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Abstrakt

HTadanie relevantnych patentov k minulému alebo prebiehajicemu vyskumu v bio-
medicine je zlozité, ale dolezité pre vyskum a vyvoj biotechnického priemyslu. V tejto
préaci sme otestovali potenciadl metéd LSA a TFIDF, ktoré by mohli tento proces vy-
razne ulahcit. Na urcenie uspeSnosti sme pouzili nami vytvoreny stubor ru¢ne anoto-
vanych dat a nami ziskané data o citovani ¢lankov v patentoch. Pouzitim len verejne
dostupnych dat dokdZeme automaticky najst relevantny patent k biomedicinskemu
¢lanku s presnostou 58%. Nage vysledky ukazuju, Ze testované metody dokazu pomodct

v odhalovani vztahu medzi globalnou publika¢nou ¢innostou a podévanim patentov.

KTuacové slova: patent, vyhladavanie, ¢lanok, relevantny, LSA, TFIDF, biomedicina



Abstract

Searching for a relevant patents related to past and ongoing research in biomedicine
is complicated, but important for R& D in Biotech industry. In this thesis, we tested
TFIDF and LSA methods for their potential to significantly ease this process. Hand-
annotated data-set and extracted data on specific patent-related research publications
were used to determine precision of tested methods. Using only publicly available data,
we were able to automatically determine relevant patents for biomedical research pub-
lication with precision of 58%. Our results show, that tested methods have potential
to facilitate relationship between global publication research and patent submission

activity.

Keywords: patent, search, retrieval, article, paper, relevant, LSA, TFIDF, biomedi-

cine, biotech
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Uvod

Téato praca je sucastou projektu SciCurve[d], datovej platformy vytvorenej na ge-
nerovanie, vizualizovanie a interpretovanie metadat pre potreby vyskumu a vyvoja
v biomedicine.

Biomedicinsky priemysel v stic¢asnosti patri k najprosperujucejsim na svete[4]. Preto
je Tubovolné zlepSenie alebo optimalizicia procesov v om chcenym a hodnotnym pri-
nosom. Jednym z hlavnych problémov v tomto odvetvi je ¢asovd a aj finan¢na na-
ro¢nost vyvoja novej technologie. Napriklad pri vyvoji lie¢iv je potrebné overenie ich
dlhodobych ucinkov, ktorému treba venovat rozsiahle Studie.

Farmaceutickym firmam potom o to viac zélezi na tom, aby mal ich vyskum na
konci aj naozajstny efekt, teda zZe dané lie¢ivo bude fungovat a nikto iny ho nevyvinie
skor. Preto vynakladaji velké finan¢né, aj Tudské prostriedky na skimanie a sledova-
nie stavu vedy v ich oblasti zdujmu. To zahina sledovanie novych relevantnych trendov
a objavov tak v teoretickej vede, ako aj v praktickych aplikaciach. Problémom je ale
vagna definicia slova ,relevantné “. Ani samotny vedec totizto ¢asto nevie, ako by po-
pisal relevantny ¢lanok ¢ patent. Pozna nazov svojej paradigmy, ktory moéze pouzit
ako kIucové slovo a néjst vSetky publikicie, ktoré ho obsahuju. Nastroje, ktoré mu
to umoznia, uZ existuju a niektoré z nich st aj volne dostupné. Algoritmy pouZzité
v tychto néastrojoch st véacsinou prilis strojové a nezohladnuju do dostatocnej miery
rozne aspekty jazyka, ako st synonymaé, prislusnost réznych slov do jednej paradigmy,
popripade konkretizacie vSeobecnych pojmov. NavysSe si vedec pri vyhladéavani dal-
Sich publikacii aj tak musi sdm zvolit nové kltacové slova, pre ktoré proces hladania
zopakuje.

Okrem nézvu svojej paradigmy a niekol’kych kla¢ovych slov ale vedec este disponuje
niekol’kymi ¢lankami, ktoré poklada za relevantné. Bolo by teda idedlne mat nastroj,
ktory by dokazal pri hladani novych relevantnych publikacii pouzit, aj informacie o uz
ziskanych ¢lankoch. Pre zaciatok by stacilo, keby sme vedcovi po prichode na stranku
¢lanku vedeli ponuknut aj zoznam publikacii, ktoré s tymto ¢lankom suvisia.

HTadanie ¢lankov k ¢lankom je trochu jednoduchsie. Hladany dokument je totiz
z rovnakej distribucie ako ten, podla ktorého chceme hladat. Tuto funkcionalitu po-
skytuje aj stranka projektu SciCurve.

Problém hladania patentov k ¢lankom je ale zloZitejsi a nepresktimanejsi. Presne
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tomuto problému sa budeme v praci venovat. Nasim cielom je navrhnit systém, ktory
pouzivatelovi po prichode na stranku ¢lanku na portali SciCurve v realnom case od-
porudi zoznam patentov suvisiacich s tymto ¢lankom. Samozrejmostou je tento systém

aj otestovat a zistit jeho tuspesnost.



Kapitola 1

Problematika

V tejto kapitole blizsie popiSeme problém, ktory sme riesili, a poziadavky, ktoré
musi naSe rieSenie splhat. Tiez sa oboznamime s datami, ktoré pri rieSeni pouzivame.

PopiSeme ich vlastnosti, obmedzenia a moznosti.

1.1 Problém

Cielom tejto préace je vytvorit systém, ktory dokaze vyhladat relevantné patenty
k zadanému vedeckému ¢lanku. Boli by sme radi, aby bol nés systém aj naozaj prakticky
pouZitelny a bolo mozné ho implementovat na stranke SciCurve. Ked teda uzivatel
pride na stranku nejakého c¢lanku, nas systém by mu mal rovno odporucit niekol'ko
patentov, ktoré by ho mohli zaujimat. Preto pozadujeme, aby vyhladévanie patentov
prebiehalo v redlnom case a nemalo prilisné vypoctové naroky.

Je nutné si uvedomit, ako dolezita a obmedzujica je podmienka odpovede v reél-
nom c¢ase. Z dovodu velkého mnozstva ¢lankov v naSej databaze a velkého mnoZstva
patentov, v ktorych chceme vyhladéavat, potrebujeme algoritmus, ktory bude bud ostro
lep&i ako linearny od poc¢tu publikacii, alebo linearny s vel'mi nizkou konstantou. V sku-
to¢nosti nebude rozhodovat teoretickd casova zlozitost, ale realny ¢as trvania vypoctu
programu v prevadzke.

Okrem toho pozadujeme, aby sa nas systém dokazal ucit bez ucitela. To znamena,
ze mu neukazeme, ¢o znamena relevantny dokument, ale budeme dufat, Ze sa to nauci
sam. Na ucenie s uc¢itelom totizto nemame dostatok dat a to méalo, ktoré mame alebo
sme ochotni vyrobit, radSej pouzijeme na testovanie. Taktiez by sme sa chceli vyhnut
akémukolvek nezautomatizovatelnému spracovaniu dat, ktoré je ¢asovo narocné a zle
skalovatelné.

Co sa tyka dat, pozadujeme, aby nas algoritmus pracoval len s ¢o najvseobecnejSou
podobou patentov a ¢lankov. Preto sa obmedzime len na nazvy a abstrakty tychto

publikicii. Potom mame istotu, Ze v budicnosti budeme moct pouzit aj I'ubovolné
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dalsie dostupné zdroje publikécii.

Pred tym, nez sa naozaj pustime do préace, musime zodpovedat este jednu dolezita
otazku. Je to vobec mozné? Existuje naozaj spojitost medzi patentami a ¢lankami a ak
ano, da sa odhalit len z ich abstraktov a nadpisov? V nasledovnych kapitolach ukazeme,

ze odpovede na tieto otazky si kladné.

1.2 Data

Tu sa blizsie oboznamime s charakteristikami dat, s ktorymi budeme pracovat.
Konkrétnymi ¢iselnymi charakteristikami dat a detailnym sposobom ich ziskavania sa

budeme venovat az v ¢asti[3.1]

1.2.1 Clanky

Databazu ¢lankov zadarmo poskytol portal Pubmed[2] firme Scicurve, ktora ju po-
skytla mne. Portél obsahuje len ¢lanky tykajuce sa biomediciny, ¢o je hlavnym dévodom
nasej Specializacie na tento obor. Druhym je lukrativnost farmaceutického priemyslu,
ktory je s biomedicinou spojeny.

Informécie, ktoré o kazdom c¢lanku mame, st dobre Strukturované vo formate xml
a obsahuju: jednozna¢ny identifikator (id ¢lanku v databéaze), nazov, abstrakt, datum
publikovania, zoznam autorov, kltucové slové, zoznam institucii, ktoré sa podielali na
publikovani a zoznam citacii inych ¢lankov. Rozhodli sme sa pouzit len nézvy a abs-
trakty.

Zoznam autorov je takmer necleneny text s velmi slabou, respektive neexistuju-
cou Specifikidciou. Rézne permutacie, skracovanie a vynechéavanie mien ho potom robia
velmi tazko Standardizovatelnym a pocitacovo spracovatelnym. Situdciu zhorSujia na-
priklad aj ¢inske mena, vyznacujice sa mnozstvom kratkych casti. Nie je totizto jed-
noznacne urcitelné, ktoré zapisy mien naozaj reprezentuji jedného autora. Napriklad
pod menom Yu W H mozeme najst 106 ¢lankov a pre toto meno nédjdeme 19 jeho
alternativnych moznych zapisov. Zndmym problémom st tu aj zmeny priezvisiek po
svadbe a dokonca sme sa stretli aj so zmenou mena po zmene pohlavia.

Zoznam institucii je taktiez nepouzitelny z podobnych dévodov ako zoznam auto-
rov. V ¢lankoch sa nachadza v textovom poli s nazvom afilidcia. V fom st za sebou
zretazené identifikitory jednotlivych univerzit, firiem alebo tstavov. Tieto identifika-
tory pozostavaju z nahodnych kombinacii nazvov, adries, faxov, emailov a web-stranok

v roznych jazykoch. Prikladmi naozaj tazko spracovatelnych afiliacii si

Tsentralnyi nauchno—issledovatelski institut stomatologii i
cheliustno—litsevoi khirurgii Minzdrava Rossii, Moskva,

Rossiia |
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alebo

Department of Chemistry, University of Pennsylvania, 231 S. 34
th St., Philadelphia, PA 19104, USA. Web: http://titanium.
chem.upenn.edu/walsh/index.html ; Istanbul Technical
University , Department of Chemistry, 34469 Maslak, Istanbul
, Turkey. University of Houston, Houston, TX, USA, http://
cbl.uh.edu ; Laboratoire MAS, Ecole Centrale Paris, France
: Equipe GALEN, INRIA Saclay — Ile—de—France.

7 pohladu relevantnosti parov dokumentov nepredstavuja velka pridani hodnotu. To,
7e dve publikicie st z rovnakej institicie, hovori len velmi mélo o tom, ako velmi sa
si relevantné.

Klucové slova sme nepouzili, pretoZze nevieme kontrolovat ich kvalitu a niektoré
¢lanky nemaju.

Mame data o tom, ako sa navzajom jednotlivé ¢lanky citovali. Tieto vSak nie st
pre nas prinosné, nakol'ko riesime vztah &ldnkov k patentom. Clanky mozu citovat aj
patenty. Déta o citovani patentov ale neméame, respektive ich neméme v spracovatel nej
podobe. Ak by sme ich aj mali, velmi by nidm to nepomohlo. élénky, ktoré cituju
patenty, st vacSinou len patentové prehlady, ktoré maju oproti ostatnym ¢lankom
svoju Specificka formu.

Zbezna prehliadka potvrdila hypotézu, ze v abstraktoch sa nachadza dostatocna
informécia o obsahu ¢lanku a Ze absencia celého znenia nie je problémom. Ukazala aj,
ako velmi Specifickd slovna zasoba sa v tejto oblasti pouZiva a ako velmi odlisna je od
beznej reci. Vyskytuji sa v nej nézvy roznych chordb, symptéomov alebo iné odborné
pojmy, ktoré nie st v beznej reci pouzivané. Zmenené su aj frekvencie a ¢asto aj hlavné
vyznamy niektorych beznych slov. Tak isto sa casto vyskytuji chemické zliceniny
zlozené z Cisiel a pomlé&iek. Tie napriklad prinasaji nové problémy pri uré¢ovani hranic

slov, ktorym sa v klasickej tedrii vyhladévania dokumentov nevenuje velka pozornost.

1.2.2 Patenty

Databazu patentov sme zadarmo stiahli z volne pristupnej stranky[3]. Tu Google
v spolupraci s USPTO zverejnil vietky patenty uznané USPTO (Urad Patentov a Ob-
chodnych Znamok Spojenych Statov Americkych), EPO (Eurépsky Patentovy Urad)
alebo WIPO (Medzinarodna Organizacia Dusevného Vlastnictva). Tato stranke uz ale
nie je aktualizovana a momentélne je potrebné pouzit stranku Reed [1].

Patenty st dobre Struktirované vo formate xml a obsahuji: jednozna¢ny identifika-
tor (¢islo patentu), nazov, abstrakt, zoznam autorov, zoznam institicii, datum pozia-

dania o patent, datum uznania, zoznam citacii, kompletné znenie patentu, klasifikaciu
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patentu podla USPTO, obrazky a iné prilohy. Aj tu sme sa rozhodli pouzit len nazov
s abstraktom a to hlavne kvoli konzistentnosti s ¢lankami.

Kompletné znenie patentu sme nepouzili kvoli jeho vysokej technickosti a velkému
rozsahu. Jeho spracovavanie by potom len sposobovalo ¢asové a pamétové problémy.
Okrem toho sa jedna o takmer pravnické dokumenty, takze obsahuji mnozstvo pre
vyznam patentu nerelevantnej informacie. Z podobnych dévodov sme nepouzili ani
prilohy a obréazky. Tak isto verime, Ze abstrakt nesie velku ¢ast informécie o podstate
patentu.

Autori a institucie spojené s patentom st zaznamenané ovela lepSie ako pri ¢lan-
koch. KedZe ich pri ¢lankoch neméme v pouZitelnej podobe, nemame dévod ich pouzit
ani pri patentoch.

V nasej databéze sa nachadzaju patenty z roznych oblasti. Od pohrebnictva (ka-
tegoria 027) cez veelarstvo (169) az po horologiu (968). Toto delenie sme pouzili ako
prvotny filter na zbavenia sa o¢ividne nestvisiacich patentov.

Nasa databaza patentov obsahuje tri druhy citacii. Citacie inych americkych pa-
tentov, citacie inych neamerickych patentov a citacie inych zdrojov. Citacie medzi
patentami pre nas nie st zaujimavé. Ked patent cituje ¢lanok, dostavame priamu in-
formaciu o tom, ze s nim suvisi. Tieto citacie maju v praxi niekolko vyznamov. Prvym
je legislativny. Je totiz potrebné vediet, na akych ostatnych objavoch patent zavisi a
ktorym teda treba pripisat zasluhy. Tak isto je dolezité vediet, o aké teoretické zaklady
sa patent opiera a z ktorych c¢lankov ich ¢erpa.

Niekol'ko vyskumnikov sa uz na tieto citacie zac¢alo pozerat ako na indikator toku
myslienok. Idea je, ze skimanim citacii ¢lankov je mozné skumat prechod myslienok
z teoretickej vedy, do realneho sveta. To umoznuje hodnotit vedecké Zurnély podla ich
pridanej hodnoty do aplikovanej vedy, hodnotit institicie podla ich efektivity alebo
odhadovat stav roznych vedeckych oblasti a identifikovat prilezitosti v nich. KIu¢ovym
slovom je tu knowledge flow.

Toto postavenie patentovych citacii nam dava nadej, ze mozu byt pre nas problém
relevantné. Tieto data sice nepouZijeme pri samotnom hladani relevantnych patentov,
ale pouzijeme ich na testovanie nasich metéd. Ak totizto patent A citoval ¢lanok B,
musel byt pren tento ¢lanok naozaj relevantny. Na druhej strane, ak by sme chceli najst
vSetky relevantné patenty pre ¢lanok B, tak medzi nimi pravdepodobne bude patent
A. Na tejto tvahe mozeme postavit vyhodnocovanie tspesnosti nasich metod.

Podobne ako pri ¢lankoch sme sa zbeznou prehliadkou uistili, ze abstrakty dosta-
tocne pokryvaju myslienku patentu. Podobne sa stretavame s problémom Specifickej a

technickej slovnej zasoby.



Kapitola 2
Teoretické vychodiska a stcasny stav

V tejto kapitole si zhrnieme teoretické zaklady, ktoré budeme potrebovat pri im-
plementécii nasho systému. Tiez sa oboznamime so sticasnym stavom pouzivania tejto

tedrie v praxi.

2.1 Teoéria vyhl'adavania dokumentov

Nasledovné definicie si z velkej ¢asti prebrané a volne prelozené z knihy Introduc-

tion to information retrieval|16)].

Ziskavanie dokumentov (document retrieval) je hladanie materidlov (vacSinou do-

“

kumentov) nestrukturovaného charakteru (véc¢sinou text) vo velkej kolekcii (korpusu,

vacsinou uloZeného na pocitaci), ktoré spliiajiu informacné potreby pouzivatela.

Pod pojmom dokument myslime akikolvek jednotku, nad ktorou sa rozhodneme
vyhladavat. MozZe sa teda jednat o kratky text, kapitolu alebo aj celu knihu.

Bezne pozname dokumenty ako postupnosti znakov. Tato reprezentécia ale pre
pocitace nie je velmi vhodna. V&a¢§inou nas totiZz nezaujimaju jednotlivé znaky, ale
len slova. Tie dokazeme jednoduchym sposobom koédovat ako ¢isla. Zoberieme vSetky
slova v nasom korpuse a postupne im priradime rézne prirodzené ¢isla. Toto priradenie
si zapamétame ako slovnik a dokumenty si potom mozeme pamétat ako postupnosti
¢isel. Ak by nés korpus obsahoval len dve vety: Antibiotikd liecia infekcie. Antibiotikd
zabijaju baktérie., slovu Antibiotikd by sme priradili ¢islo 0, liecia 1, infekcie 2 a tak
dalej. Zakédovany korpus by vyzeral ako 0,1,2,0,3,5. Tymto spésobom sme vSetky
slova reprezentovali ako body v jednorozmernom priestore.

Pre mnozstvo metoéd na pracu s textom je ale vhodnejsie, aby malo kazdé slovo
vlastni dimenziu. To ale znamena, Ze reprezentéacia jedného slova by mala tolko dimen-

zii, kol'ko je slov v slovnej zédsobe nasho korpusu. Ak by sme dokument reprezentovali
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ako postupnost reprezentacii jednotlivych slov, dostali by sme velmi vela rozmerné
reprezentacie. Dalej teda zabudneme na poradie slov v dokumentoch a budeme si ich
pamaétat len ako vrecia slov, bag of words. Dokument bude vektor, ktorého i-ty prvok
bude urcovat, ¢ sa v nom nachadza slovo s kodom ¢ z nasho slovnika. Tento vektor
bude pravdepodobne obsahovat vela nul a v praxi je teda lepsie si ho pamétat ako
riedku maticu. N4s korpus je potom len jedna velka riedka matica, ktorej riadky su

vrecia slov dokumentov. Ttto maticu nazyvame terminova matica, term matriz.

Relevantny dokument je taky, ktory pouzivatelovi podla jeho mienky prinasa infor-

madni hodnotu s ohladom na jeho informacné potreby.

KedZe ale presne nepozname informacné potreby uZivatela, nasim najlepSim tipom
je hladat dokumenty, ktoré su si navzajom podobné. To, ako si definujeme podobnost

dokumentov, sa priamo premietne na metdédach, ktoré pouzijeme.

Model logického ziskavania (boolean retrieval model) je model informaéného ziska-
vania, pri ktorom moézeme polozit dotaz vo forme, v ktorej st hladané terminy spojené

logickymi spojkami konjunkcie, disjunkcie a negécie.

Predstavme si kolekciu medicinskych ¢lankov. Prikladom logického ziskavania by bolo
najdenie vSetkych ¢lankov, v ktorych sa spominala rakovina plic, ale nespominalo sa
v nich fajéenie. Hodnoty v terminovej matici potom moézeme chapat ako logické hodnoty
daného slova. Pri vyhodnoteni dotazu staci len vyhodnotit jeho logickii hodnotu pre
vSetky dokumenty. Do formuly dosadime logické hodnoty slov v danom dokumente.
Nakoniec vratime tie dokumenty, pre ktoré bola vyhladavana logické formula pravdivé.

Najvacsim problémom tejto metody je, ze je prilis binarna. Nie vSetky slova totiz
maji pre nés rovnaky vyznam a bolo by dobré, keby s tym nasa metéda dokazala
pracovat. To, ¢i sa v dokumente nachadza nejaki spojka, nés vobec netrapi, ale ¢i je
tam rakovina je celkom podstatné. Podobne nam prekaza aj bindrnost vystupu. Ak
budeme mat vela relevantnych dokumentov, tak nevieme, ktoré z nich si najrelevan-
tnejsie, respektive ktoré nerelevantné dokumenty mame pouzit, ak nam nebudu stacit
tie relevantné.

Ak by sme sa obmedzili len na logické formuly bez konjunkcii, vedeli by sme si
vyhodnocovanie formul ulah¢it. Moézeme zobrat terminovy vektor pre hladany dotaz
a Tubovolnt metriku. Pre kazdy dokument potom zratame jeho vzdialenost od dotazu
a mame usporiadanie dokumentov podla podobnosti. Ak by sme si ako metriku zvolili
skalarny sucin, dostali by sme presne usporiadania podla logickych hodnot. Moznostou
by mohla byt aj euklidovska vzdialenost, ktora méa ale pre porovnavanie vela rozmer-

nych vektorov zlé vlastnosti.
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V praxi sa na porovnavanie vela rozmernych vektorov pouziva kosinusova podob-
nost. Ta vyjadruje uhol, ktory medzi sebou zvieraju dva vektory. Priddme ale eSte

korekciu, aby nam tato podobnost pre rovnaké vektory vysla nulova a dostavame vztah

B a.b
[all-][o]

Za zmienku stoji, Ze pre dva ndhodné vektory na vela rozmernej jednotkovej guli

cos(a,b) =1

je tato kosinusova vzdialenost takmer vzdy velmi blizka 1.

My ale nehladame podla dotazu alebo logickej formuly, ale podl'a iného dokumentu.
KedZe mame na vstupe dokument, nie je jasné, aky dotaz chceme vyhladavat. Prva
moznost je pouzit vSetky slova v dokumente. Tym ale ddvame rovnaka vahu vsetkym
slovam. Zo skusenosti ale vieme, Ze nie vSetky slova prispievaji k vyznamu textu rov-
nako. Pojmova matica ale mozeme obsahovat aj iné ¢isla ako jednotky a nuly. Tie
potom budi zodpovedat tomu, ako bolo dané slovo podstatné v nasom dokumente.

Ak je nejaké slovo dolezitejsie, bude mat v pojmovej matici vacsiu hodnotu. Pri
ratani podobnosti potom bude mat toto slovo vac¢siu vahu. Presne na to slazi TFIDE .
TFIDF je skratka pre term frequency -inverse document frequency a ide o ¢iselnt hod-
notu, ktord ma zachytit, ako vyznamné je slovo pre dokument v korpuse. Tato hodnota
sa sklad4 z dvoch &lenov. Clen TF vyjadruje relevantnost slova pre konkrétny doku-
ment a ¢len I DF vyjadruje relevantnost slova v kontexte celého korpusu. Myslienkou
je, ze dolezitost slova zavisi od jeho poé¢tu vyskytov v dokumente (T'F). Cim viac sa
slovo vyskytuje v dokumente, tym relevantnejsie by pren malo byt. Slova, ktoré sa ale
vyskytujiu vo vela dokumentoch, neprinasajiu vela informécie o tychto dokumentoch
(IDF), a preto ich chceme penalizovat. Ak by sa v kazdom dukomente vyskytovalo
slovo rakovina a len v niekol'kych slovo pltca. Potom pre dokumet, v ktorom sa vy-
skytuje rakovina plc, je ovala podstatnejSie slovo pltica ako rakovina.

Ozna¢me si tf (¢, d) ako pocet vyskytov slova ¢t v dokumente d, n pocet vSetkych do-
kumentov, s; pocet slov v dokumente d a n; poc¢et dokumentov, v ktorych sa nachadza

slovo t. Potom pre T'Fy; mame nasledovné pouzivané moznosti:
a) TF;; = sign(tf(t,d)), pritomnost alebo nepritomnost slova v dokumente

b) TFy: =tf(t,d), pocet slov v dokumente

c) TFy; = @, tvar pouzivany pri dokumentoch roznych dizok

d) TFy, =1+ 1log(tf(t,d))

Ak se dané slovo v dokumente nenachadza, tak TF;; = 0. Pre IDF st moznosti
IDF, =1 a IDF, = log(nﬂt). Véha slova ¢ v dokumente d je potom T'F, ;. IDF, pre
niektora kombinaciu TF a IDF. Pri porovnédvani dokumentov sa nemusime pozerat

na vahy vsetkych ich slov. Mézeme si namiesto toho pre kazdy dokument pamétat len
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prvych k slov s najvia¢sou vahou. Tym docielime akési primitivne zniZenie dimenzie
nasej reprezentacie dokumentov.

Volba ¢lenov v TF-IDF je sice intuitivna, no je problematické ju korektne teoreticky
oddvodnit. Teoretici sa o to snazili [21], 6] pomocou pravdepodobnostného pohladu, res-
pektive teorie informécie a kodovania, no narézali na problémy s definovanim spravneho
pravdepodobnostného priestoru.

Pristupy zalozené na exaktnom vyskyte, popripade absencii slova v dokumente maja
niekol'ko nevyhod. Su citlivé na rézne tvary slov, mnozné ¢isla, predpony, diakritiku,
interpunkciu, velké pismena a iné podobné zmeny, ktoré sice velmi nemenia vyznam
slova, ale menia jeho text. Jednoduchym zlepsenim je predspracovanie textu. Jedna
sa o odstranenie vSetkych nealfabetickych znakov a kapitalizacie pismen. Pri kompli-
kovanejsich metédach mozeme slova nahradit lexémami, slovotvornymi zéakladmi slov.
Tokenizacia je zaujimava skor z praktickej stranky, preto sa jej viac budeme venovat
az v podkapitole |3.1

Zatial sme za podobné dokumenty povazovali len tie, v ktorych sa nachadza vela
rovnakych slov. Vieme ale, Ze v skuto¢nosti aj rézne slova mézu mat podobny vyznam.
Preto by bolo dobré, keby to nasa metéda dokézala zohl'adnit. Pri logickom vyhlada-
vani sa daju pouzit synonymické slovniky a mnozstvo disjunkcii. Tym nam narastie
dlzka formuly, ktora potrebujeme vyhodnocovat a pribudne nam datovy zdroj, o ktory
sa musime starat. Podobne by sme pri TFIDF vedeli do dokumentu umelo pridat
dalsie synonymé s vhodne upravenymi vahami. Stale ale nedosiahneme pozadovany
vysledok, nakol'ko stale nebudeme schopni zachytit slova, ktoré st podobné, aj ked nie
s synonyma.

Riesenim je algebraicky model. Doteraz boli dimenzie slova, boli by sme radi, kedy
dimenzie boli vyznamy v nejakom sémantickom priestore. Potom dokumenty s rovna-
kym vyznamom budd mat podobné vektory, a to je presne to, ¢o potrebujeme. Ako
to docielit? Vo vSeobecnosti sa pokisime néjst nejakd menej rozmerna reprezenticiu
dokumentu, pomocou ktorej sa bude dat ¢o najpresnejsie zrekonstruovat. To nas do-
nuti skomprimovat informéciu, ktora o dokumente mame. Potom nam ostéava len diufat,
ze tato nova reprezentacia zachyti a vynesie na povrch skutoény vyznam dokumentu.
Otéazkou ostéava, ako presne tuto novi reprezentaciu hladat, ako chceme naspéat doku-

ment rekonstruovat a ¢o bude znamenat, Ze sme ho zrekonstruovali dobre.

2.2 LSA - latentna sémanticka analyza

Méame pojmovi maticu M pre nas korpus. Tato matica ma v riadkov a n stlp-
cov, pri¢om jej stlpec d; reprezentuje i-ty dokument. Radi by sme nasli novii maticu

s rozmermi k X n, pricom k < v, z ktorej sa da M naspét zrekonstruovat.
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Ak urobime singularny rozklad (SVD) pre maticu M, dostaneme tri nové matice
U, ¥ aVT, pre ktoré plati
M=UxvT

Pricom U a V s ortogonalne a ¥ je diagonalna matica kladnych ¢isel. Tento proces
nazveme trénovanie LSA. U mé ale rozmery v X v, Y mad v xn a VI ma n x n. ¥
mé na diagonale singularne hodnoty o. Ukéaze sa, ze ked zoberieme len k najvacsich
singularnych hodnét, im prisltchajtcich k stlpcov z U a k riadkov z VT, dostaneme
aproximéciu M ranku £ s minimélnou odchylkou pri Frobéniovej norme. Toto zapiSeme
ako M, = U, ka%T. Tym vo Vj, dostaneme vektory CZZ ako menej rozmerné aproximaécie
povodnych dokumentov.

Kosinusova podobnost dokumentov z M, je potom M,CT M, = VkEkU,? UkEkaT =
Vil Xk VI, To znamené, 7e ak chceme porovnat dva dokumenty z My, staci ndm po-
rovnat ich reprezentacie vo Vj, preskilované pomocou ¥. Nanestastie najvacsie ¢leny
v 2 zodpovedaji rozmeru vo Vi, ktory byva silno korelovany so sumou ¢isel v patric-
nom riadku My, teda neurcuje to, ktoré slova sa v danom dokumente nachédzaja. Aj
tak je mu ale priradena velka singularna hodnota, a teda by mal mat pri porovnavani
velky vyznam. My sme preto pouZivali porovnavanie bez Skalovania pomocou ;. Tym
padom sme kazdému rozmeru v novom priestore dali rovnakit vahu. Ak teda chceme
zistit podobnost stipcovych vektorov d; a d;, staci nam vyrétat ch}

Vieme, ze pre dokumenty d z nasho korpusu plati d = UkEkak, teda X71Uld =
EilUkTUkEkak. Kedze je U singularna plati d =¥ U7d. Vyratat E,;l nie je prob-
lém, nakolko ¥, je diagonalna, tak E;l je tiez diagonélna pozostavajica z obratenych
hodndt ¢isel z diagondly .

Ak chceme hladat dokumenty podla dotazu, moZeme sa na dotaz pozerat ako na
dokument. Zakodujeme ho pomocou LSA a nédjdeme patenty, ktoré maji od neho
najmensiu vzdialenost. Tie potom mo6zeme usporiadat a postupne pontkat uzivatelovi
ako nase odporucania.

Drobnou nevyhodou je, ze nedokdZeme lahko menif matice U a ¥ pre novy do-
kument. Podobne nevieme ani pridavat nové slovd do slovnej zasoby. To by nemal
byt problém, pokial bola nasa poévodna matica M dost velkd. Okrem toho méame
eSte niekolko teoretickych problémov, ktorych sa nedokadZzeme zbavit. Vysledny pries-
tor nema rozumnu ludskid interpretéciu. Nedokdzeme zachytit slova s viacerymi vy-
znamami. V skutoc¢nosti predpokladéd Gausovo rozdelenie tam, kde bolo pozorované
Poissonovo rozdelenie. Kosinusova podobnost nie je ur¢ené na distribuciu, ktord buda
mat naSe dokumenty v novom priestore.

V nasom pripade st ¢lanky z inej distribucie ako patenty. Vyvstava potom otazka, na
¢om by sa mala LS A natrénovat a aké TFIDF véhy by sme mali pouzit. Tieto otézky

sa vacsinou ignoruju s tym, Ze bud méame vSetky dokumenty z rovnakej distribucie,
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alebo sa tak aspon tvarime. Problém je, ze akonahle st ¢lanky z inej distribucie, ne-
vieme o nich vlastne po teoretickej stranke ni¢ povedat. Moznou alternativou by bola
natrénovat LSA vSetkych dokumentoch naraz. Tam narazime na problém s velkym
mnozstvom dat (¢lankov je priblizne 30 000 000). Robit SVD na takto velkej pojmove;j
matici nezvladame. Preto by sme museli volit nejaky sposob vyberu len cCasti ¢lankov
a patentov, ¢o by prinasalo dalsie hyperparametre, ktoré by sme mohli potencidlne

zvolit zle.

2.3 Vyhodnocovanie tspeSnosti

Tu sa obozndmime s problémom vyhodnocovania uspesnosti algoritmov na vyhla-

déavanie dokumentov.

Definicia 2.3.1 Presnost (precision) algoritmu je podiel naozaj relevantnijch doku-

mentov zo vsetkych, ktoré boli ndjdené algoritmom.

Definicia 2.3.2 Senzitivita (recall) algoritmu je podiel ndjdengch relevantnych doku-

mentov a vsetkych relevantnijch dokumentov v korpuse.

Uvazovat len o presnosti alebo len o senzitivite je nebezpecné. Najlepsiu senziti-
vitu totiz vieme Tahko dosiahnut, ked prehlasime vSetky dokumenty za relevantné.
Podobne vieme najlepgiu presnost dosiahnut vtedy, ked za relevantny neprehlasime

ziaden dokument. Presnost aj senzitivitu mozeme vyjadrit pomocou Fj skore.

Definicia 2.3.3 F skore algoritmu je podiel sucinu jeho presnosti so senzitivitou a

stctu jeho presnosti so senzitivitou.

Tieto tri definicie poskytuju zékladny nastroj na meranie kvality klasifika¢ného al-
goritmu. V naSom pripade chceme dokumenty skor zoradovat ako klasifikovat. Okrem
toho by sme presnost, senzitivitu a ani Fj skore v takychto formach nevedeli pouzit. Ne-
vieme totiz (a v rozumnom ¢ase to ani neméme ako zistit), kolko dokumentov v korpuse
ja naozaj relevantnych. V praxi uzivatel ovi neukazeme vsetky zoradené dokumenty, ale

len niekolko prvych. Preto je rozumnejsie definovat trochu ind presnost.

Definicia 2.3.4 Presnost@x (precision at x), PQx algoritmu je podiel naozaj relevant-

nych dokumentov z prvych x, ktoré boli algoritmom ndjdené.

P@g ale nezohl'adfiuje usporiadanie v prvych x odporucaniach. Ak by néas zaujimala
P@2 a prvy dokument by bol relevantny a druhy nie, dostali by sme rovnakt hodnotu
ako keby bol relevantny len druhy dokument.
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Definicia 2.3.5 VaZzena Presnost@x (average precision at x), APQx algoritmu je
Zle P@ZAT'Z

%, ak bol i-ty dokument relevantny,

Ar; je zmena senzitivity, ktord méa hodnotu
inak 0.

Ak by sme odporucali dva dokumenty a relevantny by bol len prvy APQx = 1% +

0= % = 0,5. Ak by bol relevantny len druhy, dostaneme APQx = 0,0 + %% = % =

1
2
0,25.

Definicia 2.3.6 Priemerna vazena Presnost@x, (mean average precision at x), M APQx
algoritmu je >, .. APQgx.

M APQz je teda len priemerom APQu cez vSetky dotazy ktoré sme urobili a urc¢uje
efektivnost nasho algoritmu na vSetkych dotazoch, na ktorych ho testujeme. Nanestas-
tie takéto testovanie nie je najlepsie. Najlepsie by bolo, keby sme mohli nechat kazda
metdédu odporucit niekolko najrelevantnejSich patentov, a tieto odporucania potom

skontrolovat.

2.4 Sucasny stav

V tejto kapitole si predstavime niektoré konkrétne riesenia podobnych problémov
a ich mozné nevyhody a tuskalia. Pre podrobnejsi prehlad sucastného stavu odporucame
¢lanok A survey of current work in biomedical text mining|10].

Pocas nasho hladania sa nam nepodarilo najst ¢lanok alebo néastroj, ktory by riesil
presne nas problém, teda mal na vstupe ¢lanok a na vystupe zoznam k nemu relevant-
nych patentov. Identifikovali sme ale niekolko hlavnych smerov, ktorymi sa vyskum
v tejto oblasti uberd. Tiez uvedieme, preco sme sa tymito smermi neuberali, respek-
tive, ako sme z nich Cerpali pri naSom rieSeni.

Prvym smerom je hladanie relevantnych dokumentov podla pouZzivatelom zada-
ného dotazu. Tu sa kladie doéraz hlavne na optimalizovanie databazovych systémov,
objavovanie novych metdd indexovania, ukladania dat a vyhodnocovania roznych fil-
trov. Systémy zaoberajuce sa hlavne prehladdvanim nestruktirovaného textu sa nazy-
vaju plno textové, full text, vyhladavacie systémy. Takymto systémom je Postgres[19]
so svojimi rozsireniami Specialne urcenymi na tieto ucely. Ich zakladom je kvalitna
tokenizacia textu na lexémy, ktora je zéavisla od jazyka pisaného textu. Nasledne je
dokument reprezentovany ako tsvector, ¢o je vektor na textové vyhladavanie[20]. Dru-
hym podobnym systémom je ElasticSearch. Tieto systémy st velmi podobné ako nasa
metoda T FIDF a taktiez maja problém s roznymi slovami s rovnakym vyznamom. Pri
pouziti TFIDF ale mame vicsiu kontrolu nad spdésobom hodnotenia podobnosti. Na

druhej strane st tieto metody ovela rychlejsie a pravdepodobne paméatovo efektivnejsie.
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Stale ide len o akysi druh textového vyhladévanie velmi podobny logickému. Ab-
sentuje v nom pochopenie skutoéného vyznamu slov a spolieha sa len na absolitnu
textovi zhodu. Je snaha tieto problémy prekonat a najst spdsob, ako by sa vyznam
slov dal pocitacovo reprezentovat a ako by sa s nim dalo d'alej pracovat. Landauer|14],
Mikolov[I7] ako aj ini [15, 25] publikovali prace, v ktorych je prezentovany sposob re-
prezentacie zmyslu slov pomocou vektorov. Tie potom pontkaji premostenie medzi
matematickymi vektorovymi operdciami a vyznamom slovnych vztahov, ktoré st nimi
reprezentované. Jednou z moznosti bolo namiesto LS A pouzit takéto komplikovanejsie
reprezentacie. Tieto metody si vypoctovo ovela narocnejsie a obsahuju vel'ké mnozstvo
hyperparametrov.

Okrem toho skryvaju jeden ¢asovy problém pri vyhladavani. Ked sme cheeli hla-
dat pri textovom vyhladavani, mohli sme pouzit techniku spidtného indexovania. Pri
nej si paméatame, v ktorych dokumentoch sa nachéadzalo dané slovo. Vdaka tomu sa
nemusime pozerat na vSetky dokumenty v nasom korpuse. Ak ale dotaz zakoédujeme
do sémantického vektora a hfaddme k nemu tie najblizsie z nasho korpusu, spétné in-
dexovanie je nepouzitelné. Ostava nam len porovnat nas dotaz so vsetkymi vektormi.
Otéazka je, ¢ to nejde aj rychlejsie. Problémom v literature je, Ze vela experimentov sa
robili na datasetoch s len niekol'ko tisic dokumentami. Tam je ¢as potrebny na lineérne
porovnanie naozaj zanedbatelny.

Aby sme vyuzili poznatky o vyhl'adavani dokumentov podla dotazov, museli by sme
vediet ¢lanok premenit na dotaz, respektive z neho vediet extrahovat podstatnu infor-
méciu, ktora je v iom obsiahnuté. Presne tieto problémy riesi automaticka sumarizacia
dokumentov|I1), 24]. Zaobera sa technikami zjednodusovania dokumentov a identifika-
cie podstatnych informaécii v nich. Mézeme teda skusit vygenerovat sumarizaciu ¢lanku
a ti potom pouzit ako dotaz pre vyssie uvedené néstroje.

Dalsim smerom je vyhladavanie patentov podla patentov, popripade ¢lankov podla
¢lankov. Tento smer sa stretava s uplatnenim hlavne pri posudzovani podanych paten-
tov. Je totizto potrebné zistit, ¢i patent naozaj priniesol nieco nové, pripadne aké studie
st s nim spojené. Taky je napriklad néastroj Google prior art search [5]. Ten z textu
extrahuje klncové slova a frazy, ktoré nasledne pouzije ako dotazy do ostatnych Google
vyhladavacich nastrojov. Toto je ale len spojenie postupov popisanych vyssie.

Vyskum sa robi aj v oblasti zapojenia dalsich zdrojov informacii, ktoré mame o do-
kumentoch. Takymi su napriklad citacie. Fujji[I2] ukdzal metédu na kombinovanie
textového vyhladéavanie s datami o citaciach. Néasledne ju pouzil na hladanie patentov,
ktoré by mohli ohrozit uznanie nového patentu.

Co sa tyka prepojenia patentov a ¢lankov, zaujimavy je prechod myslienok z vedy
do praxe. Skupina vyskumnikov [23] ukézala, ako sa duji prepéjat témy v patentoch
s témami v ¢lankoch, a teda Ze suvis medzi ¢lankami a patentami sa naozaj da odhalit

len z ich textov. Tento vysledok je pre nas velmi dvolezity a déva nam nédej, Ze
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vyhladavanie patentov k ¢lankom je naozaj mozné.

Zaverom je, ze sa nam nepodarilo najst ziaden dostupny nastroj, ktory by riesil nas
problém. Existuje mnoZstvo systémov urcenych na hladanie patentov alebo ¢lankov.
Vsetky st ale zaloZené na vyhladévani podla uzivatel om napisanych dotazov. Tieto do-
tazy maju formu ¢istého textu alebo logickej formuly (slova spojené roznymi logickymi

operatormi).



Kapitola 3
Nase rieSenie

V tejto kapitole oboznamime citatela s tym, aké rieSenia sme pouzili, s ich imple-

mentacnymi detailami a samozrejme aj ich tspesnostou.

3.1 Priprava dat

Prvym krokom bolo ziskat data o publikiciach a predspracovat ich. Projekt Sci-
Curve uz disponuje databazou ¢lankov spolu s nastrojmi na pracu s nimi. Tieto néstroje
nam poslizili na jednoduché najdenie identifikatorov, nazvov a abstraktov ¢lankov. Zis-
kavanie patentov bolo problematickejsie. Projekt SciCurve pouzival ako zdroj patentov
stranku Google [3], ktora sa ale prestala aktualizovat. Preto sme museli naprogramovat
nastroje na stahovanie z iného zdroja, konkrétne zo stranky REED [1].

Islo o jednoduchy skript, ktory postupne stahoval spravne stubory s patentami
a ukladal ich na disk. Stubory boli skomprimované a nachédzali sa v nich zretazené
patenty vo forméte xml. Bolo teda nutné ich rozbalit, rozdelit v nich text na jednot-
livé xml zdznamy a najst v nich potrebné informacie. Chceli sme odfiltrovat patenty
netykajice sa biomediciny a patenty, ktoré neboli uznané. Uznané boli patenty, kto-
rych korenovy xml element bol us-patent-grant. To, ¢i sa patent tykal biomediciny, sme
zistili podla toho, do akych tried ho UPSTO zaradilo. Ponechali sme si len patenty
s triedami: 424 Drug, bio-affecting and body treating compositions; 435 Chemistry: mo-
lecular biology and microbiology; 436 Chemistry: analytical and immunological testing;
514 Drug, bio-affecting and body treating compositions; 530 Chemistry: natural resins
or derivatives, peptides or proteins, lignins or reaction products thereof; 536 Organic
compounds — part of the class 532-570 series; 600 Surgery; 604 Surgery; 702 Data
processing: measuring, calibrating, or testing;, 800 Multicellular living organisms and
unmodified parts thereof and related processes. Tato kategorizacia je pre kazdy patent
popisané v elementoch classification-national, pricom sme pouzivali len klasifikiciou,

ktord mala nastavenu krajinu na americké staty, teda element country mal hodnotu

16
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US. Nazov ¢lanku sa nachadzal v xml elemente invention-title a abstrakt v elemente
abstract.

Na spracovanie textu sme pouzili Standardné postupy. Odstranili sme nepodstatné
slova (stop words), diakritiku a interpunkciu, vSetky pismené sme transformovali na
malé a néasledne sme text premenili na zoznam slov. Za slovo sme povazovali akykol'vek
retazec Cisel, pismen a pomlciek, aby sme dokazali pracovat napriklad aj s chemickymi
zlu¢eninami a odbornym oznacenim. Pouzili sme kniznicu nltk, ktoré obsahuje funkcie
na normalizaciu a tokenizaciu textu (funkcia word tokenize), ako aj velky zoznam
nepodstatnych slov. Taktiez sme pouzili Stemer na odstranenie réznych tvarov slov,
ako st napriklad mnozné ¢islo a ¢asovanie. Konkrétne sme pouzili triedu SnowballS-

temmer (“english”) taktiez z kniznice nltk. [§].

Tabulka 3.1: Charakteristika databazy patentov

Pocet dokumentov 369778
Pocet vsetkych slov 30102310
Priemerné dl7ka dokumentu 81
Pocet unikatnych slov 244017
Maximéalny pocet 2786987
vyskytov slova (9, 2% slov)

V tabulke mozeme vidiet charakteristiku nasej databazy patentov. Po odfiltro-
vani slov, ktoré sa nachadzaji len v jednom dokumente alebo st pouzité menej ako
5-krat, ostalo len 48 347 unikatnych slov. Slovnéa zésoba patentov je mierne ind ako
v beznej reci. Napriklad mame nové slova, ktoré si velmi ¢asto pouzivané a z hladiska
informacnej hodnoty v kontexte patentov st takmer bezcenné. Prikladmi takychto slov
(slova po normalizacii a stemovani) sa: system, use, includ, devic. Prikladmi stredne

pouzivanych slov st: color-cod, bullet, gradiomet, ortholog alebo zirconium.

Tabul'ka 3.2: Charakteristika databazy ¢lankov

Pocet dokumentov 25781454
Pocet vsetkych slov 2588581775
Priemerna dizka dokumentu 100
Pocet unikatnych slov 16 303 664
Maximéalny pocet 169983513
vyskytov slova (6,5% slov)

V tabulke [3.2] vidime charakteristiku nasej databazy ¢lankov. Nas ¢lankovy korpus
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obsahuje az 25 781 454 dokumentov a az 16 303 664 unikatnych slov. K po¢tu unikétnych
slov prispievaju najmé oznacenia génov a chemickych zluc¢enin. Po odfiltrovani slov,
ktoré sa nachadzajui len v jednom dokumente, alebo st pouzité menej ako 5-krat, ostalo
2052 442 unikatnych slov. Tak isto ako pri patentoch méame nové casto pouzivané slova
s malou informa¢nou hodnotou: patient, use. Prikladmi stredne pouzivanych slov su:
doubled-haploid, bipolar-ii, sulfobetain, o-glucosid, dimethylarsin.

Vidime, Ze pocet unikatnych slov v c¢lankoch je naozaj velky. Kedze ale budeme
hladat len patenty, budeme pouZivat len slova, ktoré sa vyskytuja v patentovej slovne;

zasobe. Pre ostatné by sme totiz vedeli, aky maji v kontexte patentov vyznam.

3.2 Patentové citacie

Databéza patentov obsahuje aj informécie o citaciach patentov. Ako sa ukézalo,
pouzitie patentovych citacii nie je az také jednoduché. Citacie patent-patent st zazna-
menané pomocou jednozna¢ného identifikatora citovaného patentu. Oproti tomu citacie
¢lankov su zaznamenané v podobe surového textu, ako napriklad Abraham, FE, et al.,
Lenercept (p55 tumor necrosis factor receptor fusion protein) in severe sepsis and early
septic shock: A randomized, double-blind, placebo-controlled, multicenter phase III trial
with 1,342 patients. Crit Care Med 2001 vol. 29, No. 3, p. 503-510. alebo dokonca: Ne-
urosurg Psychiatry, 2003. 74(9): p. 1200-5. Aj ked sa v tomto texte nachadza dostatok
informécie na jednoznacné identifikovanie citovaného ¢lanku, je tazké tuto identifikaciu
automatizovat. Ziskavaniu citacii v struktirovanej forme sa venovali Kousha a Thelwall
[13]. Tych sme kontaktovali s prosbou na zaslanie ich dat, teda uz normalizovanych ci-
tacii. Prvy-krat nam odpisali, Zze plné znenie ¢lankov nemaji, ¢o sme v prosbe ani
nespominali, a na d'alSie maily uz nereagovali.

Tito pani predstavili metédu pomocou vyhladavaca Bing a jeho api. Texty cita-
cii pouzivali priamo ako dotazy do vyhladavaca a hodnotili, s akou spolahlivostou im
Bing vrati ¢lanok, ktory bol naozaj citovany. Nakolko my méame pristup k celej data-
baze ¢lankov, nemame dovod pouzivat Bing. Nasa databaza je postavena na technologii
ElastickSearch, ktora je priamo uréena na textové vyhladavanie. Stacilo nam teda pou-
7it nazov ¢lanku z citacie ako dotaz na nasu databéazu ¢lankov. Ako toto vyhladavanie
urobit naozaj precizne, by mohlo byt témou samostatnej prace. Pre nase tucely ale mo-
zeme obetovat velka Cast senzitivity (najst naozaj vSetky ¢lanky) na tkor presnosti.
Nepotrebujeme totizto najst vsetky citacie, ktoré by sa najst dali.

Zvolili sme jeden z ¢astych formatov citécii, z ktorého sa dal extrahovat nazov pub-
likacie. Nésledne sme sa zaoberali len citdciami, ktoré boli v tomto forméte. Konkrétne
islo o forméat, v ktorom bola ¢ast citacie v §pecidlnych uvodzovkach \xe2 \x80 \x9c

a \xe2 \x80 \x9d. Tt sme povazovali za nazov ¢lanku, ktory sme sa pokusili vyhladat
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v naSej databaze ¢lankov. Nakolko pouzivame textové vyhladévanie, sme odolni voci
drobnym zmenam v nazvoch ako su velké a malé pismend, interpunkcia a diakritika,
dokonca drobné variacie textu.

Exaktnou presnostou tohto hladania sa pre naSe ucely nemé zmysel zaoberat. Ak
sme aj nasli nejaky iny ¢lanok, ktory mal len rovnaké alebo velmi podobné meno,
pravdepodobne bude tiez relevantny.

10° Histogram poctu rézne citovanych ¢lankov
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Obr. 3.1: Histogram citovanosti ¢lankov

Pred tym, ako sme ziskali tieto data, sme sa obéavali, Ze citacii clankov bude relativne
malo a Ze bude len velmi malo ¢lankov, ktoré si citované viacerymi patentami. Podarilo
sa nam ziskat 370289 citacii z 45 188 roznych patentov. Tieto patenty spolu citovali
250013 roznych clankov a najcitovanejsi z nich mal az 60 citacii. Konkrétne pocty
¢lankov podl'a poc¢tu ich citacii vidime v grafe 3.1 Vdaka tomu, ze sme nasli dostato¢né
mnozstvo ¢lankov s viacerymi patentovymi citdciami, sme mohli vyrobit testovacie data
vhodné na testovanie uspesnosti nasich metéd. Cheeme totizto hodnotit, ako dobre nase
metody usporiadali relevantné a nerelevantné patenty, ¢o by sa robilo horsie, ak by sme
mali vzdy len jeden relevantny patent.

7 tychto dat o citaciach sme zostrojili testovaciu mmnozinu. Zobrali sme c¢lanky,
na ktoré sa odkazovalo prave 5 patentov. Tychto ¢lankov bolo 2611. Patenty, ktoré
citovali dany ¢lanok, sme prehlésili za k nemu relevantné a pridali sme k nim este 95
nahodnych patentov, ktoré sme prehlasili za nerelevantné. Tym sme dostali zoznam
¢lankov a k nim relevantnych, respektive nerelevantnych patentov. Pouzili sme len
¢lanky s rovnakym poc¢tom citéacii kvoli tomu, aby boli naSe data konzistentné a l'ahsie
sa nam na nich vyhodnocovala tispesnost. Konstanty 5 a 95 boli zvolené kvéli tomu,
ze pocet patentov s vac¢sim mnozstvom citacii bol len poloviény. Na druhej strane
sme chceli mat dostatocény pocet relevantnych patentov a aj zachytit to, ze v praxi je

nerelevantnych patentov ovela viac ako relevantnych.
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3.3 Rucne anotované data

Kazdy, kto robil nejaky vyskum v tejto oblasti, narazil na problém, Ze nemé na-
ozajstné trénovacie, respektive testovacie data, teda zoznam dokumentov, o ktorych
vie, ¢i su si navzajom relevantné. Tieto data su kIacové pri testovani a vyhodnocovani
skiimanych postupov. Preto je vicsina vyskumnikov niitena k pracnému manualnemu
vytvoreniu takéhoto suboru dat. Tieto subory, bohuzial, nie st zverejnené. Aj napriek
tomu, ze sme ziskali data o citaciach, sme sa nakoniec k takémuto zberu dat uchylili
aj my. Nagli sme kompetentnych anotatorov, ktorymi boli dve studentky mediciny.
Nasledne sme ich nechali hodnotit relevantnost patentov ku konkrétnym c¢lankom.

Otéazkou bolo, ako presne ich chceme nechat hodnotit. Moznym rieSenim bolo ukazat
anotatorovi nahodny patent s nadhodnym ¢lankom a nechat ho rozhodnut, ¢i je tato
dvojica relevantna alebo nie. Tento pristup mé dve nevyhody. Vel'ka vac¢sina ndhodnych
dvojic je nerelevantna, a teda by sme len zbyto¢ne mrhali ¢asom nasho anotatora.
Okrem toho je tento sposob trochu neefektivny. Anotéator totizto musi na oznacenie
jednej dvojice precitat jeden ¢lanok a jeden patent.

Druht nevyhodu sme sa rozhodli odstranit tak, ze sme anotatorovi predlozili jeden
¢lanok a desat potencialne relevantnych patentov. Pre kazdy z nich sme ho potom
nechali rozhodniit, ¢ je relevantny. Tym sa nam podarilo zmensit mnozstvo potrebného
¢itaného textu na jeden oznaceny par takmer na polovicu.

Anotator mal pri oznacovani pat moznosti. Mohol patent oznacit ako relevantny,
trochu relevantny, nerelevantny, trochu nerelevantny alebo to neurcit. Oznacit patent
ako relevantny znamenalo, Ze iSlo o naozaj dobré odporucenie, s ktorym by bol uzivatel
pravdepodobne spokojny. Trochu relevantné boli patenty, ktoré sa sice tykali témy
¢lanku, ale nemuseli by uZivatela zaujimat. Trochu nerelevantné patenty boli tie, ktoré
boli napriklad z prili§ v8eobecnej, alebo len velmi malo podobnej oblasti. Nerelevantné
patenty boli také, ktoré by sme uzivatelovi rozhodne nechceli odporucat. Toto jemnejsie
rozdelenie sme pouzili pre pripad, ak by sme chceli s tymito anotovanymi datami dalej
pracovat.

Prva nevyhoda sa dala adresovat ruénym najdenim ¢lankov a k nim relevantnych
a nerelevantnych patentov. Toto je velmi pracné a navySe by boli nase data velmi
skreslené sposobom vyberania. Preto sme radsej zobrali tisic clankov a pre kazdy z nich
sme pomocou metdédy T FIDF nasli desat potencialne najrelevantnejsich patentov. Tie
sme potom v ndhodnom poradi predlozili pred anotatora.

Samotné anotovanie prebiehalo pomocou jednoduchého webového rozhrania priamo
na stranke Scicurve. Ukazku tohoto rozhrania mozeme vidiet na obrazkuB.2l Anotétor
sa prihlasil na stranku a iSiel na adresu http://scicurve.com/ptagger/, ktoré je este
stale aktivna. Tam sa mu zobrazil ndzov s abstraktom ¢lanku a zoznam nézvov a abs-

traktov patentov. Pri kazdom patente bolo 5 tlacidiel na zaznamenanie relevantnosti.


http://scicurve.com/ptagger/
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Crystal structure of the EphA4 protein tyrosine kinase domain in the
apo- and dasatinib-bound state. 5

The Eph family of receptor tyrosine kinases regulates diverse cellular processes while the over-expression of a member of this family, EphA4, has been reported in a variety of
malignant carcinomas. To gain nsight into molecular mechanisms and to faciltate structure-based inhibitor design, we solved the crystal structure of the native EphA4 kinase
domain in both the apo and dasatinib bound forms. Analysis of the two structures provides insight into structural features of inhibitor binding and revealed a hydrophobic
back-pocket in the ATP- binding site of EphA4 which was previously unidentified. The structures suggest a route towards development of novel and specific inhibitors

« EphA4 Antibodies

The invention provides agonistic anti-EphAd antibodies.

_ Very relevant _ Slightly relevant (_ Don't know _ Slightly irrelevant _ Very irrelevant

« Tyrosine kinase inhibitors

The present invention relates to novel 3-hetero- eazalr and acceptable salts and prodrugs thereof which are expected to
modulate the activity of protein tyrosine kinases and therefore to be useful in the prevention and treatment of protein tyrosine kinase related cellular disorders such as cancer.

_ Very relevant _ Slightly relevant _ Don't know _ Slightly irrelevant _ Very irrelevant

* Methad of screening for compounds which affect the processing of EphA4 by y-secretase

The present invention provides a method of screenina for compounds which affect the processina of EnhA4 bv v-secretase. which includes the followina steps: (i) contactina a

Obr. 3.2: Ukazka aplikacie na anotovanie

Ked bol anotator hotovy so vSetkymi desiatimi patentami prislichajucimi k jednému
¢lanku, potvrdil svoje hodnotenie a pokracoval na dalsi ¢lanok s dalsimi patentami.
Zaznamenavali sme jeho odpovede a aj poradie, v akom boli patenty zoradené. Poradie
¢lankov, aké anotatori dostévali, bolo rovnaké. Pre kazdy ¢ldnok mame teda odpovede
od dvoch anotatorov.

Uvazovali sme aj nad tym, Zze by sme anotatorov nechali porovnavat dve metody.
Nanestastie sme nevedeli, ktord kombinécia parametrov bude fungovat najlepsie. Preto
sme ostali pri pouziti len jednej metdédy na generovanie dat.

Vdaka sposobu, akym sme vyberali patenty, vieme presne ur¢it ispesnost metody,
pomocou ktorej sme tento vyber robili. Anotatori oznacili spolu 1040 patentov. Rele-
vantnych bolo 5%, trochu relevantnych bolo 27%, neurcitelné boli 2%, trochu nerele-
vantnych bolo 29% a nerelevantnych bolo 34%. Presnym vyhodnotenim tspesnosti sa
budeme zaoberat az v ¢asti Pre dalsie ucely sme za relevantny patent povazovali

ten, ktory anotatri oznacili za relevantny alebo trochu relevantny.

Zavislost' relevantnosti patentu
od poradia v akom bol prezentovany
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Poradie patentu

Zavislost' relevantnosti patentu
od jeho metddov uréeného poradia
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Obr. 3.3: Graf zavislosti anotatorovho hodnotenia od poradia
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K prvym 59 ¢lankom sme anotatorovi dali zoznam potencidlne relevantnych pa-
tentov v takom poradi, v akom ich zoradila metoda, ktora ich nasla. Potom sme sa
rozhodli, Ze budeme patenty predkladat pred anotatora v ndhodnom poradi. Obévali
sme sa totiz, ze by poradie patentov mohlo ovplyviiovat to, ako ich bude anotator
hodnotit. Napriklad by mal patent, ktory bol prezentovany neskor, vacsiu Sancu byt
oznaceny ako relevantny, pretoze anotator by sa ¢itanim predchadzajicich patentov
lepsie zorientoval v konkrétnej problematike a zacal by si uvedomovat nové suvislosti.
Z grafu ale mozeme usudit [3.3] Ze k takémuto skresleniu nasich vysledkov pravdepo-
dobne nedoslo, a ak aj ano, tak je to zanedbatelné oproti tspesnosti metod.

Histogram poctu ¢lankov
podl'a poc¢tu najdenych relevantnych patentov

20l 20

=
«
T

Pocet ¢lankov
—
o

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pocet najdenych relevantnych patentov pre dany ¢ldnok

Obr. 3.4: Pocet ¢lankov podla poctu najdenych relevantnych patentov

Ako vidime v grafe [3.4] pre 20 ¢lankov sa ndm nepodarilo najst medzi prvymi
desiatimi vysledkami ani jeden relevantny patent, pre 3 bolo relevantnych vsetkych

10 odporuceni.

3.4 Implementacia metod

Pri implementécii sme sa rozhodli pouzivat jazyk python. Mame s nim dobré sku-
senosti a je to najcastejSie pouzivany jazyk v projekte SciCurve, ¢o nam ulahcuje
integraciu do produkcie. Tato volba sa nam vyplatila, nakolko sme potrebovali ro-
bit maticové operéacie, kreslit grafy, prehladavat niekolko stranok a dokonca napisat
webovi aplikaciu. Pri vSetkych tychto ¢innostiach ndm python vyrazne pomohol. Pri
analyze dat sme pouzivali nastroj ipython notebook [18], ktory ndm umoznil agilni
pracu s datami a ich jednoduché vizualizovanie.

Prvym problémom, ktorému sme sa venovali, bolo vyhl'adévanie podobnych vekto-
rov. Checeme totiz pomocou nejakej metody ziskat vektorovi reprezentaciu ¢lanku, pre
ktora chceme hladat podobné reprezentacie patentov. Pre vektor ¢lanku chceme vediet
rychlo néjst najpodobnejsie vektory z mnoziny vektorov patentov. Problémom je, ze

patentov méme priblizne 300000 a kazdému prisltcha priblizne 100 rozmerny vektor.
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Obévali sme sa, Ze pozriet sa na vSetky tieto vektory, mat teda hladanie v lineArnom
Case, je prilis pomalé. Ukazalo sa, Ze kedZe nasou mierou podobnosti je kosinusova po-
dobnost, je jej ratanie Tahko vektorizovatelné a teda aj rychle. Vdacime za to hlavne
kniznici numpy, v ktorej sme robili vSetky maticové operacie.

Ked teda mame maticu M rozmerov 100 x 300000 a chceme najst indexy k vektorov,
ktoré su pri pouziti kosinusovej podobnosti najblizsie k vektoru ¢, s rozmermi 1 x 100,

mozeme pouzit nasledovny kod:

import numpy as np

from numpy.linalg import norm

def najpodobnejsi(M, q, k):
#normalizujeme q
nq = q / norm(q)
#normalizujeme M
nM =M / np.matrix (norm(M, axis=1)).T
podobnosti = (1. — (ngnM))
#rychle ciastocne usporiadanie
kandidati = np.argsort (podobnosti)|: k]|

return kandidati

Ako sa ukézalo, takyto vypocet trva pre jeden dotaz len priblizne 60 milisekind,
¢o je na nase ucely postacujica rychlost. Pri pouziti riedkych matic je mozné pouzit
ekvivalentny kod s ekvivalentnym ¢asom behu.

Pokusili sme sa aj o sofistikovanejsie rieSenie pomocou zhlukovania. Konkrétne sme
pouzili sklearn.neighbors. NearestNeighbors. Ten si dokaze vektory pamétat v Strukta-
rach, ktoré dokazu rychlo hladat najblizSich susedov. Nanestastie konstanta tohoto
rieSenia bola prilis velk4 a ¢as hladania sa este zhorsil. Vyhodnotenie jedného dotazu
trvalo priemerne az 4 sekundy. Okrem toho narastli aj pamétové naroky.

STubne vyzeralo aj pouzitie takzvaného locality senzitiv hashing. Ide o druh haSo-
vacej funkcie, ktoré zachovéiva kosinusovii podobnost. Nanestastie je tento koncept aj
podla samotnych autorov viac teoreticky zaujimavy ako prakticky pouzitelny.

Co sa tyka LSA, vieme, Ze existuju kniznice, v ktorych je kompletne a kvalitne
implementované. Takouto kniznicou je napriklad gensim, ktora slizi na pracu s textom.
My sme sa ale rozhodli pouzit nasu vlastni implementaciu, aby sme si ju mohli I'ahko
prisposobit na nase konkrétne ticely. Jednalo sa hlavne o nastavovanie vahovych schém
a pouzivanie riedkych matic.

Naga implementécia TFIDF méa dva hlavné parametre. Prvym je sposob, akym
budeme vyrabat pojmova maticu, respektive, ako budeme pocitat vahy slov v nej.
Implementovali sme niekol'ko sposobov, a to napriklad "bin", "tf", "tfidf", idf". Druhym

parametrom je k, ktoré vyjadruje pocet slov s najvyssou vahou ktoré uvazujeme pri
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porovnavani. Mozné je totiz zobrat vsetky slova, alebo len niekol'ko najpodstatnejsich.

LSA méa taktiez parameter, ktory urcuje spdsob ratania vah slov. Druhym para-
metrom bolo, kolko dimenzii m& mat matica V', a teda kolkorozmerni aproximaciu
povodnej pojmovej matice budeme pouzivat. Podobne ako pri TFIDF sme ho oznagdili
ako k. Skusali sme pouzit hodnoty 50, 100, 150 a 200. Na ratanie SVD sme pouzili
scipy.sparse.linalg.svds[T], ktora dokaze pracovat s riedkymi maticami. Téato funkcia
dokaze urobit SVD rozklad priamo do pozadovaného mnozstva dimenzii.

Spoloc¢nou ¢astou oboch metod je vyrabanie terminovych matic pre korpus patentov
a terminovych vektorov pre ¢lanky. Najprv potrebujeme pre vsetky slovd v nasom
patentovom korpuse urcit hodnotu n,, teda pocet dokumentov, v ktorych sa dané slovo
nachadza, a priradit im ¢iselné identifikatory. Néasledne postupne spracovavame patenty.
Pre kazdé slovo zo spracovavaného patentu zistime jeho identifikdtor a vyratame jeho
TFIDF vahu, ¢im ziskame pojmovy vektor. Ked vSetky pojmové vektory spojime do
matice, dostaneme pojmovu maticu M patentového korpusu. Pri metéde LSA este
potrebujeme vyratat singularny rozklad matice M na U, ¥ a V.

Samotné hladanie relevantnych patentov k ¢lankom potom pozostéava z néajdenia
pojmového vektora daného c¢lanku a pouzitia kédu uvedeného vyssie. Pri TFIDF
hladame priamo v matici M, zatial¢o pri LS A musime pojmovy vektor transformovat

a nasledne vyhladavat v matici V.

3.5 Vyhodnotenie

Kazdé naSe testovacie dato pozostavalo z jedného ¢lanku, niekolkych relevantnych
patentov a niekolkych nerelevantnych. Kazda metodu sme potom nechali usporiadat
patenty podla relevantnosti k patricnému ¢lanku. Pokial priradila metoda dvom paten-
tom rovnaku relevantnost, zaradili sme vSetky relevantné patenty za tie nerelevantné.
Na tomto zoradeni sme potom urcili, aké dobré je.

Metriky, ktoré nés zaujimali, boli MAPQ1, MAPQ5 a MAP@10. MAPQ1 vy-
jadruje Sancu, Ze prvy odporuceny patent bude relevantny. M APQ@10 je vSeobecne
pouzivany hlavne kvoli webovym vyhladavacom, ktoré zvacsa ukazuji na prvej strane
prave 10 vysledkov. M AP@5 sme pouzili preto, lebo my budeme na stranke ukazo-
vat pravdepodobne 5 vysledkov. Tieto metriky sme vyhodnotili pre vSetky metody
na citacnom datasete a priradili sme im ranky. Pre jednoduché porovnavanie sme néa-
sledne metody usporiadali podla suc¢tu rankov. Kompletné vysledky sa pre rozmernost
tabulky nachadzaju v prilohe [A2] Vysledky pre prvych 5 metod vidime v tabulke [3.3]

Parameter k, v druhom stipci, ma rozne vyznamy pre rozne metody. Pri LSA sa
jedné o pocet dimenzii matice V', ktorou sme aproximovali pé6vodnt pojmovii maticu

M. Pri metéde TFIDF sme uvazovali len prvych k slov s najvacsimi vahami. Pokial
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Tabulka 3.3: Vysledky najuspesnejSich metod na cita¢nych datach
MAPQ@1 | MAPQ5 | MAP@10
Metoda | k typ vah
(rank) (rank) (rank)
TFIDF tfidf bot | 0.76(1) | 0.49(1) 0.56(2)
TFIDF tfidf pat | 0.75(2) 0.49(2) 0.56(1)
TFIDF | 30 | tfidf bot | 0.75(3) 0.48(3) 0.54(4)
TFIDF | 0 | tfidf pap | 0.74(4) 0.48(4) 0.55(3)
TFIDF | 30 | tfidf pat | 0.74(5) 0.47(5) 0.54(5)
sa v type vahy nachadza ¢f, znamené to, Ze vaha zavisela od TFy, = @, ak sa

v hom nachéadza idf, znamena to, ze viha zéavisela od IDF, = log(nﬂt). bin vyjadruje,
ze vaha bola binarna, teda T'F, I DF, = sign(tf(t,d)). Pri metéde LSA sme I DF vahy
ratali podla poctu vyskytov slov v patentoch nezavisle na tom, ¢i sme cheeli zakodovat
¢lanok, alebo patent. Pri metode TFIDF sme experimentovali s pouzitim frekvencii
vyskytu slov v ¢lankoch, dokonca s kombinaciou vyskytov v ¢lankoch aj patentoch.
Tieto experimenty obsahuju _pat, pap respektive bot.

Jednoznac¢ne najlepsia sa ukéazala byt metoéda T'F'IDF, ktora sa v roznych varidciach
umiestnila na prvych osemnastich miestach. Ako najefektivnejsia sa ukazalo uvazovat
vsetky slova, v tabul'ke zaznacené ako k = 0, a pouzit ¢ fidf vahy. Na tom, ¢ sme pouZili
frekvencie slov z patentov alebo ¢lankov, prili§ nezélezalo. Z kompletnych vysledkov
vidime, Ze ¢im mensie £ bolo pouzité, tym mensia bola presnost nasej metody. Podobny

trend vidime aj pri pouziti vah. Ako najhorsie sa ukéazali byt vahy typu bin, nasledovali

tf aidf ako najlepSie sa ukazali vahy idf vo vSetkych variaciach.

Tabulka 3.4: Vysledky metody LSA na citaénych datach

, .. | MAP@1l | MAP@5 | MAP@10
Metoda k | typ vah
(rank) (rank) (rank)
Isa | 100 idf | 0.51(26) | 0.30(20) | 0.37(20)
Isa | 200 tfidf | 0.47(29) | 0.30(21) | 0.39(18)
sa | 200 idf | 0.52(23) | 0.30(22) | 0.36(24)
Isa | 50 idf | 0.51(27) | 0.30(25) | 0.38(19)
Isa | 150 idf | 0.51(25) | 0.30(23) | 0.37(23)

Za uspech povazujeme vysledok M AP@Q1 = (0.76 pre najlep§iu metdédu. Sklamanim
boli vysledky metody LS A. Kompletné vysledky sa nachadzaja v prilohe[AT] V tabulke
si mozeme pozriet vysledky najlepsich parametrov. Taktiez ako pri LSA pozoru-
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jeme, ze s kleajucim k klesa aj tspeSnost metddy. Zaujimavé ale je, ze vahy typu idf
skon¢ili lepsie, ako vahy typu t fidf. Podl'a nés je to sposobené tym, Ze idf zachytéavaju
mensiu cast formy c¢lanku. Co, ako ukazeme v kapitole , moze robit metdéde LSA
problémy.

Metoda LS A pri optimélnej kombinécii parametrov dosiahla iba M APQ@1 = 0.52,
¢o je ovela menej ako M APQ1 = 0.76. Horsia uspesnost LS A ja podla nas sposobena
efektami, ktoré sme popisali v kapitole 2.2] Problémom je, Ze nevieme, ktoré¢ dimenzie
v matici V' su dolezité pre vyznamovu podobnost dokumentov. Potvrdilo sa nam, ze
pouzit vahovanie pomocou ¥ nie je prospesné. Ak sme ho pouzili, dosiahli sme pre
optimélnu kombinéciu parametrov zanedbatelnych M APQ1 = 0.018. Presné vysledky
takéhoto LS A pre vSetky kombinécie parametrov ani neuvadzame.

Musime ale pamétat na to, Ze tspesSnost na citatnom datasete nebude vyjadrovat
presnu uspesnost metody v nasom probléme. Tieto data totizto popisuju problém cito-
vanosti a nie relevantnosti. Okrem toho by sa problém udany nasimi cita¢nymi datami
dal povazovat za ovela Tahsi ako hladanie relevantnych patentov v celom korpuse. Ak
totizto patent citoval ¢lanok, pravdepodobne je s nim relevantny a je mu aj podobny.
Na druhej strane je ndhodny patent pravdepodobne nerelevantny a aj velmi odlisny.
Tym padom nam chybaju patenty, ktoré by boli podobné, ale nerelevantné. Ako uvi-
dime pri vyhodnoteni na ru¢ne anotovanych datach, st vysledky v tychto problémoch
podobné.

Nasledne sme sa pozreli na tspeSnost nasich metéd na rucéne anotovanych datach.
Cast vysledov pre metodu LSA mozeme vidief v tabulke , a pre metodu TFIDF
v tabulke [3.6] Kompletné vysledky sa nachadzaja v prilohe a Vidime, Ze po-
radie metod zostalo velmi podobné a rozdiely mozeme pripisat Sumu, nakolko ¢iselné
hodnoty metrik pre jednotlivé metody sa velmi podobné. To znamené, Ze testovanie
metdd na citacnom datasete je do velkej mieri konzistentné s testovanim na rucne
anotovanych datach.

Pri vyhodnocovani tspesnosti na ru¢ne anotovanych datach musime davat pozor na
interpretaciu nasich vysledkov. Hlavnym problémom je, Ze déata, ktoré sme predkladali
pred anotatora, neboli nahodné, ale boli to predpovede jednej z nasich metéd. Kon-
krétne sa jednalo o metédu TFIDFE s vahami tfidf,at a k = 0, ¢o je metéda, ktora
dosiahla na cita¢nych datach najlepsiu tspesnost. Preto nemézeme tspesnost na tychto
datach pre ostatné kombinacie parametrov interpretovat priamo ako tspesnost vo vy-
hladavani patentov, pretoZe ju nemeriame na reprezentativnej vzorke. To sa tyka len
presnych M APQ hodnét a poradie metod ostava reprezentativne, pokial zohladnime
mozné vplyvy Sumu.

KedZe ru¢ne anotované data presne urcuju presnost metdédy T FIDF' s konkrétnymi
parametrami, dostavame priamy odhad toho, ako suvisi aspesnost metoédy na cita¢nych

datach s jej naozajstnou uspesnostou pri vyhladavani relevantnych patentov. Vidime,
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Tabulka 3.5: Vysledky najuspesnejSich metod na ruéne anotovanych datach

. .. | MAP@Q1 | MAP@5 | MAP@10
Metoda | k typ vah
(rank) (rank) (rank)
TFIDF | 0| thdf pat | 0.58(2) | 0.50(1) | 0.58(1)
TFIDF | 20 | tfidf_pat | 0.58(2) | 0.48(2) | 0.57(3)
TFIDF | 5 | thdf pat | 0.56(5) | 0.48(3) | 0.58(2)
TFIDF | 30 | tAdf pat | 0.54(8) | 0.47(4) | 0.57(4)
TFIDF | 0 | tdf bot | 0.56(5) | 0.46(7) | 0.56(6)

Tabul'ka 3.6: Vysledky metédy LSA na ruc¢ne anotovanych datach

27

) .| MAP@1 | MAP@5 | MAP@10
Metoda k | typ vah

(rank) (rank) (rank)
Isa | 100 idf | 0.46(21) | 0.44(13) | 0.55(12)
lsa | 150 idf | 0.46(21) | 0.42(20) | 0.54(15)
lsa | 150 | tAdf | 0.47(17) | 0.42(19) | 0.53(22)
Isa | 50 idf | 0.41(28) | 0.43(18) | 0.54(16)
Isa | 200 tfidf | 0.47(17) | 0.41(24) | 0.52(27)

ze uspesnost M AP@1 = (.58 na anotovanych datach zodpoveda tspesnosti M APQ1 =
0.75 na cita¢nych datach. Tento zaver mozeme urobit len vd'aka tomu, aké jednoduché
boli nase metody. Ani jednej z nich sme totizto nedali informaciu o tom, ¢o v skutoc¢nosti
znamena, ze patent je relevantny k nejakému ¢lanku. Pri trénovani met6dy sme totizto
nepouzili Ziadne citacné a ani anotované data. NaSe metody len hladali vyznamové
podobnosti, ¢o sa ukizalo ako postacujice.

K uspesnosti sme dostali aj vyjadrenie od anotatorov. Hlavnym problémom podla
nich bolo, Ze nasa metdda niekedy pristudila najvacsiu vahu slovu, ktoré nebolo najpod-
statnejsie alebo nezachytilo konkrétnu tému ¢lanku. Pre ¢lanok o chorobach pri teho-
tenstve napriklad odporucila patent na tehotenskt spodnia bielizen. Toto spravanie je
ocakavatelné, kedZe nase vahovanie slov je velmi jednoduché. Optimélne by bolo, keby
sme presne vedeli povedat, ktoré slova st pri porovnévani relevantnosti naozaj najdole-
zitejsie. Na to by sme mohli pouzit niektoré z metdd strojového ucenia. Problémom je,
ze by sme potrebovali kazdému slovu v naSej slovnej zasobe priradit jedno ¢islo, takze
by sme potrebovali natrénovat priblizné 250 000 parametrov, pri¢om méame k dispozicii
priblizne 270000 citacii. Vyriesili by sme tym len mala ¢ast problému. Ako sme videli

v priklade s tehotenskou bieliziiou, problém nie je, ze kIti¢ové slovo tehotenstvo by bolo
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zlé, len na zachytenie vyznamu v danom kontexte jednoducho nestaci. Tieto problémy

mala prekonat metoda LS A, ktorej vysledky ale neboli také dobré, ako sme oc¢akavali.

3.6 LSA dimenzie

Hlavnym dévodom netspechu LSA podla nas bolo, Ze niektoré dimenzie nového
priestoru nemusia vyjadrovat vyznam, ale skor formu dokumentu. Potom by tieto di-
menzie nemali byt podstatné pre hodnotenie relevantnosti. Potrebovali by sme teda
najst také vahy jednotlivych dimenzii, ktoré nam umoznia najlepsie predikovat rele-
vantnost dokumentov.

Vdaka tomu, Ze pouZivame kosinusovi podobnost to nie je problém. Kosinusova
podobnost je vlastne len skalarny sicin dvoch vektorov, ¢o je sume prvkov vektorového
suc¢inu danych vektorom. Pre jeden ¢lanok a jeden patent teda mame vektor repre-
zentujuci tento sucin a chceme najst také vahy jednotlivych dimenzii, ktoré najlepsie
klasifikuja tito dvojicu ako relevantni, respektive nerelevantni. Presne s tym nam vie
pomoct linedrna regresia.

Pre kazda dvojicu patent-¢lanok z citacného datasetu sme zratali vektorovy sucin
reprezentacii jednotlivych dokumentov v priestore danom LSA. Vektory sme nasledne
pouzili ako vstupy pre linedrnu regresiu, ktord mala predikovat relevantnost patentu
k danému ¢lanku.

Rozhodli sme sa takymto spésobom optimalizovat kombinaciu parametrov metody
LSAkde k = 200 a vahy boli tfidf. Aj ked tato kombinécia parametrov nemala najlepSie
vysledky, rozhodli sme sa pre nu kvoli velkej hodnote k, vdaka ktorej budeme mat
vacsiu Sancu, ze najdeme aj naozaj relevantné dimenzie.

Na trénovanie sme pouzili sklearn.linear  model. LogisticRegression so Standard-
nymi parametrami. Po natrénovani sme dostali vahy, ktoré by mali zodpovedat pod-
statnost jednotlivych dimenzii pre nas problém. Ako vidime v grafe [3.5] tieto ¢isla ne-
zodpovedaju hodnotam v matici ¥ pre nasu metdédu. Predpoklad, Ze niektoré dimenzie
zachytavaju pre nas nepodstatné informacie sa potvrdil. Nase rozhodnutie nepouzit

skalovanie pomocou ¥ sa teda ukézalo ako naozaj spravne.

3.7 Zhodnotenie vysledkov a diskusia

Ako najlepsia sa ukazala metoda TFIDF ktora uvazovala vsetky slova (k = 0)
a pouzivala vahy typu tfidf. Tato metdoda mala najlepSie vysledky na citacnom data-
sete, ktory podla nas dobre odzrkadluje relevantnost dokumentov, ¢o sa nam potvrdilo
na vysledkoch na ru¢ne anotovanych déatach. Téato metéda kvoli svojej jednoduchosti

trpi niekolkymi nedostatkami. Tie sa nam nepodarilo odstranit, nakolko anotovanych
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3 Porovnanie relevantnosti dimenzii LSA
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Obr. 3.5: Relevantnost dimenzii LSA

dat, ktoré presne popisuji nés problém, méame malo. Pri cita¢nych datach, ktorych
méame dostatok, riskujeme, Ze ak ich pouZijeme na trénovanie parametrov nasej me-
tody, tak prestaneme riesit problém relevantnosti a za¢neme predikovat citacie.
Nedostatky metody T FIDF mala prekonat metdéda LSA. T4, sice dosiahla uspoko-
jivé vysledky ale T'F'I DF neprekonala. Identifikovali sme aj hlavny problém, a sposob
ako ho vyriegit. Na samotné rieSenie sme ale nemali dostatok dat.
Nase vysledky pokladame v kontexte vyhladavania relevantnych dokumentov za vie-

rohodné, aj ked naSe testovacie data popisovali trochu iny problém.

3.8 Dalsie plany

Dalsim krokom je spustenie naSej metody priamo na stranke SciCurve. Aj ked uz
mame koéd ktory na to potrebujeme pripraveny, k tomuto spusteniu este nedoslo. Nasa
metdda totiz potrebuje niekol'ko gigabajtov opera¢nej paméte, a na servery nam mo-
mentéalne bezi niekolko pamétovo narocnych procesov. Okrem toho si ale eSte potrebu-
jeme ujasnit sposob, akym budeme zbierat informacie o interakcii uzivatelov s nagimi
patentovymi odportcaniami. Chceme mat totiz kvalitni spatna véazbu o tom, ¢ bol
nase odporucanie naozaj spravne. Nie sme si ale isty, ¢i nam bode stacit len jedno-
duché podiel prekliku uzivatelov, alebo na hodnotenie ich spokojnosti s vysledkami
vymyslime nejaky iny sposob.

Ked ziskame dostato¢né mnozstvo dat od uzivatelov, planujeme vyskusat niektoré
s komplikovanejsich metod, ktoré potrebuju vacsie mnozstvo trénovacich dat. Dolezité
je, ze budeme mat trénovacie data presne pre problém, ktory chceme riesit. Jednym
moznym vylepSenim nagich metod je odporacat patent na zéaklade niekolkych posled-
nych ¢lankov, ktoré uzivatel navstivil. Vdaka tomu by sme mali dostat presnejSiu
informéciu o tom, aka paradigma paradigma je pre uzivatela naozaj zaujimava.

Okrem toho planujeme pokracovat v ruénom anotovani dat. Anotovacia web stréanka
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je stale aktivna a chceli by sme, aby ndm v anotovani pomohli aj pouzivatelia stranky

SciCurve. Chceli by sme dat uzivatelovi motivaciu, aby nam oznacil niekolko dvojic

patentov a ¢lankov, za ¢o sa mu potom odomkne d'alsia funkcionalita stranky.
Taktiez budeme pokracovat v hladani inych novych zdrojov dat o relevantnosti

respektive nerelevantnosti patentov a ¢lankov.



Zaver

Nagu pracu hodnotime ako tspesni. Popisali sme podstatnost problému hladania
relevantnych patentov k ¢lankom, nasli sme vyskum, ktory ukazuje, Ze tento prob-
lém je riesitelny a ukéazali sme niekol'ko moznosti na samotné riesenie. Tieto moznosti
sme prehodnotili a vybrali z nich podla nas tie najlepSie, ktoré sme implementovali a
vyhodnotili ich tspesnost.

Vysporiadali sme sa s dvomi hlavnymi problémami. Prvym bola praca s datami
z realneho sveta. Preto sme museli venovat vela ¢as ich ziskavaniu, predspracovavaniu
a normalizovaniu. Naskytla sa nam tym ale prilezitost ziskat z nestruktirovanych déat
informaécie, ktoré nie st v Strukturovanej podobe nikde pristupné. Takto sme ziskali
data o citaciach ¢lankov v patentoch. Okrem toho sme pracovali s relativne velkym
mnozstvom dokumentov, ¢omu sme museli podriadit vyber metod ktoré pouzijeme vo
findlnom riesSeni.

Druhym problémom bola absencia vyhodnocovanie tispesnosti jednotlivych metod.
Nemali sme totiz ziadne data o relevantnosti medzi patentami a ¢lankami. Tento prob-
lém sme adresovali dvomi sposobmi. Spracovali sme data o citaciach, ¢im sme ziskali
relativne velké mnozstvo dat, ktoré ale nepopisuju presne problém, ktory sa snazime
vyriesit. Preto sme vytvorili aj ru¢ne anotované data, ktoré st na testovanie tspesnosti
ovela vhodnejsie, no mame ich ovela menej.

So vSetkymi tymito problémami sa nam podarilo vysporiadat a implementovali
sme niekolko metoéd na hladanie relevantnych patentov. Tie sme vyhodnotili a na-
sli najlepsiu metodu s optiméalnou kombinéciou parametrov. Aj ked boli naSe me-
tody kvoli nedostatku kvalitnych testovacich dat relativne jednoduché, dosiahli sme
MAPQ@1 = 0.58. DokaZzeme teda uzivatelovi odporucit patent, ktory bude relevantny
na 58%. Pri odporucani piatich patentov sme dosiahli tuspesnost M APQ5 = 0.50.

NagSe usilie v tejto oblasti bude dalej pokracovat ziskavanim novych dat od uZiva-

telov a naslednym testovanim komplikovanejsich metod.
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Appendix A

Tabulka Al: Vysledky metédy LSA na citacnych datach

) .. | MAP@l | MAP@5 | MAPQ@]10
Metoda k | typ vah
(rank) (rank) (rank)
sa | 100 idf | 0.51(26) | 0.30(20) | 0.37(20)
lsa | 200 | thdf | 0.47(29) | 0.30(21) | 0.39(18)
Isa | 200 idf | 0.52(23) | 0.30(22) | 0.36(24)
lsa | 50 idf | 0.51(27) | 0.30(25) | 0.38(19)
lsa | 150 idf | 0.51(25) | 0.30(23) | 0.37(23)
lsa | 150 | thdf | 0.44(31) | 0.27(26) | 0.36(25)
lsa | 100 |  thdf | 0.40(33) | 0.25(29) | 0.33(27)
Isa | 200 tf | 0.39(34) | 0.23(30) | 0.29(29)
lsa | 50 bin | 0.37(35) | 0.22(34) | 0.29(30)
Isa | 150 tf | 0.36(36) | 0.22(35) | 0.28(31)
lsa | 50|  thdf | 0.33(38) | 0.21(37) | 0.30(28)
Isa | 100 tf | 0.33(39) | 0.20(38) | 0.25(35)
Isa | 200 bin | 0.35(37) | 0.17(39) | 0.22(38)
lsa | 150 bin | 0.31(40) | 0.16(40) | 0.20(41)
lsa | 50 t | 0.26(44) | 0.16(41) | 0.22(40)
Isa | 100 bin | 0.29(42) | 0.15(42) | 0.19(42)
lsa | 50 bin | 0.22(45) | 0.12(44) | 0.16(44)
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Tabulka A2: Vysledky metody T FIDF na cita¢nych déatach

, [ mAPa1 [ MAPa@s | MAP@10
Metoda | k typ vah
(rank) (rank) (rank)
TFIDF thdf bot | 0.76(1) | 0.49(1) | 0.56(2)
TFIDF thdf pat | 0.75(2) | 0.49(2) | 0.56(1)
TFIDF | 30 | tAdf bot | 0.75(3) | 0.48(3) | 0.54(4)
TFIDF | 0 | thdf pap | 0.74(4) | 0.48(4) | 0.55(3)
TFIDF | 30 | tfidf pat | 0.74(5) | 047(5) | 0.54(5)
TFIDF | 30 | thdf_pap | 0.72(8) | 0.46(6) | 0.53(6)
TFIDF | 0| idf bot | 0.73(6) | 0.45(8) | 0.52(7)
TFIDF | 20 | tfdf_bot | 0.73(7) | 0.46(7) | 0.50(10)
TFIDF | 20 | tfidf pat | 0.72(9) | 0.45(9) | 0.51(9)
TFIDF | 20 | tfdf pap | 0.71(10) | 0.45(10) | 0.51(8)
TFIDF | 30 | idf bot | 0.70(11) | 0.41(11) | 0.45(13)
TFIDF | 0 t | 0.64(16) | 0.40(12) | 0.48(11)
TFIDF | 10 | tfidf pat | 0.67(13) | 0.39(13) | 0.41(16)
TFIDF | 30 tf | 0.61(18) | 0.38(15) | 0.45(12)
TFIDF | 10 | tfdf_pap | 0.66(15) | 0.38(14) | 0.40(17)
TFIDF | 0 bin | 0.63(17) | 0.37(16) | 0.44(14)
TFIDF | 10 | tfidf_bot | 0.67(12) | 0.36(17) | 0.37(22)
TFIDF | 20 tf | 0.59(19) | 0.35(19) | 0.43(15)
TFIDF | 20 | idf bot | 0.66(14) | 0.36(18) | 0.37(21)
TFIDF | 10 tf | 0.53(22) | 0.30(24) | 0.36(26)
TFIDF thdf pat | 0.55(20) | 0.26(27) | 0.26(33)
TFIDF thdf pap | 0.54(21) | 0.25(28) | 0.25(34)
TFIDF tfidf _bot | 0.51(24) | 0.23(32) | 0.23(37)
TFIDF | 30 bin | 0.42(32) | 0.22(33) | 0.28(32)
TFIDF | 5 t ] 0.45(30) | 0.23(31) | 0.25(36)
TFIDF | 10 | idf_bot | 0.50(28) | 0.22(36) | 0.22(39)
TFIDF | 20 bin | 0.28(43) | 0.14(43) | 0.18(43)
TFIDF | 5| idf bot | 0.29(41) | 0.10(45) | 0.10(45)
TFIDF | 10 bin | 0.12(46) | 0.06(46) | 0.08(46)
TFIDF | 5 bin | 0.07(47) | 0.04(47) | 0.05(47)
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Tabulka A3: Vysledky metody T FIDF na ru¢ne anotovanych datach

MAP@1 | MAP@5 | MAP@10
Metoda | k typ vah

(rank) (rank) (rank)
TFIDF | 0| tfidf pat| 0.58(2) | 0.50(1) | 0.58(1)
TFIDF | 20 | tfidf pat | 0.58(2) | 0.48(2) | 0.57(3)
TFIDF | 5| tdf pat| 0.56(5) | 0.48(3) | 0.58(2)
TFIDF | 30 | tfidf pat| 0.54(8) | 0.47(4) | 0.57(4)
TFIDF | 0| tAdf bot | 0.56(5) | 0.46(7) | 0.56(6)
TFIDF | 20 | tAdf bot | 0.54(8) | 0.46(5) | 0.56(5)
TFIDF | 30 | tAdf bot | 0.56(5) | 0.46(8) | 0.56(7)
TFIDF | 10 | tdf pat | 0.58(2) | 0.45(11) | 0.56(8)
TFIDF | 0] tfdf_pap | 0.53(12) | 0.46(6) | 0.56(9)
TFIDF | 10 | tfidf_bot | 0.53(12) | 0.45(9) | 0.56(10)
TFIDF | 30 | tfdf_pap | 0.53(12) | 0.45(10) | 0.55(11)
TFIDF | 20 | tfdf pap | 0.53(12) | 0.44(12) | 0.55(14)
TFIDF idf bot | 0.49(15) | 0.43(14) | 0.55(13)
TFIDF thdf pap | 0.54(8) | 0.43(15) | 0.53(21)
TFIDF | 10 | tdf pap | 0.53(12) | 0.43(16) | 0.53(18)
TFIDF | 30 | idf bot | 0.46(21) | 0.43(17) | 0.54(17)
TFIDF | 5| tdf bot | 0.47(17) | 0.41(21) | 0.53(19)
TFIDF | 20 | idf bot | 0.46(21) | 0.41(25) | 0.52(25)
TFIDF | 0 tf | 0.39(30) | 0.40(29) | 0.51(29)
TFIDF | 10 | idf _bot | 0.46(21) | 0.35(37) | 0.48(35)
TFIDF | 10 tf | 0.34(37.5) | 0.36(34) | 0.48(37)
TFIDF | 5 tf | 0.36(34.5) | 0.34(40) | 0.47(38)
TFIDF | 20 tf | 0.34(37.5) | 0.35(38) | 0.47(39)
TFIDF | 20 bin | 0.34(37.5) | 0.31(42) | 0.46(42)
TFIDF | 30 tf | 0.27(44) | 0.35(39) | 0.47(41)
TFIDF | 30 bin | 0.25(45.5) | 0.32(41) | 0.45(43)
TFIDF | 10 bin | 0.25(45.5) | 0.21(56) | 0.39(50)
TFIDF idf _bot | 0.34(37.5) | 0.19(61) | 0.37(60)
TFIDF bin | 0.12(62) | 0.15(63) | 0.33(63)
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Tabulka A4: Vysledky metody LSA na rucne anotovanych datach

. .| MAP@l | MAPQ@5 | MAP@10
Metoda k | typ vah
(rank) (rank) (rank)
Isa | 100 idf | 0.46(21) | 0.44(13) | 0.55(12)
lsa | 150 idf | 0.46(21) | 0.42(20) | 0.54(15)
lsa | 150 | thdf | 0.47(17) | 0.42(19) | 0.53(22)
lsa | 50 idf | 0.41(28) | 0.43(18) | 0.54(16)
lsa | 200 |  thdf | 0.47(17) | 0.41(24) | 0.52(27)
Isa | 150 bin | 0.44(24) 0.41(26) | 0.53(20)
Isa | 200 bin | 0.41(28) | 0.41(22) | 0.53(24)
Isa | 200 idf | 0.37(32) | 0.41(23) | 0.53(23)
Isa | 100 bin | 0.42(25.5) | 0.40(28) | 0.52(26)
lsa | 100 | tAdf | 0.37(32) | 0.41(27) | 0.51(28)
Isa | 200 tf | 0.42(25.5) | 0.37(33) | 0.50(32)
lsa | 50|  thdf| 0.37(32) | 0.40(30) | 0.51(30)
lsa | 150 tf | 0.41(28) | 0.38(32) | 0.50(33)
Isa | 100 tf | 0.36(34.5) | 0.39(31) | 0.51(31)
lsa | 50 bin | 0.29(43) | 0.36(35) | 0.49(34)
lsa | 50 tf | 0.31(41.5) | 0.35(36) | 0.48(36)
lsa | 50 bin | 0.32(40) | 0.31(43) | 0.47(40)
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