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Abstrakt

Tato prace implementuje aplikaci pro snadné pouziti algoritmu k identifikaci
autora textu. V tomto ¢lanku jsou porovnany ruzné zpusoby identifikace au-
tora, a to jak z hlediska presnosti, tak z hlediska tucinnosti. Tato aplikace
pouziva REST jako prostiedek komunikace s uzivatelem.

Klicova slova klasifikace textu, Java, Spring, autorstvi, strojové uceni

Abstract

This thesis implements an application for easy use of algorithms to identify
the author of the text. Author compares different algorithms to identify an
author, both in terms of accuracy and effectiveness. This application uses
REST as a means of communication with the user.

Keywords text classification, Java, Spring, author attribution, machine
learning
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Uvod

Ucelem této préce je sestavit aplikaci, kterd by uZivateli umoznila identifiko-
vat autora tohoto textu bez znalosti strojového uceni nebo textové analyzy.
Toto téma bylo vybrano autorem, protoze autor chtél otestovat jeho schop-
nost porozumét vécem, o nichz nic nevi, jako je strojové uceni nebo analyza
textu. Autor chtél vyzkouset jeho schopnost psat plnohodnotnou aplikaci od
nuly, coz bude uzitecné. Tato prace je rozdélena do nékolika cCasti. Nejprve
urcime, jak lze vzajemné porovnéavat texty. Poté se podivime na rtizné exis-
tujici algoritmy a uvidime, jak funguji. Ndsleduje analyza pozadavki na tuto
aplikaci. Poté analyzujeme architekturu aplikace a pouzité knihovny. Déale im-
plementujeme aplikace pomoci toho, co jsme se naucili z predchozich kapitol.
Nakonec testujeme aplikaci na jeji vykon a vhodnost.






KAPITOLA ].

Cil prace

Hlavnim cilem této prace je implementace systému vyhledédvani autora védecké
prace s vyuzitim znalosti ziskanych béhem skoleni na univerzité.

Tato prace muze byt rozdélena do nékolika ¢asti: nejprve musim analyzovat
problém, jakym zplisobem lze porovnavat texty; pak musim porovnat a zvolit
nejlepsi zpisob reseni problému; dalsim krokem je analyza pozadavki na tento
program; poté nasleduje psani kédu pro tento program; a na konci testovani
findlniho produktu.






KAPITOLA 2

Analyza textu

Tato kapitola analyzuje rtizné moznosti porovnani nékolika textti a predbézné
zpracovani textu.

Existuje mnoho riznych algoritmu pro analyzu textu, od algoritmu, které
kategorizuji text na zakladé predem napsanych pravidel, az po algoritmy, které
pouzivaji strojové uceni na zakladé predem klasifikovaného textu.

2.1 Cisténi textu a predbézné zpracovani

Pro klasifikaci textu je velmi dulezité odstranit vSsechna zbytecna slova, ktera
nenesou zadné sémantické zatizeni. Tato slova jsou zastavovaci slova, slova,
ktera jsou chybné napsana atd.

V mnoha algoritmech, jako jsou statistické a pravdépodobnostni metody
uceni, mize Sum a zbytec¢né vlastnosti negativné ovlivnit celkovy vykon. Od-
stranéni téchto funkei je tedy nesmirné dulezité. [1] (prelozeno autorem)

2.1.1 Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni textu na samostatna slova, fraze, znaky nebo
jakykoli jiny prvek v zavislosti na tkolu. Napriklad:

The cat is cat.
77The77’ ”Cat”7 77is777 77cat77

}

V mnoha jazycich lze tokenizaci do slov pouzit s mezerami, protoze ve vétsiné
jazyki slova nemaji mezery samy o sobé. Problém zacini, kdyz pracujeme
s jazyky, které maji mezery ve slovech, nebo pokud chceme zachovat fraze které
maji mezeru. K tomu potiebujeme predem vytvoreny slovnik pro porozumeéni
existujicim sloviim nebo frazim v daném jazyce. V tomto ¢lanku pouzivim
anglicky text.



2. ANALYZA TEXTU

2.1.2 Stop slova

Je témeér nemozné napsat text bez pouziti slov bez sémantického zatizeni pro
dany text. Musime takova slova z textu odstranit, abychom text co nejlépe
klasifikovali. Napriklad:

The cat is cat.
Without stop words: cat cat.

2.1.3 Kapitalizace

Kazdy text se sklada z vét, které zase obsahuji velkd a mald pismena. To
prinasi problém pri porovnavani slov, protoze nékteré algoritmy mohou pocitat
stejné slovo jako dvé riazné, jedinym rozdilem je, Ze jedno slovo mélo prvni velké
pismeno. Nejleh¢im zptisobem je omezit vSe na mald pismena. Tato metoda
zase prinasi problém, ze néktera jména nebo zkratky, pokud jsou prelozeny na
malé pismena, se stanou zastavovacimi slovy: US us. ReSenim tohoto problému
je pouziti aplnych jmen, kdykoli je to mozné.

2.1.4 Odstranéni hluku

Témér kazdy text mé néjaké speciadlni znaky, ¢isla, bilé znaky, interpunkci. To
vse zavadi hluk do analyzy textu, protoze tyto znaky prindseji algoritmu vice
dvojznacnosti. Ano, interpunkce je dulezita pro lidské porozuméni textu, ale
je to nepritel algoritmi.

2.1.5 Stemming

Text Stemming modifikuje slovo tak, aby ziskalo jeho zdkladni nebo kotenovou
formu. Napriklad "studying”’study”. Tento algoritmus neni vyhodny v tom,
ze muze odriznout prili§ mnoho nebo naopak ponechat pfili§ mnoho.

2.1.6 Lemmatization

Lemmatizace je algoritmus pokrocilejsi nez Stemming, bere v tivahu lemma
slova ve slovniku. To zahrnuje pfeklad slov do jejich slovni formy. Ve sku-
tec¢nosti je lemma slova jeho slovni nebo kanonickou formou! [2] (pfelozeno
autorem)

2.2 Ulozeni textu

Jak muze pocita¢ porovnat dva texty? Nejjednodussi zpusob je vzit slovo
z kazdého textu a porovname mezi sebou, porovname je az do konce, dokud
slova nezustanou. Pokud jsou vSechna slova stejnd, pak jsou tyto dva texty
stejné. Nyni muzeme zjistit, zda jsou texty stejné nebo ne. Jak ale mizeme
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2.3. Analyza dilezitosti slova - TF-IDF

zjistit, zda dva texty mluvi o stejné véci. Abychom to mohli udélat, musime
se naucit uklddat text do paméti.

Nejpouzivanéjsi model je - Bag of Words. [3] Tento model ukldda slova bez
ohledu na jejich pad. Napiiklad jedno slovo v riiznych padech se bude v tomto
modelu povazovano za rizné. Tento model tvori slovnik vsech slov. U slovniku
velikosti N je kazdé slovo reprezentovano N - dimenzionalnim vektorem s 1
v indexu odpovidajicim slovu a 0 v kazdém dalsim indexu.

The cat is hiding under the car.

77The ” ,
2 Ca/t b ,

77is77,

"hiding”,
"under”,

Takto bude text vypadat pomoci tohoto slovniku.

Tabulka 2.1: Reprezentace textu v modelu

Text The | cat | is | hiding | under | car
The cat is cat 1 2 |1 0 0 0

Pomoci tohoto modelu lze kazdy text prelozit na vektor stejné velikosti
a tyto vektory porovnat. Tento model mize ukladat n - gramy, kde n je pocet
slov v n - gramu. Diky tomu lze uklddat nejen jednotliva slova, ale i celé fraze.
UlozZenti frazi umozni ulozit sekvenci slov, coz umozni vidét vzor v tomto textu,
a pomoci tohoto 1ze sestavit profil ¢asto pouzivanych frazi autora.

2.3 Analyza dilezitosti slova - TF-IDF

K analyze dulezitosti slova pouzijeme tuto metodu TF-IDF. Co znamend mira
opakovani slov v daném textu a inverzni mira opakovani slov ve vSech ostatnich
textech. Pomoci této metody lze velmi dobfe najit klicova slova v textu nebo
udélat kratky popis vybérem vét s nejvyssim vyznamem. Tuto metodu lze
snadno implementovat a ona je dostatecné rychla.

Tato metoda umoznuje normalizovat hodnotu slov tak, aby hodnota casto
se opakujiciho slova byla mnohem mensi nez hodnota slova, kterd se opa-
kuje méné casto. K tomu miizeme pouzit vektor, ktery jsme ziskali z modelu
v predchozi sekci.



2. ANALYZA TEXTU

Tato metoda funguje podle vzorce:

tf = word frequency in text

N = total number of documents

C = number of documents containing the word
T N

ldf ‘— 10g2 (C+1)

weight = tf x idf

Pomoci tohoto vzorce lze snadno vypocitat vahu slova ve vztahu k da-
nému textu a ke vSem ostatnim texttim a mutzeme normalizovat nas vektor
z predchozi sekce. Tento vzorec je jen jednim z nékolika.

2.4 Porovnani textu

Nyni mame text, pomoci kterého jsme vytvorili slovnik, prelozili tyto texty do
vektori a normalizovali jejich hodnoty. Nyni musime tyto vektory porovnat.
Primé srovnani ndm pouze fekne, zda maji tyto texty stejnéd slova nebo ne.
Potrebujeme védét, jak moc jsou podobné. K tomu muzeme pouzit ruzné
metody pro porovnavani vektoru.

2.4.1 Jaccard

Jaccardova podobnost nebo prinik nad spojenim je definovana jako velikost
pruniku délena velikosti spojeni dvou sad. Abychom mohli tuto podobnost vy-
uzit, potrebujeme v nasem textu provést lemmatizaci. Lemmatizace redukuje
slovo na jeho zdkladni formu.

1: This cat have four legs.

2: This car had four wheels.

1U2 = This, car, cat, has, four,leg, wheel
1N 2= This, has, four

_jn2] 3
Jaccard = Mgl = 7

V této situaci jsme dostali vysledek % Mluvime o rtuznych vécech, ale
mame dostateény pocet stejnych slov. Podivejme se na dalsi priklad.

1. Zeman comes to country center to give a speach.

2. Czech president greets press in Prague.

1U2 = Zeman, come, to, country, center, give, a, speach, Czech, president, greet, press, in, Prague
1N2=

Jaccard = 11n2] 0

= o2 T

Zde mluvime o témér stejné véci, ale tyto dva texty nemaji zadné stejna
slova. Tato metoda nebere v ivahu sémanticky vyznam slova v textu.
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2.4. Porovnani textu

Hlavnim problémem této metody je to, kdyz dva texty mluvi o riznych
vécech, ¢im vétsi je velikost textu, tim vyssi je Sance na vyskyt stejnych slov.

2.4.2 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost poc¢ita podobnost mérenim kosinusového tihlu mezi dvéma
vektory. Tato metoda umoziuje porovnat dva vektory navzajem takovym zpu-
sobem, abychom vidéli, jak moc jsou podobné nebo jak se lisi.

Metoda vezme kosinus mezi dvéma vektory, coz nakonec prinese hodnotu
mezi -1 a 1, kde 1 znamend, ze vektory jsou identické a -1 Ze jsou opacné.
Kosinova podobnost je vyhodné v tom, zZe i kdyz jsou vektory daleko od sebe,
mohou byt stdle orientovany v jednom sméru a tato metoda miize poskytnout
pomeérné vysoky vysledek.

Nejlepsi zptisob, jak pouzit tuto metodu, je pouzit predem trénované mo-
dely, které ukladaji cely vektor pro kazdé slovo. S timto muzeme porovnat
napriklad slova, kterd maji stejny vyznam, ale jsou psana odlisné: auto a vo-
zidlo. Pomoci téchto modeli lze najit nejblizsi slova podle vyznamu. Google
vytvoril takovy model slov pomoci svych zprav shromazdénych v prubéhu
nékolika let. [4]

2.4.3 Naive Bayes Classifier

Naive Bayes je rodina statistickych algoritmi, které mtizeme vyuzit pti klasi-
fikaci textu. Jednim z ¢lenu této rodiny je Multinomial Naive Bayes (MNB).
Jednou z jeho hlavnich vyhod je to, ze miizete doséhnout opravdu dobrych
vysledku, kdyz dostupnd data nejsou moc (nékolik tisic oznacenych vzorki)
a vypocetni zdroje jsou vzacné. [p] (prelozeno autorem)

Tato metoda je zaloZzena na Bayesové vété. Pomoci teto véty mizeme rychle
klasifikovat text na zdkladé existujicich textu a kategorii, muzeme zjistit, jaka
je Sance, ze autor napsal tento text na zdkladé jiz napsanych texti.

2.4.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) - toto je dalsi z mnoha algoritmu, které jsou
velmi dobré pro klasifikaci textu. Stejné jako predchozi algoritmus nepottrebuje
pro trénink mnoho dat, ale vyzaduje mnohem vétsi vypocetni silu. Funguje
tak, Ze rozdéluje prostor na dva podprostory, takze mezera mezi nimi je nej-
vétsi, a poté, kdyz aplikujeme SVM na neznamy text, rozhodne, do které ze
dvou kategorii bude text zahrnout na zékladé nejmensi vzdélenosti k nejbliz-
simu prostoru.



2. ANALYZA TEXTU

2.4.5 KNN

K Nearest Neighbors - je to jednoduchy algoritmus, ktery bere predem kate-
gorizovand data v prostoru a pro kazdy novy text, ktery nema kategorii, najde
nejpravdépodobnéjsi kategorii inspekci nejblizsich sousedt daného textu v pro-
storu. Pokud tedy napriklad vezme 20 nejblizsich sousedt a 15 z nich patii
do kategorie 1 a zbytek, napriklad do kategorii 2, 3, 4, klasifikuje text jako
kategorii 1.
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KAPITOLA 3

Analyza pozadavku

Nez zacénete psat jakykoli software. je nezbytné si naplanovat, jaké cile tento
program sleduje, co by mél délat, jaké metody nebo jiné programy by mél
pouzivat. S timto planem mizeme sledovat, co tato aplikace jiz vi, jak délat,
co nikdy neudéld, co k ni mize v budoucnu pridat. Vypracovani takového
planu pomahd vyhnout se vétsiné chyb pri praci na aplikaci a pomahd prii
praci s zakaznikem.

3.1 Cile pozadavku

P1i préci s klientem je velmi dilezité zaznamenavat zadosti, protoze s pomoci
klienta i klienta, ktery tuto aplikaci napise, mtize na konci zkontrolovat, zda
aplikace vyhovuje tomu, co bylo drive dohodnuto. Ve svété softwaru se to
nazyva akceptacni testovani.

I kdyz aplikaci vytvorime pro vlastni potrebu, stdle hodné pomaha vy-
tvorit seznam cili, které by tato aplikace méla splnit, protoze ¢asto mizeme
zapomenout na to, co jsme chtéli na zac¢atku vyvoje, a do konce jit na uplné
jiny cil. Je dulezité si uvédomit, zZe je lepsi zpocatku sestavit a provést plan,
a teprve poté muzete pridat funkénost k jiz napsané aplikaci, protoze neustalé
rozsifovani planu pred koncem puvodniho planu muZe vést k dalsim problé-
mum.

11



3. ANALYZA POZADAVKU

3.2 Vlastnosti pozadavku

Pozadavky lze zkontrolovat podle nasledujicich podminek
e Pokud je lze prakticky realizovat
e Pokud jsou platné a podle funkénosti a domény softwaru
e Pokud existuji nejasnosti
e Pokud jsou kompletni
o Pokud je 1ze prokazat

Kazdy pozadavek by mél byt jasny jak pro zdkaznika, tak pro toho, kdo tento
pozadavek splnuje. Kazdy pozadavek musi mit prioritu, musi byt ovéritelny,
protoze pokud neni mozné tento pozadavek ovérit, pak si zakaznik nebo ten,
kdo jej spliuje, nemuze byt jisty, ze byl splnén. Kazdy pozadavek musi byt
uplny, pozadavek miuze byt rozdélen do nékolika mensich casti. Pozadavek by
nemél nic skryvat, mél by byt psan co nejjasnéji. Pisemné pozadavky by mély
stacit k vytvoreni kompletniho programu.

3.3 Typy pozadavku

Funkéni pozadavky - to jsou pozadavky, které specifikuji, ze aplikace by méla

byt schopna, jak by méla komunikovat s osobou nebo s jinymi aplikacemi, jak

by méla vypadat. Tyto pozadavky se pouzivaji ve fazi navrhu aplikace.
Nefunkéni pozadavky - jedné se o pozadavky, které nelze primo vyzkouset,

jako je rozsititelnost aplikace nebo aby aplikace fungovala rychle, aby byla
aplikace stabilni, 1ze ji dale rozsirovat.

3.4 Funkcni pozadavky
e Aplikace musi byt pristupné prostrednictvim REST

— Vyhledévani autora textu
— CRUD Operace

— Moznost otestovani presnosti pouzitého algoritmu pres REST
e Ukladani dat v DB
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3.5. Nefunkéni pozadavky

3.5

Nefunkcni pozadavky
Aplikace musi byt skdlovatelnd pro vetsi rozsah dat
Pomérné rychla (zalezi na pouzitém algoritmu)

Pouzivat co nejméné paméti
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KAPITOLA

Navrh aplikace

P1i psani aplikace je velmi dilezité porozumét tomu, jak bude pouzita, a po-
moci této volby zvolit spravnou architekturu pro danou tulohu. Pro tuto apli-
kaci, kterd vam umozni vytvaret, mazat, aktualizovat projekty a autory a pri-
davat projekty k autorim. Pro tyto tkoly je vhodnd architektura microservice

(SOA).

4.1 Vybér technologie

Jelikoz vytvarime aplikaci pro mikroservisy, kterd bude k dispozici pomoci
REST, je pro tuto roli nejvhodnéjsi Spring Boot. Spring Boot usnadnuje vy-
tvareni samostatnych produkénich aplikaci zalozenych na Spring, které muzete
»jen spustit®. [6] Na rozdil od Java EE, aplikace na Spring Boot vyzaduje velmi
malo nastaveni.

o Aplikaé¢ni server je uz v aplikace (neni potfeba nahrdvat WAR)
e Automatické nastaveni

o« Z&dné XML nastaveni

e Usnadnuje tvorbu Java aplikaci, Unit testu

e Nenli tfeba psat hodné stejného kdédu

Tim vychézi ze jsme pouzijeme Java programovaci jazyk.

4.1.1 Knihovna pro porovnani textu

Vétsina knihoven pouzivanych pro strojové uceni je psana v jazyce Python.
[7 Ale na druhém misté hned za nim je Java. Prvni knihovna je DeepLear-
ning4J Word2Vec. [8] V této knihovné jiz existuje vefejny model slov vytvo-
feny spolec¢nosti Google. [4] Google v ném shromazdil 100 miliard anglickych
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4. NAVRH APLIKACE

slov pomoci hlubokého uceni coz by nebylo mozné udélat pomoci vlastniho
pocitace.

Druhé knihovna je WEKA. [9] Je to sikovny nastroj pro otestovani klasi-
fikdtoru a pochopeni strojového uceni, v ném muzeme podivat se, jak rtzné
algoritmy predstavuji text v paméti. Tento software poskytuje API pro pouziti
jeho mmnoziny funkci ve vlastni aplikace.

4.2 Komunikace

Veskerd komunikace mezi uzivatelem a aplikaci se provadi pomoci REST.
Vsechny aplikace, které vyhovuji REST, se nazyvaji RESTful aplikace. REST
poskytuje aplikacim prilezitost pouzivat jiné aplikace bez nutnosti stahovat
a spoustét je na svém pocitaci.

REST také umoznuje vytvaret slozité systémy pomoci nékolika malych
aplikaci, které vytvareji jednu konkrétni funkci a spolu komunikuji pomoci
odpocinku. Takze napriklad kdokoli muze pouzit Twitter API k vytvoreni
tweetbotu diky REST.

Spring Application
Client Database
Rest API

>

Obrazek 4.1: Diagram komunikace

Uzivatel bude komunikovat s aplikaci prostfednictvim REST, aplikace
vezme data pro praci z databdze. Pro tuto praci vyuzivame tdaje poskytnuté
vedoucim mé prace.

V databézi budeme mit pouze projekty a autory.
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4.2. Komunikace

t_expert t_expert_t_project_rel t_project
........... N - _ :
expert id tk PK,FK1 | expert id tk P PK | project id tk
PK,FK2 | project id tk project_name_en

project_desc_en

project_keywords

Obrézek 4.2: Databazovy diagram
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KAPITOLA 5

Implementace

Pro psani tohoto projektu pouzijeme IntelliJ IDEA. [[10]

5.1 Vytvareni projektu

Diky tomu, ze pouzivame Spring Boot, bude vytvoreni projektu velmi rychlé.
Pouzijeme Spring Boot starter. [11] Pro vyvoj potfebujeme zavislosti: H2 -
databaze v paméti; Web - poskytuje Tomcat server a REST; JPA - poskytuje
moznost komunikace s databazi pomoci JPA. Pouzijeme verze Spring Boot
2.2.6 a Java 14 protoze 14 verze je nova LTS. Nez zacneme psat aplikaci,
zkontrolujeme, zda vsechno funguje. Spustime aplikaci a prejdeme na adresu
localhost:8080. Tam bychom méli vidét chybovou zpravu: There was an
unexpected error (type=Not Found, status=404), coz znamena, ze vse
funguje a aplikace prijima pozadavky.

5.2 Entity

Nyni musime vytvofit entity pro pristup a préci s daty. Z databazového dia-
gramu vime, Ze potifebujeme pouze dvé entity a jeden vztah mezi nimi. Vytva-
time tedy autora, projekt a vztah mezi nimi. Pro ucely anonymizace bychom
méli odstranit vSechna identifika¢ni data od autora, takze jediné pole bude id
generované databdazi. Pro projekt potfebujeme taky id generované databazi,
jeho popis, nazev, a klicova slova.
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5. IMPLEMENTACE

@Entity
Q@Table(name = "t_expert", schema = "semantic")
public class Author {

QId

@Column (name = "expert_id_tk")
Q@GeneratedValue(strategy = GenerationType.SEQUENCE)
private Long expertidtk;

@OneToMany (mappedBy = "author", fetch = FetchType.EAGER, cascade
= CascadeType.REMOVE)

private Set<AuthorProject> authorProjects;

/*Setters and Getters*/

Generacni strategie znamena, ze db vygeneruje id, takze jej klient nemusi
generovat, ale to znamena, ze pokazdé, kdyz klient vytvori novou entitu, méli
bychom ji vratit, aby klient znal id nové vytvorené entity. Fetch type eager
znamena, ze pokud chceme nacist tuto entitu z databaze, Hibernate také nacte
entitu, se kterou ma vztah anotovany. Cascade type Remove znamena, zZe
pokud tuto entitu odstranime, vztah s ni spojeny bude také odstranén, tim se
usetti fadek kédu a nemusime si to pamatovat.

Pro jejich vzdjemny vztah vytvaiime entitu, kterd by byla identifikovana
id autora i projektu. Drzitelé vztaht jsou projekt a autor. To znamena, ze
pokud odstranime autora nebo projekt, budou odstranény i vSechny relac¢ni
entity, které obsahuji jejich klic.

Pro snadny pristup k datiim a operace s nimi pouzivame JPARepository.
Toto je rozhrani pro ukladani, vyhledavani, aktualizaci a odstranovani dat.

V idedlnim piipadé by fadi¢ nemél byt logicky, takze vytvarime sluzbu pro
kazdou entitu, aby s touto entitou provadéla operace.

Pro uzivatele, ktefi nam zasilaji aktualizované entity nebo pro nas, abychom
je odeslali, vytvarime DTO. Pouziva se pro prenos dat a skryti vnit¥ni struk-
tury. To také pomahd s serializaci (preklad objektu do fetézce JSON [12]),
protoze mame obousmérny vztah, takze by serializace byla v smycce.

5.3 REST

Nyni mtzeme vytvorit nas REST fadi¢ pro komunikaci s uzivatelem. Nejprve
mizeme jednoduse pridat operace CRUD pro nase entity.
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5.3. REST

ORestController
public class Controller {

private AuthorService authorService;

private ProjectService projectService;

Q@Autowired

public Controller (AuthorService authorService, ProjectService
projectService) {
this.authorService = authorService;
this.projectService = projectService;

}

Q@GetMapping("/author")
public ResponseEntity<?> getAuthors(){
List<AuthorDto> authorDtoList = new ArrayList<>();
for(Author author : authorService.getAuthors()){
AuthorDto authorDto = new AuthorDto(author.getExpertidtk());
authorDtoList.add(authorDto) ;
}
return ResponseEntity.ok(authorDtoList);
}

QGetMapping("/project")
public ResponseEntity<?> getProjects(){
List<ProjectDto> projectDtoList = new ArrayList<>();
for(Project project : projectService.getProjects()){
ProjectDto projectDto = new ProjectDto();
projectDto.setNameEn(project.getNameEn()) ;
projectDto.setKeywords(project.getKeywords());
projectDto.setDescEn(project.getDescEn());
projectDto.setId(project.getProjectIdTk());
projectDtoList.add(projectDto);
}
return ResponseEntity.ok(projectDtoList);
}

@GetMapping("/author/{id}")
public ResponseEntity<?> getAuthor (@PathVariable Long id){
if (authorService.getAuthor(id) .isPresent ()){
return new ResponseEntity<>(new
AuthorDto (authorService.getAuthor (id) .get () .getExpertidtk()),
HttpStatus.0K) ;
}
return new ResponseEntity<>(HttpStatus.NOT_FOUND) ;
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5. IMPLEMENTACE

Zde vkladame repozitare, abychom mohli pracovat s entitami. Kdyz uziva-
tel odesle pozadavek GET na adresu namapovanou na funkci, funkce se vola.
Takze predtim, nez se pohneme kupredu, meéli bychom vyzkouset, ze jsme vse
napsali spravné. Spustime aplikaci a posleme zadost GET na adresu kterou
jsme namapovali localhost:8080/author, méli bychom ziskat seznam vsech
autor v databazi.

Nyni mizeme pridavat funkce pro aktualizaci, mazani nebo pridavani pro-
jektt autortm. Byly by zmapovany respektive jako pozadavky PUT, POST
nebo DELETE. Pridame dalsi pozadavek, pomoci kterého mtzeme vyzkouset
presnost pouzitého algoritmu.

5.4 Analyza textu

Zbyva pouze napsat tiidy pro zpracovani textu, filtrovani a analyzu.

5.4.1 Zpracovani

Nejjednodussi soucasti je zpracovani textu. Protoze v této praci pouzivame
anglicky text, jednoduse rozdélujeme text na slova pomoci mezer a ukladdme
do mapy kde pocitame kolikrat se slovo v textu opakuje. Pfevedeme vsSechno
na mala pismena.

5.4.2 Filtrovani

Vymazeme vse, co neni pismenem nebo interpunkénimi znaménky obsazenymi
ve slovech anglického jazyka, to znamend také vSechna cisla. Zredukujeme
slova na jejich zakladni formu.

5.5 Testovani naivnich algoritmu

Nemuzeme pouzit mnoho ruznych testd, pokud je vétSina z nich nepfesna.
V této casti testujeme ruzné algoritmy popsané na zacatku této prace. Tes-
tovani bylo provedeno timto zpusobem. Bylo vybrano 60 autord, kteri méli
2 nebo vice projekti. Méli jeden projekt odstranén a algoritmus mél zjistit,
ktery autor patti ke kterému projektu. Pokud je autor spoluautorem projektu,
pro ktery v soucasné dobé hledame autora, bude tento autor z vyhledavani
odstranén.

5.5.1 Jaccard

Pro tento algoritmus staci rozdélit text na slova a vypocitat pomér béznych
slov ke vSem sloviim. Tento algoritmus zabira presné tolik paméti jako vsechny
autorovy projekty, se kterymi v soucasné dobé porovnavame. Porovnani s jed-
nim autorem trvalo priblizné 14 milisekund. Pfesnost tohoto algoritmu byla
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5.6. Testovani algoritmu strojového uceni

0. Pouziti lemmatizace nepomohlo. Tento algoritmus nemohl najit zadného
autora.

5.5.2 Kosinova podobnost

Pro tento algoritmus vypocitame TF-IDF pro kazdy text a zjistime kosinus
thlu mezi vektory. Cas pro kazdého autora je stejny jako u Ja card, protoze
musime projit vSechny texty a spocitat pocet opakovani slova. Presnost tohoto
algoritmu byla 3 procent. Zde lemmatizace snizila presnost algoritmu do 1.5
procent.

5.5.3 Word2Vec Google Model

Vidime, ze algoritmy, které berou v iivahu pocet opakovéani slova, jsou velmi
nepresné. Zde pouzivame model napsany spolecnosti Google, ktery ma séman-
ticky vyznam pro kazdé slovo jako vektor 300d. Algoritmus pro tento model
je velmi jednoduchy, vezmeme vektor pro kazdé slovo, s¢itame vsechny vek-
tory a vydélime pocCtem slov, ¢imz ziskdme primérnou hodnotu, kde je nas
text v prostoru 300d. Tento algoritmus vyzaduje stazeni 3,5 gigabajtového
modelu, doba nacitani aplikace tedy neni 5 sekund, ale 20 minut. Navic ne-
ustile vyuzivame 3,5 gigabajti paméti RAM. Srovnévaci doba pro kazdého
autora na trovni nékolika milisekund. Pfesnost tohoto algoritmu je néco pres
8 procent. Lemmatizace pro tento algoritmus neni nutnd, protoze tento model
rozpoznava syntakticky vyznam slova.

5.6 Testovani algoritmu strojového uceni

Jak vidime naivni algoritmy, které porovnavaji pocet béznych slov, které po-
¢itaji pocet opakovani, nebo algoritmus, ktery jsme vytvorili pomoci syntak-
tického modelu, nefunguji.

7 toho vseho muzeme usoudit, ze pro tento problém nemusime hledat
syntakticky vyznam textu ani to, co tento text rika. Hlavni véc pro nas je
najit vzorec v psani textu konkrétnim autorem a hledat tento vzor v textu, pro
kterého chceme autora najit. Tento vzorec je znic¢en lemmatizaci. Napiiklad
v angli¢tiné tato dvé slova znamenaji totéz, ale jsou psana odlisné: ,has not®,
,hasn’t“. Lemmatizace prevede tyto dva slovy na: ,has not“, ,has“. Coz vytvori
jedno slovo navic a znic¢i pravé to co napsal autor.

Pro zjednoduseni prace na téchto algoritmech byli vsichni autori rozdé-
leni do skupin po 2. Tyto skupiny byly nasledné sestaveny do skupin po 12
skupindch. Tento proces se opakuje, dokud neztstane jeden autor. To si lze
predstavit jako turnajovou tabulku. Muzeme tedy distribuovat zatizeni na
12 vldken. A nemusime sestavovat klasifikdtor okamzité pro vSechny autory.
Vzhledem k tomu, ze pouzivime n-gramy, vétsina slov se bude nékolikrat brat
v riznych frazich, ale mame omezené mnozstvi paméti RAM. Tato distribuce
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nejen snizuje vyuziti RAM, ale také zrychluje praci. Navic, ¢im vice autort
v jednom klasifikatoru, tim déle trva jeho kompilace. Pokud mame klasifikator
pro vsechny autory, pak pri pridavani nebo odebirani jakéhokoli autora nebo
projektu musime klasifikator znovu sestavit. Tato metoda kompilace klasifi-
katoru pro dva autory tuto potrebu odstrani.

5.6.1 Naive Bayes Classifier

Pouzivame textovy klasifikator, ktery je jiz implementovan v WEKA. Vyho-
dou této metody je, ze pro pouziti jiného klasifikitoru stac¢i zménit pouze
jeden fadek v kédu, namisto psani zcela nové tiidy pro kazdy klasifikdtor. Vy-
hodou tohoto algoritmu je, ze bere v ivahu pouze ta slova, ktera jsou v textu.
Cas na vyhledani autora textu pro tento algoritmus v databazi (500 autoru)
v projektu je 4 sekundy. Jeho presnost byla 22 procent.

5.6.2 KNN

Tento algoritmus m& presnost 3 procenta. Tento algoritmus zfejmé nejvice
ovliviiuje malé mnozstvi dat. Zadny autor nema tisice védeckych praci, s nimiz
miizeme zlepsit presnost tohoto algoritmu. Cas na nalezeni jednoho autora je
350 milisekund.

5.6.3 LibLINEAR

Tento algoritmus [13] ma nejvétsi vyhody z rozdéleni autoru do skupin po 2,
protoze pouziva SVM. Navic pouziva regresi. Bez rozdéleni autort do skupin
tento algoritmus vyzadoval mnohem vice nez dostupnych 8 gigabajtii paméti
RAM (pred snizenim objemu dat z 20 000 autorti na 500 pro urychleni testo-
vani). I pro 500 autoru byla doba kompilace, pfi pouziti n-gramu velikosti 1 az
3, 2 hodiny a 40 minut. Pokud by tedy byla databdze aktualizovana kazdé 2
hodiny, tato aplikace by byla k ni¢emu. Pri déleni do skupin 2 autoru takovy
problém neexistuje. Presnost tohoto algoritmu byla 37 procent. Tento algo-
ritmus je mnohem rychlejsi nez ostatni, kdyz se pouziva rozdéleni do skupin
po dvou. Nejpravdépodobnéjsiho autora najde za 4 sekundy. Pouziva kolem 1
gigabajtu paméti RAM.
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KAPITOLA 6

Testovani

Testovani je velmi dulezitou soucasti programovani. pomoci testovani muzete
sledovat spravnou ¢innost programu po jakékoli zméné. Osoba muze zapome-
nout, co by funkce nebo konkrétni ¢ast kodu méla délat. Ale test napsany vcas
a spravneé tesi tento problém okamzité. Béhem provadéni této prace kdyz byla
napsana nova funkce byly do ni okamzité napsané testy.

6.1 Smoke Testy

Tyto testy jsou velmi jednoduché testy, které identifikuji vazné chyby, s nimiz
program nemuze byt predan uzivateli. V nasem piipadé zkontrolujeme, ze
Spring Boot aplikoval vSechny zavislosti.

6.2 Unit Testy

7 vz

Tyto testy testuji konkrétni ¢asti programu bez pouziti zbyvajicich ¢asti.

6.2.1 Testovani Rest

Protoze nase aplikace je mald a vykonava jednu konkrétni funkci, muzeme
testovat pouze REST radi¢. Pomoci testu zkontrolujeme, zda odstrani objekt,
kdyz je pozadan o jeho odstranéni, zda pri mazani neexistujictho objektu
zpusobi chybu.
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Zaver

V této praci jsem se zabyval analyzou, ndvrhem, implementaci a testovinim
aplikace, abych nasel autora textu na zakladé jiz napsanych textti. S vyslednou
aplikaci jsem spokojeny, protoze spliuje vSechny cile této prace a muze nékomu
opravdu pomoci.

Vysledna aplikace je z hlediska kédu velmi mala, ale je to pouze kvuli
tomu, ze v soucasné dobé existuje mnoho knihoven, které délaji velmi slozité
véci. Prestoze se ukazalo, Ze tato aplikace je mald, pod jednim radkem kodu
se skryva mnoho raznych véci.

Zmalosti ziskané béhem skoleni jsem vyuzil k vytvoreni plnohodnotného
pracovniho programu. Neveédél jsem, jak textova analyza funguje, studoval
jsem problém, analyzoval rizna reSeni a dospél k zavéru, ze jsem vybral nej-
lepsi zptsob.

Tato aplikace byla zpocatku velmi pomald kvili nespravnému pristupu
k feseni problému. Ale analyzoval jsem problém a nasel jeho feSeni paralelizaci
zatéze. Timto zpusobem je dosazena skdlovatelnost pro velké objemy dat.

Toto reseni neni idealni, protoze se mi podarilo dosahnout pouze 38 procent
presnosti. Bylo by hezké pouzivat hluboké uceni, ale pro néj nezbytné miliony
dat, které nikdy nebudou.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

TF-IDF Term Frequency Inverse Document Frequency
SOA Service oriented architecture

WAR Web Application Resource

REST Representational state transfer

API Application programming interface

JPA Java persistence API

LTS Long Time Support

DTO Data transfer object

CRUD Create Read Update Delete

SVM Support Vector Machine
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme . BXE o vvtt it e e strucny popis obsahu CD

Bttt adresar se spustitelnou formou implementace
| _src

IMPL . e zdrojové kbédy implementace

thesSiS. vveiiiniennnennnnn. zdrojova forma prace ve formatu KTEX

I =3 AP text prace

Lthesis.pdf ............................... text prace ve formatu PDF
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