je vénovana studiu shlukové analyzy. Bude
zde popsano déleni shlukové analyzy do podkategorii a popis jednotlivych podkategorii.
Jako posledni bude vysvétlen proces roztiidéni zaznamt do shlukt, ktery je rozdélen do
péti casti, které na sebe navazuji.

2.1 DMatriky a matri¢ni zaznamy

Matrika [3], je vefejné dostupny tredni dokument, ktery obsahuje informace o obyvatelich.
V Ceské republice jsou do matrik ukladany informace o narozenich, stiatcich, registrovanych
partnerstvich a imrtich obc¢anti. Matri¢ni knihy jsou vedeny na matri¢nich tradech.

Prvni matriky pravdépodobné vznikly jiz ve stfedovéku. Jednalo se o seznamy Slechty;,
které zahrnovaly predevsim povinnosti vici panovnikovi (napf. dluhy v podobé dévek nebo
poctu ozbrojenct). Pozdéji se zacaly zaznamenévat i seznamy studentu na univerzitich. Se
stale nartstajici byrokracii rostl i pocet matri¢nich knih. Vznikly matriky kosteli, jmen,
narozeni, umrti, stiatkt atd. Kazdd matrika se vztahuje k uréitému mistu (napf. obec,
meésto, kostel).
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Obréazek 2.1: Ukédzka matricniho zdznamu zapisovaného nestrukturované. Tento naskeno-
vany zdznam byl nasledné prepsan ¢leny Masarykovy univerzity do aplikace DEMoS.




Matri¢ni knihy ptivodné nebyly strukturovany. Jednotlivé zdznamy byly zapisovany jako
souvislé véty za sebou. Pozdéji byly matriky organizovany ve formé tabulek, kde kazdy
sloupec ma svij vyznam. Tyto tabulky byly Casto predtistény. Na obrazku 2.1 je zobrazen
matriéni zdznam zapisovany nestrukturované. Na obrazku 2.2 je zobrazen strukturovany
z&pis matri¢niho zdznamu. Matriéni zdznamy [14] obsahuji Zivotopisné idaje, a jsou proto
dilezité pro genealogicky vyzkum. Zaznamy jsou do matri¢nich knih zapisovany chronolo-
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Obréazek 2.2: Ukdzka zapisu matriéniho zdznamu pomoci tabulky. Jedna se o zdznam z roku
1859 zapsany némeckym jazykem. Tento naskenovany zdznam byl nésledné piepsan ¢leny
Masarykovy univerzity do aplikace DEMoS.

Rozdéleni matrik do kategorii

e Matrika kitu a narozeni (Matrica baptisatorum — Geburts und Tauf Register).
e Matrika oddanych (Matrica copulatorum — Trauungsbuch).

e Matrika tmrti (Matrica mortuorum — Sterbebuch).

Kazd4 z téchto kategorii [14] obsahuje vétsinou nasledujici informace. Matrika kitu a
narozeni obsahuje jméno, prijmeni, misto a adresu narozeni, datum krtu a narozeni novoro-
zence, dale jména, prijment, misto narozeni a povoldni rodici. Matrika oddanych obsahuje
jména, povoldni a mista narozeni oddavaného paru a rodi¢i oddavaného paru. Matrika
umrti obsahuje jméno, c¢islo domu, datum a pricinu smrti. Jednotlivé matriky mohou ob-

sahovat navic i jiné udaje.

Kvalita zaznamu

Nélezitosti zdznamu [14] se ¢asem ménily. Kazdy zdznam mohl byt zapsan jinym ¢lovékem,
tudiz se obsah zdznamt muze lisit. Nékteré zapisy mohou byt vice obsahle nebo méné ¢itelné



nez jiné. Casto se zde také vyskytuji chyby (napi. Pettr, Vyktor) nebo rizné varianty zapisu
slov téhoz vyznamu (napf. mésto Znojmo: Znojmo, Znoimenses, Znoyma). Velkou roli hraje
také doba zapisu zdznamu. Na tizemi Ceské republiky jsou nejstarsi ziznamy zapisovany
starou Cestinou (Zbfezyna) nebo latinou (Brzezinensis, Brzezinio), pozdéji pak néméinou
(von Brzesyna) nebo soucasnou cestinou (Bfezina). Zaznamy také obsahuji nadbyteénd
slova jako jsou napiiklad predlozky, které navic nemusi byt oddéleny od slova pied kterym
se nachézi (zBreziny). VSechny tyto a dalsi skutecnosti ztézuji Citelnost zdznamu a jejich
prohledavani.

Digitalizace

Dnesni matriky mohou byt digitalizoviny a ulozZeny v elektronické databézi. Matri¢ni knihy
jsou nejprve naskenovany a poté prepsany do textové podoby, se kterou pak lze déle pra-
covat. Pro prepis zaznamu slouzi napriklad jiz zminéna webova aplikace DEMoS. Priklady
naskenovanych matri¢nich zdznami jsou zobrazeny na obrazcich 2.1 a 2.2. Prepis udaju
z takto naskenovanych matri¢nich zdznamu mize probihat ruéné (kazdy zaznam je precten
¢lovékem, ktery jej nasledné prepise) nebo muze byt pouzita metoda optického rozpozna-
vani znak (OCR!). Metoda OCR je rychlejsi, ale také vice zatiZend chybami nez ruénf
prepis. V obou piipadech mohou vzniknout chyby v pfepsanych datech.

Diky digitdlni reprezentaci matrik mame moznost mezi matricnimi zdznamy snadnéji
vyhleddvat a tridit je. Aby bylo vyhleddvani a dalsi operace nad témito zdznamy co mozna
nejefektivnéjsi, je nutné pocitat s jiz zminénymi nepfesnostmi a variacemi v zapisovanych
udajich.

2.2 Shlukova analyza

V této casti budou popsany obecné principy shlukové analyzy a jeji déleni do kategorii.
Daéle bude uvedeno vyuziti shlukové analyzy v praxi.

Shlukova analyza patii do oblasti umélé inteligence zabyvajici se strojovym ucenim.
Strojové uceni se déli do tii ¢asti, které se nazyvaji:

e Uceni s ucitelem (Supervised learning).
e Uceni bez ucitele (Unsupervised learning).
e Posilované/motivované uceni (Reinforcement learning).

Shlukova analyza [10][11][18] spadd do ¢asti Uceni bez ucitele. Cilem shlukové analyzy je
odhaleni skryté struktury a vzort v neoznacenych datech jejich usporadanim do smyslupl-
nych skupin (shluki). Objekty ve stejném shluku si musi byt navzdjem co moznd nejvice
podobné a zaroven objekty, které patii do odlisnych shlukt si nesmi byt priliS podobné.
Proces vytvareni shlukt se nazyva shlukovani.

Podobnost objektii je uréena na zdkladé hodnot jednotlivych atributa objekti. Podob-
nost téchto atributu se urc¢uje pomoci funkce podobnosti nebo funkce vzddlenosti (¢im vice
jsou si atributy podobné, tim mensi je jejich vzdédlenost a vétsi je jejich podobnost). Vét-
Sinou se nejedné o vzdalenost v euklidovském prostoru, proto nemusi platit trojihelnikova
nerovnost. Funkce pro vypocet podobnosti fetézcii budou popsany v kapitole ¢. 2.3.3.

'OCR - https://en.wikipedia.org/wiki/Optical_character_recognition
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Shlukovani je pTirozené ¢innost, kterou provadime denné — tiidime objekty kolem nas do
skupin na zékladé své podobnosti. Existuji skupiny, které je mozné presné definovat (napf.
rozdéleni lidi podle pohlavi na muze a zeny). Pro nékteré skupiny objekt nemusi existovat
jednoznac¢né rozdéleni do shluki (napf. roztfidéni lidi podle velikosti na velké a malé nebo
roztridéni seznamu nepfesné zapsanych prijmeni do skupin se stejnym piijmenim).

Nejzakladnéjsi vyuziti shlukové analyzy je shlukovani bodi v prostoru. Tyto body jsou
rozdéleny do skupin (shluki) podle své vzdalenosti. Tedy body, které lezi blizko u sebe
budou tvorit jeden shluk.

Shlukovou analyzu je napriklad také mozné vyuzit pii procesu ziskavani informaci z dat.
Pfed samotnym ziskdvanim informaci z dat je nad témito daty provedeno shlukovani. Ob-
jekty ve vzniklych shlucich jsou poté chapany jako totozné a jsou dale reprezentoviny jednou
hodnotou. Timto je zmensen objem vstupnich dat a umoznéna efektivnéjsi prace s témito
daty. Proces shlukovani zdznamt databazi je popsan detailnéji v kapitole ¢. 2.3. Tento pro-
ces bude pouzit pro shlukovani slov z matri¢nich zaznami. Shlukovani zdznami se také
pouziva v oblasti zdravotnictvi (shlukovani zdznamu o pacientech), marketingu (shlukovani
zédznamu o potencidlnich zdkaznicich — kazdy zdkaznik je kontaktovan pouze jednou), online
nakupovani (shlukovani zdznamu o produktech, srovnéni cen stejnych produkti) atd.

Zakladni déleni metod shlukové analyzy

Metody shlukové analyzy [9] se déli do dvou zakladnich skupin: Hierarchické a Nehierar-
chické metody. Kazda z téchto dvou skupin dédle umoznuje divizivni nebo aglomerativni
pristup. Déleni metod shlukové analyzy i s priklady je podrobnéji zobrazeno na obrazku
2.3.

Shlukova analyza
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Obrézek 2.3: Déleni metod shlukové analyzy (obrazek prevzat a upraven z internetové
stranky [9]).



Nehierarchické metody shlukovani

Nehierarchické metody shlukovéni [12] nevytvareji hierarchickou strukturu, nepracuji se
stromovou strukturou dat. Tyto metody rozkladaji mnozinu objekti do podmnozin po-
moci pfedem zvoleného kritéria. Snazi se najit jediny rozklad dané mnoziny objekti. Vybér
kritéria zalezi na strukture shlukovanych dat. Nehierarchické metody délime na metody
s pevnym poc¢tem shluku (divizivni) a metody, které pocet shlukit méni béhem shlukovani
(aglomerativni).

Jednou z nejznaméjsich a nejéastéji pouzivanych metod nehierarchického divizivniho
shlukovani je metoda K-Means [8][10][18]. Cilem této metody je rozdélit soubor objekti
v n-dimenzionalnim prostoru do predem stanoveného poctu shluki K. Algoritmus najde ta-
kové rozdéleni objekti do shlukt, aby suma ¢tvercti vzdalenosti centroida shlukt a objektt
v téchto shlucich byla co nejmensi. V prvnim kroku je ndhodné zvoleno K tézist (centroidi).
Vsechny objekty jsou poté prifazeny k nejblizsim centroidim. V dalsim kroku je nejdtive
nosti k jednotlivym centroidiim. Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud nejsou objekty
ve shlucich ustaleny. Vysledné feseni zalezi na volbé pocatecénich centroidi a nemusi byt
proto optimalni. Ukazka pouziti metody K-Means je zobrazena na obrazku 2.4.

Number of Clusters: | - |15 | + | step | [init] clear Number of Clusters: | -['5 | + || [Steplf nit | clear
.
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Obrazek 2.4: Ukazka pouziti algoritmu K-Means pro shlukovani objektti v prostoru. V levé
¢asti jsou zobrazeny objekty pred shlukovanim. V pravé Casti jsou zobrazeny objekty po
shlukovani. Prostor je barevné rozdélen podle vzdalenosti k vyslednym centroidiim. Obrazky
prevzaty z prezentace [18].

Hierarchické metody shlukovani

Hierarchické metody [2][10] shlukovani jsou zalozeny na hierarchickém rozkladu mnoziny
objekti. Vysledkem je strom shlukt. Na nejnizsi drovni stromu tvoii kazdy objekt vlastni
shluk. Na nejvyssi irovni stromu tvori vSechny objekty jeden shluk. Existuji dva zakladni
pristupy téchto metod — aglomerativni a divizivni.

Aglomerativni metody spojuji navzajem nejpodobnéjsi objekty do shluki. Na zacatku
kazdy objekt tvori vlastni shluk. Postupné spojujeme nejvice podobné shluky do vétsich
shlukt. Proces spojovani shluki se opakuje tak dlouho, dokud neztstane pouze jeden shluk
obsahujici vSechny objekty (nejvyssi uroverl). Jednd se tedy o ptistup ,zdola nahoru*.

Divizivni metody pracuji opacnym zpusobem, tedy ,shora doli“. Na pocatku vsechny
objekty tvori jeden shluk, ktery je rozdélen do dvou mensich shluki. Kazdy nové vznikly
shluk je poté rozdélen na dalsi, mensi shluky. Princip divizivnich metod je zobrazen na
obrazku 2.5.



V praxi se castéji vyuziva aglomerativni pristup. V obou pripadech je nutné vybrat
takovou uroven rozkladu mnoziny objektl, kterd nejvice vyhovuje ocekavanym vysledktm.
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Obréazek 2.5: Ukéazka principu fungovani hierarchickych divizivnich metod shlukovani.
Nejdrive vSechny objekty tvori jeden shluk. Poté v kazdém dalsim kroku dojde k rozdé-
leni existujicich shluki do dvou mensich shluki. Obrazek prevzat a upraven z internetové
stranky [1].

Vysledky hierarchického shlukovéni je mozné zobrazit pomoci dendrogramu [11], jehoz
ukazka je zobrazena na obrazku 2.6. Jedna se o druh diagramu, ktery umoziuje znazornit
jednotlivé kroky hierarchické shlukové analyzy.
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Obrazek 2.6: Ukazka dendrogramu. Jedna se o binarni strom, kde kazdy uzel tohoto stromu
tvori samostatny shluk. Shluky jsou spojovany podle vzdalenosti, kterd je zobrazena na
vertikalni ose. Pomoci dendrogramu lze zobrazit jednotlivé kroky hierarchické shlukové
analyzy a tim nelézt optimalni stupen rozkladu. Obrazek prevzat z [11].

2.3 Proces roztridéni zaznamu do shluku

Tato ¢ast bude vénovana vyuziti shlukové analyzy pri procesu roztridéni zdznamu do shluki.
Bude zde ¢erpano z knihy [6] od autora Petera Christena, kterd vychazi z vice nez 300 ¢lanku
na toto téma a shrnuje tak celou tuto problematiku. Informaénim zdrojem této kapitoly je
tato kniha a citované clanky.

Podle déleni shlukové analyzy, zobrazené na obrazku 2.3, 1ze tento typ shlukovani zaradit
do kategorie nehierarchického aglomerativniho shlukovani. Nevytvari se totiz hierarchicka
struktura dat a neni ani predem znam pocet vzniklych shluki.

Proces roztiidéni zadznamu do shluki se nazyva ,Porovnévani dat“ (Data Matching)
nebo také ,,Propojeni zéznamu“ (Record Linkage). Cilem tohoto procesu je identifikovat ve



dvou odlisnych databézich zdznamy, které odpovidaji stejné entité (objektu redlného svéta).
Na obrazku 2.7 je zobrazeno schéma tohoto procesu.
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Obréazek 2.7: Schéma procesu rozttidéni zaznami dvou odlisnych databazi do shluki. Tento
proces lze pouzit také pro detekci duplicit v ramci jedné databédze. Obrazek prevzat a
upraven z knihy [6].

Specidlnim pfipadem , Porovnavani dat® je detekce duplicit (Duplicate detection), kdy
jsou hleddny duplicitni zdznamy pouze v ramci jedné databéze (jednoho zdroje dat). Pokud
jsou nalezené duplicitni zdznamy nahrazeny jednim zdznamem, jednd se o proces dedupli-
kace (Deduplication).

Ve zbytku této kapitoly bude vysvétlen procesu roztiidéni zaznami do shlukt. Tento
proces se sklada z péti ¢asti. Prvni ¢ast se zabyva predzpracovanim dat. Budou zde uvedeny
problémy s kvalitou dat a zpusob jejich Teseni. V druhé ¢asti jsou uvedeny casové slozi-
tosti porovnavani zaznaml a metody jejich snizeni. Déle pak moznost fonetického kdédovani
fetézcn, které predstavuji jména nebo nazvy. Treti ¢ast popisuje samotné porovnavani za-
znami. Jsou zde popsany funkce pro porovnavani retézcu, jejich ¢asové slozitosti a moznosti
vyuziti. Ctvrta ¢ast se zabyva klasifikaci porovnanych zédznami do tiid a vytvorenim shlukd
podobnych zaznamu. Posledni ¢ast procesu rozt¥idéni zdznamui do shluki je zamérena na
méreni kvality shlukovani.

2.3.1 Predzpracovani zaznamu

Predzpracovani zaznamu [6] (Data Pre-Processing) je dulezitou soucédsti procesu roztiidéni
zaznamu do shlukd. Data, kterda maji byt shlukovana se mohou lisit ve formatu a strukture.
Mohou také obsahovat chyby a nadbytecna slova, ktera neobsahuji relevantni informace pro
shlukovani. Napriklad nazvy obci 'von Strzemeniczko’ a 'z Bukovinky’ obsahuji predlozky;,



které je mozné odstranit, protoze nejsou diilezité pro shlukovani. V latinském zaznamu ’cum
sua conjuge’ neboli s jeho choti“ je dilezité pouze slovo ’conjuge’.

To, jakym zptusobem byla data porizena také ovliviiuje jejich kvalitu. Data mohla byt
prepisovana z hure cCitelnych zdroji nebo naskenovana a prevedena do textové podoby
pomoci optického rozpoznavani znaki. Chyby pri zaznamenavani dat také nastavaji pokud
jsou data diktovana.

7 téchto davodu je nutné pred zacdtkem samotného shlukovani data prodcistit a stan-
dardizovat. Procisténim je zvysena efektivita shlukovani. Proces ¢isténi dat je zndm jako
Data Cleansing. V nasledujicim seznamu jsou uvedeny priklady ¢isténi dat:

Kédovani znakii. Pievod znakii z kédovani UNICODE? do kédovani ASCII®. Pro
kazdy znak v kédovani UNICODE je nalezen nejvice podobny znak v kddovani ASCII.
Tento krok je dillezity, pokud data mohou obsahovat znaky z cizich jazyki.

Jednotna velikost pismen. Informaci o velikosti pismen je mozno pii shlukovani
zanedbat. Tato informace neni pri shlukovani rozhodujici. Je proto vhodné zménit
velikost pismen na velkd nebo mald pismena.

Nadbyteéné znaky. Znaky, které nejsou dulezité pro shlukovani (nepfinasi zddnou
novou informaci pro shlukovani) je nutné odstranit. Mezi takové znaky patii napiiklad
viechny nealfanumerické’ znaky kromé mezer. Mezery oddéluji jednotlivé slova a tuto
informaci je nutné zachovat.

Sekvence opakujicich se znaki. Sekvence opakujicich se znaki také vétsinou ne-
prinaseji informace, které by se mély zohlednovat pifi porovnavani zaznamu. Napri-
klad slova auto a auutoooo pravdépodobné predstavuji stejnou entitu — auto. Proto
je nutné nahradit sekvence opakujicich se znakt jednim znakem.

Nahrazeni znakt. Nékteré dvojice znaku jsou si velice podobné (z hlediska porov-
nani skoro stejné). Znaky jako y a ¢ nebo w a v jsou si mnohem podobnéjsi nez
napriklad znaky y a b. Podobné znaky se ve slovech casto zaménuji. Toto je nutné
zohlednit i pti shlukovani, proto je mozné vybrat jeden z téchto znaki a nahradit jim
vsechny vyskyty druhého znaku. V zavislosti na typu dat je mozné sestavit téchto
pravidel pro nahrazeni znaki nebo sekvenci znakiu vice.

Cislice. Pokud shlukujeme napiiklad ndzvy obci nebo jména osob, &islice je také
mozné odstranit.

Nadbytec¢na slova. Zaznamy mohou obsahovat slova, kterd jsou natolik obecna, ze
nepiinaseji zadnou informaci, uzite¢nou pro shlukovani — ,stop slova“ (stop words”).
Mezi takova slova patii bézné uzivana slova v rtiznych jazycich. Existuji predem pii-
pravené slovniky se ,stop slovy® pro rizné jazyky. V ceském jazyce mezi stop slova
patii naptiklad: a, aby, byl, byla, pro, vsak, které.

Proces cisténi dat je zavisly na typu dat. Je proto nutné zvolit zpusob ¢isténi dat tak, aby
bylo odfiltrovano co nejvice rusivych prvku, ale zaroven aby dand data nebyla znehodnocena.
Dulezité také je, aby pri procesu cisténi dat nebyla ztracena puvodni vstupni data.

2UNICODE - http://www.unicode.org/standard/WhatIsUnicode.html
3ASCI - http://www.asciitable.com

4 Alfanumerické znaky - https://en.wikipedia.org/wiki/Alphanumeric
5Stop words - https://en.wikipedia.org/wiki/Stop_words
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2.3.2 Indexace

Indexace [6] je dulezitym krokem pfed samotnym porovnavanim dvojic zdznami. Vstupem
tohoto kroku jsou procisténd a standardizovana data, kterd jsou pripravena na porovnavani.
Pri shlukovani dvou databazi by tedy bylo nutné porovnat kazdy zaznam z prvni databéze
s kazdym zaznamem z druhé databaze. Celkem by tedy bylo nutné porovnat m x n dvojic
zéznamu (m a n jsou poéty zédznamu v jednotlivych databdzich). Pokud jsou shlukovény z&-
znamy pouze v ramci jedné databaze, musi byt kazdy zdznam porovnan se vSemi ostatnimi
zéznamy v dané databazi. Celkem by tedy bylo nutné porovnat (n x (n — 1))/2 dvojic z&-
znamu (kazdéd dvojice je porovnana pouze jednou). Proces porovnavani dvojic zdznamu ma
tedy kvadratickou ¢asovou slozitost. Pii kazdém porovnani dvojice zdznamu je navic nutné
roztiidéni zdznamu do shluku.

Kdyz je porovnavan jeden zaznam se vSemi ostatnimi zaznamy vétSina porovnani do-
padne netspésné a jen malé procento skoné¢i tispéchem (zdznamy predstavuji stejnou entitu).
Aby bylo zredukovano potencidlni velké mnozstvi kandidatnich para k porovnani, je nutné
vybrat ty pary, u kterych je velkd pravdépodobnost na tispéch porovnani. Tyto odfiltro-
vané pary jsou poté predany k detailnimu porovnani. Proces vybirani kandidatnich paru
k detailnimu porovnani se nazyva indexace.

Existuje nékolik metod indexace zdznamu. V néasledujicim seznamu je popsand metoda
standardniho blokovdni a metoda serazeni zdznama.

e Standardni blokovani. Principem této metody je rozdélit zdznamy v kazdé databazi
do bloki podle predem daného blokovaciho klice (blocking key). Blokovaci kli¢ je
aplikovan na vybrany atribut zaznami. K detailnimu porovnani jsou poté predany
pouze zdznamy, které patii do stejného bloku.

Blokovacim kli¢em mitize byt napifklad stejnd hodnota atributu PSC (postovni smé-
rovaci ¢islo) nebo stejnd hodnota foneticky zakdédovaného jména, ¢i piijmeni. Funkce
pro fonetické kédovani atributa jsou vysvétleny nize v této Césti.

e Serazeni podle podobnosti. Principem této metody (Sorted Neighbourhood) je
seradit zdznamy v databazi tak, aby podobné zdznamy byly bliZze sobé nez méné
podobné zaznamy. Pouziva se zde ,fadici kli¢* (sorting key), ktery je jako blokovaci
kli¢ aplikovan na konkrétni atributy zdznamii.

Pro detailni porovnani jsou poté predany pouze zaznamy, které lezi blizko sebe v sera-
zené databézi. Vyuziva se zde ,posuvné okno* (sliding window) s fixni délkou w. Toto
okno je posunovano po sefazené databazi, a ze zaznamt, které se nachazeji v posuv-
ném okné jsou v kazdém kroku generovany kandidatni pary pro detailni porovnani.

Nevyhodou tohoto pristupu je, ze mnozstvi zdznamua se stejnou hodnotou fadiciho
klice miize byt vétsi nez velikost posuvného okna. V takovém piipadé nebudou vyge-
nerovany vsechny kandidétni pary s danou hodnotou fadiciho klice. Resenim je dy-
namicka zména velikosti posuvného okna. Velikost posuvného okna se zvysuje dokud
jsou hodnoty radiciho klice zdznamu v posuvném okné podobné. Podobnost téchto
zéznamu je urcena pomoci funkei pro vypocet podobnosti fetézci, které jsou popsany
v sekci ¢. 2.3.3.

Na obrazku 2.8 je zobrazen rozdil mezi pouzitim metody standardniho blokovani a
metody sefazeni podle podobnosti, s velikosti posuvného okna w=3.
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Obrazek 2.8: Na tomto obrazku je zobrazen rozdil pfi generovani kandidatnich pari za-
znami pro detailni porovnani pomoci predchozich dvou indexacnich metod. Vyplnéné bunky
predstavuji kandidatni pary, urcené k detailnimu porovnani. Prazdné bunky predstavuji
pary, které nebudou dale porovnavany. Sjednoceni prazdnych a vyplnénych bunék predsta-
vuje pary, které by bylo nutno porovnat naivni metodou, kdy je kazdy zdznam porovnavan
se vSemi ostatnimi zdznamy. Pri shlukovani zdznamu v ramci jedné databédze je matice
symetrickd, sta¢i proto porovnat pouze pary nad nebo pod diagonalou. Obrazek prevzat
z knihy [6].

Proces indexace ma kvadratickou casovou slozitost, jelikoZ je nutné porovnat vSechny
zdznamy podle vybraného atributu mezi sebou. Vyuziti indexace tedy nemé smysl, pokud
shlukujeme zaznamy na zakladé jednoho atributu. Indexace miiZze naopak vyrazné zmensit
¢as porovnavani zaznamil, pokud zdznamy obsahuji vice atributi, které chceme zohlednit
pri porovnavani.

Funkce pro fonetické kédovani retézct

Funkce pro fonetické kddovani fetézci [6] jsou pouzivany pfi procesu indexace. Pfed pouZi-
tim vybraného atributu jako blokovaciho nebo radictho klice jsou nejdiive hodnoty tohoto
atributu zakédovany. Cilem je, aby stejné znéjici fetézce byly v procesu indexace zafa-
zeny do stejného bloku, resp. byly sefazeny blize u sebe. Nejcastéji jsou foneticky kédovany
atributy, jako napfiklad nézvy nebo jména.

Cilem funkci pro fonetické kodovani je prevést vstupni fetézec na kéd, ktery odpovida
tomu, jak by dany fetézec byl vysloven, tedy aby pro dva stejné znéjici fetézce byl vygene-
rovan stejny koéd. Funkce pro fonetické kédovani retézci jsou zavislé na konkrétnim jazyce.
Proto existuji varianty téchto funkci pro konkrétni jazyky. Fonetické kédovani je také mozné
pouzit pri vypoctu podobnosti mezi fetézci, kdy jsou nejdrive vstupni fetézce foneticky za-
kédovany a nasledné porovnany pomoci nékteré z funkci podobnosti fetézcii, které jsou
popsany déle v této kapitole. V tabulce 2.2 je zobrazeno pouziti vybranych fonetickych
kédovani pro zakédovani rtiznych jmen.

V nasledujicim seznamu jsou popsany vybrané funkce pro fonetické kédovani:

e Soundex [19]. Tento algoritmus je jednim z nejstarsich algoritmi pro fonetické ké-

dovani fetézcu. Algoritmus byl patentovan v roce 1918 a je zalozen na anglické vy-
slovnosti. Existuji vSak varianty tohoto kédovani i pro jiné jazyky.
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Vysledny kéd vznikne prevodem vstupniho fetézce (slovo) na kod ve tvaru pocatecniho
pismene TFetézce nasledovaného nékolikamistnym ¢iselnym kédem (vétsinou je pouzit
tiimistny ¢iselny kod). Tento ¢iselny kod je vytvoren pomoci transformacni tabulky.
Tabulka popisuje transformace znaka na ¢islice. Z vysledného kédu jsou odebrany
sekvence duplicitnich ¢islic a je zarovnan na pozadovanou délku. Pokud je délka kédu
mensi nez pozadovand délka koédu, kéd je doplnén zprava nulami. Pokud je délka
kédu vétsi nez pozadovana délka kédu, vysledny kéd je ofezédn na pozadovanou délku.
Ukéazka transformacnich pravidel je zobrazena v tabulce 2.1.

e Phonex [13]. Kédovaci algoritmus Phonex navazuje na predesly algoritmus Soun-
dex. Kvalita vysledného kédu je vylepSena za pomoci predzpracovani (pre-processing)
vstupniho fetézce. Postupné je aplikovano 11 pravidel pro modifikaci ptivodniho fe-
tézce. Po predzpracovani je fetézec zakédovan podobné jako u algoritmu Soundex.
Transformacni tabulka je ale pozménéna.

e Phonix [19]. Algoritmus Phonix navazuje na algoritmus Phonex a rozsifuje krok
predzpracovani vstupniho retézce. Postupné je aplikovano vice nez sto pravidel pro
modifikaci puvodniho Tetézce. Predzpracovany retézec je poté zakdédovan podobné
jako algoritmus Soundex. Transformacni tabulka pro kédovani se ale lisi. Ukazka
transformacnich pravidel je zobrazena v tabulce 2.1.

Diky velkému mnozstvi pravidel v kroku predzpracovani je tento algoritmus komplex-
néjsi, ale také vice ndro¢néjsi nez predeslé algoritmy Phonix a Soundex.

Soundex Phonix

a,e, hyi,ouwy —0 a,e, hyi,ou,w,y —0
b, f, p, v -1 b, p -1
c, gk q,8,x,z2 —2 c, gk q — 2
d, t — 3 d, t — 3
1 — 4 1 — 4
m, n — 5 m, n — 5
r — 6 r — 6

f,v — 7

S, X, Z — 8

Tabulka 2.1: Transformacni tabulka pro fonetické kdédovani Soundex a Phonix. Hodnoty
prevzaty z knihy [6].

e NYSIIS. Oproti predeslym algoritmum, algoritmus NYSIIS (New York State Inden-
tification and Intelligence System) neprovadi prevod vstupniho fetézce na ¢iselny kod.
Vystupem je pouze kod tvoreny znaky. Nejdiive jsou aplikovana pravidla pro modifi-
kaci pavodniho fetézce. Vznikly Tetézec je nakonec ofezan na 6 znakl a vracen jako
vysledny kod. Tento algoritmus je po algoritmu Soundex druhym nejvice popularnim
algoritmem pro fonetické kédovani fetézcti.

e Double-Metaphone [15]. Hlavni nevyhodou predeslych algoritmu pro fonetické ké-
dovani Tetézcu je jejich zavislost na konkrétnim jazyce. V redlnych datab&zich se
nenachézeji jen anglické nazvy (slova), proto se algoritmus Double-Metaphone zamé-
fuje nejen na anglickd, ale také evropska a asijska jména a nazvy. Vhodny je také pro
data, kterd obsahuji chyby.
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Prvnim krokem je opét predzpracovani vstupniho retézce, kde je aplikovano velké
mnozstvi pravidel pro modifikaci daného retézce. Rozdilem tohoto algoritmu je, Ze pro
nékterd jména jsou navriaceny dva vysledné fonetické kdédy misto jednoho. Tyto dva
kédy vzniknou odlisnym poradim aplikovani fonetickych transformacnich pravidel.

Retézec Soundex Phonex Phonix NYSIIS _ DouPle
Metaphone
peter p360 b360 p300 pata ptr
pete p300 b300 p300 pat pt
pedro p360 b360 p360 padr ptr
stephen 8315 s315 s375 staf stfn
steve s310 s310 s370 staf stf
smith $530 $530 $530 snat sm0, xmt
smythe $630 $630 s530 snat sm0, xmt
gail g400 g400 g400 gal kl
gayle 2400 2400 2400 gal kl
christine  c623 c623 k683 chra krst
christina  ¢623 c623 k683 chra krst
kristina k623 c623 k683 cras krst

Tabulka 2.2: Ukazka kédovani jmen pomoci vyse popsanych funkei pro fonetické kodovandi.
Tabulka prevzata a upravena z knihy [6].

2.3.3 Porovnani dvojic zaznamu

Dalsim krokem v procesu rozttidéni zaznamu do shlukt je samotné porovnavani jednotlivych
zdznamu mezi sebou [6] (Record Comparison). Existuji tii pfistupy pro porovnavani: presné
porovnani, ¢astecné (truncate) a porovnani s vyuzitim kédovaci funkee.

Pro porovnani jednotlivych atributi zédznamu jsou vyuzity porovnavaci funkce (com-
parison functions). Obecny predpis porovnavaci funkce zobrazuje rovnice (2.1). Jednd se
o funkci pro vypocet podobnosti.

s = sim(a;, a;) (2.1)

Parametry a; a a; jsou atributy pro porovnani. Vysledkem je hodnota s, kterd urcuje jak
moc jsou si tyto atributy podobné. Pro podobnost s plati:

e Pokud sim(a;i, a;) =1, atributy jsou zcela shodné.
e Pokud sim(a;i, a;) = 0, atributy jsou zcela odlisné.
e Pokud 0 < sim(a;,a;) < 1, atributy jsou do jisté miry podobné.

Vyznam toho, ze jsou atributy zcela shodné, zcela odlisné nebo do jisté miry podobné zalezi
na konkrétni pouzité funkci podobnosti. Lze také vyuzit funkce pro vypocet vzdalenosti mezi
atributy. Podobnost a vzdalenost jsou navzajem prevoditelné a plati, ze ¢im jsou si atributy
podobnéjsi, tim je jejich vzdalenost mensi. Cim je vzdéalenost atributf vétsi, tim méné jsou
si podobné.

14



Vysledkem presného porovnavani je bud hodnota 1 (atributy jsou zcela shodné) nebo
hodnota 0 (atributy jsou zcela odlisné). Funkce podobnosti pro pfesné porovnavani je zob-
razena v nasledujici rovnici:

1.0 pokud a1 = ao

5iMegact (a1, az) = { 0 pokud a1 # as 22

Variantou presného porovnavéani je ¢astecné porovnavani, kdy jsou presné porovnavany
pouze ¢asti obou atributi (prefix nebo sufix). V tomto pripadé musi byt oba atributy typu
fetézec. Pro zjisténi miry podobnosti dvou Tetézcl je nutné vyuzit funkce pro vypocet
podobnosti Tetézcii. Nékteré z téchto funkei jsou popsany v nésledujicim seznamu:

o Editacni vzdalenost. Nejznaméjsim piikladem editac¢ni vzdélenosti je Levenshtei-
nova edita¢ni vzdalenost [17]. Tato vzdélenost je definovédna jako nejmensi mozny
pocet operaci vloZeni znaku, odstranéni znaku a substituce znaku pro zménu jednoho
fetézce na druhy fetézec. Pro vypocet vzdalenosti je vyuzito dynamické programo-
vani®. Metoda nezohlediiuje ve které ¢asti se fetézce lisi — odlisnostem fetézcii na
zacatku nebo na konci ptiklada stejnou vahu. Hodi se proto pro kratké retézce ne-
predstavujici jména nebo nazvy. Ukézka vypoctu Levenshteinovy edita¢ni vzdalenosti
pro dva pary jmen je zobrazena v nasledujicich tabulkach.

012|345 011231415
plalv]|l]l |a rlald|i | m

0 01213415 0 0|12 |3 1]4]|5
1{pl1]|0|1]2]|3 |4 l{r|1]01]|2|3]|4
2lal2|1|0]|1]2]3 2lal2|1]|0]|1]|2]3
3|v| 3|2]1|0|1]2 31d|{3|2|1|0]|1]2
41e 4|32 |1 |1]2 41 k|43 |2]1|1]2
51 (54|32 |1]|2 5la|b|4]|3|2]2]2

Tabulka 2.3: Ukazka vypoctu Levenshteinovy editacni vzdalenosti dvou jmen. V obou pii-
padech je vypoctend vzdalenost jmen rovna 2. Tuéné cislice vyznacuji cestu ke konec¢nému
vysledku. Tyto tabulky byly prevzaty a upraveny z knihy [6] (jména byla zménéna na cesk4).

Podobnost dvou vstupnich fetézci s; a so lze pomoci Levenshteinovy vzdéalenosti
vyjadrit jako:

diStlevenshtein(Sl’ 82)
max(|s1|, |s2])

Simlevenshtein(slv 32) =1.0— 3 (23)

kde distiepenshtein j€ Levenshteinova vzdélenost, |s1| délka Fetézce si, a |sa| délka
retézce so.

Rozsifenim této metody je edita¢ni vzdélenost Damerau-Levenshtein [17], kterd
pridava ¢tvrtou operaci — vyménu dvou sousednich znaki. Vyména dvou sousednich
znakil je ¢astou chybou pii ziskévani dat. Casova slozitost obou téchto metod je
O(ls1] x [s2)-

5Dynamické programovani - https://en.wikipedia.org/wiki/Dynamic_programming
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e Q-gram. Principem této metody, kterd je také nazyvana N-gram, je rozdélit oba
vstupni fetézce na kratké podretézce o délce g (Q-gram Fetézce). Délka téchto Fetézcu
je obvykle 2 (bigram) nebo 3 (trigram) znaky. K rozdéleni vstupnich fetézci na Q-
gram Tetézce je pouzit princip posuvného okna o délce ¢, které je posunovano od
zacatku Tetézce na jeho konec. V kazdém kroku je vytvoren jeden Q-gram fetézec.
Pocet vzniklych Q-gram fetézcu odpovidd ¢ = |s| — ¢ + 1, kde |s]| je délka vstupniho
fetézce a ¢ je délka Q-gram Fetézcu.

Podobnost vstupnich fetézcl s; a so je pak mozné vypocitat pomoci nékterého z na-
sledujicich koeficientii, kde ¢ je pocet spolecnych Q-gram fetézcti, které se nachazeji
v obou vstupnich fetézcich a ci, co je pocet Q-gram Tetézca vzniklych z fetézce sq,

resp. So:
Simoverlap(sl, s3) = m (2.4)
SiMjaccard(S1,82) = m (2.5)
SiMgice(S1,82) = cf i ; (2.6)

Moznym rozsifenim metody Q-gram je zohlednéni pozice jednotlivych Q-gram retézcu
v ramci vstupniho Fetézce. Pri urceni poctu spole¢nych Q-gram retézci nejsou brany
v tvahu Q-gram retézce, které jsou od sebe vzdaleny vice, nez je maximalni povolena
vzdalenost.

Vypocet podobnosti fetézci pomoci metody Q-gram je mozné vyuzit pro kratké fe-
tézce, které nepredstavuji jména. Casova slozitost tohoto algoritmu je O(|s1| + |sal).
Nasledujici tabulka zobrazuje rozdéleni vstupniho retézce na jednotlivé Q-gram re-
tézce:

Retézec Bigram Trigram Bigram s pozici
david da, av, vi, id dav, avi, vid (da,l), (av,2), (vi,3), (id,4)
pavel pa, av, ve, el pav, ave, vel (pa,l), (av,2), (ve,3), (el,4)

Tabulka 2.4: Ukézka rozdéleni vstupniho fetézce na bigram fetézce, trigram fetézce a bigram
Fetézce s pozici.

e Jaro, Jaro-Winkler [4][7]. Tyto metody byly specidlné vyvinuty pro vypocet podob-
nosti jmen. Kombinuji edita¢ni vzdalenost s podobnymi postupy jako u podobnosti
Q-gram. Vypocet podobnosti dvou fetézcti pomoci zdkladni metody Jaro je zobrazen
v rovnici (2.7). Pro vypocet poc¢tu shodnych znaki ¢ a po¢tu transpozic t (dvojice
sousednich znaki, které se lisi poradim znaku, napt. ’da’ a ’ad’.) je vyuzito posuvné
okno o velikosti poloviny délky vétsiho z fetézcti. Toto okno je posunovano soucasné
po obou fetézcich. V kazdém kroku posunuti je zaznamenan pocet znaki, které jsou
shodné v obou oknech a pocet transpozic.

pokud ¢ =0
(i + 5+ C;t) Jinak

Wi O

Simjaro(51752) = {

lsi] * [s2] c



Na zakladé zjisténi studii, ze vétsi pocet chyb ve jménech se nachézi uprostred nebo
na konci fetézce, bylo vytvoreno rozsiteni Jaro-Winkler, které klade vétsi vahu od-
lisnostem Fetézc na jejich zacatku, nez uprostied nebo na konci. Casova slozitost
tohoto algoritmu je O(|s1] + |s2]).

Monge-Elkan [4]. Tato metoda predstavuje obecny postup pro vypocet podobnosti
mezi Tetézci, které obsahuji vice slov. Porovnavané retézce jsou nejprve rozdéleny do
dvou mnozin slov A a B, které obsahuji slova z jednotlivych fetézci. Podobnost obou
Fetézcu je pak vypoctena jako:

14|
$1Mmonge—elkan (51, 52) = TA] 2 Zmax _L sim’ (4, Bj), (2.8)

kde |A| je pocet slov prvniho Fetézce, |B| je pocet slov druhého Fetézce a sim’ je
jakakoliv funkce pro vypocet podobnosti retézci.

Jaccard, Extended-Jaccard. Cilem Jaccardova koeficientu je vypocitat podobnost
mezi dvéma mnozinami polozek (tokenu). Vyslednd hodnota je vypoctena jako pocet
polozek v priniku téchto dvou mnozin, déleno pocet polozek ve sjednoceni téchto
mnozin. Tento vztah zobrazuje nasledujici rovnice:

|AmB| |AN B
|AUB|  |A|+|B| - |AnB|

$iMjaccard(A, B) = (2.9)

Stejny princip je vyuzit u metody Q-gram, kde polozky mnozin A a B predstavuji jed-
notlivé Q-gram retézce ziskané ze vstupnich retézci. Tento vztah je zobrazen v rovnici
(2.5).

Rozsiteni Jaccardova koeficientu s nidzvem Extended Jaccard lze vyuzit, pokud
porovnavané vstupni fetézce obsahuji vice slov. Jednotliva slova ze vstupnich retézcu
jsou navzdjem porovndna pomoci zvolené funkce podobnosti sim’. VSechny dvojice
slov, jejichz podobnost je vétsi nez predem zvoleny prah 6 (0 < 6 < 1), jsou ulozeny
do mnoziny S. Vztah pro ziskani této mnoziny je zobrazen zde:

S ={(ai,bj)|a; € A ANbj € B:sim/(a;,b;) > 0}. (2.10)

Slova, jejichz podobnost neni s zadnym slovem z druhé mnoziny vétsi nez prah 6
predstavuji mnoziny U4, resp. Ug. Vztah pro ziskani téchto mnozin je zobrazen zde:

Uy = {ai\ai cA /\bj € BA (ai,bj) g5 }, (2.11)
Up {bj’aiEA /\bjEB/\(CLubj)%S}.

Rozsiteny Jaccarduv koeficient je pak vypocten vztahem:

sl
|S| +|Ua| + |Ug|

Simjaccardiextended = (212)

Diky moZnosti zvolit funkci podobnosti sim’ jsou tyto metody vyuzitelné pro rizné
typy dat.
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e Longest Common Substring [16]. Hlavni myslenkou tohoto algoritmu je najit a
odstranit nejdelsi mozné podietézce, které jsou spoleéné v obou vstupnich fetézcich.
Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud délka nejdelsich spole¢nych podretézct
je vétsi nebo rovna predem stanovené délce l,,;, (minimalni délka je vétsinou 2 nebo
3 znaky). Suma délek (I.) vSech nalezenych spoleénych podretézci je pak pouzita
pro vypocet podobnosti mezi vstupnimi fetézci s; a so. Lze vyuzit jeden z jiz diive
zminénych koeficient:

le

Simlcsioverlap(sly 52) = m, (213)
) l
SZmlchaccard(sly 52) (|51| T ‘802|) — |l ‘, (214)
c
. 2 x1
Slmlcsidice(sly 52) m (215)

Casovi slozitost vypoctu sumy (I.) viech délek nejdelsich spolecnych podietézet je
O(|s1] % |s2]). Nevyhodou tohoto algoritmu je, ze vypoctend podobnost vstupnich fe-
tézcl nemusi byt vzdy symetrickd — pokud jsou vstupni fetézce prohozeny, vysledna
mira podobnosti se muze liSit. Toto lze ukazat na vypoctu podobnosti mezi fetézci
s1 = ’janj’ a s = ’jnja’ a Ly, = 2. V prvnim kroku bude jako nejdelsi nalezeny
spolecny podretézec nalezen fetézec ’ja’, po jehoz odstranéni z obou fetézct vzniknou
nové fetézce s) = 'nj’ a s, = ’jn’, ddle uz nejsou nalezeny zadné dalsi spoleéné pod-
fetézce, tudiz [, = 2 a simyes gice = 0.5. Pokud jsou vstupni fetézce vyménény, tedy
s1 = ’jnja’ a so = ’janj’, jako prvni nejdelsi spoleény podretézec je nalezen fetézec 'nj’,
po jehoz odstranéni vzniknou nové fetézce s| = ’ja’ a s, = ’ja’. V dalsim kroku je na-
lezen spolecny podietézec ’ja’, po jehoz odstranéni z obou Fetézcti uz nejsou nalezeny
dalsi spolecné podretézce, delsi nez 2 znaky (lyin = 2), proto lo = 4 a simycs dice = 1.
Pro vyfeseni tohoto problému je nutné vypocitat podobnost vstupnich fetézcii v obou
poradich a vysledky zprameérovat.

2.3.4 Klasifikace dvojic zaznamt

Dvojice zaznami, které byly vyfiltrovany v kroku Indexace a detailné porovnany v prede-
slém kroku Porovnani zdznamu je nyni mozné klasifikovat [6]. Zaznamy lze klasifikovat do 3
t¥id: shodné (Matches), neshodné (Non-matches) a potencialné shodné (Potential matches).
Dvojice zaznamt, které byly klasifikovany jako potencidlné shodné jsou urceny pro rucni
posouzeni clovékem.

Vysledkem predeslého kroku Porovnani zaznamu je pro kazdou porovnanou dvojici za-
znami vektor, ktery obsahuje miru podobnosti jednotlivych atributd zaznami. Ukéazka
vystupu porovnani dvou dvojic zdznami, které obsahuji atributy jméno a piijmeni, je zob-
razena v tabulce 2.5. Tento vektor je dédle pouzit pri klasifikaci. Zakladnim zptisobem kla-
sifikace zdznami do tfid je Prahovani. Vyuzivaji se zde dva prahy t,, a %o, a suma
podobnosti zdznamu (SimSum). Klasifikace do tfid pak probiha podle téchto pravidel:

SimSuml[ry,rj] >ty, = [r;,rj] = Match, (2.16)
tiow < SitmSumlr;,rj] <ty = [ri,r;] = Potential Match,
SimSuml[ry,rj] <t == [ri,rj] = Non— Match,

kde SimSum]r;,r;] je suma podobnosti zdznamu r; a ;. Pokud je hodnota praht stejna,
tedy tup = tiow = t, tiida Potencidlni shoda je odstranéna. V takovém piipadé se jednd
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o klasifikaci do dvou trid. Takova klasifikace pak probiha podle téchto pravidel:

SimSuml[r;,rj] >t == [r;,rj] = Match, (2.17)
SimSuml[r;,r;] <t == [r;,rj] = Non — Match.

Zaznam Jméno Prijmeni Suma podobnosti

al Petr Novak
bl Peter Novy
0.88 0.66 1.54
a2 Jan Simeéek
b2 Johan  Schimetzek
0.75 0.58 1.33

Tabulka 2.5: Ukéazka porovnani dvou dvojic zdznami. Tucnéa ¢isla predstavuji vzniklé vek-
tory, které obsahuji miru podobnosti jednotlivych atributu.

Tranzitivni uzavreni

Kazdy zaznam muze byt klasifikovan jako shodny s vice jinymi zaznamy. V takovém pripadé
vznika Tetézec zdznami, které jsou si podobné. Pokud nastane situace, ze dvojice zdznamu
(a1,a2) a (ag,a3) byly klasifikoviny jako shodné (Matches), a dvojice zdznamu (aj,as)
byla klasifikovdna jako neshodné (Non-Matches), je mozné fesit tranzitivni uzavieni téchto
zaznamu. Priklad takové situace je zobrazen na obrazku a tabulce 2.6.

Kand’idétni Suma  Klasifikace
pary podobnosti @ @
(al, a2) 5.20 Shodné
(al, a3) 3.30 Neshodné
(al, ad) 1.15 Neshodné
(a2, a3) 5.05 Shodné
(a2, ad) 2.70 Neshodné
(a3, ad) 5.25 Shodné
(ab, ab) 6.20 Shodné

Tabulka 2.6: Ukazka klasifikace zaznami do dvou tfid (Shodné, Neshodné) s prahem po-
dobnosti ¢ = 5.0. Jednotlivé zadznamy jsou zobrazeny jako zelené kruhy. Plnou ¢arou jsou
propojeny zaznamy, které byly klasifikovany jako shodné (Matches). Cérkovanou ¢arou jsou
propojeny zaznamy, které nebyly klasifikovany jako shodné (Non-Matches). Obrazek i ta-
bulka byly prevzaty a upraveny z knihy [6].

Pokud vSak zédznam agy predstavuje stejnou entitu (objekt redlného svéta) jako zdznamy
a1 a ag, tak pak i zdznam a; musi predstavovat stejnou entitu jako zdznam as. ReSenim
takové situace je klasifikace dvojice zdznamu (aq,a3) jako shodné (Matches).

Vahy atributu

Hlavni nevyhodou klasifikace s vyuzitim sumy podobnosti je, Ze tato suma nezohlednuje

vvvvvv
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nez ostatni — napriklad atribut prijmeni muze byt vice dulezity nez atribut jméno. Aby
byla rozlisena dtlezitost jednotlivych atributi, lze jim prifadit vahy. Pii vypoctu sumy
podobnosti zaznamt jsou pak nejdrive jednotlivé hodnoty podobnosti atribut vynasobeny
prislusnou vahou a nasledné secteny. Napiiklad, pokud by byly pouzity vahy atributt pii
vypoctu sumy podobnosti zdznamil a; a by, z tabulky 2.5 a vaha atributu jméno by byla
1.0, vaha atributu piijmeni by byla 2.0, vyslednou sumu podobnosti téchto zdznamu pak
lze vypocitat jako: SimSumlai,b1] = 1.0 x 0.88 + 2.0 x 0.66 = 2.2.

2.3.5 Meéreni kvality shlukovani

Poslednim krokem procesu roztiidéni zaznamu do shluku je méfeni kvality shlukovani [6].
K meéreni kvality shlukovani je nutné znat u kazdé porovnavané dvojice zdznamu referenéni
vysledek klasifikace (true match status), ktery urcuje, zda oba zédznamy realné predstavuji
stejnou entitu (Matches) nebo ne (Non-Matches). Takovy datovy set je pak nazyvan ground-
truth.

Kazda klasifikovana dvojice zadznamu pak lze zafadit do jedné z nésledujicich kategorii:

e True positives (TP). Dvojice zdznamu, které byly klasifikovany jako shodné, a jsou
opravdu shodné.

e False positives (FP). Dvojice zadznamu, které byly klasifikoviny jako shodné, ale
nejsou shodné.

e True negatives (TN). Dvojice zdznamu, které byly klasifikovany jako neshodné, a
jsou opravdu neshodné.

e False negatives (FIN). Dvojice zdznamu, které byly klasifikovany jako neshodné, ale
jsou shodné.

Cilem shlukovani zdznam je, aby pocty dvojic zdznami v kategoriich TP a TN byly co
nejvyssi, a zaroven pocty dvojic zdznamu v kategoriich FP a FN byly co nejnizsi. Na zédkladé
poctl dvojic zdznami v jednotlivych kategoriich lze vypocitat rizné metriky pro méreni
kvality shlukovani. Nejpocetnéjsi kategorii je kategorie TN, ktera vétsinou nékolikanasobné
prevysuje ostatni kategorie. Z tohoto divodu nejsou pro urcéeni kvality shlukovani vhodné
metriky, které zohlednuji po¢ty zdznami v této kategorii.

V nasledujicim seznamu jsou popsany 3 metriky pro méreni kvality shlukovani. Vysled-
kem vsech téchto metrik je hodnota v intervalu 0 az 1.

e Precision. Precision, neboli pfesnost, urcuje jaky podil z dvojic klasifikovanych jako
shodné (TP, FP) byl spravné klasifikovan jako shodny (TP). Tento vztah zobrazuje
nasledujici rovnice:

TP

—_—. 2.1
TP+ FP (2.18)

precision =

e Recall. Recall urcuje, jaky podil z dvojic, které jsou opravdu shodné (TP, FN) byl
klasifikovan jako shodny (TP). Tento vztah zobrazuje nédsledujici rovnice:

TP
= —F—F—. 2.1
reca TP+ PN (2.19)
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e F-Measure. Vysledkem této metriky je harmonicky primeér predeslych dvou metrik.
Hodnota této metriky je vysoka pouze pokud je vysokd hodnota metriky Precision i
Recall. Metrika F-Measure je nejc¢astéjsi metrika pouzivana pro méteni kvality shlu-
kovani. Vztah pro vypocet této metriky zobrazuje néasledujici rovnice:

precision X recall (2.20)

f — measure = 2 x — )
precision + recall
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Kapitola 3

Analyza pozadavku a navrh reseni

/s v 2

V této kapitole je nejdiive detailnéji popséan cil této prace. V dalsi ¢asti kapitoly je navrzena
struktura databaze pro ulozeni ptivodnich slov z matri¢nich zdznamu a jejich normalizova-
nych variant. Nakonec je navrzen obecny princip normalizace slov z matri¢nich zaznami.

3.1 Cil prace

Cilem této préace je navrhnout metodu pro rozttidéni slov objevujicich se v matri¢nich
zdznamech a jejich néslednou ruéni normalizaci (pfifazeni normalizované podoby daného
slova). Déle tuto navrzenou metodu implementovat do jiz existujici genealogické webové
aplikace DEMoS.

Navrzena metoda umozni uzivateli pfi vytvafeni nebo editaci matri¢nich zdznam nor-
malizovat jednotlivé typy slov (jména, pfijmeni, obce, povolani atd.) z téchto zdznamu. Pro
jednotliva slova z matri¢nich zdznami budou automaticky navrhovany doporucené norma-
lizované varianty, které budou sefazeny podle poctu vyskyta v ostatnich zdznamech. Nej-
cast€jsi doporucend normalizovand varianta daného slova bude automaticky vybrana pro
normalizaci tohoto slova. Uzivatel bude mit moznost vybéru z navrzenych doporucenych
normalizovanych variant. Pokud s navrzenymi variantami nebude souhlasit, bude mozné
vyplnit (a tim vytvorit) vlastni normalizovanou variantu daného slova. Pfi zadévani slov,
ktera jsou zavisld na pohlavi (napf. jméno otce), bude toto pohlavi zohlednéno pfi navrhu
normalizovanych variant.

Proces normalizace bude probihat na pozadi. Pokud uzivatel nebude chtit normalizaci
resit, nebude muset. Pro kazdé zadané slovo pak bude z navrzenych normalizovanych variant
automaticky vybrana nejcastéji pouzita varianta, na kterou bude dané slovo normalizovano.
Pokud u nékterych slov nebudou navrzeny zadné normalizované varianty, dand slova nebu-
dou normalizovana.

Webova aplikace také umozni prihlasenym uzivatelim normalizovat slova z matri¢nich
zéznamu hromadné. K tomuto bude slouzit samostatné stranka, kde bude mozné slova ur-
¢end k normalizaci filtrovat a normalizovat. Slova bude mozné filtrovat podle typu, obsahu,
pohlavi, autora normalizace a stavu normalizace (normalizovdno/nenormalizovano).

Poslednim tikolem je otestovani tispésnosti shlukovani na riznych typech slov (muzska
a zenskd jména, prijmeni, povolani a obce) a déle na riuznych dobéch zépisu (stard cestina,
latina, némcina, moderni ¢estina).
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3.2 Navrh databaze

Aby bylo mozné normalizovat rizné typy slov, bylo nutné navrhnout obecné schéma data-
baze, které lze aplikovat na rtizné typy slov urcenych k normalizaci. Navrzené schéma se
sklada z dvou entitnich mnozin. Prvni entitni mnozina obsahuje origindlni slova z matric-
nich zaznamt. Druhd entitni mnozina obsahuje normalizované varianty téchto slov. Mezi
témito entitnimi mnozinami je vztah 1:N (jedno normalizované slovo muze predstavovat
normalizovanou variantu pro vice origindlnich slov). Minimalni kardinalita obou entitnich
mnozin je 0.

Entitni mnozina s origindlnimi slovy obsahuje nasledujici atributy: ID slova (jedno-
znacny identifikdtor dané entity a zdroven primdarni kli¢), name (slovo urcené k normali-
zaci), cluster_id (¢islo shluku, pfidélené pii procesu roztfidéni zaznamu do shluku, diky
kterému je mozné identifikovat zdznamy, které patii do stejného shluku), sex (pohlavi,
které je vyuzito pouze u slov typu jméno a prijmeni; povolené varianty: muzské M’ zenské
’F’ a neznamé ’U’), norm_name_id (cizi kli¢ vytvarejici vazbu s entitou z entitni mnoziny
s normalizovanymi variantami) a user_id' (cizi kli¢ vytvaiejici vazbu s entitou z entitni
mnoziny uzivateli — urcuje autora normalizace daného slova). Pro tuto entitni mnozinu
plati, Ze kombinace atributi name, sex, norm_name_id je unikétni.

Entitni mnozina s normalizovanymi variantami originalnich slov obsahuje pouze atribut
ID, ktery je jednoznacnym identifikdtorem dané entity a zaroven primarnim klicem a atribut
name, ktery predstavuje normalizovanou variantu originalnich slov. Atribut name je unikatni
v ramci této entitni mnoziny.

Schéma databaze pro normalizaci jmen je zobrazeno na obrazku 3.1.

name
PK | id
name normalizedName
0..N 0.1
cluster_id PK | id
sex name
FK | norm_name_id

Obrazek 3.1: Schéma databéze pro ulozeni jmen z matri¢nich zdznami a jejich normali-
zovanych variant. Toto schéma je pouzito i pro ostatni typy dat (pfijmeni, povolani, obce
atd.).

Entitni mnozina s origindlnimi slovy predstavuje ¢iselnik slov daného typu v rdmci celé
aplikace. Entity z této entitni mnoziny pak maji vazby s entitami jinych entitnich mnozin,
které jiz jsou soucésti databize webové aplikace DEMoS.

3.3 Navrh principu normalizace slov z matri¢nich zaznamu

Navrzeny princip normalizace slov z matri¢nich zdznamu je zobrazen na obrazku 3.2. Vy-
sledné Teseni se sklada ze CtyT casti, které jsou na obrazku oznaceny jako Cést a, b, ¢ a d.
Nasledujici text popisuje jednotlivé ¢asti tohoto feseni.

Originélni slova z matri¢nich zdznamu budou nejdiive roztiidéna do shluku (¢ast a na
obrézku 3.2) podle své podobnosti s ostatnimi slovy. K tomuto bude vyuzita shlukové ana-
lyza a proces roztridéni zaznamu do shlukl, popsany v kapitole ¢. 2.3. Vysledkem roztridéni

1V dobé tvorby této prace nebyl tento atribut podporovan v databézi aplikace DEMoS.

23



zaznamu do shlukl bude u kazdé entity z entitni mnoziny s originalnimi slovy vyplnéné ¢islo
shluku v atributu cluster_id. Entity (slova) se stejnym ¢islem shluku budou poté chédpany
jako shodné (predstavujici stejny objekt redlného svéta — ruzné varianty stejného jména,
prijmeni, povolani atd.). Proces rozt¥idéni slov do shluk bude spoustén automaticky v urci-
tém casovém intervale (napf. kazdy den v nocnich hodinach) pomoci softwarového démona
CRON?.

Pr1i vytvareni nebo editaci zdznama pomoci formulare ve webové aplikaci DEMoS budou
uzivateli po zadéni konkrétniho slova pro toto slovo nabidnuty (v podobé formulafového vy-
bérového prvku) doporucené normalizované varianty. Tyto varianty budou sefazeny podle
poctu pouziti v ostatnich zadznamech a nejcastéjsi varianta bude automaticky vybrana pro
normalizaci. P¥i ndvrhu normalizovanych variant bude zohlednén typ a pripustnd pohlavi
formularového pole, kde bylo toto slovo zadano. Doporucené normalizované varianty bu-
dou ziskany porovnanim zadaného slova s originalnimi slovy stejného typu, jiz ulozenymi
v databéazi. Pokud zadané slovo uz existuje v databézi (¢ast b na obrazku 3.2), budou pri-
oritné doporuceny normalizované varianty, které jiz byly pouzity u tohoto slova, nasledné
pak normalizované varianty slov nachazejicich se ve stejném shluku jako toto slovo. Pokud
zadané slovo jesté neexistuje v databazi, uzivatel bude mit moznost explicitné, pomoci tla-
¢itka, pozadat o vyhledani shluku slov (¢ast ¢ na obrazku 3.2), obsahujictho slovo, které je
nejvice podobné se zadanym slovem. Z tohoto shluku budou poté nabidnuty normalizované
varianty slov (¢ast d na obrézku 3.2). Uzivatel bude mit vzdy moznost zadat vlastni nor-
malizovanou variantu daného slova ru¢né. Zadani vlastni normalizované varianty ma veétsi
prioritu nez vybér z doporucenych normalizovanych variant.

Po vyplnéni a odeslani formuldre jsou vybrané normalizované varianty zadanych slov
odeslany spolu s ostatnimi hodnotami tohoto formulare na server. Vysledkem normalizace
slova je vyplnéni atributu norm_name_id prislusné entity predstavujici toto slovo.

Spojeni shlukia slov pomoci normalizace

V pripadé, ze dvéma slovim v odlisnych shlucich (slova s odlisnou hodnotou atributu
cluster_id) bude uzivateli pfidélena stejnd normalizovand varianta (stejnd hodnota atri-
butu norm_name_id), pfi nasledujicim planovaném procesu roztiidéni slov do shluki budou
tyto shluky spojeny v jeden shluk. Timto je mozné spojovat vzniklé shluky a sdilet tak mezi
nimi normalizované varianty. Napriklad Ize takto spojit shluky slov, u kterych by ke spojeni
béhem shlukovani nikdy nedoslo (napf. shluky se jmény George a Jifi).

Hromadna normalizace slov z matri¢nich zaznamu

Hromadna normalizace slov bude implementovand v ramci samostatné stranky. Tato stranka
se bude skladat z filtra¢niho formulare a tabulky se slovy ur¢enymi k normalizaci. Na
kazdém tadku tabulky bude vypséno slovo urc¢ené k normalizaci, pohlavi (pouze u jmen
a prijmeni), aktudlni normalizace daného slova (pokud slovo nebylo zatim normalizovano
bude vypséno nejcastéjsi slovo ve stejném shluku slov), autor normalizace, vybérové pole
s doporuc¢enymi normalizovanymi variantami (realizovdno jako ¢ast b na obrézku 3.2), pole
pro zapis vlastni normalizované varianty a tlac¢itko pro potvrzeni normalizace daného slova.

2CRON - https://en.wikipedia.org/wiki/Cron
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Obrazek 3.2: Schéma obecného principu normalizace slov z matricnich zdznamt. Toto
schéma popisuje komunikaci mezi databazi, webovou aplikaci DEMoS a programem pro

roztiidéni slov do shluku.
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Kapitola 4

Implementace a testovani

V této kapitole bude popsana implementace normalizace slov z matri¢nich zdznamu podle
navrhu, ktery byl uveden v predeslé kapitole. Nejdiive budou popsany pouzité technologie
a knihovny. Zbytek této kapitoly bude rozdélen do dvou ¢asti — implementace a testovani.
V ¢asti implementace bude popsana implementace programu pro roztridéni slov do shlukii,
vcetné optimalizace tohoto programu pomoci paralelniho zpracovani, dale pak implemen-
tace webového rozhrani pro normalizaci slov ve webové aplikaci DEMoS. V posledni ¢asti
bude provedeno testovani tispésnosti shlukovani slov. Testovano bude celkem 640 kombinaci
parametru shlukovani (algoritmt) pro kazdy typ slov. Nasledné budou vybrany pro kazdy
typ slov parametry s nejvétsi namérenou uspésnosti shlukovani.

4.1 Pouzité technologie a nastroje

Technologie pro realizaci této prace byly zvoleny s ohledem na to, ze se jednad o webovou
aplikaci. Tato aplikace je napsana v jazyce PHP (Nette Framework'). Pro uloZeni dat je vy-
uzita MySQL databaze. Program pro rozttidéni slov do shluki je napsan v jazyce Python 3,
ktery umoznuje efektivni praci s daty. Pro praci s formularovymi prvky a zajisténi interakti-
vity normaliza¢niho formuléare je pouzit programovaci jazyk JavaScript a knihovna JQuery.
Automatické nabizeni normalizovanych variant pro zadand slova je FeSeno asynchronné,
pomoci technologie AJAX. Déle byl pouzit jazyk CSS a HTML s frameworkem Bootstrap®.

Knihovny pouzité pro roztridéni slov do shlukt a testovani

Za ucelem cisténi dat (krok Predzpracovani zéznami) byla vyuzita standardni knihovna ja-
zyka Python pro reguldrni vyrazy re a knihovna unidecode® pro pievod UNICODE znakii
na ASCII znaky. Pro praci s maticemi v kroku Porovnani dvojic zdznamu a Klasifikace
dvojic zaznam byla pouzita knihovna NumPy*. Funkce pro fonetické kédovani fetézci byly
pouzity z knihoven fuzzy® (NYSIIS), pyphonetics® (Soundex) a metaphone’ (Double-
Metaphone). VSechny funkce pro vypocet podobnosti fetézci byly pouzity z knihovny

!'Nette Framework - https://nette.org/cs/

2Bootstrap - https://getbootstrap.com

3Unidecode - https://pypi.org/project/Unidecode/
4NumPy - http://www.numpy.org/

Sfuzzy - https://pypi.org/project/Fuzzy/

Spyphonetics - https://pypi.org/project/pyphonetics/
"metaphone - https://pypi.org/project/Metaphone/
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textdistance®. Pro paralelni vypocéet podobnosti slov byla pouzita standardni knihovna
multiprocessing. Ke zméreni doby potfebné pro roztfidéni slov do shluki byla pouzita
standardni knihovna time. Pro automatické generovani grafti s vysledky testovani byla
pouzita knihovna PyGnuplot”.

4.2 Program pro roztridéni slov do shluki

Jak uz bylo feceno, program pro rozttidéni slov do shluku byl napsan v jazyce Python 3. Cela
problematika je implementovana v ramci jediné tiidy WordClustering, ktera je soucasti
souboru WordClustering.py. Tato tfida umoznuje:

e Nacteni slov z databaze.

e Roztiidéni slov do shlukd.

e Aktualizaci ¢isel shluku v databazi pro roztfidéna slova.

e Otestovani uspésnosti shlukovani.

e Nalezeni ¢isla nejpodobnéjsiho shluku slov pro zadané slovo.

P1i instanciaci (vytvofeni nového objektu dané tiidy) této t¥idy je pomoci parametri kon-
struktoru upresnéno nastaveni shlukovani. Jako parametr table je predan nazev databdzové
tabulky (typ slov) urc¢ené ke shlukovani. Parametr threshold urcuje prah podobnosti slov,
parametr comparison_function urcuje pouzitou metodu pro vypocet podobnosti slov, pa-
rametr phonetic_encoding_function urcuje pouzité fonetické kddovani slov a pomoci pa-
rametru transitive_closure lze nastavit, zda se ma pouzit tranzitivni uzavreni zdznamt,
nebo ne.

Dalsi nepovinné parametry jsou: sex (pohlavi slov ke shlukovani), language (jazyk slov
ke shlukovéni) a phonetic_encoding_function_weight (vdha fonetického kédovéni slov
pti vypoctu podobnosti slov).

Kromeé této tiidy je dale soucésti skriptu WordClustering. py funkce main, ktera pracuje
s parametry predanymi skriptu a umoznuje rtizné vyuziti tfidy WordClustering. V nasle-
dujicim seznamu jsou popsany mozné rezimy spusténi tohoto skriptu:

e $ ./WordClustering: Spusténi skriptu bez parametri. Dojde k rozttidéni slov do
shlukt a aktualizaci ¢isel shluku u vsech typt slov. Jako parametry shlukovani jsou
pro kazdy typ slov vybrany parametry s nejlepsimi vysledky shlukovani, které jsou
ulozeny v globalni proménné table_settings.

e § ./WordClustering ’cluster_id’ word sex table: Nalezenishluku nejpodobné;
sich slov pro zadané slovo word. Vraceni ¢isla tohoto shluku. Tento rezim je popsin
v ¢asti ¢. 4.2.2.

e $§ ./WordClustering ’tests’: Skript spustén v rezimu testovani — budou otesto-
vany vSechny kombinace parametria shlukovani pro kazdy typ slov. Nakonec budou
vygenerovany grafy uspésnosti shlukovani. Tento rezim je popsany v kapitole ¢. 4.4.

8textdistance - https://pypi.org/project/textdistance/
9PyGnuplot - https://pypi.org/project/PyGnuplot
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e $§ ./WordClustering ’lang sex_tests’: Provede otestovani tispésnosti shlukovani
zvlast pro jednotlivé pohlavi a jazyky u vSech typu slov. Jako parametry shlukovani
jsou pro kazdy typ slov vybrany parametry s nejlepsimi vysledky shlukovani, které
jsou ulozeny v globalni proménné table_settings.

4.2.1 Roztridéni slov do shluku

V této sekci je popsana implementace ¢asti a navrhu feseni, ktery je zobrazen na obrazku
3.2. V ramci této ¢asti je implementovan proces roztridéni zdznami do shluki, ktery byl
popsan v kapitole ¢. 2.3. Tento proces byl upraven pro shlukovani zdznami v ramci jedné
databdze — jedna se tedy o detekci duplicit (Duplicate detection).

Pro roztiidéni slov do shluki byly vyuzity pouze kroky Predzpracovani zdznamai, Porov-
ndni dvojic zdznami a Klasifikace dvojic zdznamai. Jelikoz je v této praci reSeno roztridéni
slov do shluki (= roztfidéni zdznamiu do shluku na zdkladé jednoho atributu — slova), je
nutné porovnat kazdé slovo se vSsemi ostatnimi slovy. Z tohoto divodu nebyl vyuzit krok
Indexace. Implementace krokt Porovndni dvojic zdznamu a Klasifikace dvojic zdznamai byla
¢éstefné inspirovana algoritmem popsanym na strance [5].

Pro kazdy typ slov, kterd maji byt shlukovana, byly zvoleny parametry shlukovani (prah
podobnosti, funkce podobnosti fetézcti, fonetické kddovani a tranzitivni uzavieni zdznamu)
na zakladé testovani, které je uvedeno v kapitole ¢. 4.4. Testovany byly pouze vybrané
funkce podobnosti retézcli a fonetické kdédovani, které byly popsany v kapitole ¢. 2.3.2 a
2.3.3.

PROGRAM PRO ROZTRIDENIi SLOV DO SHLUKU

classification()

2 sim_matrix sim_matrix
! ' NASTAVENI
' MATICE SHODNOSTI SLOV MATICE
5 KLASIFIKACE r|PopOBNOSTI SLOV SE STEJNOU. PODOBNOSTI SLOV
: : NORMALIZACI
E l cluster_matrix set_normalized_words_similarity()
: MATICE ;
E SHLUKU ' ) comparison()
! ¢ Prah podobnosti funkce podobnosti fetézct
: I fonetické kodovani POROVNANI
2 TRANZITIVNI ; yY
' UZAVRENI :
f . cleansed_words
cluster_matrix : . )
: ' PROCISTENA
: MATICE : SLOVA
' SHLUKU :
H ! A
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r db_get_words()
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Obréazek 4.1: Schéma programu pro roztiidéni slov do shluki.
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Po instanciaci t¥idy WordClustering s vybranymi parametry shlukovani je proces roz-
tridéni slov do shlukii, ktery je zobrazen na obrazku 4.1, spustén pomoci metody execute.
Nejdiive jsou z databdze nactena slova ke shlukovani (na zdkladé predanych parametri
pri instanciaci tfidy WordClustering), kterd jsou uloZena v podobé seznamu do instan¢ni
proménné words. Podle poctu nactenych slov jsou pomoci knihovny NumPy, kterd umoziuje
praci s maticemi, vytvoreny ¢tvercové matice sim_matrix a cluster_matrix. Tyto matice
maji pocet radku i sloupcti dany poc¢tem nactenych slov a jsou inicializovany nulami.

Nactena slova jsou poté predana ke predzpracovani, jehoz vysledkem je seznam procis-
ténych slov, ulozeny v instanéni proménné cleansed_words. Procisténd slova jsou nasledné
porovnana invokaci metody comparison. V této metodé je pro kazdou dvojici slov vy-
poc¢tena podobnost pomoci zvoleného fonetického kédovani a funkce podobnosti Fetézci'.
Vysledek je ulozen do piislusné bunky matice podobnosti sim_matrix (piiklad vypoctené
matice podobnosti je zobrazen v tabulce 4.1, vlevo). JelikoZ je matice podobnosti symet-
ricka, staci vypocitat pouze ¢ast nad nebo pod diagonélou.

0 0

= ﬁ% g o 3 = g g [ ;5

SIS |8 |% |5 5/18|5 | | &

== = A A =R s e A A
Joan 1107210880 0 Joan 110810 0
Johanes | 0 | 1 0.83 | 0.18 | 0.16 Johanes | 0 | 1 | 0.83 | 0.18 | 0.16
Johan 010 1 0 0 Johan 0101 0 0
Petr 010 0 1 0.88 Petr 0010 1 0.88
Peter 010 0 0 1 Peter 01010 0 1

Tabulka 4.1: Ukédzka vypoctené matice podobnosti pro pét jmen. V levé tabulce je zobra-
zena puvodni vypoctena matice podobnosti. V pravé tabulce je zobrazena upravena matice
podobnosti tak, aby slova, ktera jsou jiz normalizovana a jejich normalizace jsou shodné
(v tomto pripadé se pro ukdzku jednéd o jména Joan a Johanes), méla podobnost 1. Tuénd
¢isla v pravé matici vznikla upravenim ptvodni matice podobnosti.

Vypocet podobnosti dvojice slov zajistuje metoda similarity_metric na zakladé para-
metra shlukovani. Pri pouziti fonetického kédovani slov je zvlast vypoctena podobnost fone-
ticky zakédovanych slov (sim_encoded_words)'' a zvlast podobnost slov bez pouzit{ fone-
tického kédovani (sim_not_encoded_words). Tyto podobnosti jsou nasledné zkombinovany
[5] v poméru 35:65. Vyslednd podobnost je tedy ddna vztahem 0.35x sim_encoded_words +
0.65 x sim_not_encoded_words. Vahu podobnosti foneticky kédovanych slov, ktera je im-
plicitné nastavena na hodnotu 0.35, je mozné nastavit pomoci parametru phonetic_-
encoding_function_weight predaném pfi instanciaci tfidy. Pokud jsou slova kratka, je
vyslednéd podobnost vypoctena pouze na zakladé foneticky kédovanych slov.

Po vypocteni podobnosti pro kazdou dvojici slov je matice podobnosti upravena tak, aby
slova kterd jiz jsou normalizovana a zdroven jejich normalizace jsou shodné (stejnd hodnota
atributu norm_name_id), méla podobnost 1 — tedy aby byla slova prifazena do stejného

10Pro zefektivnéni vypodtu jsou vSechna slova foneticky zakédovana a uloZena do instanéni proménné
phonetic_encoded_words pred zaCiatkem kroku Porovnani dvojic zdznami. Neni tak nutné pocitat pro
kazdé slovo fonetické kédovani nékolikrat.

Nyysledkem fonetického kédovani Double-Metaphone mohou byt az dva kédy pro kazdé slovo. V tomto
pfipadé jsou vypoéteny podobnosti pro vSechny kombinace téchto kédu (maximélné 4 kombinace) a déle je
pouzita nejvétsi podobnost.
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shluku slov'?. Toto zajistuje metoda set_normalized_words_similarity (pifklad matice
podobnosti pfed a po explicitnim nastavenim podobnosti slov je zobrazen v tabulce 4.1).

Dalsim krokem je klasifikace porovnanych dvojic slov do tfid. Zde byla vyuzita metoda
prahovéni s jednotnym prahem, tedy klasifikace do dvou t¥id (shodné, neshodné), ktera byla
popsana v kapitole ¢. 2.3.4. Klasifikaci zajistuje metoda classification. Po invokaci této
metody je v matici podobnosti sim_matrix porovnana podobnost kazdé dvojice s prahem
podobnosti threshold. Pokud je dand podobnost vétsi nebo rovna prahu podobnosti, do
ekvivalentni bunky matice cluster_matrix je ulozeno c¢islo fadku matice, na kterém se
dand bunka nachazi [5] (pfiklad vypoctené matice shluki cluster_matrix je zobrazen
v tabulce 4.2, vlevo). Poslednim krokem klasifikace je tranzitivni uzavieni zdznamu, které
je aktivovano na zakladé parametru transitive_closure predaném pii instanciaci tiidy.
Algoritmus pro tranzitivni uzavieni zdznamu jsem navrhl tak, Ze matice cluster_matrix je
prochéazena po sloupcich od konce. Pro kazdy sloupec je zjisténa nejmensi hodnota col_min,
kterd se v tomto sloupci nachazi. Pokud se v daném sloupci nachazeji i bunky s hodnotou
vétsi nez nalezena nejmensi hodnota, jsou hodnoty téchto bunék, véetné bunék na stejném
radku jako tyto bunky, zménény na hodnotu col_min. Prochazeni matice je ukonceno,
pokud prii predeslém prichodu nebyla zménéna zadna bunka. Priklad ptuvodni matice shlukt
a matice shlukl po tranzitivnim uzavieni je zobrazen v tabulce 4.2.

0 0
S g % ~ é:)' = g c:d: S~ &)‘
S|5|8|%|% S|5|8|¢%|%
= s A A R N -V =
Joan 170100 Joan 170100
Johanes 0121121010 Johanes O|1 ({1010
Johan 003|010 Johan O|0|1]01]0
Petr 00|00 |4 |4 Frantisek |0 |0 |0 |4 | 4
Peter 0]0]0 1|05 Franta 00|00 |4
12|14 4 11|14 4

¢islo shluku ¢islo shluku

Tabulka 4.2: Tabulka vlevo zobrazuje vypoétenou matici shluki (cluster_matrix)
vzniklou z pivodni matice podobnosti pouzitim klasifikace prahovanim s prahem t = 0.8,
kterd je zobrazena v tabulce 4.1, vlevo. Tabulka vpravo zobrazuje ptuvodni matici shluku
(tabulka vlevo) po tranzitivnim uzavieni zdznami. Diky tomu, ze dvojice jmen (Joan, Jo-
han) a (Johan, Johanes) byly klasifikovany jako shodné, po tranzitivnim uzavreni je i dvojice
(Joan, Johanes) klasifikovana jako shodnd. Tuéné jsou zvyraznéna ¢isla, kterd byla zménéna
pri procesu tranzitivniho uzavieni zaznamu. Posledni radek obou tabulek obsahuje vysledna
¢isla shluki jednotlivych slov. Ty jsou ziskdny jako nejmensi ¢islo ve sloupci kazdého slova.

Poslednim krokem procesu rozttidéni slov do shlukii je aktualizace ¢isel shlukit v da-
tabazi. Toto zajistuje metoda db_update_words_cluster_id. Nejdiive jsou z vypoctené
matice shlukil cluster_matrix ziskdny &sla shluki jednotlivych slov. Cislo shluku odpo-
vid4 nejmensimu ¢islu ve sloupci daného slova [5]. Ziskéni ¢isel shluku pro jednotliva slova je
zobrazeno v tabulce 4.2. U kazdého slova v seznamu words je pak v databézi aktualizovino
¢islo shluku cluster_id.

12Timto je zajisténo spojeni shluki slov, které by nikdy spojeny pii shlukovéni nebyly (napf. shluky se
slovy George a Jiff) — pokud je pouzito tranzitivni uzavieni zdznami.
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Spojeni shluki slov pomoci normalizace

Jak uz bylo fe¢eno — pokud dvéma slovim v odlisnych shlucich (odlisnd hodnota atri-
butu cluster_id) byla pfifazena stejnd normalizovand varianta (stejnd hodnota atributu
norm_name_id), maji byt tyto shluky spojeny v jeden shluk. Tohoto je mozné docilit pro-
vedenim metody set_normalized_words_similarity, kterd nastavi podobnost vsech slov
se stejnou normalizaci na 1.0, ¢imz vzniknou vazby mezi shluky ve kterych se tyto slova na-
chazeji. P1i pouziti tranzitivniho uzavreni zaznamu budou pak tyto shluky spojeny v jeden
shluk. Pokud vsSak neni vyuzito tranzitivni uzavieni zdznami, metodou set_normalized-
_words_similarity bude pouze docileno umisténi slov se stejnou normalizaci do jednoho
shluku, nikoliv spojeni shluki ve kterych se tyto slova nachazi.

Aby mohly byt spojeny shluky ve kterych se nachazi slova se stejnou normalizaci i
bez pouziti tranzitivniho uzavieni zdznamt, je vSem sloviim v téchto shlucich prifazena
podobnost 1.0.

Optimalizace a urychleni shlukovani

Nejnarocnéjsi cast vyse popsané implementace procesu roztiidéni slov do shlukil je c¢ast
Porovnani, kterou implementuje metoda comparison. V této ¢asti je nutné vypocitat miru
podobnosti pro kazdou dvojici slov a tuto hodnotu ulozit do matice podobnosti sim_matrix.
Pro rozttidéni 3947 slov do shlukt je nutno vypocitat podobnost pro 7 787 431 dvojic slov.
Roztiidéni téchto slov do shlukil zabere na serveru perun.fit.vutbr.cz ~ 38 minut, z toho
¢ast Porovnani ~ 37 minut.

Prvnim krokem pro urychleni vypoctu shlukovani je snizeni poc¢tu slov pro porovnani —
databaze slov z matri¢nich zdznami je navrzena tak, ze mize obsahovat nékolik stejnych
slov, ktera se lisi pouze pohlavim nebo aktualni prirazenou normalizovanou variantou. Pri
vypoc¢tu podobnosti se zohlediiuje pouze vstupni slovo, nikoliv pohlavi (to zohledrniuje az
webova aplikace) — stejna slova budou tedy pritazena do stejného sluku. Z tohoto divodu je
mozné nacist pro shlukovani kazdé slovo pouze jednou a prirazené ¢islo shluku aktualizovat
v databazi u vsech stejnych slov. Z piivodnich 3947 slov bylo nasledné nacteno pouze 3126
unikatnich slov. Celkem se v tomto pripadé snizil pocet dvojic slov k porovnani o 2 903 056,
na 4 884 375 a cas potirebny k roztiidéni téchto slov do shlukd o ~ 13 minut, na ~ 24 minut.

Dalsi moznosti pro urychleni roztridéni slov do shluki je zavedeni paralelismu. Vypocet
podobnosti jednotlivych dvojic slov je na sobé nezavisly. Je tedy mozné rozdélit tyto dvojice
mezi vice procest a pocitat jejich podobnost paralelné. V tabulce 4.3 je zobrazeno rozdéleni
jednotlivych fadku matice podobnosti mezi vice procesu (pocet procesu je dany poctem
jader procesoru).

Pri pouziti paralelniho vypoctu matice podobnosti byl snizen éas potiebny pro roztridéni
predeslych 3126 unikédtnich slov o ~ 20 minut, na ~ 4 minuty. Celkové tedy v tomto piipadé
optimalizace snizila ¢as shlukovani z ptivodnich ~ 38 minut na ~ 4 minuty.

Paralelismus byl implementovan pomoci knihovny multiprocessing. Nejdiive je zjis-
tén pocet jader procesoru a vytvoreno pravé tolik procesu. Kazdému procesu je predana
metoda comparison a parametry process_number a process_count, které urcuji které
radky matice sim_matrix mé dany proces zpracovat. Po vypocteni vsech potfebnych bu-
nék matice podobnosti jsou tyto procesy ukoncéeny a dale pokracuje pouze hlavni proces.
Aby bylo mozné sdilet pamét mezi procesy, matice podobnosti musela byt implementovana
jako tfida multiprocessing.Array, ktera je ndsledné namapovana na numpy . Array. Kvili

31



GIL' neni mozny soubé&zny béh vice vldken, proto byl paralelismus implementovan pomoci
procesu. Ukazka namérenych ¢asu shlukovani pro rizné typy slov je zobrazena v tabulce
4.4,

n
Q
a| § g o)
s |2 |&8 |2
= S| © o o o
Cislo procesu == = A A
proces 1 Joan 11072108810 0
: Johanes | 0 | 1 0.83 | 0.18 | 0.16
proces N Johan 0|0 1 0 0
proces 1 Petr 010 0 1 0.88
Peter 010 0 0 )

Tabulka 4.3: Rozdéleni radki matice podobnosti mezi vice procesi. Kazdy proces ma pridé-
lené fadky obsahujici dvojice slov, jejichz podobnost musi vypocitat. Jelikoz se na hornich
radcich nachéazi vice dvojic slov nez na nizsich — fadky jsou rozdéleny tak, aby byly po-
¢ty dvojic rozdéleny mezi procesy co nejvice rovnomérné. Pocet procestt N je dan poctem
dostupnych jader procesoru.

Typ Cas shlukovani
slov 1 proces 12 procesi
Jméno 6.63 min 26 sec
Prijmeni 14. 36 min 1.09 min
Povolani 1.36 min 12.73 sec
Obce 2.98 min 27.87 sec
Vztahy mezi

lidmmi 41.71 sec 2.61 sec

Tabulka 4.4: Tabulka zobrazuje namérené casy shlukovani s pouzitim paralelismu a bez
pouziti paralelismu. Vsechny shlukovani byly provedeny s fonetickym kédovanim Double-
Metaphone a funkci pro vypocet podobnosti fetézci Longest Common Substring.

4.2.2 Vypocet nejpodobnéjsiho shluku pro zadané slovo

V této sekci je popsdna implementace ¢asti ¢ navrhu feseni, ktery je zobrazen na obrazku
3.2. Cilem je nalézt pro zadané slovo ¢islo shluku, ve kterém se nachazi nejvice podobné
slovo se zadanym slovem. Tento algoritmus implementuje metoda get_best_cluster_id-
_of _unknown_word. Vstupnim parametrem je pouze zadané slovo word, pro které ma byt
nalezeno ¢islo nejpodobnéjsiho shluku slov. Databazova tabulka, fonetické kddovani, funkce
podobnosti Fetézcii a prah podobnosti jsou zadédny pfi instanciaci tfidy WordClustering.
Tato metoda je volana z webové aplikace DEMoS asynchronné, pomoci technologie AJAX.
Vysledkem je bud ¢islo nalezeného shluku, nebo v pripadé netspéchu hodnota -1.

Po invokaci této metody jsou pomoci metody db_get_words nactena slova z databaze.
Pouzitim parametru clustered_only je zajisténo nacteni pouze téch slov, kterd jiz byla
shlukovdna (maji vyplnény atribut cluster_id). Kazdé z téchto slov je poté porovnéno se

13GIL - https://wiki.python.org/moin/GlobalInterpreterLock
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zadanym slovem word s vyuzitim parametri porovnavani, které byly zvoleny pfi instanciaci
tridy. Pro slovo s nejvétsi podobnosti ke vstupnimu slovu word je pak pomoci jazyka SQL
nalezeno v databazi ¢islo shluku cluster_id, jehoz hodnota je vracena jako vysledek.

4.3 Webové rozhrani pro normalizaci slov

Ve webové aplikaci DEMoS je mozné slova z matri¢nich zdznamu normalizovat budto pfimo
pfi vytvareni/editaci zdznami, nebo hromadné, na samostatné strance k tomu urcené.
V prvni ¢asti této podkapitoly bude popséno aplikac¢ni rozhrani pro normalizaci slov. Druhé
¢ast bude vénovana popisu normalizace slov pfi vytvareni/editaci zdznamu. V posledni ¢ésti
bude pak popsédna implementace hromadné normalizace slov. V rdmci aplikace je normali-
zace nazyvana jako standardizace. Jak uz bylo feceno, webova aplikace DEMoS je napsana
v jazyku PHP.

4.3.1 Aplikacni rozhrani pro normalizaci slov

V této podkapitole budou popsany dilezité tiidy a metody pro normalizaci slov v aplikaci
DEMoS. Pro zajisténi jednotného pristupu k datiim pri normalizaci byla vytvorena tiida
NormalizationManager, kterd zapouzdiuje veskerou praci s databédzi, spojenou s norma-
lizaci. Soucasti tiidy jsou metody pro ziskdni normalizovanych variant podle riznych kri-
térii, metoda pro aktualizaci normalizované varianty daného slova a dalsi. V néasledujicim
seznamu jsou tyto metody popsany:

e getNormalizedVariantsOfWord — ziskdni normalizovanych variant, které jiz byly po-
uzity pro stejna slova jako zadané slovo.

e getNormalizedVariantsOfWordsInSameClusterAsWord — ziskani normalizovanych
variant pouzitych u slov ve stejném shluku jako zadané slovo.

e getNormalizedVariantsOfWordAndWordsInSameCluster — kombinace dvou prede-
slych metod. Vysledkem je asociativni pole obsahujici zvlast normalizované varianty
(pole s ndzvem word) pouzité u stejnych slov jako zadané slovo a zvl4ast normalizo-
vané varianty (pole s ndzvem cluster) pouzité u slov ve stejném shluku jako zadané
slovo. Pokud existuje normalizovand varianta v poli word, neni jiz pak pfidana do pole
cluster. Metoda také umoznuje zadat ¢islo shluku misto slova. V tomto pripadé je
vysledné pole word prazdné.

e getNormalizedVariantsOfUnknownWord — metoda vypocte nejpodobnéjsi shluk pro
zadané slovo a vrati normalizované varianty pouzité u slov v tomto shluku. Pti vypoctu
je spustén skript pro roztridéni slov do shlukii s prvnim parametrem ’cluster_id’.
Jedna se o implementaci ¢asti ¢ a d navrhu feseni, ktery je zobrazen na obrazku 3.2.

e getWordsForNormalization — nacteni slov pro hromadnou normalizaci. Metoda pod-
poruje strankovani a filtrovani podle atributu.

e updateNormalizedVariantOfWord — aktualizace normalizované varianty zadaného
slova. Tuto variantu lze zadat pomoci svého ¢iselného identifikdtoru nebo v podobé
fetézce. Pii zadani fetézce je budto vytvofena novd normalizovana varianta nebo
nalezena stejnd, jiz existujici normalizovand varianta. Danému slovu je pak tato nor-
malizovand varianta prirazena.
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e getWordFrequency — ziskani poctu pouziti daného slova v matri¢nich zaznamech.

e getMostFrequentWord0fCluster — ziskani slova, které je nejcastéji pouzito v mat-
ri¢nich zaznamech v ramci zadaného shluku slov. Tento shluk slov je identifikovan
¢islem shluku.

Aby bylo mozné navrhovat normalizované varianty zadanych slov asynchronné na strané
klienta, aniz by musela byt znovu nactena celd stranka, byly pro tyto metody vytvoreny
API endpoint url, které vraci vysledky ve formatu JSON.

Pro umoznéni navrhu normalizovanych variant slov na zakladé formularovych poli, do
kterych byla tato slova zapsana ve webové aplikaci DEMoS, je nutné znat u téchto poli do-
datecné informace. Z tohoto diivodu byla rozsirena jiz existujici tifida TableNames o seznam
nazvi jednotlivych formuldfovych poli, které jsou urcéeny k normalizaci. Pro kazdé pole je
dostupny nazev databazové tabulky, ve které je slovo ulozeno (nézev databazové tabulky
s normalizovanymi variantami slov je mozné odvodit z nizvu této tabulky), ptipustné po-
hlavi a nazvy databazovych tabulek pomoci kterych je dané slovo navazadno na konkrétni
osobu (slouzi pro urceni frekvence vyskytu v zdznamech).

Pohlavi daného pole je dilezité pouze u nékterych typu slov (jména a prijmeni). U téchto
typt slov je nutné pri ndvrhu doporucenych normalizovanych variant vybrat pouze ty va-
rianty, které jsou pouzity u slov daného pohlavi. Jak uz bylo Teceno, v aplikaci existuji
tii typy pohlavi — muzské (°M’), zenské (’F’) a neznamé ("U’). Pokud formulérové pole
zadaného slova je pohlavi typu M’ nebo ’F’, vyhleddny jsou varianty pro toto pohlavi a
navic varianty pro pohlavi *U’. Pokud je pohlavi pole typu ’U’, neni typ pohlavi zohlednén.
Navrzené varianty jsou pak sefazeny podle frekvence vyskytu v zdznamech.

4.3.2 Normalizace slov pfi vytvareni/editaci matri¢nich zdznamu

Soucasti webové aplikace DEMoS jiz je formulaf pro vytvoreni/editaci matri¢niho zdznamu.
Tento formuldr obsahuje sekce pro zapis udaju o kiestiteli, otci, matce, kmotrech a dalsich.
Jména, prijmeni, povolani, obce a dalsi ildaje v téchto sekcich jsou uréeny k normalizaci.
Ukézka ti1 sekei (porodni baba, dité, otec) tohoto formulafe je zobrazena na obrézku 4.3.

Tento formuldf byl rozsifen o normalizacni ¢ast, kterd se nachazi na jeho konci. Ve
vychozim stavu je tato ¢ast formulare skryta — lze ji zobrazit pomoci tlacitka ,,Zobrazit
standardizaci“, umisténém na konci formulafe. Pro kazdé pole pivodniho formulaie, které
je urc¢eno k normalizaci, jsou v normaliza¢ni ¢asti pridany ¢tyri formuldrové prvky, pomoci
kterych je mozné slovo v daném poli normalizovat:

Jméno Doporucené Vlastni

Theresias Z4dné doporugené varianty ¥ | Vlastni varianta Navrhnout varianty

Obréazek 4.2: Formularové prvky pro normalizaci uzivatelem zadaného slova.

e neménné textové pole (input type="text") s kopii zadaného slova urceného k nor-
malizaci,

e vybérové pole (select) pro vybér doporucenych normalizovanych variant, které jiz
v databazi existuji,

e textové pole pro moznost zadani vlastni normalizované varianty,
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e tlac¢itko pro moznost explicitntho navrhu normalizovanych variant (vypocet nejpo-
dobnéjsiho shluku pro zadané slovo a navrzeni normalizovanych variant pouzitych
u slov v tomto shluku), které je zobrazeno pouze pokud zadané slovo nebylo nalezeno
v databézi. Jednd se o implementaci ¢asti ¢ a d navrhu feseni, ktery je zobrazen na
obrazku 3.2.

A Porodni baba A Dité A Otec
Jméno 006 Jméno 00 Mrtev 000
Josefa Theresias Jméno
PFijmeni PFijmeni Mathias
BlaZek Prijmeni
Obec Viceréata Kostinek
von Babitz 1 J Povolani
Ulice Pohlavi Bahnwachter
Zena B Obec
Cislo popisné Loe in Adamsthal
ManZelské B Ulice

Vyznani
bez vyznani B Cislo popisné
Datum siiatku rodiét

dd/mm/yyyy Vyznani

katolik s
Mrtvé rozené

Datum narozeni
Nalezenec

dd/mm/yyyy

Obrézek 4.3: Ukazka ¢ésti jiz existujictho formuldfe pro vytvoreni/editaci matri¢niho zé-
znamu ve webové aplikaci DEMoS. Formular je rozdélen do sekci.

Formularové prvky pro normalizaci slov jsou rovnéz rozdéleny do sekci podle ptivodniho
formulafre a jsou viditelné pouze pokud bylo vyplnéno prislusné slovo v ¢asti puvodni formu-
lare. Pokud neni v sekci (napf. otec, matka atd.) puvodniho formulétre vyplnéno zadné pole,
tato sekce je v normalizaéni ¢asti formuldfe skryta. Na obrazku 4.4 je zobrazena ukazka
normalizacni ¢asti formulare pro jiz vyplnéna pole ptivodniho formulére, ktery je zobrazen
na obrazku 4.3.

Normalizace probihd asynchronné na pozadi. Vse je interaktivni — pole v normalizac¢ni
¢asti formulare se skryvaji, odkryvaji a doplnuji v realném case podle aktudlné zadanych
slov v polich piivodniho formulafe. Vyplnéna normalizacni cast formuléfe je odesldna na
server spolu s puvodnim formuldfem pii uloZeni (udédlost submit). V pfipadé doporucené
normalizované varianty je odeslan ciselny identifikdtor dané varianty na kterou m& byt
slovo normalizovano. U vlastni normalizované varianty je odeslano celé slovo, na jehoz
zékladé je pak bud vytvorena novad normalizovand varianta, nebo nalezena jiz existujici
varianta v databédzi. Na tuto variantu je pak zadané slovo normalizovano (jeji identifikdtor
je pritazen do atributu norm_name_id piislusného slova). Zadani vlastni normalizované
varianty méa vétsi prioritu nez vybér z doporucenych normalizovanych variant.

Veskeré chovani spojené s normalizaci slov pri vkladéni/editaci zdznamu je naprogramo-
vano v souboru normalizationAddEditRecord.js pomoci jazyka JavaScript a knihovny
JQuery. Po nacteni stranky s formulafem jsou pomoci identifikdtori nalezeny jednotliva
pole pivodniho formulare, kterd jsou urcena k normalizaci. Na tyto je navazana udalost
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onChange, kterd pii zadéni slova vyvold jeho predani do normalizac¢ni ¢asti formulate, zob-
razeni/skryti prislusné normalizaéni ¢asti formulére a aktualizaci doporuc¢enych normalizo-
vanych variant pro zadané slovo.

 Porodni baba

Jméno Doporucené Vlastni
Josefa Josefa (2) % | Vlastni varianta
PFijmeni Doporuéené Vlastni
Blazek Blazkova (1) $ | Vlastni varianta
Obec Doporuéené Vlastni
von Babitz Babice (15) 4| Vlastni varianta
A Dité
Jméno Doporucené Vlastni
Theresias Z4dné doporugené varianty ¥ Vlastni varianta Navrhnout varianty
~ Otec
Jméno Doporuéené Vlastni
Mathias Matya$ (286) 4| Vlastni varianta
PFijmeni Doporuéené Vlastni
Kostinek Z&dné doporugené varianty ¥ | Vlastni varianta
Povolani Doporucené Vlastni
Bahnwéchter Zelezniéni hlidag (3) %!/ Vlastni varianta
Obec Doporuéené Vlastni
in Adamsthal Adamov (15) % | Vlastni varianta

Obrazek 4.4: Ukazka normalizaéni ¢dsti formuléfe pro vytvoreni/editaci zdznamu ve webové
aplikaci DEMoS. Formular je rozdélen do sekci. V prvnim sloupci jsou vyplnéna slova z pi-
vodnich poli formuldfe. Druhy sloupec obsahuje doporucené normalizované varianty pro
tyto slova. Ve tifetim sloupci je mozné zadat vlastni normalizovanou variantu, pokud by
zaddna doporucend varianta uzivateli nevyhovovala. Posledni sloupec obsahuje tlac¢itka pro
explicitni navrzeni normalizovanych variant. VSechna zadand slova, kromé jména Theresias,
jiz existuji v databazi. Prijmeni Kostinek sice existuje v databézi, ale nejsou pro néj do-
stupné zadné normalizované varianty. Jméno Theresias neexistuje v databazi a je tedy pro
néj mozné vyhledat nejpodobnéjsi shluk slov v databédzi a poté navrhnout normalizované
varianty pouzité u slov v tomto shluku.

Aktualizace doporucenych normalizovanych variant pri zadani slova

Jak uz bylo feceno, pii zadani slova do pole ptivodniho formulatre dojde k aktivaci udédlosti
onChange a tedy i k ndvrhu doporucenych normalizovanych variant pro toto pole. Navrh
je realizovan odeslanim zadaného slova a nazvu formulafového pole do kterého bylo toto
slova zadano (atribut name) pomoci jiz zminénych API endpoint url na server, asynchronné
pouzitim technologie AJAX. Na strané serveru dojde k invokaci metody getNormalized-
VariantsOfWordAndWordsInSameCluster, které je predano zadané slovo a nazev daného
formularového pole. Na zakladé nézvu pole jsou pak na serveru pomoci tiidy TableNames
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zjistény dodatecné informace o tomto poli a poté vyhledany doporucené normalizované
varianty, které jsou nasledné odeslany zpét klientovi ve formatu JSON. Po pfijeti odpovédi
je pak v normalizac¢ni ¢asti formuldfe, pomoci jazyka JavaScript, aktualizovano prislusné
vybérové pole s doporu¢enymi normalizovanymi variantami. Jedna se o implementaci ¢asti
b névrhu reseni, ktery je zobrazen na obrazku 3.2. Ukazka mozné odpovédi ve formatu
JSON je zobrazena na obrazku 4.5.

Aktualizace doporuc¢enych normalizovanych variant pri explicitnim pozadani

Po zadani slova do ptvodniho formulafe nemusi byt vzdy pro toto slovo nalezeny dopo-
ruc¢ené normalizované varianty. Toto muze nastat v pripadé, Ze zadané slovo v databazi
jesté neexistuje (pripad jména Theresias na obrazku 4.4) nebo existuje, ale nejsou pro toto
slovo k dispozici zddné normalizované varianty (pfipad pfijmeni Kostinek na obrézku 4.4).
V prvnim z téchto pfipadi je zobrazeno tlac¢itko ,Navrhnout varianty*, pomoci kterého ma
uzivatel moznost explicitné pozadat o navrh doporucenych normalizovanych variant. Jedna
se o implementaci ¢asti ¢ a d navrhu reseni, ktery je zobrazen na obrazku 3.2.

Po kliknuti na toto tlacitko je zadané slovo a nazev formularového pole odesldn asyn-
chronné na server pomoci zminénych API endpoint url. Na strané serveru dojde k invokaci
metody getNormalizedVariantsOfUnknownWord, které je pfedano zadané slovo a nazev
formularového pole. Na zdkladé nazvu pole jsou pak na serveru pomoci tiidy TableNames
zjistény dodatecné informace o tomto formulafovém poli. Zadané slovo je pak porovnano
se vsemi slovy daného typu v databdzi, kterda jsou roztfidéna do shluku. U slova, které
je nejvice podobné zadanému slovu a zaroven tato podobnost je vétsi nez stanoveny prah
podobnosti, je zjisténo ¢islo shluku. Pomoci metody getNormalizedVariantsOfWordsIn-
SameClusterAsWord jsou pak ziskdany normalizované varianty slov v tomto shluku, které
jsou nésledné odeslany zpét klientovi jako odpovéd ve formatu JSON. Po prijeti odpo-
védi je pak rovnéz aktualizovano, pomoci jazyka JavaScript, vybérové pole s doporucenymi
normalizovanymi variantami v normaliza¢ni ¢asti formulafte.

Proces porovnani zadaného slova s ostatnimi slovy a navraceni ¢isla nejpodobnéjsiho
shluku je implementovan v rdmci tfidy WordClustering, kterd je soucasti souboru Word-
Clustering.py pomoci metody get_best_cluster_id_of_unknown_word. JelikoZ se ne-
jedné o pouhy databazovy dotaz, ale je nutné spustit externi skript, neni tato akce prove-
dena automaticky, ale az po kliknuti na zminéné tlac¢itko ,Navrhnout varianty“. Na obrazku
4.5 je zobrazena odpovéd ve formatu JSON, pfijata po klinuti na tlacitko ,,Navrhnout va-
rianty* nachazejicim se na obrazku 4.4. Obréazek 4.6 zobrazuje aktualizované doporucené
normalizované varianty pro jméno Theresias.

v {cluster: {.}, word: Array(9)}
v cluster: Array(1)
p0: {id: 47, name: "Terezie", freq: 325}
1
> _: Array(0)
pword: []
> _: Object

Obrazek 4.5: Ukazka odpovédi s navrzenymi normalizovanymi variantami ve formatu JSON.

U kazdé normalizované varianty je dostupné id, ndzev této varianty a pocet pouziti v ostat-
nich zaznamech.
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- Dité

Jméno Doporuéené Vlastni

Theresias Terezie (325) %  Vlastni varianta

Obréazek 4.6: Ukazka aktualizovaného vybérového pole s doporuc¢enymi normalizovanymi
variantami.

Vybér normalizované varianty

Po prijeti odpovédi s normalizovanymi variantami pro zadané slovo jsou tyto varianty vlo-
zeny do prislusného formularového vybérového prvku v normalizacni ¢asti formulatre. Od-
povéd ve forméatu JSON obsahuje kolekci variant (word) pouzitych u stejnych slov jako
zadané slovo a kolekei variant (cluster) pouzitych u slov ve stejném shluku jako zadané
slovo. Nejdiive jsou do vybérového prvku vloZeny varianty z kolekce word (maji vétsi prio-
ritu). Nasledné pak do samostatné sekce s ndzvem ,Dalsi“ varianty z kolekce cluster. Jako
posledni je vlozena moznost ,Nestandardizovat®, pokud by uzivatel nechtél dané slovo nor-
malizovat. Ukéazka vyplnéného vybérového prvku s navrzenymi normalizovanymi variantami
je zobrazena na obrazku 4.7.

~ Otec
Jméno Doporuéené Vlastni
Mathias | v Matyas (286) Vlastni varianta
Dalsi
PFijmeni Matous (5) | Viastni
Nevybréno
Kostinek Nestandardizovat Vlastni varianta

Obréazek 4.7: Vybér doporucenych normalizovanych variant z formuldrového vybérového
prvku. Pro zadané jméno Mathias jsou na vybér dvé doporucené normalizované varianty.
Slovo Mathias jiz bylo u 286 zaznamu normalizovano jako Matyas, proto tato varianta je
jako prvni na vybér a je tedy i automaticky vybrana. Slovo Mathias se navic nachazi ve
shluku slov, kde pét z téchto slov jiz bylo normalizovano jako Matous, proto v sekci Dalsi je
na vybér varianta Matous. Posledni moznosti je nezvolit zddnou normalizovanou variantu.

V zavorce u kazdé doporucené varianty je zobrazen pocet pouziti dané normalizované
varianty pro zadané slovo (varianty v kolekci word), resp. pro slova ve stejném shluku jako je
zadané slovo (varianty v kolekci cluster). Navrzené varianty jsou sefazeny podle poctu po-
uziti. Prvni doporucend normalizovana varianta tedy odpovida nejvhodnéjsi normalizované
varianté pro zadané slovo a je vybrana automaticky. Uzivatel tedy nemusi normalizacni ¢ast
formulédre oteviit, pokud nechce — automaticky budou vybrany nejvhodnéjsi normalizované
varianty pro zadand slova.

4.3.3 Hromadna normalizace slov z matriénich zaznamu

Hromadnou normalizaci slov je myslena moznost vypsani slov k normalizaci ze vsech za-
znamu na jedné strance, kde tyto slova bude mozné normalizovat. Tato funkce je im-
plementovana na strance http://perun.fit.vutbr.cz/demos/standardization. Soucasti
této stranky je filtracni formular, diky kterému je mozné vypsat pouze pozadovana slova.
Slova lze filtrovat podle typu (jména, prijmeni, povolani, obce atd.), pohlavi, autora nor-
malizace, stavu (normalizovidno/nenormalizovano) a obsahu. Aby nebylo vypsano najednou
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prilis mnoho slov, je vyuzito strankovani obsahu. Pocet slov na jedné strance lze také na-
stavit. Na obrazku 4.8 je zobrazena ukédzka stranky pro hromadnou normalizaci slov.

Standardizace

Filtrovat: Filtrovat

«

Stranka1z1 Pfejit na stranku: Prejit
mmmm
Katerina Katefina Clovék Katefina (3)

Kateriny z & KateFiny pocitad Katefina (37) 5
Kateryna U 4" Katefina pog&itad Katefina (37) S
Katerzina U & Katefina poé&itad Katefina (37) B
Katerzyna z Katefina Clovék Katefina (5) v

Katerzyna z Katefina Clovék Katefina (2) 4 Katka
Katerzina V] Katefina clovek Katefina (14) e

Katerziny z Katefina &lovék Katefina (1) 4

KaterZyna z Katefina Clovék Katefina (12) :

katerina z & Katefiny poéitaé Katefina (3) 5
Strénka1z1 PFejit na stranku: 1 Prejit

Obrazek 4.8: Stranka pro hromadnou normalizaci slov z matri¢nich zdznami. V horni ¢asti
se nachézi filtra¢ni formular. Pod timto formuldrem je tabulka pro normalizaci slov. Kazdy
radek tabulky odpovida jednomu slovu k normalizaci. Ve sloupci Standardizovano jsou zob-
razeny aktudlni normalizované varianty jednotlivych slov (8edou barvou je zobrazeno ¢islo
shluku tohoto slova). Ve sloupci Autor je vypsan autor této normalizace. Déle je zde sloupec
s doporuc¢enymi normalizovanymi variantami a sloupec pro zapis vlastni varianty. Zadani
vlastni normalizované varianty mé vétsi prioritu nez vybér z doporucenych normalizovanych
variant. Na toto je uzivatel upozornén zménou barvy doporuc¢enych normalizovanych vari-
ant pri zadani vlastni varianty. Tlacitko Potvrdit je mozné stisknout pouze, pokud je pro
zadané slovo vybréana normalizovana varianta, kterd by vedla ke zméné jeho normalizace.

Priprava slov pro hromadnou normalizaci

Proces vykresleni této stranky je implementovan metodou renderDefault, ktera se nachazi
v presenteru StandardizationPresenter. Jelikoz je pro odeslani filtra¢niho formuléate zvo-
lena metoda GET, protokolu HTTP, parametry filtrovani jsou predéany v ramci URL adresy.
Tyto parametry jsou nasledné predany jiz zminéné metodé getWordsForNormalization,
kterd nacte pozadovand slova pro hromadnou normalizaci. Pro kazdé z téchto slov jsou
dodatecné ziskany doporucené normalizované varianty volanim metody getNormalized-
VariantsOfWordAndWordsInSameCluster, které je predano prislusné slovo, pohlavi a na-
zev databazové tabulky, ve které je toto slovo ulozeno (typ slova). Déle je u kazdého slova
volanim metody getWordFrequency ziskdn pocet pouziti daného slova v zadznamech. Pro
slova, kterd zatim nebyla normalizovana, je navic pomoci metody getMostFrequentWord-
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0fCluster zjisténo slovo, které se nachazi ve stejném shluku jako zadané slovo a je nejcastéji
pouzivané v zaznamech. Toto slovo bude poté vypsano ve sloupci Standardizovano u slov,
kterd zatim nebyla normalizovdna (autorem bude uveden pocitac).

Vykresleni slov pro hromadnou normalizaci

Jak uz bylo feceno, slova pro hromadnou normalizaci jsou vypsana pomoci tabulky, kde
kazdy radek predstavuje jedno slovo urcené k normalizaci. Po vykresleni stranky jiz nejsou
dodatecné doporucovany dalsi normalizované varianty pomoci asynchronni komunikace se
serverem, jako tomu bylo u normalizace pfi vytvareni/editaci matri¢nich zdznami.

Interaktivni zmény formulare jako napiiklad zapindni/vypindni tla¢itka Potvrdit a vy-
bérového prvku s doporucenymi normalizovanymi variantami, jsou implementovany pomoci
jazyka JavaScript v souboru standardizationPage. js. V ramci toho souboru je také im-
plementovana reakce na stisknuti tlac¢itka Potvrdit — vybrand normalizovand varianta, resp.
zadand vlastni normalizovand varianta, je odeslana asynchronné na server pomoci zminé-
nych API endpoint URL, kde je nasledné invokovana metoda updateNormalizedVariant-
0fWord. Této metodé je predan: identifikator slova, které ma byt normalizovdno, nazev
databazové tabulky, ve které je toto slovo ulozeno a zadané normalizované varianty. Pokud
uzivatel zadal vlastni normalizovanou variantu, nejdiive je zjisténo jestli takova normali-
zovand varianta v databazi jiz existuje, popf. je vytvorena novd normalizovand varianta.
Pokud uzivatel nezadal vlastni normalizovanou variantu, je k dispozici identifikdtor nor-
malizované varianty, kterd byla vybrana z doporucenych normalizovanych variant. Takto
ziskany identifikdtor normalizované varianty je pak ulozen do atributu norm_name_id za-
znamu tohoto slova, ¢imz je slovo normalizovano.

4.4 Testovani uspésnosti shlukovani slov

V této podkapitole bude otestovana tspésnost shlukovani na ruznych typech slov (jména,
prijmeni, povolani, obce, vztahy mezi lidmi) a ruznych dobéch zapisu téchto slov (stard
CeStina, latina, némcina, soucasnd cestina). Pro kazdy typ slov bude otestoviano nékolik
kombinaci nastaveni shlukovéni (prah podobnosti, funkce pro fonetické kédovani atributi,
funkce podobnosti fetézct, tranzitivni uzavieni zéznami). Na zékladé tohoto testovani bude
pro kazdy typ slov vybrano nejlepsi nastaveni shlukovani, které bude pouzito pro finalni
shlukovani jednotlivych typu slov.

Pro testovani byla vyuzita redlnd slova z matri¢nich zdznamt, ktera byla prepsana
¢leny projektu DEMoS z Masarykovy univerzity. Celkem bylo pouzito 6235 slov. Jedna se
o slova, u kterych byla zndma doba zapisu. Tato slova byla ru¢né roztfidéna do shluki, ¢imz
bylo vytvoreno referenc¢ni roztiidéni slov ground-truth, které bylo vyuzito pii vyhodnoceni
testovani uspésnosti shlukovani slov.

Pro urceni tspésnosti shlukovani byla vyuzita teorie popsand v kapitole ¢. 2.3.5. Po kaz-
dém procesu roztiidéni slov do shlukt byly oproti referenénimu roztridéni slov do shlukt
ground-truth vypocteny hodnoty true positives, false positives, true negatives a false ne-
gatives, na jejichz zakladé byly vypocteny hodnoty metrik Precision, Recall a F-measure.
Hodnota metriky F-measure byla pouzita pro urceni kvality daného shlukovani.

Proces roztiidéni slov do shluki s naslednym urcenim kvality tohoto shlukovani (hod-
nota F-measure) byl opakovan pro jednotlivé typy slov s rtuznym nastavenim shlukovani.
Diky tomu bylo mozné vysledky téchto shlukovani vynést do graf. Pro kazdy typ slov
byly vytvoreny dva grafy zobrazujici zavislost tispésnosti shlukovani na prahu podobnosti
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— s pouzitim a bez pouziti tranzitivniho uzavieni zdznami. Na kazdém z téchto grafa je
vykreslena kiivka pro kazdou kombinaci funkce podobnosti fetézct a fonetického kédovani.
U kazdé kiivky je navic vypsdna maximalni naméfend hodnota a prah podobnosti, ktery
této hodnoté odpovida. Déle je zde uveden primérny cas jednoho shlukovani slov pri pou-
ziti dané kombinace parametrt shlukovani. Z téchto grafii 1ze tedy zjistit, jaké je nejlepsi
nastaveni shlukovani pro dany typ slov. Grafy tspésnosti shlukovani jsou soucasti prilohy
B.

Testované algoritmy

Pro testovani byly vybrany algoritmy popsané v sekci ¢. 2.3.2 a 2.3.3. Z fonetickych kodovani
byly vybrany t¥i nejznaméjsi algoritmy: Soundex, Double-Metaphone a NYSIIS. Testovana
je i varianta bez fonetického kédovani. Algoritmy Phonex a Phonix nebyly pouzity, jelikoz
se v obou pripadech jedna o rozsifeni algoritmu Soundex, které nejsou tak Casto pouzivané.

Pro vypocet podobnosti fetézcli byly pouzity metody Damerau-Levenshtein, Q-gram,
Jaro-Winkler a Longest Common Substring. Zakladni metoda Levenshtein nebyla pouzita,
protoze jeji vysledky jsou velice podobné rozsitujici metodé Damerau-Levenshtein. Metoda
Q-gram byla pouzita v kombinaci s Jaccardovym koeficientem (2.5) a délkou Q-gram fe-
tézct dva znaky. Metoda Longest Common Substring vyuziva koeficient Dice (2.15) a byla
vypoctena pro kazdou kombinaci slov dvakrat (neni symetrickd).

Pro kazdy typ slov byly testovany vSechny kombinace téchto parametri na dvaceti pra-
zich podobnosti slov, s pouzitim a bez pouziti tranzitivniho uzavieni zdznami. Dohromady
tedy pro kazdy typ slov bylo provedeno 640 (4 x 4 x 20 x 2 = 640) shlukovani s otestovanim
uspésnosti shlukovani. Testovani probihalo na serveru perun.fit.vutbr.cz.

Implementace automatického testovani

Pro tcely testovani bylo referenéni roztiidéni slov do shlukt realizovino pomoci vypl-
nén{ atributu norm_name_id u kazdého slova (zdznamu). V produkéni databazi diky tomu
vznikne uzivateli definované ground-truth. Slova se stejnou hodnotou tohoto atributu jsou
chapana jako navzajem shodnd (Matches). Slova s odlisnou hodnotou tohoto atributu jsou
brana jako navzdjem neshodna (Non-Matches).

Pro otestovani tspésnosti aktualniho roztfidéni slov do shlukti byla implementovina
metoda test, kterd je soucdsti tiidy WordClustering. Testovani je provadéno nad data-
bézovou tabulkou (typem slov), jejiz ndzev byl pfedan pii instanciaci tfidy. Po invokaci
této metody jsou z databédze nactena pozadovana slova, kterd jiz byla roztridéna do shluki.
Poté jsou vypocteny hodnoty true positives, false positives, true negatives, false negatives
a na jejich zakladé hodnoty metrik Precision, Recall a F-Measure. Vypoc¢tené hodnoty jsou
nasledné vypsany na standardni vystup. Lze aktivovat také vypis ve formatu CSV pomoci
parametru této metody.

Testovani ruznych kombinaci parametri shlukovani s naslednym vygenerovanim graft
pro kazdy typ slov je implementovano ve funkci main v souboru WordClustering.py. Toto
testovani Ize aktivovat spusténim skriptu s prvnim parametrem ’tests’. Pro kazdy typ slov
jsou spustény a otestovany vSechny mozné kombinace zadanych parametru shlukovani (prah
podobnosti, funkce podobnosti Tetézci, funkce pro fonetické kédovani retézci, tranzitivni
uzavieni zdznamu). Pfi kazdém testovani je vzdy vytvorena instance tfidy WordClustering
s aktualnimi parametry shlukovani. Nésledné je spusténo samotné shlukovani pomoci me-
tody execute a nakonec je otestovana uspésnost daného shlukovani pomoci metody test.
Vysledky jednotlivych testi jsou ulozeny do CSV souborii, které jsou pojmenovany podle
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pouzité funkce pro fonetické kédovani, funkce podobnosti Fetézct a tranzitivniho uzavieni
zaznamu. Tyto soubory jsou automaticky roztiidény do slozek podle nazvu testované data-
bazové tabulky (typu slov). Na zdkladé dat v téchto souborech jsou nasledné vygenerovany
grafy, které zobrazuji Gspésnost shlukovani (hodnota F-Measure) v zavislosti na prahu po-
dobnosti pro jednotlivé kombinace funkci podobnosti fetézct a funkci pro fonetické kodovani
fetézci. Pro generovani grafi je pouzita knihovna PyGnuPlot.

Testovani vsech ruznych kombinaci shlukovani pro vSechny typy slov je ¢asové velmi
narocné. 7Z tohoto diuvodu je ¢ast vytvareni CSV soubort oddélena od ¢asti generovani
grafu z dat v téchto souborech. Diky tomu neni nutné pocitat znovu data, kterd jiz jsou
k dispozici.

Vysledky testovani tispésnosti shlukovani

V tabulce 4.5 jsou pro jednotlivé typy slov vypsany nejlepsi nameérené vysledky shlukovani,
spolecné s parametry pouzitymi u téchto shlukovani. Tyto parametry byly ziskany z grafa
testovani tspésnosti shlukovani, které jsou soucasti prilohy B.

Funkce Fonetické Tranzitivni  UspéSnost
e LA s s Prah - .
Typ slov  podobnosti kdédovani . uzavreni shlukovani
v v o . 1y o podobnosti . N
retézci Fetézci zaznamu (F-Measure)
jména LCS S 0.82 Ano 0.95
prijmeni LCS S 0.825 Ano 0.85
povolani LCS DM 0.85 Ano 0.96
obce JW N 0.9 Ano 0.93
vatahy JW N 0.85 Ne 0.96

mezi lidmi

Tabulka 4.5: Parametry s nejlepsimi namérenymi vysledky shlukovani pro jednotlivé typy
slov. Tyto parametry jsou pouzity pro shlukovani jednotlivych typt slov ve findlni aplikaci.

S pouzitim nalezenych nejlepsich parametrii shlukovani byla u jednotlivych typua slov
otestovana uspésnost shlukovani pro konkrétni pohlavi a jazyky. Vysledky téchto testovani
jsou uvedeny v tabulce 4.6.

Typ Pohlavi Jazyk
slov Muzi Zeny Neznamé vstvaf'a némcdcina latina scv)uvc a}sna
cCestina cestina
jména 0.94 0.94 0.94 0.92 0.92 0.97 0.97
prijmeni 0.86 0.82 0.82 0.89 0.89 0.87 0.93
povolani 1.0 0.95 0.98 0.96
obce 0.97 0.98 0.86 1.0
vatahy 1.0 0.89 0.96  0.99
mezi lidmi

Tabulka 4.6: Testovani tispésnosti shlukovani slov jednotlivé pro konkrétni pohlavi a jazyky
u vSech typu slov. Jednd se o hodnoty metriky F-Measure. Pouzité parametry shlukovani
jednotlivych typu slov jsou zobrazeny v tabulce 4.5.

U vsSech typu slov kromé piijmeni se pohybovala tspésnost shlukovani okolo hodnoty
F-Measure 0.95. Horsi tispéSnost shlukovani byla zjisténa pouze u piijmeni, kde byla namé-
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fena nejlepsi hodnota F-Measure 0.85. Tyto naméfené hodnoty tspésnosti shlukovani jsou
dostatecné vysoké.

Uzivateli definované referenc¢ni roztridéni slov do shluku

Nalezené nejlepsi parametry shlukovani nemusi byt optiméalni, pokud dojde k vyrazné ob-
méné dat v databazi. Proto je vhodné tyto parametry c¢asem zménit tak, aby odpovidaly
souCasnym dattum v databdzi.

Diky tomu, 7Ze v produkéni databézi budou hodnoty atribut norm_name_id (hodnoty
tohoto atributu jsou pouzity jako ground-truth) vypliovat sami uzivatelé prostrednictvim
normalizace slov, lze pak pro toto uzivateli definované referenéni roztiidéni slov do shluku
spustit automatické testovani ispésnosti shlukovani a zjistit tak aktualni nejlepsi parametry
shlukovani.

Chyby shlukovani

Vétsina chyb shlukovani je zptisobena spojenim dvou shluki s velice podobnymi slovy do
jednoho vétsiho shluku, nebo naopak rozdélenim velkého shluku slov do nékolika mensich
shluki s navzdjem vice podobnymi slovy. V tabulce 4.7 je zobrazen priklad chybného shlu-
kovani jmen odpovidajicich jménu Ludmila. Pro detekci a vypis takovychto problémovych
shluki byl vytvoren databdzovy dotaz, ktery je soucasti souboru /data/tests_queries.sql.
V tomto souboru se nachézi i dalSich dotazy pro kontrolu shlukovanych dat.

Referenéni  Vysledek

Slovo  ,t¥idéni  shlukovéni
Lidmilla 155 22
Lydmila 155 22
Lydmilla 155 22
Lydmyla 155 22
Ludmila 155 557
Ludmilla 155 557
Ludmillze 155 557
ludmilla 155 557

Tabulka 4.7: Ukazka chybného shlukovani jmen Ludmila. VSechna tato slova byla oznacena
stejnym cislem referencéniho roztridéni slov do shluka. Predpoklada se tedy, ze je shlukovaci
program umisti do stejného shluku. Vysledkem ale je, ze pfi shlukovani byla tato slova roz-
délena do dvou shluk, které obsahuji navzdjem vice podobna slova (fetézce byly porovnany
metodou Jaro-Winkler, kterd klade vétsi diraz na rozdily na zacatku Fetézct nez na konci).
Problém lze vytesit snizenim prahu podobnosti slov.

Uspésnost shlukovan{ je posuzovdna podle referenénich rozt¥idéni slov do shlukt (ground-
truth). Uréeni spravného roztiidéni slov do shluku je obtizné. Pro kazdy typ slov nemusi
existovat pouze jedno spravné roztiidéni slov. U nékterych slov napiiklad nelze jednoznac¢né
rozhodnout, zda maji pattit do stejného shluku nebo ne (napt. prijmeni Chlebiczek a Chle-
bowsky nebo Wybihal a Wybiral). V nékterych piipadech se slova nemusi prilis 1isit a presto
predstavuji dvé odlisné entity, nebo se naopak mohou slova lisit v nékolika znacich a presto
predstavuji stejnou entitu (napr. prijmeni Wallafizeckh a Walasek).

Dalsi problém miize nastat, pokud bylo pouzito pro shlukovani slov tranzitivni uzavreni
zaznamu. V takovém piipadé mohou byt spojeny i velké shluky slov, mezi kterymi existuje
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pouze jedind vazba (slovo jednoho shluku klasifikované jako shodné se slovem druhého
shluku). Pokud takové situace nastane, je mozné ji vyfesit vypnutim tranzitivniho uzavieni
zaznamu a snizenim prahu podobnosti. Vypnuti tranzitivniho uzavieni zdznamu bylo nutné
vyuzit v produkéni databézi.

4.5 Navrhy na rozsireni této prace

V této ¢asti budou popsany moznosti dalsiho rozvoje této prace.

Databaze povolani a obci

Tuto praci lze dale rozsifit integraci vefejné dostupnych databazi povolani (HISCAM) a
obci (RUIAN). Pti navrhu normalizovanych variant u povolani a obci by byly navrhovany
pouze varianty z téchto databazi. Normalizované nézvy obci by nésledné navic bylo mozné
spojovat s konkrétnimi obcemi (muze existovat nékolik obci se stejnym nadzvem, které se
nachdzeji v jinych oblastech). Diky tomuto spojeni by pak bylo umoznéno podle ndzvu obce
zobrazit zdznamy o osobach na mapé.

Shlukovani zaznamu

Rozsirit 1ze také program pro roztiidéni slov do shlukt. V ¢asti predzpracovani zdznama je
mozné pridat dalsi pravidla pro ¢isténi dat tak, aby jesté lépe odpovidala datim v matric-
nich zdznamech nebo rozsirit seznamy se ,,stop slovy“ V ¢asti porovnani zaznamu je mozné
pridat dalsi fonetickd kédovani a funkce pro porovnani retézcu.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo rozsitit webovou aplikaci pro spravu matri¢nich zaznamt DEMoS
o moznost roztridéni slov objevujicich se v matri¢nich zdznamech a jejich naslednou nor-
malizaci (pfitazeni normalizované podoby danym slovim).

Tento cil byl splnén — uzivatelé webové aplikaci maji moznost normalizace slov bud pii
vytvareni/editaci matri¢nich zdznami nebo navic na samostatné webové strance, kde lze
normalizovat slova z matri¢nich zdznamu hromadné na jednom misté. Diky roztridéni slov
objevujicich se v matri¢nich zaznamech do shlukti podobnych slov jsou v ramci téchto shlukt
sdileny normalizované varianty slov. Aplikace tak pro zadana slova navrhuje normalizované
varianty pouzité nejen u stejnych slov, ale také i u podobnych slov.

Pro tcely normalizace slov béhem vytvafeni/editace matri¢nich zdznamu byl rozsifen
puvodni formuléf pro vytvoreni/editaci matri¢niho zdznamu o normaliza¢ni ¢ast. Tato ¢ast
se nachazi na konci tohoto formuldfe a poskytuje uzivateli rozhrani pro normalizaci slov
daného matri¢niho zdznamu. Veskeré informace o normalizaci aktudlniho zdznamu jsou tak
uzivateli dostupné na jednom misté. Normalizace slov byla zaroven navrzena tak, aby mohla
probihat automaticky na pozadi a uzivatel ji nemusel fesit, pokud nechce. Z tohoto diivodu
je normalizacni ¢ast formulare ve vychozim stavu skryta. Lze ji zobrazit stisknutim tlacitka.
Normalizované varianty v normaliza¢ni ¢asti formulaie jsou navrhovany v redlném case,
ihned po vyplnéni slova uzivatelem. Zaroven jsou serazeny podle poctu pouziti v ostatnich
zdznamech a nejcastéji pouzitd varianta je automaticky vybrana. Pro zadand slova jsou tak
automaticky vybrany nejvhodnéjsi normalizované varianty.

Pro roztiidéni slov z matri¢nich zdznamt do shlukt podobnych slov bylo nutné nastudo-
vat proces porovnani dat (Data-Matching). Tento proces byl vylepsen o paralelni vypocet
podobnosti jednotlivych dvojic slov. Diky tomuto rozsiteni bylo zrychleno shlukovani slov
az 16krat. Vhodné parametry shlukovani byly vybrany na zakladé automatického testovani
uspésnosti shlukovani, pti kterém bylo pro kazdy typ slov otestovano celkem 640 kombinaci
parametri shlukovani. Vysledky tohoto testovani jsou zobrazeny v podobé automaticky ge-
nerovanych grafti. Uspésnost shlukovéni s jiz nalezenymi nejlepsimi parametry shlukovani
byla nasledné testovana zvlast pro jednotlivé jazyky a pohlavi vSech typu slov. Pokud do-
jde k vétsi obméné dat v databazi, nemusi jiz byt aktualni parametry shlukovani optimalni.
Diky automatickému testovani je ale mozné nalézt nové optimalni parametry shlukovani.

Vyhledavani v matri¢nich zdznamech je stézejni funkci webové aplikace DEMoS. Diky
normalizaci slov objevujicich se v matri¢nich zdznamech byla zvysSena Citelnost a efekti-
vita vyhledavani v téchto zdznamech. Aplikace DEMoS je dostupnd na internetové adrese
http://perun.fit.vutbr.cz/demos. Tato prace byla soucéasti studentské konference ino-
vaci, technologii a védy v I'T Excel@FIT2019
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

/src/wuw — Zdrojové soubory normalizacni ¢asti webové aplikace.
/src/clustering — Zdrojové soubory programu pro roztiidéni slov do shluki.

/data/tests.sql — Databaze pouzita pro testovani dspésnosti shlukovani. Obsahuje
referencni roztridéni slov do shlukt.

/data/tests_queries.sql — Soubor s SQL dotazy pro vypis problémovych shluki
atd.

/data/tests — Slozka obsahujici CSV soubory a grafy s vysledky testovani.
/doc/src — Zdrojové soubory pro vytvoreni technické zpravy.

/doc/xhribe02-normalizace.pdf — Technicka zprava ve formatu PDF.
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Priloha B

Grafy testovani tuspésnosti
shlukovani

Pro kazdy typ slov bylo provedeno testovani tispésnosti shlukovani s riznymi kombinacemi
parametru shlukovani (prah podobnosti, fonetické kédovani, funkce pro vypocet podobnosti
Fetézcl, tranzitivni uzavieni zdznami). Pro kazdy typ slov byly vygeneroviny dva grafy
zobrazujici vysledky testovani (s pouzitim a bez pouziti tranzitivniho uzavieni zdznamu).
Grafy jsou generovany automaticky pii testovani. Vyznam zkratek v téchto grafech:

e JW (Jaro-Winkler),

e LCS (Longest Common Substring),

DL (Damerau-Levenshtein),

Q (Q_Gram) )
DM (Double-Metaphone),

S (Soundex),

N (NYSIIS).

V pravé ¢asti kazdého grafu je umisténa legenda. U kazdé kombinace parametrt fonetického
kédovani a funkce podobnosti Fetézcu je navic vypsana prumérna doba jednoho shlukovani
a maximalni namérend uspésnost shlukovani spoleéné s prahem, na kterém byla tato tspés-
nost namérena.
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Jména

Celkem pouzito 1573 slov, kterd jsou psana starou cestinou (398), latinsky (618), némecky
(296) a soucasnou cestinou (261).

DATA TYPE: NAME, TRANSITIVE: TRUE

1 i i i i CLUSTERING PARAMETERS
Jw 03.24 sec max 0.920

LCS 13.56 sec max 0.940
DL 03.21 sec max 0.920

Q 07.79 sec max 0.880

JW DM 05.15sec max0.910
LCS DM 26.80 sec max 0.940
DL DM 05.01 sec max 0.920

Q DM 17.10sec max 0.880
JW S 04.35sec max0.930
S 21.32sec max0.950
S 04.24 sec max 0.940
S 12.75sec max 0.930
JW N 04.34sec max0.910
N 23.99 sec max0.940
N 04.23 sec max 0.920
N 13.10sec max 0.910

RARRRNLAS SALEES

F-Measure

BEST: F-MEASURE: 0.95, THRESHOLD: 0.82, LCS, S

Threshold

Obrazek B.1: Graf testovani dspésnosti shlukovani jmen s pouzitim tranzitivniho uzavieni
zaznamu. Nejlepsi tspésnost shlukovani 0.95 byla naméfena pro kombinaci parametrt shlu-
kovani: Longest Common Substring, Soundex, prah podobnosti 0.82.

DATA TYPE: NAME, TRANSITIVE: FALSE
1 T T T T CLUSTERING PARAMETERS
JW

02.94 sec max 0.810 —
LCS 13.28 sec max 0.740 —X—
DL 02.93 sec max 0.740 X
Q 07.61 sec max 0.650
JW DM 04.85sec max0.760
LCS DM 26.54 sec max0.780 ——
DL DM 04.77 sec max 0.800 ——
Q DM 16.87 sec max 0.720 —A—
JW S 04.09sec max0.820 —h—
LCS S 21.05sec max0.790 ——
DL S 04.02sec max0.770 t=0. ¥
o Q S 1256sec max0.770 t=0.300
5 JW N 04.09sec max0.810 t=0.900
& LCS N 23.84sec max0.810 t=0.800 —&—
g DL N 04.08sec max0.830 t=0.700 —®—
v Q N 1294sec max0.760 t=0.400 ——

BEST: F-MEASURE: 0.83, THRESHOLD: 0.7, DL, N

Threshold

Obrazek B.2: Graf testovani ispésnosti shlukovani jmen bez pouziti tranzitivniho uzavieni
zédznamu. Nejlepsi aspésnost shlukovani 0.83 byla namérena pro kombinaci parametru shlu-
kovani: Damerau-Levenshtein, NYSIIS, prah podobnosti 0.7.
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Prijmeni

Celkem pouzito 2470 slov, kterd jsou psana starou cestinou (795), latinsky (816), némecky
(419) a soucasnou cestinou (440).

DATA TYPE: SURNAME, TRANSITIVE: TRUE

1 i i i i CLUSTERING PARAMETERS
Jw 08.51 sec max 0.840 —
LCS 33.88 sec max 0.810 —X—
DL 08.30 sec max 0.750
Q 20.83 sec max 0.730
08 | JW DM 13.14sec max 0.830
: LCS DM 01.09 min max 0.820 ——
DL DM 12.81sec max0.780 ——
Q DM 43.20sec max0.770 —A—
JW S 11.65sec max0.840 —A—
LCS S 56.31sec max0.850 ——
06 DL S 11.42sec maxO0.780
o Q S 34.94sec max0.770
3 JW N 1158sec max0.810
8 LCS N 01.05min max 0.800 ——
g DL N 11.31sec max0.780 ——
o Q N 35.67sec max0.750 ——
04
02
Py
0 s BEST: F-MEASURE: 0.85, THRESHOLD: 0.825, LCS, S
0 0.2

Threshold

Obréazek B.3: Graf testovani tspésnosti shlukovani pfijmeni s pouzitim tranzitivniho uza-
vieni zaznamu. Nejlepsi tspésnost shlukovani 0.85 byla namérena pro kombinaci parametrii
shlukovani: Longest Common Substring, Soundex, prah podobnosti 0.825.

DATA TYPE: SURNAME, TRANSITIVE: FALSE
1 T T T T CLUSTERING PARAMETERS
JW

07.75 sec max 0.770 —
LCS 33.02sec max 0.740 —X—
DL 07.81 sec max 0.710
Q 20.28 sec max 0.690
JW DM 12.29 sec max 0.770
LCS DM 01.08 min max 0.750 —o—
DL DM 12.02sec max 0.730 ——
Q DM 4251 sec max 0.740 —A—
JW S 10.79 sec max0.790 —h—
LCS S 5568sec max0.770 ——
DL S 10.59sec max0.750 t=0.
o Q S 34.36sec max0.760 t=0.500
] JW N 11.01sec max0.800 t=0.900
& LCS N 01.04 min max0.770 t=0.800 —S&—
2 DL N 10.57sec max0.750 t=0.750 —®—
v Q N 35.17sec max0.750 t=0.500 —+—

BEST: F-MEASURE: 0.8, THRESHOLD: 0.9, JW, N

Threshold

Obréazek B.4: Graf testovani tspésnosti shlukovani piijmeni bez pouziti tranzitivniho uza-
vieni zdznamu. Nejlepsi ispésnost shlukovani 0.8 byla naméfena pro kombinaci parametru
shlukovani: Jaro-Winkler, NYSIIS, prah podobnosti 0.9.
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Povolani

Celkem pouzito 654 slov, kterd jsou psdna starou cestinou (31), latinsky (90), némecky
(334) a soucasnou cestinou (199).

DATA TYPE: OCCUPATION, TRANSITIVE: TRUE

CLUSTERING PARAMETERS
JW

01.28 sec max 0.730 —
LCS 06.68 sec max 0.950 —X—
DL 01.24 sec max 0.900
Q 03.50 sec max 0.810
JW DM 01.94sec max 0.740
LCS DM 1273 sec max 0.960 ——
DL DM 01.88sec max0.890 ——
Q DM 06.86 sec max 0.870 —A—
JW S 01.73sec max0.650 —A—
LCS S 09.91sec max0.790 ——
DL S 01.71sec max0.760
o Q S 05.63sec max 0.680
3 JW N 01.74sec max0.710
8 LCS N 1282sec max 0.940 ——
g DL N 01.71sec max0.910 ——
T N ——

05.97 sec max 0.810

BEST: F-MEASURE: 0.96, THRESHOLD: 0.85, LCS, DM

Threshold

Obréazek B.5: Graf testovani tspésnosti shlukovani povolani s pouzitim tranzitivniho uza-
vieni zaznamu. Nejlepsi tspésnost shlukovani 0.96 byla namérena pro kombinaci parametrii
shlukovani: Longest Common Substring, Double-Metaphone, prah podobnosti 0.85.

DATA TYPE: OCCUPATION, TRANSITIVE: FALSE
1 T T T T CLUSTERING PARAMETERS
JW

01.17 sec max 0.650 —
LCS 06.59 sec max 0.800 —X—
DL 01.11 sec max 0.750
Q 03.41 sec max 0.680
JW DM 01.80sec max 0.650
LCS DM 1256 sec max 0.860 ——
DL DM 01.77 sec max0.810 ——
Q DM 06.75sec max 0.750 —A—
JW S 01.62sec max0.610 —h—
LCS S 09.84sec max0.720 ——
DL S 01.60sec max0.730 t=0.
o Q S 05.53sec max 0.650 t=0.700
] JW N 01.63sec max0.640 t=0.820
& LCS N 1226sec max0.860 t=0.750 —&—
g DL N 01.62sec max0.780 t=0.700 —®—
v Q N 05.86sec max0.730 t=0.500 —+—

BEST: F-MEASURE: 0.86, THRESHOLD: 0.75, LCS, N

Threshold

Obrazek B.6: Graf testovani uspésnosti shlukovani povolani bez pouziti tranzitivniho uza-
vieni zaznamil. Nejlepsi ispésnost shlukovani 0.86 byla nameérena pro kombinaci parametri
shlukovani: Longest Common Substring, NYSIIS, prah podobnosti 0.75.
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Obce

Celkem pouzito 995 slov, kterd jsou psédna starou Cestinou (367), latinsky (305), némecky
(214) a soucasnou cestinou (109).

DATA TYPE: DOMICILE, TRANSITIVE: TRUE

1 i i i i CLUSTERING PARAMETERS
JW 02.73 sec max 0.930

LCS 14.21 sec max 0.900
DL 02.68 sec max 0.800

Q 07.66 sec max 0.700

JW DM 04.36 sec max0.910
LCS DM 27.87 sec max 0.890
DL DM 04.30 sec max 0.820

Q DM 16.07 sec max 0.720
JW S 03.87sec max0.850
S 22.07 sec max 0.890
S 03.73sec max 0.800
S 12.60 sec max 0.870
JW N 03.83sec max0.930
N 26.76 sec max 0.930
N 03.78 sec max 0.880
N 13.29 sec max 0.780

RARRRNLAS SALEES

F-Measure

BEST: F-MEASURE: 0.93, THRESHOLD: 0.9, JW,

Threshold

Obréazek B.7: Graf testovani tspésnosti shlukovani obci s pouzitim tranzitivniho uzavieni
zaznamu. Nejlepsi tspésnost shlukovani 0.93 byla naméfena pro kombinaci parametrt shlu-
kovani: Jaro-Winkler, bez fonetického kédovani, prah podobnosti 0.9.

DATA TYPE: DOMICILE, TRANSITIVE: FALSE
1 T T T T CLUSTERING PARAMETERS
JW

02.39 sec max 0.820 —
LCS 14.08 sec max 0.710 —X—
DL 02.41 sec max 0.690
Q 07.39 sec max 0.600
JW DM 04.10sec max 0.820
LCS DM 27.60 sec max 0.740 ——
DL DM 04.04 sec max 0.720 ——
Q DM 15.79 sec max 0.660 —A—
JW S 03.57sec max0.790 —h—
LCS S 21.83sec max0.770 ——
DL S 03.52sec max0.740 t=0.
© Q S 1247sec max0.780 t=0.400
5 JW N 0360sec max0.850 t=0.820
8 LCS N 26.55sec max0.720 t=0.775 —&—
2 DL N 0355sec max0.690 t=0.700 —®—
v Q N 13.06sec max0.650 t=0.500 —+—

BEST: F-MEASURE: 0.85, THRESHOLD: 0.82, JW, N

Threshold

Obréazek B.8: Graf testovani tispésnosti shlukovani obci bez pouziti tranzitivniho uzavieni
zédznamu. Nejlepsi uspésnost shlukovani 0.85 byla namérena pro kombinaci parametra shlu-
kovani: Jaro-Winkler, NYSIIS, prah podobnosti 0.82.
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Vztahy mezi lidmi

Celkem pouzito 543 slov, kterd jsou psana starou ¢estinou (25), latinsky (213), némecky
(207) a soucasnou cestinou (98).

DATA TYPE: PERSONRELATION, TRANSITIVE: TRUE

1 i i i i CLUSTERING PARAMETERS
: Jw 00.47 sec max 0.940
LCS 01.36 sec max 0.890
DL 00.45 sec max 0.850
Q 00.90 sec max 0.850
JW DM 00.62sec max 0.950
LCS DM 0261sec max0.920
DL DM 00.61 sec max 0.840
Q DM 01.75sec max 0.820
JW S 00.58sec max0.950
S 0207 sec max0.910
S 00.59 sec max 0.830
S 01.44 sec max 0.850
Jw N 00.57 sec max 0.960
N
N

02.37 sec max 0.920
00.57 sec max 0.860
01.47 sec max 0.880

RARRRNLAS SALEES

F-Measure

0 . . . . BEST: F-MEASURE: 0.96, THRESHOLD: 0.9, JW, N
1

Threshold

Obréazek B.9: Graf testovani tspésnosti shlukovani vztahtt mezi lidmi s pouzitim tranzitiv-
niho uzavieni zaznamul. Nejlepsi tispésnost shlukovani 0.96 byla namérena pro kombinaci
parametra shlukovani: Jaro-Winkler, NYSIIS, prah podobnosti 0.9.

DATA TYPE: PERSONRELATION, TRANSITIVE: FALSE

1 T T T T CLUSTERING PARAMETERS
Jw 00.43 sec max 0.950 —
LCS 01.32sec max 0.810 —X—

DL 00.44 sec max 0.790

Q 00.89 sec max 0.790

JW DM 00.62sec max 0.960
LCS DM 02.58sec max 0.840 ——
DL DM 00.60 sec max 0.790 ——
Q DM 01.72sec max0.810 —A—
JW S 00.56sec max0.950 —h—
LCS S 0207sec max0.840 ——

DL S 00.54 sec max0.850 t=

o Q S 01.42sec max 0.840

5 JW N 00.55sec max 0.960
8 LCS N 02.36sec max0.820 —5—
2 DL N 00.55sec max 0.800 ——
a Q N 01.44sec max0.850 ——

0 . . . . BEST: F-MEASURE: 0.96, THRESHOLD: 0.85, JW, N
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Threshold

Obréazek B.10: Graf testovani tspésnosti shlukovani vztahti mezi lidmi bez pouziti tranzi-
tivniho uzavieni zdznamu. Nejlepsi uspésnost shlukovani 0.96 byla namérena pro kombinaci
parametru shlukovani: Jaro-Winkler, NYSIIS, prah podobnosti 0.85.
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Priloha C

Plakat

POLOAUTOMATICKA NORMALIZACE SLOV Z MATRICNICH ZAZNAMU

4 3 David HFibek Vedouci prdce = BRNO [FAGUETY.
. 5 UNIVERSITY | OF INFORMATION
xhribe02@stud fit.vutbr.cz  Ing. Jaroslav Rozman, Ph.D. Excel C r OF TECHNOLOGY | TECHNOLOGY

NORMALIZACNT FORMULAR V APLIKACI DEMoS NORMALIZACE SLOV V APLIKACI DEMoS

'~ Porodn biba Eislo nefpodobniho shiuku
“otuster 0]

e
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- f— . Fr—
- P oo
! - ‘zadanému slovu.
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- — normalizované varianty pro
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o e b) Navrh doporuéenych
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r....‘.,- Doporutent Vst "m-”:w::lﬂyv,;vl\::lv propro.

STOVANT USPESNOSTI SHLUKOVANE PROGRAM PRO ROZTRIDENT SLOV DO SHLUKU
table:name, transitive clustering: True 'NASTAVENI

NORMALIZACH

amerau levenshtein
1.4 jaro_winkler double_metaphone [1.18 min] [max 0.850,

s Jaro_winkler — 14135 sec] [max 0.830, i —
TsRgest_common_substring [3.02 min] [max 0810, « i
d - [5.27 min] [max 0.870, H
1l H

\gest_conjmon_substring  double_metaphone [4.85 min] ~[max 0.890,
dapgrhu_levenshtein  double_metaphone [7.31 min] [max 0,900,
jaro_winkler soundex (118 min] [max 0.910, funkee fonetckéo kodovint . LA
longest|common_substring soundex [4.96 min] [max 0.930, TRANZITNI E——
Himerau_levenshtein soundex [7.28 min] - [max 0.900, UZAVRENI

o

F-measure,

08
06
04l
AKTUALIZACE oRGINALN
SSeL oo u
: =
0 02 04 0.6 08 1 DATABAZE
Threshold
Testovani tspésnosti shlukovani Shlukovéni slov z matrinich zaznamd
Datové sady se slovy z redlnych matriénich zdznami Shlukova qnql)’qa
Ruéné oznaceno 6300 slov Fonetické kédovani
:uine J:p;(lfy slov (sf’arln a r;\fd’ervllvcesrnum I:Tm'kq’, néméina) Funkce pro v?poEeT podobnosﬁ Fetézch
'omaticke generovani gras IspesnosTi si lovani 3 2 s .,
utom gen gratu dspesn ukovan RozliSovéni pohlavi
Hromadnd normalizace
E PODOBNOSTI SLOV Automatické spojovdni shlukd
p Sdileni normalizovanych variant v ramci shluku
= HEEEE
Joan 1 Joan 1[1 0880 [
Johanes | 0 Johanes 0 [1 [ 0.83 [ 0.18 [ 0.16
Johan olo 1 0 [ Johan 00 1 0 o
Petr 010 0 1 0.88 || Petr 0olo o0 1 0.88
Peter olo o 0 1 Peter 0olo o o 1
2 2
gle " 2l g 5
S SR |& & SIS|8 & &
Joan 1[0 [1]0]0][Joan T[0[T][0]0
Johanes [0 |2 [2 |0 |0 |[Johanes |0 |1 |10 [0
Johan 00300 |[Johan 00 [1]0]0
Petr 0004 4|[Frantisek [0 [0 [0 [4 4
Peter 00005 |[Franta 0000 4
Gsloshluku [ 1 |2 |1 |4 Gsloshluku | 1 |1 | 1[4 |4

Obrazek C.1: Plakat. Prace byla soucasti konference Excel @FIT2019.
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