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Abstrakt. Existuje mnoZstvo pristupov a nastrojov, ktoré slizia na extrakciu
konceptualnych struktar zo vstupného datasetu. Ich hlavnym ciel'om je pomdct’
pouzivatel'ovi lepSie porozumiet’ vstupnym datam a vztahom medzi nimi. Jed-
nou z takychto metdd je formalna konceptova analyza (FCA), ktora je schopna
spracovat’ a analyzovat’ vstupné data v tvare objekt-atriblitov tabul’ky na zakla-
de ich vztahov. FCA obsahuje nickol’ko modelov, v tejto praci budeme praco-
vat' s modelom zovSeobecneného jednostranne fuzzy konceptového zvizu
(GOSCL), ktory je schopny pracovat’ s rozlicnymi typmi atributov. Avsak jed-
nym z problémov GOSCL je mnozstvo konceptov, ktoré generuje. Existuje nie-
kol’ko pristupov, ktoré riesia problém generovania velkého mnozstva koncep-
tov. V tejto praci sa zameriame na ziskavanie len tych konceptov, ktoré mozu
byt’ pre pouzivatela potencionalne uzito¢né na zéklade nim zadaného dopytu.

KPucové slova: formalna konceptova analyza, vyhl'adavanie informacii,
Levenshteinova vzdialenost’

1 Uvod

Jeden z pristupov pouzivanych v oblasti analyzy dat je tzv. teérie konceptovych zva-
zov. Tento pristup je znamy ako formalna konceptova analyza (Formal Concept Ana-
lysis, FCA) [1,2] a je urCeny pre analyzu dat vo forme objekt-atribut modelu (formal-
ny kontext). Vysledkom analyzy dat pomocou FCA je reprezentovany pomocou kon-
ceptového zvidzu, ktory predstavuje hierarchicky organizovant Struktiru skupin ob-
jektov (konceptov) so spoloéne zdiel'anymi atributmi. Analyza s vyuzitim FCA nasla
svoje uplatnenie v oblastiach ako vyhl'adavanie informacii, dolovani znalosti, spraco-
vani prirodzeného jazyka, manazment znalosti a pod.

Existuje niekol'ko metéd FCA [3-5], avSak v naSej praci sme sa zamerali na pracu
s modelom zovSeobecneného jednostranne fuzzy konceptového zvizu (GOSCL)
[6,7]. Narozdiel od ostatnych metod FCA je GOSCL schopny spracovavat’ formalny
kontext, ktory mdze obsahovat’ atriblty rozli¢nych typov.
GOSCL zjednodusuje interpreticiu analyzy dat, ale ak je pouzity na velké alebo
stredne vel'ké datasety, tak vysledny konceptovy zvédz obsahuje enormné mnozstvo
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konceptov a tym sa stava neprehladnym. Bolo predstavenych niekolko redukénych
metdd [8-9] a rozliénych vizualizacii, ktoré sa snazia riesit’ tento problém. V tejto
praci sme sa rozhodli pouzit’ odlisny pristup, ktory je zaloZzeny na principoch vyhla-
davania informacii, kde pouzivatel’ zada dopyt (¢o ho v konceptovom zvidze najviac
zaujima) a vysledkom st koncepty, ktoré najviac vyhovuji jeho poziadavke.

2 Zovseobecneny jednostranne fuzzy konceptovy zviz

V tejto Casti poskytneme len vel'mi struény popis zakladnych charakteristik zovseo-
becneného jednostranne fuzzy konceptového zviazu - GOSCL (viac informacii sa
dozviete v praci [7]).

GOSCL predstavuje zaujimavy model v kontexte FCA. Pouziva jednostrannu fu-
zzifikaciu, ¢o znamena Ze jedna strana je ostra (¢i sa prvok nachadza alebo nenacha-
dza v mnozine) a druha strana je fuzzy (atributy nadobtida hodnoty v podobe fuzzy
noziny). Tento model ma taktiez aj iné vyhody ako:

o Dokaze generovat’ konceptovy zviz z objektov, ktoré su reprezentované rozlic-
nymi typmi atributov ako nominalne, ordinalne, numerické atd’.
e Pracuje inkrementalne.

3 Navrhovany pristup

V tejto sekcii je popisany nami navrhovany pristup. Hlavnou myslienkou je aplikova-
nie procesu vyhladavania informacii pre vyrieSenie problému generovania velkého
mnozstva konceptov metodou GOSCL, kde sa snazime ziskat' len najzaujimavejSie
koncepty vzhl'adom k pouzivatelom definovanému dopytu.

Cely proces pozostava zo 4 zakladnych krokov, kde najprv je generovany koncep-
tovy zvéz zo vstupného datasetu pomocou metody GOSCL. Nasledne pouzivatel’ zada
dopyt, ¢o je pre neho vo vstupnom datasete zaujimavé. Dalsim krokom je najdenie
najzaujimavejsich konceptov pre dany dopyt. To sa vykonava na zaklade porovnania
podobnosti konceptu k dopytu (ked’ze GOSCL je schopny spracovat’ rozliéné typy
atribitov, nie je mozné pouzit’ Standardné podobnostné metriky, preto sme v ramci
prace navrhli modifikovanu Levenshteinovu vzdialenost’ popisani v kapitole 3.1).
Poslednym krokom je vizualizacia ziskanych vysledkov.

3.1 Modifikovana Levenhsteinova vzdialenost’

Pre konceptové zvizy s ostrymi hodnotami je jednoduché najst’ najzaujimavejsie kon-
cepty na zaklade dopytu. Je to mozné vykonat pomocou metrik podobnosti ako
Hamming alebo Jaccard. Taktiez pre konceptové zvizy vyuzivajice fuzzy model,
ktoré obsahuju len intervalové atributy, je to mozné dosiahnut’ pomocou metrik ako
Euklidovska a kosinusova. Problém nastava pri konceptovych zvizoch, ktoré obsahu-
ju viacero typov atributov, kde mézeme mat’ aj hodnoty, ktoré st neporovnatelné.
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Preto sme sa  rozhodli  modifikovat  Levenshteinovu  vzdialenost’
(http://www.levenshtein.net/) pre najdenie najzaujimavejsich konceptov k dopytu.
Pseudokod vypoétu vzdialenosti:

1. inicializdcia vzdialenost = 0, n = pocet atributov, Q = dopyt pouzivatela, C =
vektor atributov pre koncept
2.prei=1n
a. porovnaj Q[i] s CJi]
b. ak je Q[i] mensie ako C[i] potom vzdialenost’ += 1
c. ak je Q[i] neporovnatelné s C[i] potom vzdialenost’ +=2
3. vrat vzdialenost’

4 Experimenty

V tejto Casti st popisané experimenty, kde sme navrhovany pristup testovali v dvoch
fazach. V prvej faze sme mali vstupny dataset pozostavajuci z 50 objektov a 5 atribu-
tov (intervalového typu) a kvalitu navrhovaného pristupu sme porovnavali pomocou
metrik presnost’ a navratnost’ [10], kde sme mali pre kazdy dopyt definované, ktoré
objekty su relevantné a ktoré nie. Nasledne sme vypocitali skoré (zhodu s dopytom)
pre kazdy koncept v konceptovom zvdze a vybrali sme N objektov z konceptov s
najvyssim skore. Vysledky je mozné vidiet' v Tab. 1, kde nami navrhovana metéda
dosahuje porovnatel'né vysledky ako ostatné Standardne pouzivané metriky na nasej
testovacej vzorke.

Tab. 1. Vysledky prvej fazy experimentov - presnost’ a navratnost’ pre rozli¢né dopyty Q a
rozne typy vzdialenosti (MLD predstavuje nasu modifikovanii Levenshteinovu vzdialenost).

N=10 P/R Q1 Q2 Q3
Euklidovska P 0.4 0.7 0.6
Euklidovska R 0.2 0.23 0.4
Kosinusova P 0.3 0.5 0.6
Kosinusova R 0.15 0.17 0.4
Jaccard P 0.5 0.4 0.4
Jaccard R 0.25 0.17 0.27
Hamming P 0.5 0.5 0.5
Hamming R 0.25 0.17 0.33
MLD P 0.4 0.4 0.5
MLD R 0.2 0.13 0.33

Modifikovana Levenshteinova vzdialenost’ je vhodnejSia pre komplexnejsie atributy,
preto sme v druhej faze experimentov aplikovali tito vzdialenost’ na data s heterogén-
nym typom atributov. Tieto data pojednavali o poisteni aut, kde kazdé auto pozosta-
valo z 3 atribatov (typ auta, vodi¢ové skusenosti, typ poistky). Vyhodnocovanie kva-
lity sa vykonavalo rovnako ako v prvej faze experimentov. Vysledky boli porovnatel’-
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né s vysledkami dosiahnutymi na klasickych vstupoch, napriklad na dopyte {BMW,
Expert, Full} sme dosiahli presnost’ 0.6 a navratnost’ 0.3.

5 Zaver

V praci sme prezentovali pristup pre rieSenie problému generovania velkého poctu
konceptov pri formalnej konceptovej analyzy s vyuzitim pristupov vyhladdvania
informacii. Na§ pristup zaloZzeny na modifikovanej Levenshteinovej vzdialenosti do-
sahoval vysledky porovnateI'né so Standardnymi metrikami, priCom je schopny praco-
vat’ s rozlicnymi typmi atributov.
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Annotation:
Retrieval of Important Concepts in Formal Concept Analysis

Currently, there exist a lot of methods and tools for extraction of conceptual structures
from input dataset. The main aim of these methods is to describe input data and rela-
tions between them so the user will better understand them. One of such methods is
Formal Concept Analysis (FCA), which is used for analysis of object-attribute input
data models. FCA contains several methods, but in this work, we focus on General-
ized One-Side Concept Lattices (GOSCL), which is able to process attributes of dif-
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ferent types. However, the problem of GOSCL method is a humber of concepts which
it generates. In this paper, we describe our approach suitable for analysis of GOSCL
models, where modified Levenshtein distance is used for retrieval of important con-
cepts from output concept lattice based on user query.
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