BRNO | FACULTY

UNIVERSITY | OF INFORMATION
OF TECHNOLOGY TECHNOLOGY

http://excel.fit.vutbr.cz

Poloautomaticka normalizace slov
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Abstrakt

V této praci je feSeno shlukovani slov z matricnich zaznamu tak, aby v kazdém shluku byla slova,
ktera jsou si navzajem velmi podobna.

V feSeni bylo pouzito procesu deduplikace zaznamda, ktery byl pozménén tak, aby odpovidal
pozadavkum prace. Diky roztfidéni zaznamu do shluki bylo nasledné mozné tyto shluky normali-
zovat, tedy pridélit celym shlukim nebo jednotlivym sloviim jejich normalizované nazvy.

V ramci prace byla pfidana moznost normalizace slov do jiz existujici webové aplikace, pro spravu
matricnich zaznamu, DEMoS.

Diky normalizaci slov jsou matriéni zaznamy |épe Citelné a je mezi nimi mozné snadnéji vyhledavat.

Klicova slova: Data-Matching — Deduplication — Parish Records — Normalization

Prilozené materialy: DEMoS
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V minulosti byly matriéni zdznamy zapisovany pouze
do matri¢nich knih (matrik). V dnesni dobé¢ se Casto
matriéni zdznamy digitalizuji a ukladaji do elektron-
ickych databazi, diky ¢emuZ je moZné mezi témito
zédznamy snadnéji vyhleddvat a tfidit je.

Matri¢ni zdznamy se zapisuji do knih, které maji
pevné danou strukturu (tabulka s pojmenovanymi sloup-
ci). KaZzdy zdznam mohl byt ale zapsdn jinym ¢lovékem,
coZ ma za nasledek, ze nékteré zdznamy mohou byt
sahovat chyby, preklepy nebo rtizné varianty stejného
slova. Béhem staleti se taktéZ mohla zménit podoba
nékterych slov, kterd jsou do matrik zapisovana. Napfi-
klad ndzev mésta, ktery se kdysi zapisoval jako ,Bozsko-
wycze“ je dnes zapisovan jako ,Boskovice. Totéz
plati o kitestnich jménech, ptijmenich, povoldnich, atd.
Podoba slov v matri¢nich zdznamech také zdleZi na

dobé zapisu. Béhem let se na stejném misté mohly
zapisovat matri¢ni knihy v riiznych jazycich jako napf.
CeStina 17. a 18. stoleti, latina, némdcina nebo mod-
erni CeStina. Timto vznikaji rizné variace slov téhoZ
vyznamu, coZ ztézuje moznost vyhledavani mezi z4-
znamy.

V této praci je feSeno rozsifeni jiz existujici we-
bové aplikace DEMoS, ktera se zabyva sprdvou ma-
tricnich zdznamd, o mozZnost normalizace jednotivych
slov v téchto zdznamech. Normalizac{ slova je myS$leno
prifazeni danému slovu jeho dnes$ni podoby zéapisu.
Pro slova ’Josephus’ a ’Joseph’ by dneS$ni podoba
zapisu byla napftiklad ’Josef’. Diky normalizaci je
zvySena efektivita vyhleddvéni a itelnost matri¢nich
zaznamil. Mezi typy slov, kterd jsou normalizovana
patii napfiklad jména, pfijmeni, povolani, obce a dalsi.

ReSeni tohoto problému se sklddd z dvou Casti —
nalezeni slov, kterd jsou si navzdjem podobna (napf.

O
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jména ’Petr’ a ’Peter’ nebo ’Frantiska’ a "Francziska’)
a jejich roztfidéni do shlukd s naslednym pfifazenim
normalizovaného nazvu jednotlivym sloviim ve shlucich
nebo celym shlukim. V prvni ¢asti je vyuzit pro-
ces porovnavani dat (Data-Matching). JelikoZ jsou
hleddany podobné zdznamy v rdmci jedné databéze,
jedna se o specidlni pripad procesu porovnavani dat —
deduplikace (Deduplication). Vysledkém tohoto pro-
cesu je, Ze kazdé slovo uréené k normalizaci (jméno,
prijmeni, obec, povolani, atd.) je oznaceno Cislem
shluku, do kterého patii. Jednotlivym slovim je pak
mozné pomoci webové aplikace DEMoS pfrifadit nor-
malizovanou variantu a diky vytvofenym shlukiim slov
je mozné tyto normalizované varianty sdilet v rdmci
daného shluku a nabizet tak doporucené normalizo-
vané varianty.

Webové aplikace DEMoS je napsina v jazyce PHP
(Nette Framework). Algoritmus pro shlukovani slov
je napsan v jazyce Python. Normalizace slov béhem
vytvafeni nebo tGpravy zdznami je feSena asynchronné,
je zde vyuzita technologie AJAX a serializa¢ni format
JSON. Dile je pouZit programovaci jazyk JavaScript a
knihovna JQuery.

Tato Cast bude vénovana vyuziti shlukové analyzy
pfi procesu shlukovani zdznami. Bude zde Cerpdno
z knihy [2] od autora Petera Christena, kterd vychazi
z vice nez 300 ¢lanki na toto téma a shrnuje tak celou
problematiku. Pokud neni feceno jinak, je v této Casti
Cerpdno z této knihy.

3.1 Predzpracovani zaznamu
Predzpracovani zaznam [2] (Data Pre-Processing) je
ddalezitou soudasti shlukové analyzy. Data, kterd vs-
tupuji do procesu shlukovani se mohou lisit ve formatu
a struktufe, a také mohou obshovat chyby. Hodnoty
zaznami nemusi byt vZdy zadany v prvnim padu. Navic
mohou obsahovat nadbytecnd slova, kterd nepredstavuji
informace uzite¢né pro shlukovani. Mezi takova slova
patii napfiiklad ptedlozky. To, jakym zpusobem byla
data porizena také ovliviiuje jejich kvalitu. Data mohla
byt pfepisovéana z hiife Citelnych zdroji nebo naskenova-
na a ziskdna pomoci optického rozpoznavani znakd.
Chyby pii zaznamendvani dat také nastavaji pokud
byla data diktovéna.

Z téchto divodd je nutné pred zaatkem samotného
shlukovéni data procistit a standardizovat. ProciSt€énim
je zvySena efektivita shlukovéani. Proces ¢isténi dat je

znam jako Data Cleansing. V nasledujicim seznamu

jsou uvedeny piiklady CiSténi dat:

e Koédovani znaku. Dekédovéni znaki v kédova-
ni UNICODE do kédovani ASCII. Pro kazdy
znak v kédovéani UNICODE je nalezen nejvice
podobny znak v kédovani ASCII. Tento krok
je dulezity, pokud data mohou obsahovat znaky
z cizich jazyka.

e Jednotna velikost pismen. Informace o ve-
likosti pismen je moZno pfi shlukovani zanedbat.
Tato informace neni pfi shlukovani rozhodujici.
Je proto vhodné zménit velikost pismen na velk4,
nebo mal4 pismena.

e Nadbytecné znaky. Znaky, které nejsou dilezi-
té pro shlukovani (nepfindsi Zddnou novou in-
formaci) je nutné odstranit. Mezi takové znaky
patii napfiklad vSechny nealfanumerické znaky,
kromé mezer. Mezery oddéluji jednotlivé slova,
tuto informaci je nutné zachovat.

e Sekvence opakujicich se znakia. Sekvence
opakujicich se znakd také vétSinou nepfinaseji
informace, které by se mély zohlednovat pfi
porovnavani zaznamu. Napfiiklad slova *auto’ a
>auutoooo’ pravdépodobné predstavuji stejnou
entitu, auto. Proto je nutné nahradit sekvence
opakujicich se znakt jednim znakem.

e Nahrazeni znaku. Podobnost nékterych znakt
je vétsi nez podobnost jinych znakd. Znaky
jako y ainebo w a v jsou si velice podobné, a
proto je mozné vybrat jeden z téchto znakd a
nahradit jim vSechny vyskyty druhého znaku.
V z4vislosti na typu dat je mozZné sestavit vice
pravidel pro nahrazeni znakid nebo sekvenci zna-
kd, a uloZit je do vyhledavaci tabulky (lookup
table)

o Cislice. Pokud shlukujeme napiiklad nazvy obci
nebo jména osob, ¢islice je také mozno odstranit.

e Nadbytecna slova. Hodnoty zdznami mohou

obsahovat slova, kterd nepiinaseji Zddnou infor-
maci, uziteCnou pro shlukovani — ,stop slova‘“
(stop words') — mezi takova slova patii b&zné
uzivana slova v riznych jazycich.
Existuji predpfipravené slovniky se ,stop slovy’
pro rizné jazyky. V Ceském jazyce mezi stop
slova patii naptiklad: a, aby, byl, byla, pro, vsak,
ktere.

3

Proces cisténi dat je zdvisly na typu dat. Je proto
nutné zvolit zpusob Cisténi dat tak, aby dand data
nebyla znehodnocena. Dilezité také je, aby pfi pro-
cesu Cisténi dat nebyla ztracena ptivodni vstupni data.

1stop words - https://en.wikipedia.org/wiki/
Stop_words
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3.2 Indexace

Indexace [2] je dulezitym krokem pifed samotnym
porovnavanim zaznamu. ProCi§ténd a standardizo-
vand data jsou nyni pfipravena na porovnavani. Pfi
shlukovéani dvou databdzi by tedy bylo nutné porov-
nat kaZzdy zdznam z prvni databédze s kazdym zdznem
z druhé databdze. Pokud je shlukovédna jedna databéze,
musi byt kazdy zaznam porovnan se vSemi ostatnimi
zdznamy v dané databdzi. Proces porovndvani ma tedy
kvadratickou ¢asovou slozitost. Pfi kazdém porovnani
dvojice zdznam je navic nutné porovnat vSechny atri-
buty obou zdznamii. Porovnavéni je nejnaro¢né&;jsi
operaci procesu shlukovan{ zdznamui.

KdyZ je porovnavén jeden zdznam se vSemi os-
tatnimi zdznamy, vétSina porovnani dopadne netspesné.
Jen malé procento skon¢{ uspéchem (zdznamy predsta-
vuji stejnou entitu). Aby bylo zredukovano potencidlni
velké mnozstvi kandidatnich pard k porovnani, je nutné
vybrat ty pary, u kterych je velkd pravdépodobnost na
uspéch porovndni. Tyto odfiltrované pary jsou poté
pfedany k detailnimu porovnani. Proces vybirani kan-
didétnich paru k detailnimu porovnani se nazyva in-
dexace.

Proces indexace ma kvadratickou ¢asovou sloZitost,
jelikoZ je nutné porovnat v§echny zdznamy podle dané-
ho atributu mezi sebou. VyuZiti indexace tedy nema
smysl, pokud shlukujeme zdznamy na zdkladé jed-
noho atributu. Indexace miiZe naopak vyrazn¢ zmensit
Casovou slozitost porovnavani zaznamd, pokud zdznamy
obsahuji vice atributi, které chceme zohlednit pfi po-
rovnavani.

3.3 Porovnani zaznamu

Dalsim krokem v procesu shlukovéni zdznamt je samo-
tné porovnavani [2] jednotlivych zdznamd mezi se-
bou (Record Comparison). Existuji tfi pfistupy pro
porovnavani — pfesné porovnani, CasteCné (truncate) a
porovnani s vyuZitim kédovaci funkce.

Pro porovnéni jednotlivych atributii zdznami jsou
vyuzity porovnavaci funkce (comparison functions).
Obecny predpis porovnédvaci funkce zobrazuje rovnice
(1). Jedna se o funkci pro vypocet podobnosti.

s =sim(aj,a;) (D
Parametry a; a a; jsou atributy pro porovnéni, vysled-
kem je hodnota s, kterd urcuje jak moc jsou si tyto
atributy podobné. Pro podobnost s plati:

e Pokud sim(a;,a;) = 1, atributy jsou zcela shodné.

e Pokud sim(a;,a;) =0, atributy jsou zcela odlisné.

e Pokud 0 < sim(a;,aj) < 1, atributy jsou si do
jisté miry podobné.

To, co znamend, Ze jsou si atributy zcela shodné, zcela
odli$né nebo do jisté miry podobné zéleZi na konkrétni
pouzité funkci podobnosti. Lze také vyuzit funkce
pro vypocet vzdalenosti mezi atributy. Podobnost a
vzdélenost jsou navzdjem prevoditelné a plati, Ze ¢im
jsou si atributy podobné;jsi, tim je jejich vzdalenost
mensi. Cim je vzdalenost atributii v&tsi, tim méng jsou
si podobné.

Vysledkem presného porovnévani je bud hodnota
1 (atributy jsou zcela shodné) nebo hodnota O (atributy
jsou zcela odlisné). Funkce podobnosti pro piesné
porovndvani je zobrazena v nasledujici rovnici:

1.0 pokud a) = a

SiMexacr(a1,a2) = { 0 pokud ay # ay @

Variantou pfesného porovnavani je ¢asteCné porov-
ndvéni, kdy jsou pfesné porovnavany pouze ¢4sti obou
atributli (prefix nebo sufix). V tomto piipadé musi byt
oba atributy typu fetézec.

Pro zjisténi miry podobnosti dvou fetézci je nutné
vyuzit funkce pro vypocet podobnosti fetézcl. Nékteré
z téchto funkecfi jsou popsany v ndsledujicim seznamu.

o Editacni vzdalenost. Nejznaméjsi implemen-
taci editaCni vzddlenosti je Levenshteinova edita-
¢ni vzdalenost. Tato vzdalenost je definovana
jako nejmensi moZny pocet operaci vioZeni znaku,
odstranéni znaku a substituce znaku pro zménu

jednoho fetézce na druhy fetézec. Pro vypocet
2

vzdalenosti je vyuzito dynamické programovani-. 2

Casova slozitost je kvadraticki. Metoda ne-
zohlediiuje ve které ¢asti jsou fetézce odlisSné
— odli$nosti fetézcd na zacatku nebo na konci
pfiklad4 stejnou vahu — hodi se proto pro kratké
fetézce nepredstavujici jména nebo ndzvy. Ukaz-
ka vypoctu Levenshteinovy edita¢ni vzdalenosti
pro dva pary jmen je zobrazena v ndsledujicich
tabulkach.

Podobnost dvou vstupnich fetézct 51 a s, 1ze po-
moci Levenshteinovy vzdalenosti vyjadfit jako:

_ disrlevenshtein (Sl 7S2)
max(|s1],]s2])

SiMjevenshtein (sl > 52) =1.0

kde distievensniein j€ Levenshteinova vzdalenost,
|s1| délka fetézce s; a |sz| délka fetézce s,.

Rozsitenim této metody je editacni vzdilenost
Demerau-Levenshtein, kterd pridava ctvrtou
operaci — vyménu dvou sousednich znaki. Vy-
meéna dvou sousednich znak je Castou chybou

pfi ziskdvani dat.

2Dynamické programovéni - https://cs.wikipedia.
org/wiki/Dynamick%C3%A9_programov%C3%Aln%
C3%AD
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pjajvilja riajdji im david  da, av, vi, id dav, avi, vid (da,), (av,2),
0] [0|1{2[3[4]5| [0] |0[1]2(3|4|5 (vi,3), (id,4)
1p[1]0]1]2]3]4] |1|r|1]0]1|2]3]4 pavel  pa,av, ve, el pav, ave, vel (pa,l), (av,2),
21a(2|1]0(1(2]|3]| |2{a|2]|1{0({1|2]|3 (ve,3), (el,4)
3[v|3|2]1]0[1|2| [3|d|3[2]1]0|1]2 ) . L.
dlel432123 F K43 21123 Tabulka 2. Uk4zka rozdéleni vstupniho fetézce na
5151413211121 [5al5/41321314 bigram fetézce, trigram fetézce a bigram fetézce

. L . . . ., Spozici.
Tabulka 1. Ukazka vypoctu Levensthteinovy editacni P

vzdélenosti dvou jmen. V prvni tabulce je vypoctena
vzdélenost mezi jmény "pavla’ a *pavel’ rovna 2.

V druhé tabulce je vypocte vzdilenost mezi jmény
‘radim’ a ‘radka’ rovna 4. Tu¢né &islice vyznacuji
cestu ke koneénému vysledku. Tyto tabulky byly
pfevzaty a upraveny z knihy [2].

jako u podobnosti Q-gram. Vypocet podobnosti 249
dvou fetézcl pomoci zakladni metody Jaro je 230
zobrazen v rovnici (6). Pro vypocet poctu shod- 251
nych znaki ¢ a poctu transpozic ¢ (dvojice sou- 252
sednich znakd, které se lisi poradim znakd, napt. 253
’da’ a ’ad’.) je vyuZito posuvné okno o ve- 254

- e Q-gram. Principem této metody, kterd je také likosti poloviny délky vétsiho z fetézcli. Toto 255

219

nazyvana N-gram, je rozdélit oba vstupni fetézce

okno je posunovdno soucasné po obou fetézcich.

220 na kratké podretézce o délce g (Q-gram fetézce). v kafdem lfr.oku posunlftl Je zazhamenan p O‘fet >
221 Délka téchto fetézcti je obvykle 2 (bigram) nebo znakd, kt'ere jsou shodné v obou oknech a pocet 25
222 3 (trigram) znaky. K rozdé€len{ vstupnich fetézcii transpozic. >0
223 na Q-gram fetézce je pouZzit princip posuvného 1/ ¢ c  c—t
224 okna o délce g, které je posunovano od zac¢atku Sim jaro (s1,52) = 3 (s\ + I5a] + c) (6)
225 fetézce na jeho konec. V kazdém kroku je vy- : ?
226 tvoren jeden Q-gram fetézec. Pocet vzniklych Na zédklade zjisténi studii, Ze vétsi pocet chyb 260
227 Q-gram fetézcl odpovidd ¢ = |s| — g+ 1, kde |s] ve jménech se nachdzi uprostifed nebo na konci 261
228 je délka fetézce a g je délka Q-gram fetézcti. retézce, bylo vytvoreno rozsifeni Jaro-Winkler, 262
229 Podobnost vstupnich fetézcti s a s je pak mozné které klade vétsi vahu odliSnostem fetézcl na 263
230 vypocitat pomoci nékterého z nasledujicich ko- jejich zacatku, neZ uprostied nebo na konci. 264
231 eficientd, kde ¢ je pocet spolecnych Q-gram e Longest Common Substring. Hlavni myslen- 265
232 fetézcl, které se nachazeji v obou vstupnich kou tohoto algoritmu je najit a odstranit nejdelsi 266
233 fetézcich, a ¢; a ¢; je pocet Q-gram fetézcu moZné podietézce, které jsou spolecné v obou 267
234 vzniklych z fetézce s resp. so: vstupnich fetézcich. Tento postup se opakuje 268
c tak dlouho, dokud délka nejdelSich spoleénych 269
SiMoveriap(S1,52) = m 3 podietézct je vétsi nebo rovna predem stanovené 270
c7 délce i, (minimélni délka je vétSinou 2 nebo 271
SiM jaccara (51,52) = m “) 3 znaky). Suma délek (/) vSech nalezenych 272
2% ¢ spole¢nych podfetézci je pak pouzita pro vypodet 273
SiMgice(51,52) = P &) podobnosti mezi vstupnimi fetézci s; a so. Lze 274
P vyuZzit jeden z jichz dfive zminénych koeficientd: 275
235 Moznym rozsifenim metody Q-gram je zohledné-
236 ni pozice Jvedrvlothvycvl‘l Q:grzim rvetezcu v farflm SiMttes overtap(51,52) = — le ’ 7
237 vstupniho fetézce. Pfi urceni poctu spolecnych min(cy,c2)
238 Q-gram fetézcl nejsou brany v ivahu Q-gram . I,
239 fetézce, které jsou od sebe vzdaleny vice, nez je SiMics jaccard (51,2) = (Is1]+ Is2]) = || ®
240 maximalni povolend vzdalenost. ) 2x 1,
241 Vypocet podobnosti fetézcli pomoci metody Q- Simics dice(S1,52) = Ist]+s2| ©)
242 gram je mozné vyuzit pro kratké fetézce, které
243 nepiedstavuji jména. Nasledujici tabulka zo- Casovi sloZitost vypoctu sumy (/) viech délek 276
244 brazuje rozd€leni vstupniho fetézce na jednotlivé nejdelsich spole¢nych podietézct je kvadratickd. 277
245 Q-gram fetézce: Nevyhodou tohoto algoritmu je, Ze vypoltend 278
246 Jaro, Jaro-Winkler. Tyto metody byly specidl- podobnost vstupnich fetézcti nemusi byt vzdy 279
247 né vyvinuty pro vypocet podobnosti jmen. Kom- symetrickd — pokud jsou vstupni fetézce pro- 280
248 binuji editacni vzdélenost s podobnymi postupy hozeny, vysledna mira podobnosti se mtize liSit. 281



Toto Ize ukazat na vypocltu podobnosti mezi
fetézcis) = ‘janj‘asy = ‘jnja‘ aly;, =2. V pr-
vnim kroku bude jako nejdelsi nalezeny spolecny
podfetézec nalezen fetézec ’ja’, po jehoZ odstra-
néni z obou fetézcl vzniknou nové fetézce s| =
‘nj‘as,="‘jn‘, dile uz nejsou nalezeny zadné
dalsi spolecné podietézce, tudiz [, = 2 a sim;.; =
0.5. Pokud jsou vstupni fetézce vyménény, tedy
s1 = ‘jnja‘ a sp = ‘janj‘, jako prvni nejdelsi
podietézec je nalezen fetézec 'nj’, po jehoz od-
stranéni vzniknout nové fetézce 5| = ‘ja‘as) =
‘ja‘. V dalsim kroku je nalezen spolecny podre-
tézec ’ja’, po jehoZ odstranéni z obou fetézcli uz
nejsou nalezeny dalsi spolecné podietézce, delsi
nez 2 (lyin = 2), proto I, =4 a sim;.; = 1.

Pro vyfeSeni tohoto problému je nutné vypocitat
podobnost vstupnich fetézcti v obou poradich a
vysledek zprimérovat.

3.3.1 Fonetické kodovani atributa

Cilem funkei pro fonetické kédovani fetézcu [2] je
prevést vstupni fetézec na kod, ktery odpovida tomu,
jak by dany fetézec byl vysloven. Tyto funkce jsou
zéavislé na konkrétnim jazyce, existuji proto varianty
téchto funkci pro konkrétni jazyky. Fonetické k6dovani
je mozné pouzit také pri vypoctu podobnosti mezi
retézci, kdy jsou nejdiive jednotlivé fetézce foneticky
zakédovany a poté jsou tyto kédy porovndny. Fonet-
ické kédovani se pouziva u jmen, pfijmeni a nazvi. Ne-
Jjznadmé;jsi algoritmus pro fonetické kédovéani se nazyva
Soundex [3]. Od tohoto algoritmu jsou poté odvozeny
dalsi varianty jako napf. Phonex, Phonix nebo Double-
Metaphone.

Soundex Vysledny kéd vznikne pfevodem vstupniho
fetézece (napf. jméno) na kdd ve tvaru pocatecniho
pismene fetézce, nasledovaného n€kolikamistnym ¢i-
selnym kédem (vétSinou je pouZit 3 mistny Cisleny
kéd). Tento Ciselny kéd je vytvoren pomoci trans-
formaéni tabulky. Tabulka popisuje transformace znaki
na Cislice. Z vysledného kédu jsou odebrany sekvence
duplicitnich ¢islic a je zarovndn na poZadovanou délku.
Pokud je délka k6du mensi neZ poZadovand délka kédu,
kéd je doplnén zprava nulami. Pokud je délka kédu
vetsi neZ pozadovand délka kédu, vysledny kod je
ofezan na pozadovanou délku.

Double-Metaphone HIlavni nevyhodou predeslého
algoritmu je jeho zdvislost na konkrétnim jazyce. V re-
alnych databazich se nenachdzeji jen anglické nazvy
(napf. jména), proto se algoritmus Double-Metaphone
zaméfuje nejen na anglick4, ale také evropska a asijska
jména a ndzvy. Vhodny je také pro data, kterd obsahuji
chyby.

Prvnim krokem je pfedzpracovani vstupniho fe- 333
tézce, kde je aplikovdno velké mnoZstvi pravidel pro 334
modifikaci fetézce. Rozdilem tohoto algoritmu oproti 335
predeslému je, Ze vysledny kéd neobsahuje Cislice, 336
pouze znaky. Pro nékterd jména jsou navic navraceny 337
dva vysledné fonetické kddy, misto jednoho. Tyto dva 338
kédy vzniknou odlisnym poradim aplikovéani fonet- 339
ickych transformacnich pravidel. 340

3.4 Klasifikace 341

Zéaznamy, které byly vyfiltrovany v kroku Indexace 342
a detailn€ porovnany v predeslém kroku Porovnani 343
zaznamu je nyni mozné klasifikovat [2]. Zaznamy 344
Ize Klasifikovat do 3 tid: shodné (Matches), neshodné 345
(Non-matches) a potencidlné shodné (Potential matches).346

Vysledkem pifedeslého kroku Porovnani zdznamt 347
je pro kazdou porovnanou dvojici zdznami vektor, 343
ktery obsahuje miru podobnosti jednotlivych atributi 349
zaznamu. Ukéazka vystupu porovnani dvou dvojic 350
zaznami, které obsahuji atributy jméno a pfijmeni, 351
je zobrazena v ndsledujici tabulce. 352

Zaznam Jméno Prijmeni Suma podobnosti
al Petr Novak
bl Peter Novy

0.88 0.66 1.54
a2 Jan Simecek
b2 Johan Schimetzek

0.75 0.58 1.33

Tabulka 3. Ukazka porovnani dvou dvojic zdznamd.
Tucné Cisla predstavuji vzniklé vektory, které obsahuji
miru podobnosti jednotlivych atributa.

Tento vektor je ddle pouzit pri klasifikaci. Za- 353
kladnim zptisobem klasifikace zaznamu do tfid je Pra- 354
hovani. VyuZivaji se zde dva prahy t,, a t;,,, a suma 355
podobnosti zdaznama (SimSum). Klasifikace do tiid 356
pak probihd podle téchto pravidel: 357

SimSum|ri, r;] > ty, = [ri,rj] = Match,
tiow < SimSumlr;,rj| <t,, = [r;,r;] — Potential Match,
SimSum|r;,r;] < tip, = [ri,1j] = Non—Match,

kde SimSum|r;,r;| je suma podobnosti zdznami r; 358
a rj. Pokud je hodnota prahii stejna, tedy #,, = t/o,y =, 359
tfida Potencidlni shoda je odstranéna. V takovém 360
pripadé se jedna se o klasifikaci do dvou tfid. Klasi- 361
fikace do dvou tfid pak probihd podle téchto pravidel: 362

SimSum|ri,rj) >t = [r;,rj| = Match,
SimSum|r,rj) <t = [r;,rj| — Non—Match.
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3.5 Tranzitivni uzavieni

Kazdy zaznam muze byt klasifikovan jako shodny
s vice jinymi zdznamy. V takovém pripadé vznika
fetézec zdznamd, které jsou si podobné. Pokud nas-
tane situace, ze dvojice zdznamu (az,a;) a (az,a3)
byly klasifikovany jako shodné (Matches) a dvojice
zdznamu (a;,a3) byla klasifikovdna jako neshodna
(Non-Matches), je nutné fesit tranzitivni uzavieni téchto

zaznamu. Priklad takové situace je zobrazen na obrazku 1.

Obrazek 1. Ukdzka klasifikace zaznamt do dvou tiid
(Matches, Non-Matches). Jednotlivé zdznamy jsou
zobrazeny jako zelené kruhy. Plnou ¢arou jsou
propojeny zdznamy, které byly klasifikovany jako
shodné (Matches) , ¢arkovanou ¢arou jsou propojeny
zaznamy, které nebyly klasifikovdny jako shodné
(Non-Matches). Obréazek prevzat z knihy [2].

Pokud vsak zdznam a, predstavuje stejnou entitu
(objekt redlného svéta) jako zdznamy a; a as, tak pak
i zdznam a; musi predstavovat stejnou entitu jako
zéznam a3. ReSenim takové situace je klasifikace dvo-
jice zdznamu (a;,as) jako shodné (Matches).

Poslednim krokem procesu shlukovani zaznami je
méfeni kvality shlukovéni [2]. K méfeni kvality shlu-
kovéni je nutné znat u kazdé porovnivané dvojice
zaznamu referencni vysledek klasifikace (true match
status), ktery urCuje, zda oba zdznamy redlné predsta-
vuji stejnou entitu (Matches) nebo ne (Non-Matches).
Takovy datovy set je pak nazyvén ground-truth.

Kazda dvojice zaznamu pak lze zafadit do jedné
z nésledujicich kategorii:

e True positives (TP). Zaznamy, které byly klasi-
fikovany jako shodné a jsou opravdu shodné.

o False positives (FP). Zaznamy, které byly klasi-
fikovany jako shodné, ale nejsou shodné.

e True negatives (TN). Zdznamy, které byly klasi-
fikovény jako neshodné a jsou opravdu neshodné.

o False negatives (FN). Zaznamy, které byly klasi-
fikovany jako neshodné, ale jsou shodné.

Cilem shlukovani zdznamu je, aby pocty dvojic
v kategoriich TP a TN byly co nejvyssi, a zaroven
pocty dvojic zdznami v kategoriich FP a FN byly

Vv

notlivych kategoriich 1ze vypocitat rizné metriky pro
méfeni kvality shlukovani. Nejpocetnéjsi kategorii je
kategorie TN, kterd vétSinou nékolikandsobné pievySuje
ostatni kategorie. Z tohoto ditvodu nejsou pro uréeni
kvality shlukovini vhodné metriky, které zohlediuji
pocty zdznamu v této kategorii.

V nésledujicim seznamu jsou posdny 3 metriky pro
méfeni kvality shlukovani. Vysledkem vSech téchto

metrik je hodnota v intervalu 0 az 1.

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

TP

—_— 10
TP+FP (10)

precision =

e Recall. Recall urcuje jaky podil z dvojic, které

jsou opravdu shodné (TP, FN) byl klasifikovan

jako shodny (TP). Tento vztah je zobrazuje né-
sledujici rovnice:

TP

recall = ——.
TP+FN

(11)

e F-measure. Vysledkem této metriky je harmon-
icky prumér predeslych dvou metrik. Hodnota
této metriky je vysoka pouze pokud je vysoka
hodnota metriky Precision i Recall. Vztah pro
vypocet tého metriky zobrazuje nasledujici rov-
nice:

recision X recall
2 X p

(1

f —measure = — .
precision + recall

Tato metrika je Casto vyuzivadna pro méfeni kval-
ity shlukovani.

4.1 Vybér algoritml na zakladé testovani
Parametry a vysledky testovani shlukovani jsou zo-
brazeny v tabulce 4. Pro testovani byly pouzity data

z redlnych matri¢nich zdznam, které jsou psany CeSti- -

nou 17. a 18. stoleti, latinsky, némecky a moderni
Cestinou. Usp&snost shlukovani je posouzena vzhle-
dem k referenénimu roztiidéni slov do shlukd (ground-
truth) pomoci metriky F-measure, kterd je popsana

niZe. Findlni pouZité funkce podobnosti fetézcti, funkce -

pro fonetické kodovani atributi a prah podobnosti
byly vybrany na zakladé testovani riznych kombinaci
téchto parametrti pro kazdy typy slov. Ukdzka vysledki
testovani pro tituly faraid je zobrazena v grafu na
obrazku 2.

399

413
414

416

2)

423
424

425
426



439

440
441
442
443
444
445
446
447
448

Funkce

Uspésnost

Typ  Fon. o iobnosti Prah TP shlukovani o
slova Kéd. POCOne ral gy  Shiukovani il
retézcu (F-meassure) name normalizedName

Jméno TW 0.90 1573 ~0.87 clusterid S Py P
Pi{jmeni S LCS 0.85 2470 ~0.84 sex name
POVOléni DM LCS 085 654 ~ 096 FK | norm_name_id

b W . ~0.92
%tjlc I 0.90 995 0-9 Obrazek 3. Schéma databaze pro uloZeni jmen
farsre  PM IW 085 8  ~096 z matri¢nich zdznami a jejich normalizovanych

Tabulka 4. Parametry nejlepSich naméfenych
vysledki tesovani pro jednotivé typy slov. Vyznam
zkratek: S (Soundex), DM (Double-Metaphone), JW
(Jaro-Winkler), LCS (Longest Common Substring).

table:grantedTitle, transitive clustering: True

T T T
161 jaro_winkler [0.08 sec] [max 0.930, t=0.820] —— |
N longest_common_substring [0.18 sec] [max 0.510, t=0.600] —><—
levenshtein [0.35 sec] [max 0.510, t=0.600]
jaro_winkler  double_metaphone [0.09 sec] [max 0.960, t=0.850]
141 longest_common_substring double_metaphone [0.25 sec] [max 0.520, t=0.700] 7
levenshtein double_metaphone [0.41 sec] [max 0.520, t=0.700] —&—
jaro_winkler soundex [0.08 sec] [max 0.870, t=0.850] —@—
121 longest_common_substring soundex [0.23 sec] [max 0.700, t=0.775] —A— 7
levenshtein soundex [0.38 sec] [max 0.520, t=0.700] —&—

F-measure

0 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Threshold

Obrazek 2. Graf zdvislosti kvality shlukovani na
prahu podobnosti pro slova typu titul farafe. Pro
kazdou kombinaci zvolené funkce podobnosti fetézct
a fonetického kddovani je vykreslena samostatnd
ktivka. Pfi kombinaci fonetického kdédovéni a funkce
podobnosti fetézct je vyslednd podobnost vypodétena
pomérem 65:35. Z toho grafu lze zjistit, Ze nejlepsi
kombinaci parametrd shlukovani pro slova tituly
farafe je kombinace Jaro-Winkler, Double Metaphone
a prah podobnosti 0.85.

Shluky, vzniklé pfi procesu shlukovéni, jsou vyuZity
pro normalizaci slov z matri¢nich zaznamu. Pro kazdy
typ slov, které je potfeba normalizovat, je vytvofena
databdzova tabulka s piivodnimi slovy a tabulka s nor-
malizovanymi variantami pro dany typ slov. Mezi
témito dvémi tabulkami je vazba 1:N (jedno normal-
izované slovo miiZe byt pfifazeno k vice origindlnim
sloviim). Schéma databaze pro normalizaci jmen je
zobrazeno na obrazku 3.

5.1 Obecny princip normalizace slov

Princip navrZzené normalizace slov z matri¢nich z4-
znamd je zobrazen na obrazku 4. Navrzené feSeni se
sklada ze Ctyt casti, které jsou v obrazku oznaceny jako
¢ast a, b, ¢ a d. Nésledujici text popisuje jednotlivé
¢asti navrZzeného feseni.

variant. Toto schéma je aplikovéano i pro ostatni typy
dat (pfijmeni, povoldni, obce, atd.).

&islo nejpodobnéjsino shiuku
(cluster_id)

PROGRAM
PRO ROZTRIDENI
SLOV DO SHLUKU

) Explicitni vyhledani shluku
slov, ktera jsou nejvice
podobna zadanému slovu.

T slovo

WEBOVA APLIKACE
DEMoS

a) Roztfidéni slov
do shiuk.

normalizované varianty
pro dané slovo

slovo

DATABAZE

b) Navrh doporugenych
normalizovanych variant.

normalizované varianty
pro pro dany shluk

¢islo shluku (cluster_id)

d) Navrh doporuéenych normalizovanych
variant na zakladé ¢&isla shiuku.

Obrazek 4. Schéma obecného principu normalizace
slov z matri¢nich zaznamu.

Origindln{ slova z matri¢nich zdznamu budou nej-
diive roztfidéna do shluki (Cast a na obrazku 4), po-
dle své podobnosti s ostatnimi slovy. K tomuto bude
vyuzita shlukova analyza a proces shlukovani zaiznamd,
popsany v kapitole ¢. 3. Vysledkem roztfidéni zdznamu
do shluki bude u kazdé entity, z entitni mnoziny s ori-
gindlnimi slovy, vyplnéné ¢islo shluku v atributu c1us—
ter_id. Entity se stejnym ¢islem shluku budou poté
chapéany jako shodné (pfedstavujici stejny objekt re-
alného svéta — rdzné varianty stejného jména, po-
volani, pfijment, atd.). Proces roztfidéni slov do shluki
bude spoustén automaticky v urcitém casovém inter-
vale (napf. kazdy den v nocnich hodindch) pomoci
softwarového démona CRON®,

Pfi vytvéafeni nebo editaci zdznami, pomoci we-
bové aplikace DEMoS, budou uzivateli po zadani kon-
krétniho slova nabidnuty (v obdobé formuldfového
vybérového prvku) doporucené normalizované vari-
anty pro dany typ a pohlavi slova. Tyto varianty budou
ziskany porovnanim zadaného slova s jiz uloZzenymi
origindlnimi slovy v databazi. Pokud zadané slovo jiz
existuje v databazi (¢ast b na obrazku 4), budou prior-
itné doporuceny normalizované varianty, které jiz byly
pouzity u tohoto slova, nisledné pak normalizované
varianty slov, ktera se nachazeji ve shluku se stejnym
¢islem jako toto slovo. Pokud zadané slovo jesté neex-
istuje v databazi, uZivatel bude mit moZnost explicitn¢,

3CRON - https://cs.wikipedia.org/wiki/Cron
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pomoci tlacitka, pozadat o vyhledani shluku slov (¢4st
¢ na obrdzku 4), které jsou nejvice podobné s timto
slovem. Z tohoto shluku budou poté nabidnuty normal-
izované varianty slov (¢ast d na obrazku 4). UZivatel
bude mit vZdy moZnost zadat vlastni normalizovanou
variantu daného slova ru¢né. Vysledkem normalizace
slova je vyplnén{ atributu norm_name_id dané entity.
V piipadé, Ze dvéma slovam v odliSnych shlucich
(odlisna hodnota atributu cluster_id) bude pfidé-
lena stejnd normalizovand varianta (stejnd hodnota
atributu norm_name_id), pfi nasledujicim planova-
ném procesu roztfidéni slov do shlukid budou tyto
shluky spojeny v jeden shluk. Timto je moZné spojovat
vzniklé shluky a sdilet tak normalizované varianty.

5.2 Cas normalizace

Slova z matri¢nich zaznami je mozné normalizovat
JiZ pfi vytvareni nebo dpravé zaznami (ukdzka zo-
brazena na obrazku 7). Pro hromadnou normalizaci
slov je vytvofena samostatna stranka, kde Ize slova
filtrovat podle typu (jméno, pfijmeni, atd.), obsahu,
autra, pohlavi (pouze jména a piijmeni) a stavu nor-
malizace (normalizovano/nenormalizovano). Ukazka
této stranky je zobrazena na obrdzu 9.

V této kapitole bude popsana implementace normal-
izace slov z matriénich zdznamt podle navrhu, ktery
byl popsan v predeslé kapitole. Implementace pro-
gramu pro roztfidéni slov do shlukd je ¢aste¢né in-
spirovdna postupem [1].

Roztridéni slov do shluku

V této sekci je popsdna Cast a) ndvrhu feSeni, ktery je
zobrazen na obrdzku 4. V rdmci této ¢4sti je implemen-
tovan Proces shlukovdni zdznamii, ktery byl popsan
v kapitole ¢. 3. Na obrazku 5 je zobrazeno schéma
programu pro roztiidéni slov do shlukd.

Pro roztfidéni slov do shlukid byly vyuzZity pouze
kroky Predzpracovdni zdznamii, Porovndni zdznamii
a Klasifikace. JelikoZ je v této prici feSeno roztiidéni
slov do shluki (= roztfidéni zdznama do shluka na
zékladé jednoho atributu — slova), je nutné porovnat
kazdé slovo se vSemi ostatnimi slovy. Z tohoto diivodu
nebyl vyuzit krok Indexace.

Proces roztfidéni slov do shlukd, ktery je zobrazen

na obrdzku 5 a byl implementovan v rdmci tfidy Words—

Clustering, je spustén pomoci metody execute.
Nejdfive jsou z databédze nacteny slova ke shlukovéini
(na zaklade€ predanych parametrt pfi instanciaci), kterd
jsou uloZena v podobné seznamu do instanéni proménné

words. Podle poctu nactenych slov jsou pomoci

PROGRAM PRO ROZTRIDENI SLOV DO SHLUKU

sim_matrix

sim_matrix

NASTAVENI
SHODNOSTI SLOV
SE STEJNOU
NORMALIZACI

MATICE
MATICE

PODOBNOSTI Tl
SLOV PODOBNOSTI

sLov

KLASIFIKACE

set_normalized_words_similarity()

cluster_matrix
prah podobnosti

TRANZITIVNI
UZAVRENI

| PROCISTENA
cleansed_words SLOVA
SHLUKU

[comparison()

funkce podobnosti fetézci L
POROVNANI

fonetické kodovani
__loneficke kodovani____,|

MATICE ejuster_matrix

db_update_words_cluster_id()

words

lcleanse()

ORIGINALN{
SLOVA

AKTUALIZACE

CISEL SHLUKU PREDZPRACOVANI

db_get_words()

DATABAZE

Obrazek 5. Schéma programu pro roztiidén{ slov do
shlukd.

knihovny NumPy*, kterd umoziiuje praci s maticemi,

531

vytvofeny ¢tvercové matice sim matrixacluster—532

matrix. Tyto matice maji pocet fadkd i sloupctu
dany poctem nactenych slov a jsou inicializovdny nu-
lami.

Nactena slova jsou poté predana ke pfedzpracovani,
jehoZ vysledkem je seznam prociSténych slov, uloZzeny
v instan¢ni proménné cleansed_words. Pro¢isténa

slova jsou nésledné porovndna invokaci metody com- :

parison. V této metod€ je pro kazdou dvojici slov
vypoctena podobnost pomoci zvoleného fonetického
kédovani a funkce podobnosti fetézcti. Vysledek je

uloZen do pfislu$né buiiky matice podobnosti sim- :

_matrix (pfiklad vypoctené matice podobnosti je zo-
brazen v tabulce 5, vlevo). Jelikoz je matice podob-
nosti symetrickd, staci vypocitat pouze ¢4st nad nebo
pod diagonélou, véetné.

Po vypocteni podobnosti pro kazdou dvojici slov
je matice podobnosti upravena tak, aby slova ktera
jiz jsou normalizovéana a zaroven jejich normalizace
jsou shodné (atribut norm_name_id), méla podob-
nost 1. Toto zajisfuje metoda set _normalized-
_words_similarity (pfiklad matice podobnosti
pred a po explicitnim nastavenim podobnosti slov je
zobrazen v tabulce 5).

Dalsim krokem je klasifikace porovnanych dvojic
slov do tfid. Zde byla vyuZita metoda prahovani s jed-
notnym prahem, tedy klasifikace do dvou tiid (shodné,
neshodné), kterd byla popsdna v kapitole ¢. 3.4. Klasi-
fikaci zajiSfuje metoda classification. Po in-
vokaci této metody je v matici podobnosti sim mat-—
rix porovnana podobnost kazdé dvojice s prahem

4NumPy -http://www.numpy.org/
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podobnosti threshold. Pokud je danid podobnost
vét$i nebo rovna préhu podobnosti, do ekvivalentni
builkky matice cluster matrix je uloZeno ¢islo
fddku matice, na kterém se dand buiika nachdzi (ptiklad
vypoctené matice shlukli cluster matrix je zo-
brazen v tabulce 6, vlevo). Poslednim krokem klasi-
fikace je tranzitivni uzavieni, které je aktivovano na
zékladé parametru transitive_closure, pfi in-
stanciaci. Algoritmus pro tranzitivni uzavieni jsem
narvhl tak, Ze matice cluster_ matrix je procha-
zena po sloupcich, od konce. Pro kazdy sloupec je
zjisténa nejmensi hodnota col _min, kterd se v ném
nachdzi. Pokud se v daném sloupci nachézeji i buiiky
s hodnotou vétsi néZ nalezend nejmensi hodnota, jsou
hodnoty téchto buniék, véetné butiek na stejném tadku,
zménény na hodnotu col _min. Prochdzeni matice
je ukonceno pokud pfi predeSlém prichodu nebyla
zménéna zadna burika. Piiklad pivodni matice shlukt
a matice shlukil po tranzitivnim uzavfeni je zobrazen
v tabulce 6.

Poslednim krokem procesu rozttidéni slov do shlu-
ka je aktualizace CiSel shlukt v databazi. Toto zajiStuje
metoda db_update_words_cluster_id. Nejdiive
jsou z vypoctené matice shlukli cluster matrix
ziskany &isla shlukd jednotlivych slov. Cislo shluku
odpovidd nejmensimu ¢&islu ve sloupci daného slova.
Ziskani ¢isel shlukd pro jednotliva slova je zobrazeno
v tabulce 6. U kaZdého slova v seznamu words je pak
v databdzi aktualizovano ¢islo shluku cluster_id.

Vypocet nejpodobnéjsiho shluku pro zadané
slovo

V této sekci je posdna ¢ast ¢) navrhu feSent, ktery je zo-
brazen na obrazku 4. Cilem je nalézt pro zadané slovo
¢islo shluku, ve kterém se nachazi nejvice podobné
slovo se zadanym slovem. Tento algoritmus implemen-
tuje metoda get best_cluste_id_of_unknown-
_word. Vstupnim parametrem je pouze zadané slovo
word, pro které md byt nalezeno ¢islo nejpodobnéjsi
shluk. Databdzova tabulka, fonetické kédovéni, funkce
podobnosti fetézcli a prah podobnosti jsou zadany pfi
instanciaci tfidy WordsClustering. Tato metoda
je voldna z webové aplikace DEMoS asynchronné, po-
moci technologie AJAX®. Vysledkem je bud'to &islo
nalezeného shluku, nebo v pfipadé nedspéchu hodnota
-1.

Po invokaci této metody jsou pomoct jiZ zminéné
metody db_get_words nactena slova z databaze. Po-
uZzitim parametru clustered_only je zajiSténo na-
¢teni pouze slov, kterd jiz byla shlukovdna (maji vy-
plnény atribut cluster_id). Kazdé z téchto slov je

SAJAX - https://cs.wikipedia.org/wiki/AJAX

poté porovnano se zadanym slovem word s vyuzitim
parametrii porovnavani, které byly zvolenych pfi in-
stanciaci (pro kazdy typ slov byly zvoleny parametry
porovndvani na zdkladé testovani uvedeném v kapitole
¢. 4). Pro slovo s nejvétsi podobnosti ke vstupnimu
slovu word je pak pomoci jazyka SQL® nalezeno
v datab4zi ¢islo shluku cluster_id, jehoz hodnota
je vréacena jako vysledek.

Normalizace slov pfi vytvareni/editaci
matriénich zaznamu

Soucésti webové aplikace DEMoS jiZ je formuléf pro
vytvoreni/editaci matricniho zdznamu. Tento formular
obsahuje sekce pro zdpis tidajt o kfestiteli, otci, matce,
kmotrech a dal§ich. Cast Gdaji v t&chto sekcich je
urCena k normalizaci. Ukdzka ti{ sekci tohoto for-
muléfe je zobrazena na obrazku 6.

Tento formuléf byl rozsifen o normalizacni Cast,
ktera se nachdzi na jeho konci. Ve vychozim stavu
je tato ¢4st formulare skryta — lze ji zobrazit pomoci
tlacitka ,,Zobrazit standardizaci”, umisténém na konci
formulafe. Pro kazdé pole piivodniho formulare, které
je urCeno k normalizaci, jsou v normalizacni ¢ésti
pridany Ctyfi formulafové prvky, pomoci kterych je
mozné slovo v dané poli normalizovat:
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e neménné textové pole (input type="text")637

s kopii zadaného slova uréeného k normalizaci,

638

e vybérové pole (select) pro vybér doporucenychs3o

normalizovanych variant, které jiZ v databdzi ex-
istuji,

e textové pole pro moznost zadani vlastni normal-
izované varianty,

e tlacitko pro moznost explicitnitho navrhu nor-
malizovanych variant (vypocet nejpodobné&jsiho
shluku pro zadané slovo a navrZeni norm. vari-
ant pouzitych u slov v tomto shluku), které je
zobrazeno pouze pokud zadané slovo nebylo
nalezeno v databdzi.

Tyto prvky jsou rovnéZ rozdéleny do sekci, podle
ptivodniho formulare. Jednotliva pole v normalizacni
¢asti jsou viditelnad pouze pokud je ptivodni pole for-
mulare vyplnéno. Pokud neni v sekci vyplnéno Zadné
pole, tato sekce je v normalizacni ¢4sti skryta. Na
obrdzku 7 je zobrazena ukdzka normalizacni ¢4sti for-
mulafe pro jiz vyplnéna pole pivodniho formulare na
obrazku 6.

Normalizace probihd asynchronné na pozadi. Vse
je interaktivni — formulaf se skryva, odkryva a dopliluje
v redlném Case podle aktudlné zadanych slov v polich
pivodniho formulafe. Vyplnéna normalizacni Cast

6SQL - https://cs.wikipedia.org/wiki/SQL
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formuléfe je odeslana na server spolu s puvodnim
formuléfem pii uloZeni. V piipad€ doporucené nor-
malizované varianty je odesldn Ciselny identifikitor
dané varianty na kterou ma byt slovo normalizovano.
U vlastni normalizované varianty, je odesldno celé
slovo, na jehoZ zakladé& je pak bud to vytvofena nova
normalizovand varianta nebo nalezena jiz existujici
varianta v databdzi. Na tuto variantu je pak zadané
slovo normalizovéno (jeji identifikator je pfifazen do
atributu norm_name_id prislusného slova). Zadani
vlastni normalizované varianty ma vétsi prioritu nez
vybér z doporuc¢enych normalizovanych variant.
Veskeré chovani spojené s normalizaci slov pri
vkladani/editaci zdznamu je naprogramovano v souboru
normalizationAddEditRecord. js pomoci jiz
zminéného jazyka JavaScript a knihovny JQuery. Po
nacteni stranky s formulafem jsou nalezeny pomoci
identifikatord jednotliva pole ptivodniho formulafe,
kterd jsou urcena k normalizaci. Na tyto je navdzana
uddlost onChange, kterd pfi zadani slova vyvold jeho

s ¥ 2

predani do normaliza¢ni ¢asti formulare, zobrazeni/skry-
ti pfislusné normalizacni ¢asti formuléfe a aktualizaci
doporucenych normalizovanych variant pro zadané

slovo.

Aktualizace doporucenych normalizovanych vari-
ant pfi zadani slova Jak uz bylo feceno, pii zadani
slov do poli puvodniho formuldfe dojde k aktivaci
udélosti onChange a tedy i k ndvrhu doporuc¢enych
normalizovanych variant. Toto je provedeno odeslanim
zadaného slova a ndzvu daného formulafového pole
(atribut name) pomoci jiz zminénych API endpoint url
na server, asynchronné pouZitim technologie AJAX.
Na strané serveru je invokovana metoda getNorma-—
lizedVariantsOfWordAndWordsInSameClu—
ster, které je pfeddno zadané slovo a ndzev daného
formulafového pole. Na zdkladé ndzvu pole jsou pak
na serveru diky tfidé TableNames zjiStény dodatecné
informace o tomto poli a poté vyhledany doporucené
normalizované varianty, které jsou pak odesldny zpét
ve formatu JSON. Po pfijeti odpovédi je pak aktu-
alizovano vybérové pole s doporu¢enymi variantami
v normalizaéni ¢asti formulafe pomoci jazyka JavaScript.
Jedna se o implementaci ¢asti b navrhu feSeni, ktery
je zobrazen na obrazku 4.

Aktualizace doporuc¢enych normalizovanych vari-
ant pfi explicitnim pozadani Po zadani slova do
puvodniho formulédfe nemusi byt vzdy pro toto slovo
nalezeny doporucené normalizované varianty. Toto
miuiZe nastat v piipadé, Ze zadané slovo v databazi jesteé
neexistuje nebo pro toto slovo nejsou k dispozici Zddné
normalizované varianty. V prvnim z téchto piipada

je zobrazeno tlacitko ,Navrhnout varianty*, pomoci
kterého m4 uZivatel moZnost explicitné poZadat o ndvrh
doporucenych normalizovanych variant. Jednd se o im-
plementaci ¢asti ¢ a d ndvrhu feSent, ktery je zobrazen
na obrazku 4.

Po kliknuti na toto tlacitko je zadané slovo a ndzev
formuldfového pole odesldn asynchronné na server po-
moci zminénych API endpoint url. Na strané serveru
dojde k invokaci metody getNormalizedVari-—
antsOfUnknownWord, které je predano zadané slo-
vo a ndzev formuldfového pole. Na zdklad€ ndzvu
pole jsou pak na serveru diky tfidé TableNames
zjistény dodate¢né informace o tomto formuldfovém
poli. Zadané slovo je pak porovnano se vSemi slovy
daného typu v databazi, ktera jsou roztfidénd do shlukd.
U slova, které je nejvice podobné zadanému slovu a
zéroven tato podobnost je vétsi neZ stanoveny prih
podobnosti, je zjisténo Cislo shluku. Pomoci metody
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getNormalizedVariantsOfWordsInSameCl-73I

usterAsWord jsou pak ziskdny normalizované vari-
anty slov v tomto shluku, které jsou nasledné odeslany
zpét jako odpovéd ve formdtu JSON. Po pfijeti od-
povédi je pak rovnéZ aktualizovano vybérové pole
s doporu¢enymi normalizovanymi variantami v nor-
malizacni ¢asti formulare pomoci jazyka JavaScript.
Proces porovnani zadaného slova s ostatnimi slovy
je implementovan v rdmci tiidy WordsClustering
v souboru WordsClustering.py pomoci metody
get best_cluster_id_of_unknown_word. Je-
likoZ se nejednd o pouhy databdzovy dotaz, ale je nutné
spustit externi skript, neni tato akce provedena auto-
maticky, ale az po kliknuti na zminéné tlacitko.

Vybér normalizované varianty Po pfijeti odpovédi
s normalizovanymi variantami pro zadané slovo jsou
tyto varianty vloZeny do prislusného formularového
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vybérového prvku v normalizacni ¢4sti formulédre. Od-
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povéd ve foméatu JSON obsahuje kolekci variant (word)749

pouZitych u stejnych slov jako zadané slovo a kolekci
variant (c Luster) pouzitych u slov ve stejném shluku
jako zadané slovo. Nejdfive jsou vloZeny varianty
z kolekce word (maji vétsi prioritu). Nésledné pak
do samostatné sekce varianty z kolekce cluster.
Jako posledni je vloZena moZnost ,Nestandardizovat®,
pokud by uZivatel nechtél dané slovo normalizovat.

V zévorce u kazdé doporucené varianty je zobrazen
pocet pouziti dané 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 primédrné sefazeny podle
pohlavi — nejdfive jsou nabidnuty varianty pouZité
u slov stejného pohlavi jako je dané formulafové pole,
poté dalsi pripustné varianty (napt. u formuldrového
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pole pro muzské jméno budou nejdive nabidnuty muz-
ské varianty a poté bezpohlavni varianty). Sekundérn{
sefazeni je podle poctu pouziti. Prvni doporucena
normalizovand varianta tedy odpovid4 nejvhodné&jsi
normalizované varianté pro dané slovo a je vybrana
automaticky. UZivatel tedy nemusi normalizacni ¢4st
formuléie otevirat pokud nechce — budou automat-
icky vybrdny nejvhodnéjsi normalizované varianty pro
zadana slova.

Hromadna normalizace slov z matri¢nich za-
znamu

Hromadnou normalizaci slov je myS$lena moZnost vyp-
sani slov k normalizaci ze vSech zdznami na jedné
strance, kde tyto slova bude moZné normalizovat. Sou-
¢asti této stranky je filtra¢ni formulaf, diky kterému
je mozné vypsat pouze poZadovana slova. Slova lze
filtrovat podle typu (jména, pfijmeni, povolani, ...),
pohlavi, autora normalizace, stavu (normalizovdno/ne-
normalizovdno) a obashu. Aby nebylo vypsano najed-
nou prilis mnoho slov, jsou slova roztfidéna do stranek
mezi kterymi Ize pfepinat. Pocet slov na jedné strdnce
Ize také nastavit. Na obrazku 9 je zobrazena ukédzka
stranky pro hromadnou normalizaci slov.

Priprava slov pro hromadnou normalizaci Proces
vykresleni této stranky je implementovan metodou
renderDefault, kterd se nachdzi v presenteru St -
andardizationPresenter. Jelikoz je pro ode-
slani filtra¢niho formuléfe zvolena metoda GET, pro-
tokolu HTTP’, parametry filtrovani jsou pfed4ny v ramci
URL® adresy. Tyto parametry jsou nasledné predany jiz
zminéné metod¢ getWordsForNormalization,
ktera vrati poZadovand slova pro hromadnou normal-
izaci. Pro kazdé z téchto slov jsou dodatecné ziskany
doporucené normalizované varianty voldnim metody
getNormalizedVariantsOfWordAndWordsI-
nSameCluster, které je predano dané slovo, pohlavi
a nazev databdzové tabulky, ve které je toto slovo
ulozZeno. Pro slova, kterd zatim nebyla normalizovana,
je navic pomoci metody getMostFrequentWord-
OfCluster zjisténo slovo které se nachazi ve stejném
shluku jako zadané slovo a je nejCastéji pouZivané.
Toto slovo bude poté vypsano ve sloupci Standardi-
zovano u slov, kterd zatim nebyla normalizovéna (au-
torem bude uveden pocitac).

Vykresleni slov pro hromadnou normalizaci Jak
uZ bylo fececo, slova pro hromadnou normalizaci jsou
vypsadna pomoci tabulky, kde kazdy fadek predstavuje

THTTP - https://cs.wikipedia.org/wiki/
Hypertext_Transfer_Protocol

8URL - https://cs.wikipedia.org/wiki/
Uniform_Resource_Locator

jedno slovo uréené k normalizaci. Po vykresleni stranky
jiZ nejsou dodate¢né doporucovany dalsi normalizo-
vané varianty pomoci asynchronni komunikace se ser-
verem.

Interaktivni zmény formuléfe, které zahrnuji zapin-
ani/vypinani tlacitka Potvrdit a vybérového prvku s do-
poru¢enymi normalizovanymi variantami, jsou im-
plementovany pomoci jazyka JavaScript v souboru
standardizationPage. js. V ramci toho soub-
oru je také implementovédna reakce na stisknut{ tlacitka

Potvrdit — vybrand normalizovana varianta resp. zadand ¢

vlastni normalizovan4 varianta je odesldna asynchronné
na server pomoci zminénych API endpoint URL, kde
je nasledné invokovana metoda updateNormaliz—
edvVariantOfWord. Této metode je predan: iden-
tifikator slova, které ma byt normalizovéno, ndzev
databazové tabulky ve které je toto slovo uloZeno a
zadané normalizované varianty. Pokud uZivatel zadal
vlastni normalizovanou variantu, je nalezena stejna
jiZ existujici normalizovand varianta popf. vytvofena
nova normalizovana varianta. Pokud uZivatel nezadal
vlastni normalizovanou variantu, je k dispozici identi-
fikator vybrané normalizované varianty. Takto ziskany
identifikator normalizované varianty je pak uloZen do
atributu norm_name_id zaznamu tohoto slova, ¢imzZ
je slovo normalizovéno.

V této praci bylo feSeno rozsifeni webové aplikace
DEMoS, pro spravu matri¢nich zdznamu, o moZnost
pfifazeni sloviim v téchto zdznamech jejich normal-
izovanou podobu a zvysit tak Citelnost a efektivitu
vyhledavani téchto zaznami. Problém byl vyfesen
roztfidénim slov do shlukd, které nasledné slouZi pro
sdileni normalizovanych variant slov v rdmci daného
shluku. Pfi vytvifeni nebo editaci zaiznamu jsou pak
nabizeny uZivateli normalizované varianty podle toho
v jakém shluku se slovo nachazi, nebo by se nachazelo.

Shlukovani slov bylo otestovano na redlnych dat-
ech z matri¢nich zaznama. Uspé&$nost shlukovani byla
posuzovana vzhledem k referen¢nimu rozloZeni slov
do shlukt (ground-truth) a pohybovala se okolo 90 %.

Dalsim krokem této prace by mohlo byt naptiklad
pridani vefejn€ dostupné databize povolani (HISCO)
a zvySeni dspéSnosti shlukovani.

R4d bych podékoval vedoucimu prace Ing. Jaroslavu
Rozmanovi Ph.D. za odbornou pomoc a informace
ohledné matri¢nich zdznamd, které mi béhem tvorby
této prace poskytl.
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Johan |0 (O 1 0 0 Johan |0 |0 |1 0 0
Petr 010 0 1 0.88 || Petr 01010 1 0.88
Peter 010 0 0 1 Peter 01010 0 1

Tabulka 5. Ukazka vypocétené matice podobnosti pro pét jmen. V levé tabulce je zobrzena ptivodni vypocétena
matice podobnosti. V pravé tabulce je zobrazena upravend matice podobnosti tak, aby slova ktera jsou jiz
normlizovana a jejich normalizace jsou shodné (v tomto piipadé se pro ukdzku jednd o jména Joan a Johanes),
méla podobnost 1. Tu¢na ¢isla v pravé matici vznikla upravnim pivodni matice podobnosti.
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Joan 1{0(1(0|0 | Joan 1011010
Johanes 01(21(2 (010 ||Johanes 0(1(11(010
Johan 0{0{3 /010 |[Johan 0011010
Petr 010 |0 |4 |4 | Frantisek [0 [0 |0 [4 |4
Peter 0|0 |0 |0 |5 |/ Franta 0010104
Cislo shluku |1 {2 |1 |4 |4 |[Cislo shluku |1l |1 |1 |4 |4

Tabulka 6. Tabulka vlevo zobrazuje vypoctenou matici shlukd (cluster_matrix) vznilou z ptivodni matice
podobnosti, kterd je zobrazena v tabulce 5, vlevo. Tabulka vpravo zobrazuje ptivodni matici shlukd (vlevo) po
tranzitivnim uzavreni. Diky tomu, Ze dvojice jmen (Joan, Johan) a (Johan, Johanes) byly klasifikovany jako
shodné, po tranzitivnim uzavfeni je i dvojice (Joan, Johanes) klasifikovana jako shodnd. Tu¢né jsou zvyraznéna

Cisla, kterd byla zménéna pfi procesu tranzitivniho uzavieni. Posledni fadek obou tabulek obsahuje vysledna

vvvvv

A Porodni baba - Dité A Otec
Jméno (2] Jméno (2] Mrtev (2]
Dorotha Jméno
PFijmeni PFijmeni Tobyass
Holaubek PFijmeni
Obec Viceréata Hribek
Brun Povolani
Ulice Pohlavi heytman
Muz 3 Obec
Cislo popisné Loze Znoymenses
Manzelské B Ulice
Vyznani
Katolik s Cislo popisné

Datum siiatku rodi&d
Vyznani
dd/mm/yyyy 4
Mrtvé rozené

Datum narozeni
Nalezenec

dd/mm/yyyy

Obrazek 6. Ukazka Casti jiZ existujiciho formulafe pro vytvoreni/editaci zdznamu ve webové aplikaci DEMoS.
Formulér je rozdélen do sekei.
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Brun
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A Otec
Jméno
Tobyass
PFijmeni
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Povolani
heytman

Obec

Standardizace

Doporuéené

Dorota (3)

Doporuéené

Brno (2)

Doporucené

Holoubek (1)

Doporucené

Tobias (1)
Doporucéené

Z4dné doporu&ené varianty
Doporuéené

Hejtman (1)

Doporuéené

Znojmo (1)

<«

Vlastni

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Znoymenses

Navrhnout varianty

Obrazek 7. Ukazka normaliza¢ni ¢asti formulafe pro vytvoreni/editaci zaznamu ve webové aplikaci DEMoS.
Formuléf je rozdélen do sekci. V prvnim sloupci jsou vyplnény slova z pivodnich poli formuldfe. Druhy
sloupec obsahuje doporu¢ené normalizované varianty pro dand slova. Ve tietim sloupci je moZné zadat vlastni
normalizovanou variantu, pokud by zddnd doporucend varianta uZivateli nevyhovovala. Posledni sloupec
obsahuje tlacitka pro explicitni navrZeni normalizovanych variant. Pro v8echna slova, krom piijmeni Hiibek,

jsou dostupné normalizované varianty.

~ Porodni baba

Jméno

Vlastni

Terezija

Obec

in Josefsthal

v Terezie (2)
Dalsi

Tereza (1)
Nevybréano
Nestandardizovat

Vlastni varianta

Vlastni

Vlastni varianta

Navrhnout varianty

Obrazek 8. Vybér doporucenych normalizovanych variant z fomulafového vybérového prvku. Pro danané
jméno Terezija jsou na vybér dvé doporucené normalizované varianty. Slovo Terezija jiZ bylo dvakréat
normalizovano jako Terezie, proto varianta Terezie je jako prvni na vybér a je tedy i automaticky vybrana. Slovo
Terezija se také nachazi ve shluku slov, kde jedno z téchto slov jiZ bylo normalizovano jako Tereza, proto v sekci
Dalsi je na vybér varianta Tereza. Posledni moZnosti je nezvolit Zddnou normalizovanou variantu.
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Obrazek 9. Stranka pro hromadnou normalizaci slov z matri¢nich zdznami. V horni ¢asti se nachdzi filtracni

;N 2

formulédf. Pod timto fomuldfem je tabulka pro normalizaci slov. Kazdy fa

dek tabulky odpovidé jednomu slovu

k normalizaci. Ve slopci Standardizovédno jsou zobrazeny zvolené normalizované varianty pro jednotliva slova
(Sedou barvou je zobrazeno Cislo shluku tohoto slova). Ve sloupci autor je vypsdn autor této normalizace. Ddle
je zde sloupec s doporu¢enymi normalizovanymi variantami a sloupec pro zdpis vlastni varianty. Vlastni
normalizovand varianta ma prednost pfed vybranou normalizovanou variantou ve sloupci doporuceno, na toto je
uzivatel upozornén zménou barvy doporucenych normalizovanych varianty pfi zadani vlastni varianty. Tlacitko
potvrdit je moZné stisknout pouze pokud je pro dané slovo vybrdna normalizovand varianta, kterd by vedla ke

zméne jeho normalizace.
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