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Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva vyuzi-
tim Text Miningu pro generovani spolec-
ného sjednocujicitho jména pro radu slov
a navrhem na jejich naslednou kategori-
zaci a déleni. Hlavnim cilem je vymyslet
algoritmus pro podéani presnych vysledku
této funkcionality, protoze na trhu takovy
chybi. Déle jej implementovat a umoznit
jeho snadné pouziti.

Pro feseni této prace byl nezbytny fra-
mework JWNL na bazi lexikologické data-
baze Wordnet. Finalni vysledek umoznuje
vytvareni rodi¢t pomoci dvou odlisnych
metod vyuzivajici znalosti Text Miningu.
Jejich odlisnosti s danymi vyhodami a
nevyhodami byly porovnény a vyhodno-
ceny na testovacich sadach, které potvr-
dily dobré vysledky s rychlou odezvou.

Kli¢ova slova: Text mining, Parent
naming, Kategorizace textu, Adaptivni
aplikace, Kontext, Text

Vedouci prace: Ing. Jiif Sebek

vi

Abstract

This bachelor thesis is focused on the
usage of Text Mining for generating a com-
mon unifying name for the group of words
and their subsequent categorization and
division. The main goal is to devise algo-
rithm for creating accurate results of this
functionality, because that one is missing
in the market. Next task is to implement
it and make it easy to use.

The JWNL framework based on the
lexicological database Wordnet was neces-
sary to solve this work. The final result al-
lows the creation of parents using two dif-
ferent methods using Text Mining. Their
differences with the given advantages and
disadvantages were compared and evalu-
ated on test kits which confirmed good
results with rapid response.

Keywords: Text mining, Parent
naming, Text Categorization, Adaptive
appliactiom, Context, Text

Title translation: Usage of Text mining
in automatic parent name generation
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Kapitola 1

Uvod

. 1.1 Motivace

Cas vénovany ovladani mobilnich zafizeni se kazdym rokem zvysuje [21]
a objevuji se snahy ho uzivateli alespon zkratit usnadnénim komunikace se
zafizenim. V poslednich letech se rozméaha tzv. adaptivni rozhrani, které
se uzivateli na jakémkoli pristroji automaticky prizptusobi dle kontextovych
informaci v jeho okoli ve snaze usnadnit mu svou ovladatelnost. Tento ptistup
je vsak stale na svém pocatku a méa jesté nékolik problémi, které je potieba
vyresit, aby toto reseni mohlo byt naplno vyuzito v praxi.

Jednim z téchto problému je chovani prvka v meta-modelu [I5], a to
konkrétné tzv. parent-naming - neboli pojmenovani nékolika elementt jednim
charakterizujicim souhrnnym slovem. Jak tedy co nejlépe automatizované
vybrat to nejlepsi slovo? Abych prispél k feSeni, rozhodl jsem se danou
problematiku zkoumat za pomoci Text Miningu. V textu je skryto mnoho
dat a pro budoucnost se jedna o jeden z velmi perspektivnich a zadanych
feSeni k ziskavani informaci. Diky kontextovym informacim z danych slov tedy
muzeme ziskat potiebné iidaje ke spravnému pojmenovani. Pfimo souvisejicim
problémem muze byti seskupovani prvka pod rodice, které by se mohlo Tesit
také za pomoci kontextu slov.

B 12 cie prace

Tato bakalarska prace mé za cil nalézt feSeni pro pojmenovani rodice prvkua
a jejich rozdélovani do rtznych tiid na zakladé kontextu slov. K tomuto
vyuziji nejvétsi lexikologickou databazi Wordnet, ktera je implementovana
frameworkem JWNL pro Javu. Vytvofim na zakladé tohoto frameworku
program, ktery bude ziskavat veskeré informace ze zkoumangych slov (napiiklad
v menu aplikace), kterd vyuzije k hledani spole¢ného charakterizujictho jména
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1. Uvod

jejich rodice. Vedlejsim tikolem bude pokusit se najit feseni ke kategorizaci
slov do jednotlivych skupin podle podobnosti.

Déle otestuji moje feseni na ruznych testovacich sadach a pokusim se
nalézt vyhody mého reseni, kdy je vhodné jej pouzit a naopak kdy bude
vhodny jiny pristup. Jinymi slovy budu hledat limity daného feseni pro obecné
pouziti. Findlnim krokem bude implementace mého reseni do Mischenkovy
Java EE aplikace [14], které bude demonstrovat jednoduchost implementace
pro praktické vyuziti.



Kapitola 2

Reserse

. 2.1 Uzivatelské rozhrani

Anglickym terminem User interface neboli v ¢eském jazyce uzivatelskym
rozhranim znac¢ime jisty sled udalosti poskytovany zarizenim lidem [10]. Po-
moci tohoto obousmérného komunikac¢niho kandlu mizeme efektivné zadavat
operace se zpétnou vazbou od stroje. Pro uzivatelovo pohodli a rychlost prace
zustava prave uzivatelské rozhrani klicovou ¢asti vyvoje aplikaci po mnoho
let a nachéazi zde také mnoho aspektt, které zlepsit, at se uz jednéa o rychlost
odezvy, uzivatelskou privétivost ¢i intuitivnost pouzivani a s tim spojené
efektivni vyuzivani systému.

Pro tuto praci se budeme zabyvat dvéma kategoriemi, které jsou odlisné v
ptistupu k témto cilovym problémum [15]:

m Statické uZivatelské rozhrani:

Rozhrani zlstava stejné a neménné i po uzivatelové zasahu. Vyhodou
tohoto pristupu je, ze po chvili se uzivatel seznami s danym rozhranim a
nauci se ho, coz mu doda pottrebné znalosti k vyuzivani v dalsich podobné
situovanych castech systému. Pokud také dodrzujeme stejné konvence v jinych
aplikacich, ucici ¢asova kfivka je podstatné mensi. Nevyhodami mutze byt
stale se opakujici schéma, které ubira atraktivnosti rozhrani, ale hlavné zadné
statické rozhrani nebude dokonale vyhovovat kazdému jednotlivému uzivateli.

® Adaptivni uzivatelské rozhrani:

Jak jiz ndzev napovidé, toto rozhrani se adaptuje uzivatelovym potrebam.
Jak uvedli Norcio a Stanley [16]: Rozhrani by se mélo prizpisobit uzivateli a
ne uzivatel systému. Adaptivni Ul mohou byt klasifikovana do nékolika sfér

3



2. Reserse

zavisejicich na mife zapojeni a irovné uzivatelovych schopnosti. Jednim z
nich je programovatelné adaptivni Ul, které davd moznost naprogramovat
nebo nastavit interakci a chovani systému. Dals$im je dynamicky adaptivni
Ul, jez se automaticky méni dle uzivatelova chovani.

Vyhodou jednoznacné je prizpusobeni se vlastni potfebé jednotlivce, tento
pristup nabizi tedy moznost, aby si uzivatel prizpusobil rozhrani a ne designer.
Po urcité dobé pouzivani klesa straveny cas nad orientaci se v systému. Na
druhou stranu vyvoj takové aplikace bude slozity na implementaci a zaroven
finanéné nékladnéjsi oproti vyvoji statického rozhrani.

. 2.2 Kontext

O nejlepsi definici kontextu mezi sebou védci a autoti vyzkumnych praci
vedou spory jiz hezkou radku let. Tento ¢asto pouzivany avsak az prilis obecny
pojem pouzivame pri kazdodennich situacich. Lidé denné tispésné interaguji
navzajem mezi sebou a okolim diky mnoha vécem, at uz se jednd o bohatou
slovni zasobu a jeji vyznam nebo vseobecny tok udalosti v bézném kazdo-
dennim zivoté, ktery zpracujeme a pouzijeme informace z daného okamziku -
kontext.

Presnéji tento termin zadefinoval Anind K. Dey [8]: Kontext je jakdkoliv
informace, kterd muze byt vyuZita k charakterizaci situace nejaké entity. Tato
entita je clovék, misto nebo objekt, ktery je zvazZen relevantnim k interakci
mezi uzivatelem a aplikact véetné samostatného uZivatele a aplikace.

Avsak v interakci ¢lovéka s pocitacem nejsou zarizeni plné schopna vyu-
zit tohoto kontextu, pricemz zlepseni tohoto nedostatku by mohlo vyrazné
posunout vyvoj aplikaci kupfedu. V souvislosti s pocitaci a kontextem byl
vytvofen novy pojem context-aware computing neboli pocitacové kontextové
povédomi [§]. Tento termin se poprvé objevil jiz v roce 1994, kdy ho Schilit a
Theimer definovali jako [19]: Software, ktery se prizptisobi vzhledem k mistu
pouziti, skupiné blizkijch lidi a objektu, tak jako zmeéndm u téchto objektu v
case. Jinymi slovy vyuzivame kontextové informace a kontext jako takovy v
zarizeni, které tyto informace ziska a nasledné je pouzije ke zpétné odezve
uzivateli. Kontext se mize ziskdvat pomoci senzori - od kamery, mikrofonu
az po text a jind data. Tato odezva mize naptiklad slouzit jako lepsi adaptace
uzivateli od zmény designu az po ruzné customizace.

. 2.3 Metamodel a jeho souvisejici problémy

Pro metamodel existuje plno definici, ale zda se, Ze na jednotné se odbornici
neshodnou. Abychom si mohli ptiblizit, o co se jednd, polozime definici pro
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2.3. Metamodel a jeho souvisejici problémy

model [5]. Model je zjednodusena verze reality a zachycuje entity a vztah
mezi nimi. Metamodel [5], [4] je jeho dalsi abstrakei, ale jedna se o tzv. model
modelu, ktery ma maly sémanticky obsah. Tyto abstrakce nam umozni 1épe
zachytit tzv. OMGs metamodelling infrastruktura[8] na obrazku

M3 Meta-Dhbject Facility

instance_of ﬁ

UML concepts

Mz ........... .............

instance_of .
L e User concepts
instance_of ﬁ

Mo ﬂf User data

-

Obrazek 2.1: OMG’s metamoddeling infrastructure [5]

Jak je vidno, skldda se ze 4 vrstev, kde kazda (az na M3) je modelem
predchozi. Nejnize postavena je MO, kterd vlastni uzivatelskd data, ktera
instancujeme jako model M1. M2 je model modelu oznacovany jako jiz
zminény metamodel. M3 se ¢asto oznacuje jako meta-meta model nebo jako
Meta-Object Facility.

Metamodel zadefinoval ve své bakaldfské praci Mischenko [14] trochu
zjednoduseneé jako: Stromovd struktura, kterd bude generovana frameworkem ze
které bude vgvojdr schopny zobrazit uzivatelské rozhrani. Z vysledku jeho prace
lze nalézt az osm problémil pri praci s metamodelem, které jsou nasledujici

[14]:
® chovani meta-modelu po pridani novych prvki, nebo zméné logického
smyslu jiz existujicich
B frekvence aktualizace metamodelu
®8 podle ¢eho generovat meta-model
® seskupovani prvkua do rodice
® prilis mnoho prvku se stejnym rodicem
® piilis hluboky strom
® pojmenovani rodice:

® vytvoreni meta-modelu pro nové uzivatele



2. Reserse

Tato bakalarska prace se zabyva pravé resenim pojmenovanim rodice a
poodkryje mozna reseni seskupovani prvka do rodice.

B 2.4 Lexikologie

Lexikologie je lingvistickd (=jazykovédni) disciplina zabyvajici se slovni
zdsobou a vztahy mezi nimi. Pravé tyto vyznamové vztahy lexikalnich jednotek
si uvedeme a vysvétlime pro pozdéjsi vyuziti. U kazdého pojmu pridam definici
a jednoduchy piiklad pro porozumeéni [17], [18].

Termin Definice Priklad

Casto oznacovana jako slova souznaéna, maji tedy podobny, aZ

Synonymum - P
stejny, zaménitelny vyznam.

teplo - horko

Antonymum Casto oznacovana jako slova protikladna, maji tedy opacny teply - studeny
ym vyznam, protiklad k synonymu. Py Y

Casto oznacovana jako slova nadfazena, maji tedy obecnd;jsi
Hyperonymum | vyznam ne? slova ze stejného vyznamového okruhu. Vztah se
oznacuje jako HAS-A.

savec je hyperonymem psovi,
kocce a slonovi

Casto oznatovana jako slova podFfazend, maji tedy konkrétn&jéi
vyznam ne? slova ze stejného vyznamového okruhu, protiklad k

dyponvun Hyperonymu. Vztah se oznauje jako IS-A.

pes je hyponymem savce

Casto oznacovana jako slova soufadnd, jsou tedy na stejné trovni

pes je kohyponymem kocky
Kohyponymum | stejného vyznamového okruhu.

a naopak

tj k
Meronymum | Oznaduje soucast vétSiho celku. Vztah se oznacuje jako Part-of. BEEEIS METenymemidince

Oznacuje nazev vétsiho celku, protiklad k Meronymu. Vztah se

Holonymum | o7na¢uje jako Has-Part. ruka je holonymem k prstu
Polysémie Casto oznacovana jako mnohoznaénost, se objevuje u slov, oko - zrakovy orgdn, dira
Vs které maji 2 a vice vyznamu. v puncose, past

Obrazek 2.2: Lexikologické pojmy.

Hypernymum

Hyponyma [

Kohyponymum

Obrazek 2.3: Grafickd demonstrace pojmu.

B 25 Text mining

Text mining [20], [II] by se dal souhrnné oznacit jako strojovy proces
ziskavani uzitecnych dat z ¢asto objemného, nestrukturovaného textu ¢i
textovych databazi, aby se jejich naslednou analyzou dospélo k objeveni
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2.5. Text mining

zavislych vztahi mezi témito ziskanymi informacemi pro jejich tcelné vyuziti.
Na tento problém se da vsak nahlizet tfemi sméry [11]:

® Text mining jako pouhd extrakce informaci:

Tento pristup muze byt pouzivan, jestlize v daném textu hleddame konkrétni
informace dle frazi. Prikladem muze byt ze chceme z textu ziskat jména osob
a k nim jejich zaliby, které se v textu objevuji.

® Text mining jako Text Data Mining:

Podobné jako ¢isty data mining je vyuzito strojové uceni a statistické idaje k
nalezeni schémat a uzitecnych zavislosti. Text mining se ale od Data miningu
lis{ tim, Ze nemd strukturovana data - text, je tedy potieba je nejdiiv prevést,
aby mohly byt vyuzity stejné postupy pro extrakci dat.

® Text mining jako Knowledge Discovery process (KDD):

Hearst tento proces obecné shrnul jako [9]: Extrakce dosud neobjevengch
informact ve velkych kolekci textu. Jde na to tedy nahliZet a aplikovat jako
kombinaci predeslijch dvou sméri.

Vedou se odhady [I1], ze prave az 85% informaci se nachézi ve formé textu,
které se ovsem dle klasickych programovacich technik velmi obtizné sbiraji.
Jak tedy co nejlépe text reprezentovat, klasifikovat a hledat nové vztahy?
Existuji t¥i obory jak se k textu postavit [I1]:

® Information Retrieval(IR)

Asi nejstarsi z pristupt vyuzivajici se u vyhleddavacich systému stoji na
bazi otazek a odpovédi. Dle klicového slova se vam vrati vysledek a to
cely dokument. Casto pouzivané napifklad pii prohleddvani pravnickych
dokumentii, novin nebo webovych stranek.

® Natural Language Processing(NLP)

Zpracovani prirozeného jazyka je technika, kterd slouzi lepsimu porozumeéni
textu stroji. Zakladnimi kroky[?] tohoto pfistupu je tedy prevést nestrukturo-
vany text na strukturovany. Hlavnim pomocnym kamenem je lexikologicka
databaze (lexicon) [2.6.

® Information Extraction(IE)



2. Reserse

Tento pristup slouzi k zjisténi informaci dle jednotlivych slov, frazi ¢i aryvku,
o kterych vime, Ze se v textu budou pravdépodobné vyskytovat. Jedna se
také o smér text miningu, jakym je jako celek chapan.

Abychom ale mohli text zacit zpracovavat, je tfeba ho upravit do formy,
ktera bude vhodnéjsi pro naslednou analyzu. Tomuto procesu se rika text
preprocessing [I1] - tedy takové predzpracovani textu. Dany text si lze pred-
stavit jako posloupnost slov, kterd ziskdme pomoci tzv. tokenizacniho procesu,
tedy odstranime veskeré mezery, tabuladtory apod. mezi slovy a vytvorime
tzv. slovnik textu. Ne vsak veskera slova maji potfebnou informac¢ni hodnotu.
Predlozky, spojky a jiné znaky nemaji zddnou kontextovou hodnotu, mtzeme
je tedy odstranit - tomuto procesu se také casto rika filtrovani. Neméné
dilezitou casti je prevést slova do néjakého zakladniho tvaru. Slova se casto
vyskytuji s riznymi priponami, predponami a koncovkami, pricemz slovni
vyznam je stejny. Hledame tedy tzv. stem - v ¢eském ekvivalentu kofene,
logicky se tedy proces nazyva stemming.

Po samostatném preprocessingu, nam zbyva najit vztah mezi slovy. Pro
tuto bakalarskou praci budu vyuzivat NLP techniku, kde pomoci lexiconu
budu hledat tzv. sémantické vztahy [12]. Jedna se o vazby mezi vyznamem
slov nebo vét. Mezi nejcéastéjsi vazby patii Is-A (hyperonymum) nebo Part-Of
(meronymum) viz definice 2.4.

. 2.6 WordNet

WordNet je nejvétsi lexikdlni databédze anglického jazyka. Tato databaze
se Casto oznacuje jako tzv. lexicon. Lexicon [12] lze definovat jako komplexni
vycet slov organizovanych jako databaze, mohou obsahovat lingvistické a
sémantické informace. Lingvistické informace obsahuji védni disciplinu zvanou
morfologie(tvaroslovi), kterd se zabyva tvarovanim slov, kde manipulujeme
napr. s predponami, priponami, koncovkami slov, kde zdkladni stavebni
jednotkou slova je morfém. Sémantické informace obsahuji synonymické vztahy,
Is-a vztahy (hyperonymum) a ruzné konverze typu numericky znak na slovo.

Wordnet je oficidlné definovan jako [22]: Lezikdlni databdze anglického
jazyka, kterd seskupuje podstatnd jména, pridavnd jména, slovesa, prislovce
do synonymnich vazeb zvanych synsets, které jsou mezi sebou propojeny
sémantickymi a lexikdlnimi vztahy. Druhy vztaha [22] jsou nésledujici:

® Hyperonymni vztah: Vztahuje slova a fraze do Is-a hierarchie, kterd nam
umoznuje ziskavat ze slova hyperonyma, hyponyma a kopyhonyma a
také urcovat relevantni sémanticky vztah mezi slovy vzhledem k mite
vyznamové podobnosti.

® Meronymni vztah: Vztahuje slova do Part-of nebo Has-part hierarchie,
kterd ndm umoznuje ziskdvat ze slov meronyma a holonyma.

8



2.7. JWNL

entity
entity, physical thing

ohject, phy sical object

Obrazek 2.4: Is-a vztahovy strom.

® Troponymni vztah:Vztahuje pouze slovesa do vazeb, kde je seskupuje do
podobné vyznamovych skupin.

® Antonymni vztah: Vztahuje pouze pridavnd jména do sémantickych
vazeb jako antonyma, podobnd pridavnd jména lze najit jako “indirect
antonyms” ve frameworcich, ale obvykleji jako synonyma.

B 27 JwNL

Java WordNet Library je dle vyvojaru [23] API (Application Programming
Interface) pro vyuzivani sluzeb lexikalni databdze Wordnet. Mimo datového
pristupu umoznuje vytvareni vztahovych vazeb a morfologického zpracovani
dat. Nicméné morfologické programové rozhrani framework obsahuje, datové
udaje, rizna morfologicka data si uzivatel musi dodat sam.

Framework lze jednoduse naimplementovat pomoci mavenu nebo gradlu.
Déle je ovSem tieba vlozit Properties.xml soubor, kde je potifeba uvést cesta
ke slozce obsahujici data z WordNetu, nasledné je jesté tento inicializacni
soubor potieba implementovat do kédu. Dokumentace vSak neni prilis dobie
zpracovand. Parametry, navratové datové typy uvadi peclivé [23], avSak u
jednotlivych metod je vysvétleni trochu chaotické ve spleti ruznych metod a

vvvvvv



2. Reserse

Datovy typ Vysvétleni
Zakladni objekt reprezentujici slovo nikoliv jako String, ale jiZ soucasti WordNet
IndexWord knihovny s veskerymi dostupnymi daty o tomto slovu a viech jeho moznych
interpretaci a vyznamt daného slovniho druhu.
Zakladni objekt reprezentujici slovo podobné jako IndexWord se viemi dostupnymi
Word daty o slovu pro jeden slovni druh, ale je jiZ specifi¢téjsi pro pouze jeden sémanticky
vyznam
Synset Objekt reprezentujici kolekci slov, které maji stejny ¢¢i podobny vyznam.
POS POS reprezentuje objekt jako slovni druh slova.

PointerUtils

Objekt slouzZici ke generovéni riznych operaci na Synset. Pfikladem muzZe byt
generovani hypernym, antonym apod.

PointerTargetNode

Objekt slouZici jako uchovani jednoho cilového uzlu stromu vygenerovanym pomoci
PointerUtils a pro dalsi praci s nim.

AsymmetricRelationship

Objekt reprezentujici stav pocateéniho a cilového uzlu stromu/vztahu, kde ndm
hlavné umoiZiiuje hledat divergentni bod ve vztahu.

Dictionary

Objekt slouZici jako abstraktni reprezentaci WordNet knihovny umoZziiujici
pfedevsim volani metody getindexWord().

Tabulka 2.1: Vyznamné datové typy JWNL.

Nazev metody

Vysvétleni

initialize()

Metoda pro po&iteéni import WordNet databaze do frameworku.

Dictionary.getinstance()

Ziskani instance Dictionary.

getindexWord() Ziskani instance IndexWord, je tfeba zadat String slova a slovni druh.
getSynset() Ziskani Synsetu z objektu Word.
getWord() Ziskani objektu Word ze Synsetu.

getDirectHypernyms()

Ziskani Hyperonyma ze slova anebo ze vztahu slov.

getDirectHyponyms()

Ziskani Hyponyma ze slova anebo ze vztahu slov.

getLemma()

Ziskani Stringu, ktery reprezentuje nazev slova.

getGloss()

Ziskani Stringu, ktery reprezentuje struény popis vyznamu slova.

findRelationships()

Ziskani objektu reprezentujici vztah dvou slov jako stromovou datovou strukturu.
Vztah mlZe byt napf hyperonomicky.

getRelativeTargetDepth()

Vraci vzdalenost dvou slov ve stromové strukture.

getSense()

Vraci kolekci Synsettl pro dané slovo.

Tabulka 2.2: Vyznamné metody JWNL.
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Kapitola 3

Analyza

Vyuziti technik Text miningu je jednou z klicovych oblasti, které pouziji
pro navrh tohoto frameworku. Prace se bude predevsim zaobirat vytvorenim
jména souhrnné popisujiciho vstupni slova. Vedlejsim tématem je kategorizace
slov pomoci technologii podobnych jako u vybéru rodic¢e. Framework mé za cil
byt lehce importovatelny s co nejmensi moznou mérou prace pri zprovoznovani
a s co nejkratsim nutnym kédem pro zavolani potfebnych metod. Jelikoz
rodice obvykle chceme co nejméné obecného ale zaroven popisujictho vsechna
slova, neni tfeba nijak vstupovat do implementovaného kédu ke zméné miry
obecnosti. Nésledujici analyza se tedy rozdéli do vyse zminénych skupin, tedy
Parent Namingu a Kategorizaci slov.

B 3.1 Parent Naming

Prvnim a hlavnim tikolem tohoto frameworku je ze vstupnich dat vybrat
slovo, které souhrnné oznacuje tato slovni data a mélo by se jednat o nazev
nejrelevantnéjsi, nejpresnéjsi a co nejméné obecny. Pro feseni tohoto problému
jsem se vydal dvéma cestami. Prvni feseni zavisi na na tzv. Relations, tedy
vztazich, které navzajem mezi sebou slova chovaji, a budu zkoumat jejich
vzajemnou relativni hloubku. Druhé feseni bude také castecné zaviset na
stavbé Relations, ale hlavné na tzv. Sémantické pribuznosti, tedy jak jsou si
slova navzajem podobné vyznamem. Abychom ale mohli tato feseni pouzit,
musime vyTesit nasledujici problémy:

® Pocdet slov:

Logicky by se dalo usuzovat, Ze ¢im vic dat (slov), tim lepsi vysledky a lepsi
souhrnny nézev. Ne vzdy to tak musi platit, jelikoz velka skupina slov nemusi
mit jednotny, podobny vyznam a s pribyvajicim poc¢tem slov mtze souhrnné
slovo ztracet na konkrétnosti a stavat se vice obecnym. Jak pise Mischenko
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3. Analyza

[14] ve své bakalarské praci, maximalné 7 prvka je vhodnych do Meta modelu,
tak dle jeho rady je toto Cislo relevantni a pocet slov by nemél presahnout
tento pocet, aby byl ndzev rodice co nejkonkrétnéjsi.

® Relevantnost slov:

Na predchozi problém navazeme s tim, ze pouziti tohoto frameworku po-
strada smysl, jestlize do vstupu programu vlozime spolu nesouvisejici slova.
Ptikladem mohou byt slova dog a wall, ktera spolu evidentné nesouvisi a jako
vysledek dostaneme whole, unit. Pro tato slova pravdépodobné nic lepsiho
vymyslet nejde, ale pokud budou ¢asto vyskytovat takové vyrazy, tak vsechny
rodice ponesou nazev whole, entity apod. Dalsi problém muze nastat, kdyz
mezi spolu souvisejicimi slovy nalezneme jedno, které absolutné vyznamoveé
vybocuje. Je lepsi ptistup, kdy bereme v ivahu vSechny, i odlisné, vyznamy a
dle nich vybirdme souhrnny nézev? Tento pristup mize zpusobit, ze vysledek
se stane, jak uz bylo zminéno, daleko obecnéjsim a méné presnym kvili jed-
nomu vybocujicimu slovu. Druhy zptisob je do urcité miry odchylku ignorovat.
Pokud se tedy bude slovo vychylovat prumeéru sémantické podobnosti, nebude
brano v potaz ve vybéru rodice. Kazda z mych metod parent namingu |3.1.1
a3.1.2| bude tuto zélezitost tesit jinak.

® Slovo neni v zakladnim tvaru:

Program prijimé slova jako String, abych tedy mohl pracovat s moznostmi
frameworku JWNL, pottebuji String prevést na IndexWord. K tomu je vSak
potieba slovni druh a zdkladni tvar slova. K ziskani zakladniho tvaru slova
pouzijeme morfologickou techniku stemming, ktera je implementovana v
JWNL a je k dispozici pro zakladni slovni druhy.

® Slovni druh:

Framework JWNL umoznuje praci pouze se zakladnimi slovnimi druhy -
podstatnad jména, pridavnéd jména, slovesa a prislovce. To je ostatné i prace
preprocessingu z Text Miningu, kde chceme jiné slovni druhy kvili nedostatku
kontextovych informaci vyloucit. Nasledujicim problémem je zjistit ze stringu,
o jaky slovni druh se jedna, jelikoz slova mohou mit homonymni formu a mit
vyznam pro oba slovni druhy, jednoduse si zjistim velikost Synsetu pro kazdy
slovni druh a ten nejrelevantnéjsi vyberu.

Po vyfeseni téchto problémi méme slova brana jako objekty v JWNL
a muzeme s nimi pracovat. Pro oba nadchazejici zplsoby se ovsem budu
tidit hierarchickou vazbou, kterou WordNet umoznuje - hyperonomickou.
Diky této vazbé mohu ziskat vztah mezi dvéma slovy, ktery je reprezentovan
jako strom. Tato vazba je dostupnda pouze pro podstatna jména, to by ale
nemél byt problém, kdyz chceme souhrnné pojmenovat objekty, vétsinou se
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3.1. Parent Naming

vyskytuji jako podstatnd jména. JWNL nepodporuje konverzi slov dle jejich
vyznami. WordNet ovSem vydal databdzovou tabulku [2], kterd obsahuje
sloveso a k nému podstatné jméno, které je vyznamové nejblizsi danému
slovesu. Pridavné jména a prislovce bohuzel nelze takto konvertovat. Zpisob
prace s témito vztahy se vSak bude u nasledujicich feseni lisit. Pro prvni
zpusob tedy budu pro Parent naming brat podstatnd jména a slovesa, zbytek
nebudu brat v potaz. Ve druhé metodé budu vyuzivat veskeré slovni druhy
a zde bude také rozebrano do hloubky, jak tato data vyuzivam pro vybér
rodice.

B 3.1.1 Relativni hloubka hyperonymickych vztahii

Toto feseni se bude zabyvat analyzou hloubky vztahii generovanych pres
hyperonomicky vztah. Tento vztah popisuje hierarchii podstatnych jmen
spojenych jako stromovou strukturu, ve které muzeme mezi dvéma uzly,
reprezentovanych jako pravé hyperonomicky vztah, hledat souvislost. V tomto
stromu mohu vzit spole¢ného rodice jako nejkratsi, oznacovanou jako shortest
ancestral path [3]. Je logické, aby tento vztah mél co nejkratsi cestu, jelikoz
chceme, aby souhrnny nazev byl nejkonkrétnéjsi, ¢ili nejblize obéma uzlim a
v hierarchii nad nimi. V grafu [3.1] je tato cesta ¢ervené vyznacena mezi body
d a g se spole¢nym parentem v bodé ¢ s celkovou délkou hran rovno 3.

(+)
©
®
ORORO
Obrazek 3.1: Shortest ancestral path

Tento piistup vyhleda nejlepsiho spolecného rodice pro 2 slova. Jak ale
vyhleddvat rodice pro 3 a vice slov? Nabizi se feseni, ze jednoduse stromovym
prohleddavanim do sitky BFS nalezneme v tomto stromé spolecny uzel s
nejmensim poc¢tem hran a tento uzel bude vysledkem - parentem. V normalni
stromové struktufe by toto feseni bylo nejlepsSim a nejpresnéjsim. Jenomze i
pres obrovskou databazi slov a jejich vztaht ve WordNetu je skoro nemozné
zachytit kazdy vzdjemny vztah mezi slovy. Proto napt. mezi slovy car a tire
je nejbliz§im parentem slovo object. To by znamenalo, ze i pro slova car, bus,
bike a tire by dle této metody byl vysledkem také object. Jak tedy docilit,
aby pro vice slov nebylo vyhleddvani prilis obecné?

Na diagramu 3.2/ 1ze vidét proces popisujici pribéh této metody. Ze slov
branych jako objekt IndexWord ziskdm list vSech slov daného slova s jeho
vyznamy - Synsets, ze kterych udélam jejich vzdjemné kombinace po dvou a
pro kazdou tuto dvojici ziskdm jejich seznam potencialné vhodnych kandidatu
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getSynset() getCommonHypernameQfTwoWords() getBestCandidate() chooseBestParent()

Lisi<Word=> <Word>
-~ ParentCandidates1 ParentCanidate1

‘ Word1 List<Word>Synset1

List<Word>
ParentCandidates2 ParentCanidate2

‘ Word2 List<Word=Synset2

List<Word> <Word>
ParentCandidates3 ParentCanidate3

‘ Word3

List<Word> <Word>
ParentCandidates4 ParentCanidated

‘ Wardd List<Word>Synsetd

Lo DT

L\51<Word>5ynsemJ \ <Word: finalParent

¥ ListWord> <Word>
\ PareniCandidates5 PareniCanidate5
List<Word> <Word>
ParenCandidatesé ParentCanidate6

Obrazek 3.2: Prubéh metody hledéni rodice.

na post rodi¢e pomoci vyse zminéné metody shortest ancestral path. Z kazdé
této sady chceme vybrat jednoho nejlepsiho a nejrelevantnéjsiho kandidata. To
lze udélat pravé pomoci relativni hloubky mezi dvéma uzly, tedy vzdalenosti
hran mezi témito uzly. U kazdého kandidata si vyhledam hloubku vztahu ze
slov, logicky chci, aby tato vzdalenost byla co moznd nejmensi, hledam tedy
jejl minimum a pro danou sadu mam rodice. Zbyva tedy vyresit, ktery z téchto
findlnich kandidatu nejlépe odpovida pro souhrnny popis vSech ptivodnich slov.
Je jasné, ze chceme nejpresnéjsi vyraz a tedy relativni hloubka mezi uzly musi
byt nejmensi. Mezi ¢im ale budeme porovnavat? Zde uvadim seznam moznosti
vyuzivajici relativni hloubky uzlu, které se zdaji byt k této problematice
relevantni:

® Kombinaci pavodnich slov a jednoho z parentu:

Pro zvolené parent slovo zjistim jejich relativni hloubku mezi vSemi ptivodnimi
slovy[3.3|a vzorcem 4] tak, ze se vypocita celkova hodnota vzdalenosti definujici
podobnost souhrnného slova s ptivodnimi. Toto ¢islo reprezentuje pomyslné
relativni vzdéalenosti ve stromové struktufe hyperonym. Na prvni pohled 1ze
postrehnout, Ze nehraje roli ¢etnost shodnosti rodi¢u, zavisi ¢isté na skore mezi
rodi¢em a puvodnimi slovy. Nejvétsi vyhodou tohoto pristupu je skutecnost,
ze porovnavame vysledek primo s pocatecnim zdrojem - tedy hleddme nejblize
popisujici variantu. Dalsi vyhodou je, ze pro takovy pristup existuje spousta
vzorcli na obdobné vztahy a hledani nejmensi vzdéalenosti. Nevyhodou mtze
byt fakt, ze nékteré vztahy nemusi byt registrované ve WordNet databézi, ¢ili
tento nedostatek miize vyznamné znehodnotit celkové hodnoty podobnosti u
slov, které si jsou v nékterych aspektech podobné.

B Mezi vzajemnymi kombinacemi rodic¢i:

Dalsi moznosti je porovnavat relativni hloubky mezi vzdjemnymi kombinacemi
parentt misto puvodnich slov. Jelikoz ale rodi¢e mohou byt totozni, mohou
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[ Word1 ‘ l Wiord2 \ ‘ Word3 ‘ ‘ Wiord4 ‘

getRelativeDepth()

| ParentCandidate1 ‘ ‘ FarentCandidate2 | ‘ ParentCandidate3 ‘

Obrazek 3.3: Zobrazeni kombinaci rodi¢e a puvodnimi slovy.

nastat pripady, kdy se véc zkomplikuje. Ano, vicendsobné zastoupeni slova
muze znamenat vyznamnou shodu, a tedy nejvice shrnujictho rodice, jenomze
takové vyrazy jsou zpravidla nejvice obecné, a tedy nicnefikajici. Tim se
dostavame k nevyhodé tohoto pristupu, jelikoz pro to abychom vybrali nejpri-
méjsiho, ale vSech slov urcujiciho rodic¢e bychom museli néjakou konstantou
odebirat nevhodné rodice, ktefi jsou moc obecni. Problém s touto konstantou
by byla jeji pomérné tézka nastavitelnost. Aby vzdy fungovala nejlépe, musela
by se hodnota prizpusobovat a ménit dle situace. To by vyzadovalo mnoho
hodin c¢asu stravenych nad testovanim a naslednym dokazovanim. V pripadé,
ze bychom vymazali duplicitni rodice, pak bychom mohli tento nezadouci
efekt minimalizovat. Konstanty by ale byly stale nutné pro spravnou funkc-
nost a vybirani vhodného rodice a spolecné s dalsimi vzorci by tato metoda
také fungovala. Navic po redukci duplicit by nemusel byt dostatek slov na
vzajemné porovnavani mezi sebou.

getRelativeDepth()

ParentCandidate ] [ Parent{]andidate2] [ ParentCandidate3

Obrazek 3.4: Zobrazeni kombinaci mezi kandidaty.

Proto pro jednodussi a priméjsi implementaci s vhodnéjsim obsahem a
podlozenou teorii bude vice vhodna prvni uvedend metoda, kterou detailné
zpracuji v ndvrhové ¢asti |4.1.

B 3.1.2 Sémantické pribuznosti slov

Narozdil od predchozi metody, kde jsme se rozhodovali dle relativni hloubky
ve stromové strukture, primarni metodou jak rozeznavat nejvhodnéjsiho rodice
je jejich sémantickd podobnost. Ze samotnych slov se sémantickych informaci
moc zjistit neda, proto WordNet disponuje tzv. Glossem, neboli popisem
vsech vyznamu slov a to kratkym shrnutim ve vété. Tato metoda se tedy bude
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lisit oproti pfedchozi pouze v misté vybirani nejvhodnéjsiho rodic¢e. Proces
dle obrazku 3.2 bude totozny az do bodu chooseBestParent, kde k vybéru
pouzijeme nize popsanou metodu sémantické podobnosti.

B Vypocet sémantické podobnosti dvou slov

V mnoha publikacich [I3][zdroje na naky vypocty podobnosti| se podobnost
dvou slov zjisti dle vSech spoleé¢nych slov z Glossu. U hodné podobnych
slov tato metoda mtiize byt presna, kde maji jedno, dvé slova v popisu
spolecnd, ale u lehce sémanticky vzdalenéjsich slov pravdépodobné nenajde
nic. Tento problém pfetrvava i u podobnych slov, kde v Glossu nemusi byt
zadna spolecna slova. Tento problém je tedy zptusoben nedostatkem dat ke
zpracovani relativnosti.

Studie [7] vSak popisuji novy zptsob, kde se nebude vyuzivat jen dané slovo,
ale také hyperonomické vztahy. Misto tedy samostatného Glossu z jednoho
slova budeme vyuzivat puvodni slovo, jeho hyperonymum a jeho hyponymum.
Clanek se déle zaméfuje na mozné kombinace Glosst ze slov, které pouzit
pro vypocet relativnosti. Na obrazku |3.5|1ze vidét proces a postup vypoctu
Kombinace pro vypocet podobnosti dvou slov A a B vypad4 nésledovné ve
dvojicich, 1ze si v§imnout, ze vzorec je reflexivni, tedy nezalezi na poradi slov:

relatedness(A,B) = score(gloss(A),gloss(B)) + score(hype(A),hype(B)) +
score(hypo(A), hypo(B)) + score(hype(A),gloss(B)) + score(gloss(A),hype(B))

getDirectHypernym(} getGloss() countRelativnessScore() sum()
getDirectHyponym()
Gloss
Hyponym A ] D I | scoret
(owaar)
_ Score2
Gl
T

e ] Gloss |

mB |
Hypony Scored
(courcs)
i
Scores
Gloss | |
Bypemme ] | Hypernym B | ‘

Obrazek 3.5: Prubéh metody hledani rodice.

® Slovni druhy

V metodé [3.1.1) mohu vyuzivat pouze slovesa a podstatnad jména, ale Gloss
obsahuji veskeré slovni druhy, které nesou néjaky kontext, tedy podstatna
jména, pridavnd jména, slovesa a prislovce. Jelikoz v této metodé budu také
vyuzivat hyperonomickych vazeb, kterd sdruzuji pouze podstatnd jména,
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budu muset pro vypocet analogie vynechat tyto vazby a pouzit Gloss pouze
daného slova a ne jejich hyperonym a hyponym, jestli se jedna o pridavné
jméno nebo prislovce. Slovesa diky morfologické tabulce jsem schopen prevést
na podstatné jméno za icelem zvysSeni objemu relevantnich dat. S ostatnimi
slovnimi druhy lze také s timto pristupem pracovat, ale pouze pokud budou
alespon dvé podstatnd jména nebo slovesa u vstupnich slov, aby slo vytvorit
z téchto dvou slov kandidaty na parenta. Poté diky Glossu vsech slov lze
vybrat sémanticky nejblizsi souhrnné slovo.

8 Zpracovani Glossu

Pti porovnavani slov z jednotlivych Glossi se musi myslet na to, ze slova
opét nejsou v zakladnim tvaru, proto je diky morfologické technice stemming
prevede slovo do zakladniho stavu. Zaroven vyradime veskera slova nenesouci
zadny kontext. Kupiikladu kdy oba Glossy obsahuji spojku a predlozku, nijak
nespecifikuje spolecnou pribuzenskou vazbu, ba naopak muze slova, které
nejsou sémanticky relevantni oznacit jako podobna. Tato bezkontextova slova
vs8ak tvori slovni fraze, tedy seskupeni slov ¢i slovni obrat, ktery se poji
jako vice slov za sebou. To dle [7] m4 mnohem vétsi vahu pii porovnavani
podobnosti pfi shodé nezli u samotnych slov. Fraze bude mit hodnotu rovnou
kvadratu poctu slov. Tedy prvné zkontrolujeme pripadnou shodu vazeb a
poté odstranime veskeré slovni druhy nepodporované frameworkem JWNL,
tedy slov nenesouci zadny kontext.

stemWords() getCommnonPhrases() getBaseWords() getCommonWords()

Root Gloss A 'r"[ Base Gloss A
> Comman J

Phrases
Obrazek 3.6: Prubéh zpracovani Glossu

Common
Words

‘rj Base Gloss B

B 3.2 Text Categorization

Dalsim problémem, ktery vSak budu fesit jen okrajové je seskupovani slov
na zakladé podobnosti. Opét jako u Parent Namingu|3.1|lze tuto problematiku
resit dvéma zpusoby a to pres hloubku vzajemnych slov v hyperonomické
vazbé [3.2.1] a pres sémantickou podobnost . Cilem tedy je rozdélit slova ze
vstupu do dvou a vice skupin. Zaviset bude mimo jiné na poctu slov, jelikoz
dle Mischenka [14] je maximdlni pocet slov v jedné kategorii rovny sedmi.
Hlavni problém ovSem bude nalézt hranici, kdy jsou si slova vyznamové
podobna a kdy ne. V nasledujicich technikdch uvedu mozné postupy.
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3. Analyza
B 3.2.1 Kategorizace dle hloubky hyperonomickych vazeb

Tato metoda rozdélovani cisté navazuje a vyuziva znalosti, které jsme
rozebrali v Slova ze vstupu budu také davat do hyperonomického
vztahu a pres relativni hloubku porovnéavat jejich vzajemné kombinace a
pres shortest ancestral path vybirat a sdruzovat k sobé ta nejblizsi slova.
Vzdélenost ve stromé oznacujici jejich pribuznosti bude uréovat konstanta,
kterd vsak bude pravdépodobné nestald z divodu usporadani vztahu ve
Wordnetu, kde nékterd slova, i kdyz jsou ve stromu vzdalend, tak maji z
lidského vniméni o dost bliz k sobé nezli slova, kterd maji od sebe minimalni
vzdéalenost. Proto se asi diky tomuto handicapu nikdy nedockdme perfektnich
vysledkti, nicméné relativné dobrych 1ze dosdhnout.

B 3.2.2 Kategorizace dle sémantické ptibuznosti

Tento zptsob bude vyuzivat vypocet sémantické podobnosti slov, jaky
jsem pouzil v tedy mezi slovy budu porovnavat vzdjemnou podobnost.
Problém je, ze vystup této podobnosti je pocet slov a frazi, které maji
porovnavana slova v Glossu spolecna. Pti jakém poctu tedy oznacit analogicka
slova? V kapitole 4] je vysvétlen vzorec, ktery pouzivim na vybér nejvice
relativniho slova z ostatnich. Problematika je velice trividlni - ve smyslu
nejvyssi skére znamend nejvice souhrnné slovo. Moznym zptisobem jak ziskat
hranicni ¢islo je udélat vzajemné kombinace slov po dvojicich a z nich vypocitat
jejich sémantickou hodnotu podobnosti. Zde lze vyuzit vypocet této hodnoty
pomoci Glossu ze slova, jeho hyperonym, a hyponym detailnéji popsané v
S témito hodnotami se bude poté predevsim pracovat, a to tak, zZe
jednou z moznosti by bylo udélat aritmeticky primeér, geometricky priamér
nebo medidn. Pro vybér nejlepsi moznosti by bylo treba veskeré zpusoby
radné otestovat a zjistit parametry, které vybér nejvice ovliviuji.

getRelativnessScore() countBound()

Score 1 I Median
Arithmetic
Score 2 o

Score 3 Gemetric mean

Obrazek 3.7: Mozny prubéh pri kategorizaci.
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Kapitola 4

Navrh

Dle rozboru analyzy se framework bude délit na dvé rozdilné ¢asti Parent
Namingu, které budou fungovat oddélené, proto i kazdou ¢ast navrhnu oddé-
lené i pres to, ze oba pristupy budou vyuzivat nékteré stejné komponenty. Ve
treti ¢asti poskytnu zakladni vysvétleni ohledné Text categorization, ktera
neni zcela dokoncenad, jelikoz nebyla tématem této prace a bude slouzit spise
jako inspirace pro budouci prace.

‘ ParentMaming ‘

RelativeDepth SemanticRelativness TextCategorization

Obrazek 4.1: Rozdéleni frameworku

Datovy vstup se prijme v Aplikaci a tato data posle do Controlleru, ktery
drzi instance veskerych implementovanych tiid z Text Miningu a umoznuje
volani metod z modelu Text Mining, kde jsou rozdélené na nize uvedené ¢asti
frameworku. Tento pristup je znamy pod MVC - model, view, controller.
V tomto pripadé je ochuzen o View, jelikoz tento framework nemd vlastni
uzivatelské rozhrani, avsak pfi spravné implementaci do jiného programu
vyuzivajici UI bude splnén princip tohoto schématu.

‘ Data input }—b{ Application }4—){ Controller }(—){ Text Mining
S —_— S S

‘ XML configuration

Obrazek 4.2: Architektura frameworku.

Aplikace pouziva konfiguraéni soubor, ktery nacte slozku obsahujici Word-
Net a vytvori FileManager, ktery ndm dovoluje pozdéjsi import a vyuziti
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4. Navrh

funkcionalit WordNetu pro framework JWNL. Souc¢asti tohoto souboru [6] je
i definice pro tzv. Morfologicky procesor, ktery pomaha transformovat slova
do jejich zdkladniho tvaru. Na obrézku [4.3] vidime ¢ast této definice, a to
konkrétné chovani prevodu pro dané pripony za danych slovnich druht.

Priklad 4.1: JSON forméat morfologické ¢asti.

<param value="net.didion.jwnl.dictionary.morph.
DetachSuffixesOperation">
<param name="noun" value="|s=|ses=s|xes=x|
zes=z|ches=ch|shes=sh|men=man|ies=y|"/>
<param name="verb" value="|s=|ies=y|es=e|
es=|ed=e|ed=|ing=e|ing=|"/>
<param name="adjective" value="|er=|est=|er=e|est=e|"/>
<param name="operations">
<param value="net.didion.jwnl.dictionary
.morph.LookupIndexWordOperation"/>
<param value="net.didion.jwnl.dictionary
.morph.LookupExceptionsOperation"/>
</param>
</param>

7 analyzy taktéz vyplynulo, Ze nékterym vzorcem budeme u obou metod
pojmenovani rodic¢t potrebovat vzorec, ktery ndm umozni ¢iselné vyjadrit
hodnoty vysledku slovnich kombinaci. Pro oba piipady vyuziji metodu souc¢tu
¢tvercu, kterd se u velmi podobné problematiky pouziva v [3].

dj == Z diSt(Aj, Al)
=1

Postup od inicializace po prevod Stringu na IndexWord je pro veskeré
navrhy 4.1} 4.2| a [4.3| totozny a je zobrazen na sekven¢nim diagramu 4.3/
Datovym vstupem do tohoto frameworku bude jednotny List<String>, tedy
List slov reprezentovanych jako String, ktery bude, jak jiz bylo zminéno,
tfeba prevést na IndexWord. Nejdrive vSak z kazdého slova ziskdm jeho
kotfen provolanim Controlleru na Stemmer. Findlni krok bude pfrevedeni
sloves provolanim Controlleru na MorphoSemanticLibrary, kde prevede na
vyznamové nejpodobnéjsi podstatné jméno.

B 4.1 Navrh éasti relativni hloubky

Tato ¢ést se bude zabyvat navrhem analyzy z [3.1.1, kde je cilem najit
nejvhodnéjsitho rodice za pomoci relativnich hloubek v hyperonomickém
stromé. V sekvenénim diagramu 4.4] 1ze vidét detailni prichod aplikace,
kde Controller zavola tfidu Hypernyms, ktera nalezne rodice vSem dvojicim
slov, z téch vybere jedno nejrelevantnéjsi. Ze vsech kandidatu je vSak tieba
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4.1. Navrh casti relativni hloubky

sdlnitialize J
App JwniDictionary Controller Stemmer MorphoSemanticLibrary
createJWNLDictionary()
b Tl b btk u getRootOfWord() getRootForm()
: g ——
tranformVerbToMNouns() o i getVerbNounDict{) G
T =]
[]
H

Obrazek 4.3: Sekvencni diagram prevodu Stringu na IndexWord.

vybrat vyznamoveé nejblizsiho rodic¢e vzhledem k ptivodnim slovim. Je-li pocet
ptivodnich slov mensi nez 3, potom se aplikuje jednoduchy princip nejcastéjsich
rodic¢t v pozici kandidati, tedy stejné jako u predchoziho vybéru. V opacném
pripadé prechazi seznam kandidatt do t¥idy Relations, kde dle metody souctu
¢tverci se vybere nejmensi celkovd hodnota reprezentujici nejblizsi vazebnou
kombinaci ve stromé.

separeniaming )

App ‘

JwniDictionary

= = |

MorphoSemanticLibrary

| = | I

| create WL Dictinary()

P

U getRootOMWord) getRootForm()

alt: RelativeDepth, ] i

getParentHypernymCombinations)
‘gelCommonHypemymTwoWords()
alt

[(WOrGs size >= 3] | f€-mnmm e 1

fetse] ‘GetMostFrequentord() U

retum

Obrazek 4.4: Sekvenéni diagram dle ndvrhu relativni hloubky.

Pro detailnéjsi ndhled lze vidét na obrazku |4.5| strukturu programu a obsah
trid v class diagramu.
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4. Navrh

Stemmer
JwniDictionary
- dictionary: Dictionary ooy Dby
- wordTypeEnum: enum
+ createWNLDictionary(): void Lia utils
+ getDictionary():Dictionary + getRootForm(String): IndexWord
9 (5ng) + gethostFrequentWord(ArrayList<Words): List<Word>
App Controller
Hypernyms
- dictionary: Dictinary = - stemmer: Stemmer =
- controller: Contraller - dictionary: Dictionary BN 'E“‘atlmsr Relations
+ generatePareni(ArrayList<S f YReym= Hypemyms ; =ML
- ibrary: ibrary + etC , : Word
5 + NG - Word
+ etk eyt o o " " R
: : ArrayL J/
MorphoSemanticLibrary Relations
- verbNounDict: HashMap-<String, ArrayList<Siring>> + feld: type
+ loadVerbNounDict(): void + getl D ArrayLi : Word

Obrazek 4.5: Class diagram dle ndvrhu relativni hloubky.
. 4.2 Navrh casti sémantické podobnosti

Névrh této casti se zaklada na resersi|3.1.2, kde jsou podrobné rozebrany
techniky pro tento zptisob. Controller zde opét slouzi k provolani metod
Text Miningu, na obrazku 4.6| je zobrazen sekvenc¢ni diagram popisujici
prubéh. Prvné jsou tedy vybrany ve tridé Hypernyms kombinace rodice
vSech vstupnich slov a nésledné jsou odstranény vsechny duplicity ve tridé
Utils. Dulezitou ¢asti se stava SemanticRelatedness, kde je tfeba rozebrat jak
puvodni slova, tak kombinace rodi¢u pres jejich vyznamovou - sémantickou
rovinu. Cilem je najit takového rodi¢e z kandidatl, aby jeho sémanticka
hodnota po porovnéni s ostatnimi byla maximalizovana.

scParenaming )

App ‘ ‘Jwr\lmcmnary ‘ Controller | ‘ Stemmer MorphoSemanticLibrary ‘ utls ‘ ‘ Hypernyms SemanticRelatedness
{createJWNLDictionary()
[ l getRoaOWord() getRoatForm()
[t ™
' ‘getVerbNounDict()
T T
alt i
: getSemanticPar getPare ombinati .
Duplicat
oop ) T_‘cwntﬁelatednessonwnwords(]
getDirectypernym()
T, GeDirectHyponym{)
[
getPointsFromTwoSynsets()
lemmatization()
countPoints

Obrazek 4.6: Sekvencni diagram dle nadvrhu sémantické podobnosti.

Porovnani dvou slov a vypocet jejich podobnosti se tedy bude ziskavat
z popisu jednotlivych slov, ktery dostanu jako String, ktery rozparsuji na
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4.3. Navrh Casti kategorizace textu

jednotliva slova za pomoci mezer a nasledné za pouziti Stemmeru se ziska
kotfen téchto slov a ulozi se do datové struktury naptiklad pole Stringti. Déle
slova lemmatizuji, odstranim veskeré nevyzadané znaky a bezkontextové slovni
druhy. Zbyva uz jen spocitat fraze a slova, které maji dvé slova spolec¢na.
Tento proces bude zopakovan pro kazdou kombinaci rodi¢ - potomek a tyto
hodnoty se budou pres soucet nejmensich ¢tvercu uklddat a vzdy nejvétsi
hodnota bude slouzit jako nejlepsi kandidat a hranice pro ostatni. Na Class
diagramu jsou zobrazeny detaily a propojeni jednotlivych ttid pro lepsi
orientaci.

Stemmer SemanticRelatedness
JwniDictionary
— & + stemmer: Stemmer
- dictienary: Dictionary - dictionary: Dictionary
- wordTypeEnum: enum +chooselMostRelative(ArrayListWord>, ArrayList<Words): Word
+ createJWNLDictionary(): void +getPaintFromTwoSynsets(Synset, Synset): int
+ getDictionary():Dictionary + getRootForm(String): IndexWord +lemmatization{ArrayList<String>): ArrayList<String>
+ getStringRootSentence(Synset): Stringl] +countPoints(ArrayList<String>): int
+countRelatednessOfTwoWards{Werd, Word): int
App Controller
. Hypernyms
- dictionary: Dictionary ey Remmer 56“”!""9’ Lo
- controlier: Gontroller % ,,';;g:%”ﬁ';ﬁym = ——— > 4 getParent i  ArrayList<Word>
+generateParent{ArrayList<S & nanticLibrary: T +getDirectHypernym(Word): Word
v +getDirectHyponym(Word): Word
- utils: Uils
+ y : Word
+ getRootO! ist<String>): ArayLi
+ : ArrayLi
\]/ utils
MorphoSemanticLibrary + removeDuplicates(ArrayList<T>): <T>

- verbNounDict: HashMap<string, ArrayList<Strings>>

+ loadVerbNounDict(): void

Obrazek 4.7: Class diagram dle ndvrhu sémantické podobnosti.

B 2.3 Navrh easti kategorizace textu

Tento navrh je spiSe orientac¢ni pro budouci praci jak jiz bylo uvedeno v
analyze [3.2. Rozhodl jsem se navrhnout zaklad feseni [3.2.1, které je zalozeno
na hloubce relativnich vztahti. Kategorizuji se tedy slova dle hloubky v
hyperonomickém stromé, které dle konstanty SIMILARITY__CONST muzeme
upravovat. Trida Groups bude klicem k prohleddvani vzajemnych vztahu
mezi slovy a jejich naslednym roziazovanim do riznych tiid dle vyse zminéné
konstanty. Class diagram 4.8 ukazuje propojeni jednotlivych tfid pro celkovou
funkénost tohoto navrhu.
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4. Navrh

JwniDictionary eamey

- morphologicalProcessor: MorphologicalProcessor
dictionary: Dictionary

+ create) WNLDictionary(): void - wordTypeEnum: enum
+gelDictionary()-Dictionary.

- dictionary: Dictionary

+getRootForm(String): IndexWord

App Controller

- dictionary: Dictionary > - stemmer: Stemmer Croups

- controller: Gontroller - dictionary: Dictionary e ——
ListeString>): AnayListeStings> - hypernyms:Hypernyms >

- morphoSemaniicLibrary: MorphoSemanticLibrary AnayLi
+ getParentWord(ArrayList<indexWord>): Word
ist<String>): ArrayLi

Arrayi

MorphoSemanticLibrary
- verbNounDict: HashMap<Siring, ArrayList<String>>

-+ loadVerbNounDict(): void

Obrazek 4.8: Class diagram dle ndvrhu sémantické podobnosti.
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Kapitola 5

Implementace

Tato aplikace je napsand v objektové orientovaném jazyce Java ve verzi
8 ve vyvojovém prostiedi IntelliJ IDEA jako Maven aplikace. Framework
vyuzivad knihovnu JWNL ke zprovoznéni dat z databaze WordNet.

. 5.1 Celkova struktura

Jako kazdy Maven projekt i tento méa klasickou strukturu rozdélenou do
package a Java classes implementovanych dle navrhu. Pro celkové rozdéleni
programu jsou zde Ctyfi Casti, které jsou dulezité pro zdkladni pochopeni
programu.

® pom.xml - POM znamend Project Object Model a zastupuje kazdy
Maven projekt, kde lze nastavit vSe tykajici se projektu. Zde se prave
vytvari zavislost na frameworku JWNL.

P¥iklad 5.1: Zavislot na JWNL frameworku.

<dependency>
<groupId>net.sf.jwordnet</groupld>
<artifactId>jwnl</artifactId>
<version>1.4 rc3</version>
</dependency>

B morph_ properties.xml - Konfigurac¢ni soubor nutny pro JWNL primarné
kvuli na¢teni dat WordNetu a sekundarné kvili Morfologickému proce-
soru k lemmatizaci slov. Zadavame zde cestu ke slozce dict ke spravné
inicializaci frameworku. Neni zde nutné ménit cestu ke slozce z diivodu
relativni cesty, kterd je u hodnoty zvolena.
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5. Implementace

Src

main
java
dict o dict
META-INF dbfiles
pnag =————3» pnag = adj.exc
resources configuration =, adv.exc
test & & JwnlDictionary =, cntlist
target controller = cntlist.rev
= .gitignore & = Controller Lcousin.exc
.. morph_properties.xml grouping =, data.ad]
pom.xml h;perr?;;ups = data.adv
® © Hypernyms :;,data_noun
£ = Relations __aldata.verlla
morphoSemantic _Eb!ndex_adj
£ = MorphoSemanticLibrary fb!ndex.adu
& = SemanticRelatedness ;B!ndex_noun
g =index.sense
utils ) =;index.verb
& Utils =;log.grind.3.1
wordConvert = morphosemantic-links.csv
@ & Stemmer S;noun.exc
C:_ Ap? = sentidx.vrb
. hain =, sents.vrb
=, verb.exc
=, verb.Framestext
Obrazek 5.1: Rozdéleni a struktura programu
Ptiklad 5.2: Ukézka zadéni cesty pro nacteni souboru.
<dependency>

<param name="file_manager" value='"net.didion
.jwnl.dictionary.file_manager.FileManagerImpl">
<param name="file_type" value="net.didion

.jwnl.princeton.file
.PrincetonRandomAccessDictionaryFile"/>
<param name="dictionary_path"
value="src/main/java/dict"/>
</param>

</dependency>

® dict - Slozka obsahujici veskera data a udaje z WordNetu. Soubor
morphosemantic-links.csv je dodatecné stahly soubor pro konverzi slov-
nich druht.

B pnag - Je slozka obsahujici tento program rozdéleny do packagu a trid
dle zpracovaného navrhu.
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5.2. Struktura jednotlivych casti
B 5.2 Struktura jednotlivych &asti

Tato ¢ast se zaméruje na blizsi prozkoumani jednotlivych trid spolecné s
nidhledem na dulezité a zajimavé ¢asti kédu spoleéné s vysvétlenim, které
poskytnu v nasledujicich fazich.

B 5.2.1 |Inicializace

Pro inicializaci frameworku JWNL vkladame jako argument konfigurac¢ni
soubor pro nacteni dat z WordNetu nachézejici se ve tridé JwnlDictionary
jak je vidét v ukazce 5.2.1)

Priklad 5.3: Nacteni konfigurac¢niho souboru.

JWNL.initialize(new FileInputStream("morph_properties.xml")) ;
this.dictionary = Dictionary.getInstance();

B 5.2.2 Konverze slov

Po zavolani metody na vytvoreni souhrnného nézvu slov se zpracovava
v Controlleru, kde tedy dochézi k provolani mezi jednotlivymi tiidami a k
ovlddéani a uchovavani objektt t¥id Text Miningu. Pfed samostatnym vybérem
rodice je tieba prevést String na IndexWord o coz se stard tiida Stemmer,
kdy pro tento String je nejprve nalezen jeho kotfen. Pfes enum podporovanych
slovnich druhi tedy vyhleddm kofen Stringu a naleznu pro néj odpovidajici
slovni druh a IndexWord jak je vidét v ukézce [5.2.2

Priklad 5.4: Ziskani korene slova.

private enum wordTypeEnum{
noun,
verb,
adverb,
adjective

public IndexWord getRootForm(String word) {
IndexWord finalWord;

for (wordTypeEnum pos : wordTypeEnum.values()){
finalWord = morphologicalProcessor.lookupBaseForm
(POS.getPOSForLabel (pos.toString()), word);
if (finalWord '= null){
return finalWord;
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5. Implementace

3

return null;

B 5.2.3 Hledani rodice

O tuto problematiku se u obou metod najiti souhrnného slova stard trida
Hypernyms, kterd slouzi predevsim pro vybér rodice dvou slov. Pro demon-
straci prace s hyperonymy jsem vybral ukazku |5.2.3| pro nejjednodussi pripad,
kdy hledame ptrimého rodice jednoho slova, tedy v hyperonomickém stromé
jdeme o jeden uzel vys. Na podobné bazi funguje feseni pro dvé slova, kterd
nalezne pomoci shortest ancestral path ve stromé 3.1l Poté, co vygenerujeme
veskeré kandidaty na rodice analyzuji se mezi nimi vztahy ve tiidé Relations.
Vybér findlniho rodice ze dvou metod feSim pres relativni vztahy a vyberu z
poslednich dvou kandidati vzdy méné obecné slovo.

Ptiklad 5.5: Ziskani primého rodice.
public Word getDirectHypernym(Word word)<{
PointerUtils pointerUtils = PointerUtils.getInstance();

PointerTargetNodelList hypernyms = pointerUtils
.getDirectHypernyms (word.getSynset()) ;

if (hypernyms.isEmpty()){
return null;

}
PointerTargetNode pointerTargetNode = ((PointerTargetNode)

hypernyms.get (0));

return pointerTargetNode.getSynset () .getWord(0);

Pro druhou metodu slouzi predevsim trida SemanticRelatedness kde z vy-
branych kandidat porovnavam oproti ptivodnim sloviim jejich vyznamovou
podobnost z jejich Glossu. Vyznamnou slozkou funkcionality je proces le-
matizace [3.6, kde z tohoto Glossu odstranuji bezkontextova slova nemajici
vyznam, kterd by vysledné hodnoty vzorce mohla znevazit.

B 5.2.4 Kategorizace

Implementace kategorizace se nachdzi ve tiidé Groups, kde vyuzivam
hyperonomické vztahy, které pro vSechny dvojice slov vytvaiim pomoci JWNL
tridy RelationshipFinder v ukazce |5.2.4. Nasledné je prochazim a radim podle
vzajemné relativni hloubky.
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5.3. Pouziti a implementace v jiném frameworku

Ptiklad 5.6: Hyperonomicky vztah mezi slovy.

RelationshiplList list = RelationshipFinder
.getInstance() .findRelationships(candidate.getSynset (),
origin.getSynset (), PointerType.HYPERNYM) ;

Samostatnou kapitolou se stava ttida Utils, ktera slouzi jako pomocna pro
ostatni tfidy a muzeme zde nalézt napriklad funkci pro vyhledani nejcastéjsiho
slova implementovaného pomoci streamu a lambda vyraza viz [5.2.4.

Ptiklad 5.7: Lambda vyraz.

Integer max = wordFrequency.values().stream()
.max (Comparator .naturalOrder()) .get O ;

return wordFrequency.entrySet().stream()
.filter(k -> k.getValue().equals(max))
.map(Map.Entry:: getKey).collect(Collectors.toList());

B 53 Pousitia implementace v jiném frameworku

Framework byl navrzen pro co nejjednodussi pouziti, a tak pro spusténi
staci importovat tfidu App a z jeji vytvorené instance zavolat nabizené metody
pro vyhledani spole¢ného sjednocujiciho jména a nebo kategorizace slov a
predat ArrayList<String> danych slov jako parametr viz [5.3|

Priklad 5.8: Pouziti vyhleddni rodice.
App app = new App();
ArrayList<String> words = new ArrayList<>();
words.add ("apple");
words.add("cherry") ;
words.add ("ham") ;
words.add("salami") ;
words.add("chicken") ;
words.add("pig");
words.add("rabbit");

String parent = app.generateParent (words) ;

Pro implementaci do Mischenkovy Java EE aplikace [14] je nutné vyuzit
gradle wrapper pro spravu a rozdéleni do moduli. Pravé muj framework budu
implementovat jako jeden z moduli. V hlavnim adresari se vytvori slozka
napr. “module-pnag”, ktera bude obsahovat cely framework. Pro zaclenéni
mého modulu do aplikace je nutné v souboru settings.gradle pridat tento
modul. Nésledné v build.gradle vlozit novou definici pro tento modul s danymi
zéavislostmi. Tento postup je zachycen na obrazku 5.2,
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5. Implementace

»ibm701-bachelorthesis-17ef137f84cc
> .gradle
> .idea
> classes
gradle
» lamodule-bachelor
» [amodule-core project('module-pnag’') {
amodule-pnag
mmodule-test
= .gitignore
(& build.gradle 3
= gradlew T e
il gradiew.bat include ‘module-core’,
@ geﬂings gradle > sl

'module-test’,
‘module-pnag’

dependencies {
compile group: 'met.sf.jwordnet’, name: 'jwnl', version: '1.4_rc3’

Obrazek 5.2: Struktura vlozeni do Mischenkovy aplikace.
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Kapitola 6

Testovani

Testovani je dnes jiz samoziejmosti pri vyvoji a pred oficidlnim vydanim
produktu, kdy ndm pomtze odhalit chyby a nedokonalosti programu. Uéelem
tohoto testovani neni hledat chyby v programu, ale ovérit, jak tento framework
funguje za rtznych okolnosti a podminek. Cilem je zjistit, kterd z metod
Parent namingu je v jaké situaci lepsi. Proto vezmu nékolik testovacich sad,
které se rozdéli dle narocnosti a poctu testovanych slov. Naro¢nosti je minéna
podobnost zadanych slov, kde bude hrat roli pomér slov podobnych a cizich.
Jelikoz testovani na data-setech bude zkouméano ze subjektivniho hlediska,
tak tedy v dalsi ¢asti budu za pomoci uzivatelského testovani predstavovat
problematiku a vysledky frameworku, které budou objektivné posouzeny.

Dle Mischenka [14] je maximalni pocet slov vhodny do metamodelu roven
sedmi, to bude hranice i pro testovani, minimalni pocet slov budou tti, jelikoz
pro jedno slovo nebo dvé budeme dostavat stejné vysledky dle 4. Stézejnim
bodem budou také slovni druhy, na které se také zamérim v data-setech.

. 6.1 Testovani na datasetech

V nasledujicich tabulkach jsou uvedeny vstupni slova, subjektivni pohled
naroc¢nosti, vypis potencionalnich rodi¢a shodnych u obou metod a vysledny
vybrany rodi¢ od kazdého zptusobu. Bude zde také vypis kombinaci s vystupem
vysledku vzorce. U metody s relativni hloubkou uvedu u kazdého kandidéata
¢islo symbolizujici vzdjemnou vzdalenost v hyperonomickém stromé, hledame
tedy co mozna nejmensi ¢islo. Naopak u sémantického zptisobu hledame u
kazdého kandidata co nejvétsi hodnotu, kterda symbolizuje nejvétsi shodu
slov. Pro prehlednost u vysledkt Cervené oznac¢im nejlepsi skére a napisu
vysledného rodice. Zajimat nas tedy bude predevsim porovnani obou metod,
v jakych pripadech maji vyhodu a kde maji slabiny i mista pro pripadna
vylepseni. Mimo jiné ti¢elem je i prozkoumat rozsah a ruznorodost slov.
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6. Testovani

| 3 slova

V pripadé vstupu tti slov se obé metody chovaji velmi podobné, jelikoz
na vybér je vétSinou k dispozici pouze jeden relevantni rodi¢ nebo dva
velice podobni, mezi sebou o uroven od sebe, v hyperonomickém stromé.
Vysledky také hovoii jasné v prvnim piipadeé, kdy je prakticky spravnd jenom
moznost carnivore (= masozravec), ve druhém jsou rodic¢e velmi podobni,
to lze postfehnout i na ohodnoceni. Lepsi odpovédi by bylo pravdépodobné
arthropod (=¢lenovec), jelikoz pavouk nespadd do hmyzu, ale tyto drobné
niance lze prejit.

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
bite entity 30000 3
dog carnivore 9 150
cat
Tabulka 6.1: Prvni dataset t¥i slov s vysledky.
Origin Words |Parent Candidates Depth Relations |Semantic relativnes
bug insect 6 52
ant arthropod 17 33
spider
Tabulka 6.2: Druhy dataset tii slov s vysledky.
B 4 slova

Nyni lze spatrit podobny pribéh jako u predchozich tabulek. Nyni u obou
pripadtt mame dva relevantni nalezy ze tii a taktéz u obou je nalezen ten
vhodnéjsi a vSem sloviim vybrany rodi¢ velmi dobtfe odpovida a zastupuje.
Ptvodni slova jsem se snazil volit nejednoznacéné s drobnymi odchylkami a
pridavnymi jmény tak, abych otestoval trochu slozitéjsi vztahy.

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
tea beverage 18 41
coffee food 34 15
sugar entity 4000 2
mug
Tabulka 6.3: Prvni dataset ¢tyr slov s vysledky.
Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
run act 114 2
fast entity 40000 4
quick activity 78 6
jogging

Tabulka 6.4: Druhy dataset ¢tyt slov s vysledky.
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6.1. Testovani na datasetech

| 5 slov

Pro detailnéjsi analyzu zac¢ina byt vhodna az tato varianta, kde v prvni tabulce
jsou relativné podobné piipady slov, a to konkrétné koncetin a vnitinich
organu. Jako vhodni kandidati se jevi tyto zminéné skupiny plus obecné;jsi
terminy. U ohodnoceni se projevuji rozlicnosti obou metod. Jak je vidno
metoda hloubky vztahti se zamétuje predevsim na co nejkonkrétnéjsi nazvy
a obecné upozaduje, tak metoda sémantické podobnosti ma velice podobné
hodnoty u vSech kandidati. Preferovany rodic je sice shodny s prvni metodou,
ale obecnéjsi pojem mé tendence byt bliz. Zde by se jednoznac¢né hodil praveé
obecnéjsi pojem body part (=¢ést téla), a ne vybrany limb(=koncetina). To
je vsak zpiisobeno prevazujicim poctem pravé zminénych nazvi koncetin, kde
praveé program upriednostni vétsinu. V druhé tabulce je mozné vidét rozdilny

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
leg limb 3 35

arm external body part 35 24

hand body part 66 29
stomach internal organ 14 27

kidney

Tabulka 6.5: Prvni dataset péti slov s vysledky.

vybér souvisejici s vyse vysvétlenym rozdilem u vybéru vzhledem k obecnosti.
Prvni metoda vybrala conveyance (=transport), coz je veelku trefny vysledek
pro puvodni slova, le¢ vybér je fizen predevsim tak, ze vétsina slov je blizko v
hyperonomickém stromé blizko u sebe. Druha metoda zvolila obecnéjsi pojem
object, ktery vice popisuje slova jako celek.

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
car conveyance 50 6

bus physical entity 256 1

driver instrumentailiy 64 3

wheel object 193 9

seat

Tabulka 6.6: Druhy dataset péti slov s vysledky.

| 6 slov

U vice slov jsem se zaméril na otestovani riiznych slovnich druhti a jejich
chovani na rozdilné kandidaty. V prvni tabulce vidime, Ze ostatni slovni
druhy opravdu nejsou kontextové bohaté, tedy hlavni dopad maji podstatna
jména a slovesa, ktera urcila kandidaty, na néz maji dopad ostatni slovni
druhy, ovsem pouze v sémantické metodé. V prvni tabulce u obou metod
se vybral s jednoznacnym skore, nejlepsi mozny, i kdyz az moc odborny
rodi¢ - placental (= urcita skupina savci). V této tabulce jsme se dockali

33



6. Testovani

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
elephant placental 61 140

big entity 5000 14

giraffe organism 156 18

land abstraction 367 14

tall

heavy

Tabulka 6.7: Prvni dataset Sesti slov s vysledky.

opét riznych vysledkd u pomérné vzdalené souvislych slov. Opét se projevila
tendence u prvni metody brat spise specificky objekt oproti obecnému u
metody druhé. AvSak oba rodice byli vybrani vzhledem k podminkdm dobie
a sumarizuji dané slova.

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes

wash artifact 184 9

dish material 175 38

dishwasher abstraction 418

plate instrumentality 130 3

water physical entity 403 5

clean entity 60 000 12
Tabulka 6.8: Druhy dataset Sesti slov s vysledky.

®m 7 slov

Maximalni pocet slov ukazuje odlisnosti obou metod hledani rodice, a to u
obou tabulek. V té prvni jsem se snazil o vyuzit{ jinych slovnich druhti za
ucelem zvyseni presnosti druhé metody a zde je pravé vidét hlavni prednost
oproti té prvni. Metoda relativni hloubky dbala jen na podstatna jména a
jednoznac¢né zvolila cleaning implements(=tklidové nastroje). Metoda séman-
tickych vztaht vzala kontext i z ostatnich slov a vybrala obecnéjsi souhrnny
nazev condition(= stav). V druhé tabulce jsem se pokousel nasimulovat rizné

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
mess condition 49 139
disorder entity 50 000 5

dirty cleaning implement 4 45

filthy

mop

broom

grime

Tabulka 6.9: Prvni dataset sedmi slov s vysledky.

skupiny s hodné vzdalenym spoleénym vyznamem. Jak je vidno ze vstupnich
slov, jsou zde slova, ktera lze zaradit do nékolika konkrétnich kategorii. Me-
toda relativnich hloubek pomérné jednoznacné vybrala slovo placental (=
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6.2. Uzivatelské testovani

urcitd skupina savcu), pricemz toto oznaceni sedi pouze na dvé ze sedmi slov.
Tento rodi¢ muze byt v hyperonomickém stromeé nejblize ke vSem ostatnim
slovlim, avsak z celkového hlediska je tento rodi¢ nevhodné zvoleny. U druhého
zpusobu vidime lepsi vysledek meat (=maso), ktery shrnuje pét ze sedmi
prvki. Opét vidime tendenci zlepseni v oblasti sirSiho spektra u této metody
za pritomnosti vétsiho poc¢tu datovych tidaji. Pomoci deseti datovych setii

Origin Words |Parent Candidates |Depth Relations Semantic relativnes
apple matter 412 24

cherry food 240 54

ham whole 352 20

salami physical entity 519 2

chicken meat 175 199

pig placental 51 75

rabbit

Tabulka 6.10: Druhy dataset sedmi slov s vysledky.

jsem oveéril funkcénost tohoto frameworku a vyuzitelnost i pro ne zcela jasné
pripady. Obé metody ukazaly své prednosti, je ovSem ziejmé z vysledku, ze
vetsi potencial mé metoda sémantické pribuznosti slov, jelikoz se osvédcuje
kontext. Naopak prvni metoda je vhodné pro trivialnéjsi pripady, kde velmi
presné vyhodnoti spravného rodice. Je také méné vypocetné narocna, jelikoz
prochdzime jenom dana slova a jejich rodice oproti sémantické metodé, kde
prochazime vsech slov hyponyma a hyperonyma.

Kratce také vyzkousim na dvou testovacich sadach Text categorization,
které ac¢ bylo vedlejsim produktem této bakalaiské prace tak v tabulce [6.11
rozdélilo slova dle vyznamu bezchybné. Ve vedlejsi tabulce uz vidime chybné
rozdéleni, to je vsak pravdépodobné zplisobeno tim, ze dand zvirata maji
jistou souvislost s koncetinami. Je zde vsak vidét potencial pro budouci prace
s dobfe navrzenym zdkladem.

1. skupina |2. skupina 1. skupina 2. skupina
dog pasta dog hand
cat bread cat
wolf cookie wolf
arm
leg

Tabulka 6.11: Textova kategorizace.

. 6.2 Uzivatelské testovani

Toto testovani bude slouzit jako reference pro toto reseni a také jako
mozné zdroje pro zlepseni a ndméty budoucich praci. Koncept odpovida
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6. Testovani

dotazniku [I],kde polozim otdzky ohledné vyuziti Text miningu, vyuzitelnosti
parent namingu, kategorizace textu a ohledné ohodnoceni funkcionality tohoto
frameworku. Zpocatku se vysvétli dand problematika, aby byl respondent v
obraze. Na kazdou otazku ohledné projektu lze odpovédét Cisly v rozmezi 1
(=urcité ne) az 5 (=urcité ano). Z téchto dat se ziskaji statistické udaje, které
se analyzuji.

B 6.2.1 Dotaznik

Uzivatelim se po vysvétlené problematice polozi osm otazek, na které se
dé odpovédét pomoci vyse zminéného bodovani v rozmezi 1 (=urcité ne) az
5 (=urcité ano). Dalsi otazka je dobrovolnd, kde byli pozddani o uvedeni péti
slova jejich souhrnného slova, kterd pozdéji porovnam se svou generovanou
hodnotou. Tato dobrovolna otazka slouzi k nezaujatému porovnani a analyzou
mezi vysledkem tohoto programu a lidského uvazovani. Priklady v osmi
otézkach jsou brany z kapitoly |6, které se snazi volit spiSe obtizna slova pro
uzivatele, abych otestoval tento framework pri obtiznych situacich a mohl
ziskat objektivni vysledky z odpovédi uzivatelt. Dotazniku se ztcastnilo
celkem deset lidi, pricemz Sest z nich vyplnilo dobrovolny kol s vytvorenim
vlastniho datasetu a vybérem vhodného rodice. Seznam otazek:

® Je vhodnym souhrnnym slovem carnivore pro slova bite, dog, cat?

#8 Je vhodnym souhrnnym slovem activity pro slova run, fast, quick, jogging?

® Je vhodnym souhrnnym slovem limb pro slova leg, arm, hand, stomach,
kidney?

® Je vhodnym souhrnnym slovem material nebo instrumentality pro slova
wash, dish, dishwasher, plate, water, clean?

® Jsou slova dobre rozdélena do téchto 2 skupin - prvni dog, cat, wolf;
druhd pasta, bread, cookie?

® Jsou slova dobfe rozdélend do téchto 2 skupin - prvni dog, cat, wolf, leg,
arm; druhé hand?

® Je Parent naming podle Vas uzitec¢na védni disciplina a ma smysl do
budoucna v tomto vyvoji pokracovat?

B Je Text categorization podle Vas uzitecnd védni disciplina a mé smysl
do budoucna v tomto vyvoji pokracovat?

Odpovédi jsem prevedl do tabulky 6.12. U kazdé otazky jsem uvedl aritme-
ticky primeér a median z vyslednych odpovédi. Volitelny tkol od uzivatel
Ize vidét v tabulce 6.13, kde jsem uvedl jejich pét vybranych slov a souhrnné
slovo jak od uzivatelt, tak z vystupu tohoto frameworku.
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6.2. Uzivatelské testovani

Ul |U2 |U3 |ua [US |Ue |U7 (U8 |U9 |U10 |Aritmeticky primé|Median
Ql 4 4 4 5 3 4 3 4 3 3 3,7 4
Q2 5 5 4 5 4 4 5 5 5 4 4,6 5
Q3 3 2 2 3 3 3 2 2 3 2 2,5 2,5
Q4 4 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3,2 3
Qs 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Q6 4 3 2 3 2 2 2 2 2 2 2,4 2
Q7 5 5 5 4 3 5 4 4 4 4 4,3 4
Q3 5 5 5 5 5 5 5 4 5 4 4,8 5

Tabulka 6.12: Vysledné odpovédi na otazky.
B 6.2.2 Vyhodnoceni

Aritmeticky primér vsech odpovédi je roven 3,8125 a celkovy median je
roven 4, kdy 5 je mozné maximum. Smérodatnd odchylka, kterd nam iika
"jak moc se od sebe hodnoty lisi", je rovna 1,092. Tyto ¢isla lze brat jako
uspéch, i diky skutec¢nosti, ze jsem do otdzek daval spise nejasnd a narocna
slova pro vybér rodice, abych zjistil reakce na vysledky pri limitnim pouziti
frameworku. Za zminku také stoji, ze lidé vidi budoucnost a prinos této prace,
kde Kategorizace textu méla o trochu vyssi ispéch nez Parent naming.
Nyni se zamérim na analyzu tabulky |6.13 kde porovnam jejich souhrnné
slovo s tim, co vygenerovala tato aplikace. Na prvni pohled je vidét, ze dvé
hodnoty u sad D1 a D2 jsou naprosto totozné a u D6 jsou prakticky stejné kde
uzivatel vybral vehicle(=vozidlo) oproti motor vehicle(=motorové vozidlo) z
frameworku. U datasetu ¢islo pét framework vybral spravné food(jidlo), ale
dand slova by e dala lépe shrnout jak je uvdeno jako sweet(=sladkost). Posledni
dva datasety D2 a D3 jsou spise testem abstraktniho mysleni. Vysledek woody
plant(=dfevéna rostlina) je velmi dobte uvedeny nézev, kdy uzivatel myslel
obecnéjsi pojem garden(=zahrada). Posledni parent artifact je bohuzel velmi
vzdaleny od chténé school(=skola
Uzivatelské testovani ovétilo dobré vysledky tohoto frameworku, kdy uzivatel

).
).

User parent | My parent
D1 salad steak apple cheese bread food food
D2 beer wine juice tea coffee beverage |beverage
D3 flower bush tree grass leaf garden woody plant
D4 notebook |desk teacher test class school artifact
D5 candy chocolate |lollipop cake pie sweet food
D6 car truck bus bike plane vehicle motor vehicle

Tabulka 6.13: Porovnani rodicu.

potvrdil, Ze vybrana slova se hodi jako souhrnny nazev. Déale na jejich vlastni
dataset a rodice vybralo stejného ve tfech ze Sesti pripadu totozného rodice
a v dalsich dvou vybralo jiného avsak spravného rodice. Navic, uzivatelé
potvrdili zdjem o tuto problematiku a mysli si, Ze je to perspektivni obor do
budoucich let.
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Kapitola 7

Instalace

Tato prace byla vyvijena na opera¢nim systému mac OS, ale méla by
fungovat i na ostatnich platforméach podporujici Java 8.

Kroky isntalace:

® Viozte CD do mechaniky.
8 Rozbalte komprimovany PNAG.zip soubor
® V IntelliJ] IDEA nebo v jiném IDE naimportujte framework jako projekt

B V pripadé implementace do jiného frameworku postupujte dle kapitoly

5.3l

® Hotovo
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Kapitola 8

Zavér

Navrhnout framework pro generovani souhrnného nazvu ze vstupnich slov
bylo hlavnim cilem této bakaldiské prace. Za pomoci technologii z oboru
Text Miningu a frameworku JWNL jsem implementoval feseni, které danou
funkcionalitu zprostredkovava. Z reserse technologii, kde jsem se do hloubky
seznamil s danou problematikou, a nésledné analyzy se jevilo jako vhodné
reseni vyuzit dvou riaznych metodik.

Toto rozdéleni umoznilo zkoumat podobnosti slov z jinych thla za tcelem
porovnani obou feseni a vybéru lepstho z nich. V prvni metodé se analyzuji
vztahy a jejich hloubka vytvorené WordNetem ve stromovych strukturach
dat. Ta druhé se zaobird porovnavanim slovnich vyznami, kde se vyuzily
pokrodilejsi techniky Text Miningu zaloZené na védeckych publikacich.

Obé metody jiz pfi analyze naznacily a ve vysledné implementaci pii
testovani potvrdily své prednosti pro rizné zpusoby vyuziti, kdy prispivaji
nekonvencénim feSenim, které prohlubuje znalosti této perspektivni oblasti.
Ostatni jiz existujici FeSeni se touto problematikou zabyvaji jen okrajové a
tento framework nabizi oproti nim funkéni a ucelené metody pro vstup vice
nez dvou slov raznych slovnich druhi. Limitaci sou¢asného feseni vidim u
WordNetu, kde, a¢ pfes obrovskou komplexnost této databéze, stale chybi
mnoho dat, vztaht a popisujicich udaji.

Vedlejsim tikolem bylo najit zpiisob pro déleni slov podle jejich podobnosti
a roztridit je do jednotlivych skupin. Vysledkem je analyza a navrh dvou
zpiisobti zaloZenych na navrhu parent namingu. ReSeni vyuzivajici analyzu
hloubky vztaht jsem v zdkladni verzi implementoval, ale je mysSleno spise
jako inspirace pro budouci prace. Vysledné testovani s uzivateli potvrdilo
funkénost této aplikace, kdy uzivatelé se vétsinou ztotoznili s vysledkem, a
také ukazalo jeji velky potencidl i mimo technické obory.
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8. Zaver
B 8.1 Budouci prace

Pro néasledné rozsiteni a vylepseni se jako vhodné jevi predevsim pokracovat

ve vyvoji kategorizace textu. Tato oblast ma velky potencidl v nepreberné
skale softwarového vyuziti, kterou potvrdilo i uzivatelské testovani. Klicem
bude vyuziti mnou sepsané analyzy a navrhu spole¢né s vyfeSsenim vzorce a
metody pro spravné fazeni do skupin. Dilezity krok bude nalezeni konstanty,
kterd umozni zvolit si miru podobnosti slov, coz zredukuje zna¢né vychylky a
nepresnosti mého reseni.
Jako dalsi moznost se nabizi pokracovat v parent namingu a vylepsit moje
reSeni, at uz rozsirit ho o novy zptisob, nebo spojit mé dvé odlisné verze a
dosahnout tak maximalizace vyhod obou metod. Zaroven by slo pridat i jiny
vstup nez pouze samotna slova, napriklad souvisejici textovy kontext k témto
sloviim, aby bylo vice relevantnich dat pro naslednou analyzu.
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P¥iloha A

Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

PNAG
JWNL
KDD
1IE
NLP
IR

SD
UML
MVC
JSON

Parent Name Automatic Generation
Java WordNet Library
Knowledge Discovery process
Information Extraction
Natural Language Processing
Information Retrieval
Sekvencni diagram

Unified Modeling Language
Model View Controller
JavaScript Object Notation
Question

User

Dataset
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Pt¥iloha B

Priklady

4.1
5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8

JSON forméat morfologické ¢asti.

Zévislot na JWNL frameworku. . . . . . . . .. . .. ... ..

Ukézka zadani cesty pro nacteni
Nagcteni konfigura¢niho souboru.

souboru. . .. ... ... ..

Ziskani korfene slova. . . . . . . . . .. ...
Ziskani primého rodice. . . . . .. ..o

Hyperonomicky vztah mezi slovy.

Lambda vyraz. . . . ... ... ... .. ... ... ... ...
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P¥iloha D

Obsah CD

Na pfilozeném CD naleznete tyto soubory:

B bakalarska_ prace - slozka obsahujici bakalarskou praci v pdf formatu,
ale také vSechny pouzité obrazky, excel tabulky, xml diagramy a zdrojové
tex soubory

# PNAG.zip - komprimovany soubor obsahuje implementaci frameworku
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