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Abstrakt

Tato prace implementuje webovou aplikaci pro identifikaci autora. V této praci
projdeme vyzkum, analyzu, ndvrh, implementaci a testovani softwaru. Tato
aplikace sleduje architekturu mikrservice a lze k ni pfipojit pomoci REST
klienta.

Klicova slova Kklasifikace textu, Java, Spring, autorstvi, strojové uceni, REST

Abstract

This thesis is implementing a web application for author identification. In
this thesis we will go through research, analysis, design, implementation and
testing of a software. This application is follow microservice architecture and
can be accessed with REST Client.

Keywords text classification, Java, Spring, author attribution, machine
learning, REST
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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.

Tento text je rozdélen do nékolika kapitol, na zacatku budeme analyzovat,
jak analyzovat a filtrovat text, pak budeme sbirat a analyzovat aplikac¢ni po-
zadavky a podle toho navrhneme architekturu aplikace, pak jde implementace
s vybranymi knihovnami na zakladé pozadavki a poté otestujeme implemen-
tovanou aplikaci.

Zbyva uz jen napsat dokumentaci pro vyvojare a uzivatele, aby se budouci
rozsirovani a pouzivani bylo co nejjednodussi.






KAPITOLA 2

Reserse existujicich reSeni

Existuje nékolik aplikaci v raznych jazycich, které poskytuji uzivateli rtizné
nastroje strojového uceni, které pomahaji uzivateli pouzivat strojové uceni bez
implementace celého algoritmu.

Prvni z nich je Scikit-Learn.[[l] Tato aplikace poskytuje snadné a rychlé
strojové uceni v pythonu. Poskytuje klasifikaci, regresi a predzpracovani, vse,
co muze byt uziteéné pro vytvoreni aplikace pro identifikaci autora.

Druha je WEKA. Weka is tried and tested open source machine learning
software that can be accessed through a graphical user interface, standard
terminal applications, or a Java API. It is widely used for teaching, research,
and industrial applications, contains a plethora of built-in tools for standard
machine learning tasks. [2]

P1i porovnéni téchto dvou aplikaci poskytuji potrebné nastroje strojového
uceni pro klasifikaci, ale neposkytuji zadnou moznost jejich pouziti na délku.
Jak vidime pozdéji, WEKA se ukazuje byt nejlepsi, protoze ma Java API, které
mizeme pouzit k implementaci nasi vlastni aplikace pri pouzivani strojového

uceni WEKA.






KAPITOLA 3

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.

3.1 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. [3] (prelozeno autorem)

3.1.1 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.



3. ANALVZA TEXTU

3.1.2 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.

3.1.3 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.

3.1.4 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.

3.1.5 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.

3.1.6 Lemmatization

»We've talked about stemming, but what about the other side of things? How
is lemmatization different? Well, if we think of stemming as just take a best
guess of where to snip a word based on how it looks, lemmatization is a more
calculated process. It involves resolving words to their dictionary form. In fact,
a lemma of a word is its dictionary or canonical form!“[{]

3.2 Ulozeni textu

Jak mize pocita¢ porovnat dva texty? Nejjednodussi zpusob je vzit slovo
z kazdého textu a porovname mezi sebou, porovname je az do konce, dokud
slova neztistanou. Pokud jsou vSechna slova stejnd, pak jsou tyto dva texty

8



3.3. Analyza dilezitosti slova - TF-IDF

stejné. Nyni mizeme zjistit, zda jsou texty stejné nebo ne. Jak ale miizeme
zjistit, zda dva texty mluvi o stejné véci. Abychom to mohli udélat, musime
se naucit ukladat text do paméti.

Nejpouzivanéjsi model je - Bag of Words. [5] Tento model uklada slova bez
ohledu na jejich pad. Napriklad jedno slovo v rtiznych padech se bude v tomto
modelu povazovano za ruznd. 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.

7?The77,

2 Ca,t 2 ,

2 iS 2 ,
"hiding”,
"under”,

Takto bude text vypadat pomoci tohoto slovniku.

Tabulka 3.1: 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 pfelozit na vektor stejné velikosti
a tyto vektory porovnat. Tento model miize ukladat n - gramy, kde n je pocet
slov v n - gramu. Diky tomu lze ukladat nejen jednotliva slova, ale i celé fraze.
Ulozeni frazi umozni ulozit sekvenci slov, coz umozni vidét vzor v tomto textu,
a pomoci tohoto lze sestavit profil ¢asto pouzivanych frazi autora.

3.3 Analyza dilezitosti slova - TF-IDF

K analyze dilezitosti 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 dobte 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 éasto
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.



3. ANALVZA 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.

3.4 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.

3.4.1 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.

10



3.4. 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.

3.4.2 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
nekolika let. [0]

3.4.3 Naive Bayes Classifier

,Naive Bayes is a family of statistical algorithms we can make use of when
doing text classification. One of the members of that family is Multinomial
Naive Bayes (MNB). One of its main advantages is that you can get really
good results when data available is not much ( a couple of thousand tagged
samples) and computational resources are scarce.* [[7]

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.

3.4.4 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.

11



3. ANALVZA TEXTU

3.4.5 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.

12



KAPITOLA 4

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.

4.1 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 poméaha 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 tplné
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.
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4. ANALYZA POZADAVKU

4.2 Vlastnosti pozadavku
Pozadavky lze zkontrolovat podle nédsledujicich podminek
o 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 lze 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 zdkaznik nebo ten,
kdo jej spliuje, nemuze byt jisty, ze byl splnén. Kazdy pozadavek musi byt
uplny, pozadavek muze byt rozdélen do nékolika mensich ¢asti. Pozadavek by
nemél nic skryvat, mél by byt psdn co nejjasnéji. Pisemné pozadavky by mély
stacit k vytvoreni kompletniho programu.

4.3 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 - jedna se o pozadavky, které nelze primo vyzkouset,
jako je rozsiritelnost aplikace nebo aby byla aplikace stabilni.

4.4 Funkcni pozadavky

F1 Vyhledavani autora textu — Aplikace umozni vyhleddvani autora
textu na zaklade existujicich dat.

F2 Vytvareni autora a projektu — Uzivatel bude moci pridat nového
autora nebo projekt do aplikace.

F3 Cteni autora a projektu — UZivatel bude moci ziskat stévajici pro-
jekty a autory.

F4 Odebrani autora a projektu — Uzivatel miize odebrat projekt nebo
autora z aplikace.

F5 Pridavani a odebirani autora jako autora projektu — Aplikace
umozni ptridédvani autora do projektu nebo jeho odebirani.
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4.5. Nefunkéni pozadavky

F6 Pridavani a odebirani projektu od autora — Aplikace umozni
ptridavani projektu do autora nebo jeho odebirani.

F7 Aktualizace algoritmu bez restartovani aplikace — Aplikace umozni
uzivatel aktualizovat algoritmus po zméné dat v aplikace bez restarto-
vani cele aplikace.

F8 Aktualizace autora a projektu — Uzivatel bude moci poslat novou
verze entity do aplikace a aplikace vyméni starou verze entity za novou.

F9 Otestovani presnosti pouzitého algoritmu — Aplikace umozni otes-
tovat presnost pouzitého algoritmu na aktudlnich datech a vraci presnost
algoritmu.

F10 Komunikace s aplikace pres REST — Aplikace bude prijimat a ode-
silat veskeré pozadavky a odpovédi pres HT'TP.

4.5 Nefunkcni pozadavky

N1 — Aplikace musi byt skdlovatelnd pro vetsi rozsah dat

N2 — Multipltaformnost

4.6 Pripady pouziti

Piipady pouziti - definuji presné pouziti programu, zatimco funkéni pozadavky
definuji, co se ocekava od funkénosti programu. Poméahaji jasné vidét program
a vSechny mozné vysledky s ohledem na nefunkcéni pozadavky.
Navratové kédy budou specifikovany v dokumentaci.
UC1 — Vytvareni nového projektu/autora
1. Uzivatel posle autora/projekt pomoci POST Request.
2. Nastanou dvé moznosti.
a) Uzivatel obdrzi odpovéd s ID vytvorené entity.
b) Uzivatel obdrzi odpovéd s chybou, kdyz neni autor nebo projekt
validni .
UC2 — Aktualizace projektu/autora

1. Uzivatel posle autora/projekt pomoci PUT Request na adresu ktera taky
urcuje ID entity pro aktualizace.

2. Nastanou se dvé moznosti.

15



4. ANALYZA POZADAVKU

a) Uzivatel obdrzi odpovéd s aktualizovanou entitou.

b) Uzivatel obdrzi odpovéd s chybou, kdyz neexistuje takovy autor
nebo projekt.
UC3 — Vymazani projektu/autora
1. Uzivatel posle DELETE Request na adresu ktera taky urcuje ID entity.
2. Nastanou dvé moznosti.

a) Uzivatel obdrzi odpovéd Ze entita byla odstranéna.

b) Uzivatel obdrzi odpovéd s chybou, kdyz autor nebo projekt neexis-
tuje .
UC4 — Pridani autora do projektu
1. Uzivatel posle PUT Request na adresu kterd urcuje ID autora a projektu.
2. Nastanou dvé moznosti.

a) Autor bude pfiddn jako autor vybraného projektu. Uzivatel obdrzi
odpovéd se seznamem autoru daného projektu.

b) Uzivatel obdrzi odpovéd s chybou, kdyz neexistuje autor nebo pro-
jekt.
UC5 — Pridani projektu do autora
1. Uzivatel posle PUT Request na adresu ktera urcuje ID autora a projektu.
2. Nastanou dvé moznosti.

a) Projekt bude priddn jako projekt napsany vybranym autorem. Uzi-
vatel obdrzi odpovéd se seznamem projektu daného autora.

b) Uzivatel obdrzi odpoved s chybou, kdyz neexistuje autor nebo pro-
jekt.
UC6 — Nalezeni autora daného textu
1. Uzivatel posle projekt, pro ktery chce najit autora pomoci POST Request.
2. Nastanou dvé moznosti.

a) Uzivatel obdrzi odpovéd s seznamem vysledku, kde kazda polozka
seznamu mé dvojici autor a pravdépodobnost s kterou je ddny autor
je autorem projektu.

b) Uzivatel obdrzi odpovéd s jingm kédem, co znamend ze algoritmus
jesté neni pripraven na vyhledédvani autoru.
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UCT7 — Testovani pouzitého algoritmu

1. Uzivatel posle GET Requst na urcitou adresu.
2. Nastanou dvé moznosti.

a) Uzivatel obdrzi odpovéd s presnosti pouzitého algoritmu.
b) Uzivatel obdrzi odpovéd s jinym kédem, co znamend ze algoritmus
jesté neni pripraven na pouziti.
UC8 — Aktualizace algoritmu po pridani novych dat do
databaze

1. Uzivatel posle GET Requst na urcitou adresu.

2. Uzivatel obdrzi odpovéd, ktera 1ikd, ze aktualizace je spusténa.

UC9 — Odebrani projektu od autora

1. Uzivatel posle DELETE Requst na uréitou adresu kterd urcuje autora
a projekt.

2. Nastanou dvé mozZnosti.

a) Projekt bude odebran od autora. Uzivatel obdrzi odpovéd se sezna-
mem projektu daného autora.

b) Uzivatel obdrzi odpovéd s chybou, kdyz neexistuje autor nebo pro-
jekt.
UC10 — Odebrani autora od projektu

1. Uzivatel posle DELETE Requst na urc¢itou adresu ktera urcuje autora
a projekt.

2. Nastanou dvé moznosti.

a) Autor bude odebrdn od projektu. Uzivatel obdrzi odpovéd se se-
znamem autoru daného projektu.

b) Uzivatel obdrzi odpovéd s chybou, kdyZ neexistuje autor nebo pro-
jekt.
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4. ANALYZA POZADAVKU

| F1|F2 | F3|F4 | F5|F6 | F7 | F8 | F9 | F10 |
UC1 X
UC2 X
UC3 X
UC4 X
UC5 X
Uce6 || X
UC7 X
UCs X
UC9 X
UCI10 X

slksiksiisikallaikaiFaiatle

Tabulka 4.1: Splnéni pozadavkl
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KAPITOLA 5

Navrh aplikace

P1i psani aplikace je velmi dilezité porozumét tomu, jak bude pouzita, a po-
moci této volby zvolit spravnou architekturu pro danou tilohu. Spravné zvolena
architektura a pouziti navrhovych patternu pristé umozni snadné pochopeni
kédu a rozsireni aplikace. vétsina softwaru selhala hlavné kviali Spatnému de-
signu, architekture a kodu.

5.1 Architektura

Architektura je zakladni ¢ast ndvrhu softwaru. Spravny vyber architektury
je moc dulezity na pristi udrzbu projektu a jeho rozsifeni. Nespravny vyber
architektury vede za sebou hodné nekvalitnich praktik. Pro zménu architek-
tury v dobé implementace aplikaci musi byt prepsand jeji vetsi ¢ast nebo cela
aplikace.

Podle pripadu uziti a funkénich pozadavku, nejlepsi architektura pro danou
aplikace zni vicevrstvova architektura.

Vicevrstvova architektura rozdéluje aplikace na 3 vrstvy.

HTTP

Response
REST Client REST Controller <):> Service Layer <):> Persistence Layer
R
HTTP
Request
Database

Obrézek 5.1: Multilayer Architecture Diagram
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5. NAVRH APLIKACE

5.1.1 Persistence Layer

Persistence Layer - je vrstva, kterd se zabyva daty v databézi. Poskytuje funkce
pro ukladani, aktualizaci, mazani, vytvareni, vyhledavani entit v databazi.
Kazda softwarova vrstva, kterd usnadnuje programu persistence jeho stavu,
se obecné nazyva perzistencni vrstva. Vétsina vrstev persistence nedosdhne
persistence piimo, ale pouzije systém spravy databéze.

5.1.2 Service Layer

Service Layer - je stfedni vrstva mezi prezentaci a uklddanim dat. Abstrakt
obchodni logiky a pristupu k dattim. Myslenkou takové vrstvy je mit architek-
turu, kterd mize podporovat vice prezentac¢nich vrstev, jako je web, mobilni
atd. Servisni vrstva pomoha skryt slozitou logiku aplikace za jednoduchym
rozhranim. Tato abstrakce dava moznost zmény logiky aplikace, beze zmény
vyssi vrstvy, protoze vyssi vrstva stéle vola stejné metody.

5.1.3 Presentation Layer

Presentation Layer - tato vrstva je umisténa na uzivatelském zafizeni, at uz
je to mobilni telefon, pocitac nebo webovy prohlize¢. Tato vrstva se pouziva
k zobrazovani dat uzivateli, interakci s nimi, jejich zméné a provadéni dalsich
¢innosti poskytovanych servisni vrstvou.

Tato aplikace je webovou sluzbou, takze by neméla prezentacni vrstvu.
Bylo by vsak uziteéné implementovat jednoduchou aplikaci, kterd poskytuje
reprezentaci dat pro interakci s daty béhem vyvoje.

5.2 Komunikace

Komunikace mezi uzivatelem a aplikaci by probihala s pozadavkem HTTP
v souladu s architektonickym stylem REST. Popisuje standard pro komuni-
kaci mezi aplikacemi na webu. Systémy kompatibilni s REST, ¢asto nazyvané
RESTful systémy, se vyznacuji tim, jak jsou bez statni prislusnosti, a oddéluji
zéjmy klienta a serveru. REST Api bude popsan v dokumentaci.
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5.3. Datovy model

Client

Spring Application

Rest API

>

Obrazek 5.2: Diagram komunikace

5.3 Datovy model

Database

Datovy model popisuje data s nimiz pracuje aplikace. Pokud uzivatel potie-
buje vice informaci v Autor entité nebo v Projekt entité, lze ji snadno pridat

do aplikace.

e Author - reprezentuje autora. S dodanou databazi nebude nic jiného

nez ID kvili ochrané identity autori.

e Project - predstavuje projekt. M4 vSechny potfebné ¢asti projektu roz-
déleny do raznych casti.

e AuthorProject - predstavuje vztah mezi autorem a projektem, coz
znamena, ze Autor je autorem Projektu.

t_expert

t_expert_t_project_rel

PK | expert id tk

PK,FK1 | expert id tk P

PK,FK2 | project id tk

Obrézek 5.3: Databazovy diagram

t_project

PK

project id tk

project_name_en
project_desc_en

project_keywords
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KAPITOLA 6

Implementace

V této kapitole implementujeme aplikaci, popiSeme pouzité knihovny. Apli-
kace napiSeme podle navrhu z predchozi kapitoly. Pro psani tohoto projektu
pouzijeme Intelli] IDEA. [§]

6.1 Pouzité nastroje

6.1.1 IDE

Volba editoru kédu je vétsinou volbou vyvojait, protoze pro kazdy popularni
jazyk existuje alespon nékolik editoru. V této aplikaci bychom pouzili IntelliJ
IDE. IDE poméahé vyvojaiim s automatickym dokoncovanim kédu, moznou
kontrolou chyb, pomahéa jim prizpusobit se vzorovym koédum, napriklad Null
Object Pattern. Bez IDE by se vyvoj jakéhokoli softwaru nesmirné zpomalil.

6.1.2 Verzovani

Pro fizeni verzi byl pouzit Github. Je to dulezitd soucast kazdého softwaru.
Pomaha sledovat vyvoj softwaru. Kazda polozka v tomto systému je oddélena
funkci, na které pracuje.

K ulozZeni projektu byl pouzit web Github. Hostovani repozitart Git je
bezplatna sluzba.

6.2 Zaklad aplikace

Tato aplikace je webova sluzba a poskytuje uzivateli urcité sluzby. Vétsina
webovych sluzeb je napsdna v jazyce Java. Java EE je sada API zalozend
na programovacim jazyce Java. Spring Boot je open source framework zalo-
Zzeny na Java, ktery se pouzivd k vytvoreni micro Service. Micro Service je
architektura, kterd umoznuje vyvojaram vyvijet a zavadét sluzby nezavisle.
Kazda spusténa sluzba ma svij vlastni proces a tim se ziska lehky model pro
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6. IMPLEMENTACE

podporu obchodnich aplikaci. Timto zpisobem lze tuto aplikaci zaclenit do
vétsiho systému. Spring Boot poskytuje vse potfebné k rychlé implementaci
a spusténi webové sluzby. Poskytuje integrovany aplikacni server, zavislost
injekci, automatickou konfiguraci, neni potieba xml, externi konfiguraci.

6.3 Pouzité knihovny

Daéle sleduje seznam knihoven pouzitych v této aplikaci. K importu téchto
knihoven uvniti aplikace byl pouzit Maven. Maven je nastroj pro automa-
tizaci sestaveni, ktery se pouziva predevsim pro projekty Java. Navic to sta-
huje knihovny do projektu automaticky, odstrani to nutnost ru¢niho stahovani
knihoven.

6.3.1 WEKA

Na PC existuje aplikace WEKA, kterd poskytuje snadny pristup ke strojo-
vému uceni. Knihovna WEKA poskytuje API v Javé pro pouziti algoritmu
strojového uceni a filtra v aplikaci.

6.3.2 LibLINEAR

LibLINEAR je doplnék pro knihovnu WEKA. Implementuje SVM klasifikator
z WEKA. Vétsinou se pouziva pro velké sady dat s mnoha tridami a atributy.
Poskytuje rychlou klasifikaci a nékolik rtiznych metrik pro vyhodnoceni. K dis-
pozici je taky knihovna LibSVM pro mensi sady dat.

6.3.3 JSON

JSON je nejdtlezitéjsi knihovna v aplikaci REST. JSON je knihovna, kterd
transformuje jakykoli objekt, ktery implementuje urcité funkce do Tetézce,
ktery muze byt prendsen pres internet do jiného pocitace, a tam bude obracen
zpét na objekt Java z Fetézce json. [9]

6.3.4 JUNIT

JUNIT je jednou z nejdilezitéjsich knihoven kazdé Java aplikace. Poskytuje
API pro psani a spousténi testt v projektu. Je to dulezitd soucast vyvoje
fizeného testem. Bez testu by provadéni zmén v aplikaci bylo velmi obtizné,
i kdyz jsou objekty velmi volné spojené. Protoze by mohly existovat néjaké
zmény, které by bylo obtizné najit bez dobfe napsanych testi.

6.3.5 H2

H2 je databaze v paméti, ktera je idealni pro vyvoj jakékoli aplikace. Databaze
se spousti se spusténim aplikace, 1ze ji nakonfigurovat tak, aby nacetla data
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6.4. Vytvareni projektu

ze souboru s jiz zapsanymi daty, takze kazdé spusténi aplikace by bylo stejné.
To nadm dava soudrznost, abychom mohli néco zménit v nasi implementaci
a sledovat vysledek.

6.4 Vytvareni projektu

S vyuzitim Spring Boot Starter[10] mizeme vytvofit projekt se vSemi nezbyt-
nymi zavislostmi, které jsou jiz v projektu zahrnuty. Navic si mizeme vybrat
build framework. Projekt je jiz vytvoren s vychozi adresou localhost:8080
a webapp serverem Tomcat. Po spusténi projektu mizeme zkontrolovat, zda
vse funguje tak, jak bylo zamysleno odeslanim GET.

6.5 Controller

vvvvv

covava prichozi pozadavky HTTP a odesild odpovéd volajicimu. Také v Jave
muzeme overit objekty, které jsou uvniti téla pozadavku. Takto jsou data,
ktera jdou do sluzby, jiz konzistentni a splnuji pozadavky pouhym priddnim
jedné anotace. Jen s jednou anotaci vytvoiime jakykoli objekt v ovladaci.
Aplikace mize mit mnoho ovladac¢t pro samostatné véci. Miuzeme to udélat
s adresou v anotaci @RequestMapping. S tim by kazd4 metoda, kterd pti-
jima HTTP pozadavek, méla adresu vytvorenou z adresy aplikace a adresy
Rest Controller.

ORestController
@RequestMapping/( )
public class Controller {

private AuthorService authorService;

private ProjectService projectService;

QAutowired

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

}

QGetMapping( )
public ResponseEntity<?> getAuthors(){
List<AuthorDto> authorDtolList = new ArrayList<>(Q);
for (Author author : authorService.getAuthors()){
AuthorDto authorDto = new AuthorDto(author.getExpertidtk());
authorDtoList.add(authorDto) ;
}
return ResponseEntity.ok(authorDtolList);
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6. IMPLEMENTACE

6.6 Entity

Entita je hlavni objekt, ktery uchovava data ziskand z databéze, a objekt,
ktery uchovava data, ktera by byla ulozena do databéaze. V tomto projektu
mame pouze 2 entity, které uchovavaji data, a jedna entita, coz je vztah mezi
nimi. Opét vytvorime entitu pridanim anotace k jednoduchému Java objektu.
S pomoci ruznych anotaci mizeme urcit pozadavky na proménné v objektu,
jako @NotEmpty, NotNull.

Pomoci anotace vztahi muzeme urcit vztahy mezi entitami. Kaskddovani
nam usetii spoustu casu, kdyz nacitame entity z databaze. Kaskadovani je
takové, ze kdyz se s timto objektem néco déje, pak se provadi s objektem, ke
kterému je pripojen. Muzeme definovat presné metody, které by byly vyvo-
lany na souvisejici objekt. Diky eager kaskadovani, kdyz ¢teme z databaze,
Hibernace nacte souvisejici objekt soucasné.

Pomoci anotace ID anotujeme proménnou, kterd bude pouzita jako ID en-
tity. Hibernate nabizi automatizované generovani ID, takze uzivatel nemusi
implementovat zadné generovani ID. Vytvaii vSak problém, kdyz uzivatel ne-
dostane zpravu s ID vytvorené entity.

Protoze mame entitu, kterd definuje vztah mezi dvéma entitami, musime
tam mit 2 ID. Protoze nemuzeme pouzit dvé proménné ID, miuzeme vytvorit
slozené ID, které bude obsahovat ID i slouzit jako ID entity.

@Entity

Q@Table (name = , schema = )

public class Author {
@Id
@Column (name = )
QGeneratedValue(strategy = GenerationType.IDENTITY)
private Long expertidtk;

@0neToMany (mappedBy = , fetch = FetchType.EAGER, cascade
= CascadeType.REMOVE)

private Set<AuthorProject> authorProjects;

/*Setters and Getters*/
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@Entity

Q@Table(name = )
@IdClass (AuthorProjectCompositeld.class)
public class AuthorProject {

QId

@ManyToOne (fetch = FetchType.EAGER)

@JoinColumn(name = , referencedColumnName
= )

private Author author;

QId

@ManyToOne (fetch = FetchType.EAGER)

@JoinColumn(name = s

referencedColumnName = )
private Project project;
/*Setters and Gettersx/

6.7 Repository

Ted, kdyz mame Controller a entity, mizeme vytvorit tlozisté, které poskytuje
funkce pro provadéni operaci CRUD s entitami. V Spring Boot miizeme pouzit
JpaRepository. Poskytuje vsechny zdkladni funkce, které pozadujeme. Navic
je snadné ji rozsitit, pokud to budeme v budoucnu potiebovat. S Spring Boot
miuzeme pouze pridat anotaci a rozsirit tfidu JpaRepository a vytvorit tlozisté
s nasimi vlastnimi tf¥idami.

@Repository

public interface AuthorRepository extends JpaRepository<Author, Long>
{

X

6.8 Service

Service drzi hlavni logiku v Web Service aplikaci. V nasi aplikaci mame dvé
sluzby, jedna fesi operace na projektech a druhd zpracovava autory. Sluzbou
miuze byt jakykoli obycejny objekt java anotovany anotaci @Service. Pomoci
anotace @Autowired mizeme vlozit Repositories do sluzby a samotnou sluzbu
vlozit do Controller. Tato anotace nam umoznuje vlozit objekt injekei do kon-
struktoru nebo pomoci setteru.
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6.9 Author Classifier

Pro snadné skalovani aplikaci a zaménitelné algoritmy pro klasifikaci textu
a abstrakci z implementace algoritmu by mélo existovat rozhrani, které musi
kazdy klasifikator implementovat. Vzhledem k tomu, Ze se algoritmy od sebe
navzajem velmi lisi a pouzivame spravné postupy kédovani, nemtzeme si do-
volit tvrdé kédovani jedné implementace do sluzby. Kromé toho bychom méli
poskytnout obaleni pro klasifikator, toto obaleni by melo zprovoznit ovéreni
stavu klasifikatoru. S pomoci rozhrani a wrapperu, pokud chceme zménit al-
goritmus na jiny, vSe, co musime udélat, je jen zménit jeden radek kédu ve
srovnani s odstranénim mnoha funkci a psani novych, pokud bychom nepouzili
spravné postupy kdédovani a abstrakce.

public interface AuthorClassifier {
double testClassifier();
void initClassifier(List<Author> authors);
List<ImmutablePair<Double,String>> classifyText(String text);
void resetClassifier();

3

public interface AuthorClassifierWrapper {
Boolean isInitialized();

Boolean isInitializing();
Boolean isRefreshRequested();
double testAlgorithm();

void initClassifier(List<Author> allAuthors, AuthorClassifier
authorClassifier);

List<SearchResultDto> findPossibleAuthor (ProjectDto project);

void refreshClassifier(List<Author> allAuthors);

6.10 Analyza textu

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

6.10.1 Zpracovani

Nejjednodussi soucésti je zpracovani textu. Protoze v tomto textu pouzivame
anglicky text, muzeme text rozdélit na slova pouhym oddélenim mezer a od-
stranénim koncovych mezer. U klasifikdtori v WEKA se to provadi pomoci
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6.11. Testovani naivnich algoritmu

filtru StringToVector. V klasifikaci ne strojového uceni pouzivime 1 slovni
sacek slov. V WEKA klasifikaci muzeme pouzit viceslovny pytel slov, navic
poskytuje prorezavani slov na zékladé frekvence.

6.10.2 Filtrovani

Vymazeme vse, co neni pismenem nebo interpunkénimi znaménky obsaze-
nymi ve slovech anglického jazyka, to znamend také vsechna ¢isla. Zreduku-
jeme slova na jejich zakladni formu. Jak uvidime pozdéji, lemmatizace snizuje
presnost algoritmu pro nas ucel.

6.11 Testovani naivnich algoritmu

Nemuzeme pouzit mnoho ruznych algoritmu, pokud je vétsina z nich nepresna.
V této Casti testujeme algoritmy popsané na zacatku této prace. U algoritmu
strojového uceni nebyl jeden autor z projektu odstranén, a poté byl vyvolan
algoritmus pro ziskani mozného autora pro odstranény projekt, byl opakovin
pro kazdého autora

6.11.1 Jaccard

Toto je nejhorsi algoritmus, protoze pouziva pocet odpovidajicich slov ve srov-
nani s celkovym poctem jedinecnych slov, pomahda, kdyz chceme najit doku-
menty, které mluvi o stejném tématu, ale nepomuze, kdyz chceme najit autora
daného textu.

Lemmatizace zde neudélala nic, protoze pomohla pouze identifikovat ne-

spravné autory jako autory daného textu. Pocet shod na kazdé velikosti datové
sady byl 0.

6.11.2 Kosinova podobnost

vevs

miru podobnosti vektort. Navic k tomu pouzivame TF-IDF, coz je normalizace
slov, ktera jsou pouzivana, ktera jim dava nizsi prioritu, a dava vyssi prioritu
slovim, ktera se pouzivaji ziidka. Protoze porovnava sméry vektori, vétsinou
se pouziva k urceni, zda maji texty stejna témata. Z 500 nalezl spravné pouze
1 autora. Lemmatizace snizuje presnost na 0. Protoze od vétsiho poc¢tu au-
tort nedostava zadné informace ostatnim autortm, je testovani na vétsi pocet
autoru zbytecné.

I kdyz nam TF-IDF v tomto algoritmu dalo 1 nalezeni, je to opravdu
uzite¢né pro normalizaci dat v algoritmech strojového uceni.
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6.11.3 Word2Vec Google Model

Zde pouzivame model napsany spole¢nosti Google, ktery ma sémanticky vy-
znam pro kazdé slovo jako vektor 300d. Algoritmus pro tento model je velmi
jednoduchy, vezmeme vektor pro kazdé slovo, s¢itame vSechny vektory a vydeé-
lime poctem slov, ¢imz ziskame primérnou hodnotu, kde je nas text v prostoru
300d. Tento algoritmus vyzaduje stazeni 3,5 gigabajtového modelu. Zde ne-
muzeme udélat zadny TF-IDF, protoze by posunul vektor do slova, coz by
zménilo jeho vyznam. Bylo nalezeno pouze 4 z 500 autori. Je to opét pouze
proto, ze pouziva sémantiku slova a je nejvhodnéjsi pro urceni, o ¢em tento
text mluvi. Protoze je model pred-pripraveny, neni zadny rozdil v mnozstvi
autori, na kterych by byl testovan, protoze to neprinasi novou informaci do
modelu.

6.12 Testovani algoritmu strojového uceni

Testovani bylo provedeno metodou skladani. Kdyz je cely datovy soubor rozdeé-
len do n bloku a pak jsou k tréninku pouzity n-1 bloku a posledni je pouzivan
k testovani, je spustén n krat, a v kazdém spusténi testovaci blok je jiny.
Timto zpusobem miuzeme snizit zkresleni vysledku testd, kdyz byl blok na
testovani prilis dobry nebo Spatny. Zde bylo pouzito 4 skladani, takze 3 bloky
se pouzivaji pro trénovani a 1 pro testovani.

Pr1i strojovém uceni, ¢im vice dat date modelu, tim presnéjsi bude model,
ale nezvysuje se nekonecné nahoru, po uré¢itém mnozstvi dat se presnost pre-
stane rust. Hluboké uceni je lepsi, ale neméame k dispozici potfebné mnozstvi
dat, abychom je mohli pouzivat, protoze ne kazdy autor mé tisice projekt,
na kterych lze model trénovat.

Bylo by dobré pridat text rozdéleny do vét. Protoze by to udélalo vice
zdznamu na autora.

6.12.1 Naive Bayes Classifier

Pouzivame textovy klasifikdator, ktery je jiz implementovan v WEKA. Pro
tento klasifikator bylo provedeno testovani se zapnutou a vypnutou lemmati-
zaci, byly pouzity rizné n-gramy, rizné minimalni frekvence.

Accuracy | Data Size | Min Term Freq | Min N-Gram | Max N-Gram | Lemmatization
3.57% 500 2 2 3 On
4.57% 500 2 2 3 Off
4.9% 500 1 2 3 Off
0.90% 2500 2 2 3 Off

Tabulka 6.1: Naive Bayes Multinomial Text Results
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6.12. Testovani algoritmu strojového uceni

Jak je vidét z tabulky, pfidani dalSich autortt nepomohlo s presnosti kvili
pridani autort, ktefi nejsou stejni jako pridavani dalsich projektt autorovi.

Lemmatizace pouze snizuje presnost algoritmu, jak zde vidime, kvili pro-
blému, ktery se snazime vytesit. Je to uzitecné pii urcovani textového tématu,
ale neni to uzite¢né pri urcovani autora textu.

S minimalni periodickou frekvenci 1 vidime, zZe jsme zvysili presnost, ale
neni uzitecné mit v modelu slova, ktera popisuji pouze jednoho autora, protoze
zabird prostor a zpomaluje aplikaci, kdyz muzeme pouzivat slova, ktera se
pouzivaji v jinych texty a stale s nimi urcuji autora.

6.12.2 KNN

Tento algoritmus je implementovan ve WEKA a zde bychom testovali stejné
parametry jako v predchozim. Tento algoritmus je nejvic citlivy na maly da-
taset.

Accuracy | Data Size | Min Term Freq | Min N-Gram | Max N-Gram | Lemmatization
47.11% 500 2 2 3 On
47.17% 500 2 2 3 Off
43.22% 500 1 2 3 Off
42.45% 2500 2 2 3 Off

Tabulka 6.2: KNN Results

6.12.3 LibLINEAR

Tento algoritmus [L1] navic pouzivé regresi. Tento algoritmus mé ruzné vzda-
lenosti, ale byl pouzit s vychozi vzdalenosti kvili tomu, ze byla relativné stejnd
ve srovnani s ostatnimi z hlediska presnosti a byla nejrychlejsi.

U tohoto algoritmu je pouziti pouze slov, kterd se vyskytuji 2 nebo vice-
krat, velmi uzitecné, protoze vyzaduje mnoho c¢asu na sestaveni a u velkych
slovnikii to muze byt velmi dlouhd doba. Pouziti slov s frekvenci alespon 2
pomaha zkratit ¢as bez omezeni presnost, zistava relativné stejné.

S timto algoritmem méla vétsi sada dat nizsi presnost, ale je to pravdé-
podobné zpisobeno tim, ze nékteri autori maji nizsi pocet texti, a proto je
prumérny pocet textti na autora nizsi

Accuracy | Data Size | Min Term Freq | Min N-Gram | Max N-Gram | Lemmatization
52% 500 2 2 3 On
52.12% 500 2 2 3 Off
53.17% 500 1 2 3 Off
51.90 % 2500 2 2 3 off

Tabulka 6.3: LibLINEAR SVM Results
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6.13 Porovnani algoritmu

Mizeme vidét, ze nejpresnéjsim algoritmem je LibLINEAR. Tento algoritmus
je velmi rychly pro velké soubory dat. Pouzijeme-li minimdalni terminovou
frekvenci rovnou 2, stane se velmi rychlou a pro dodavany datovy soubor se
stavi asi 5 minut.

Algorithm Data Size | Accuracy
Jaccard Irrelevant 0%
Cosine Similarity with TF-IDF | Irrelevant | 0.002%
Word2Vec Average Vector Irrelevant | 0.008%

Naive Bayes 500 4.9%
Naive Bayes 2500 0.9%
KNN 500 47.17%
KNN 2500 42.45%
LibLINEAR SVM 500 53.17%
LibLINEAR SVM 2500 51.90%

Tabulka 6.4: Algorithm Results

32



KAPITOLA 7

Testovani

Testy jsou velmi dulezité pri vyvoji softwaru. Bez nich by bylo velmi obtizné
opravit kéd, pridat nové funkce, upravit jej a zjistit, Ze to, co drive fungovalo,
stale funguje, tak jak to bylo mysleno. Vzdy predtim, nez vyvojar napise kéd,
pise Unit test, ktery testuje, zda funkce déla to, co ma délat, a neudéld to,
co nemé délat. Testy lisi se nejen tim, co testuji, ale také tim, jak to testuji.
Zatimco jeden test pouzivd Mock k napodobeni objektu k oddéleni testovani
jedné ¢asti od druhé, jiné testuji, jak objekty vzajemné interaguji.

Unit Tests ::> Code ::> Refactor

<

‘\

Repeat

Obréazek 7.1: Test Driven Development Cycle

Existuji razné testy, které testuji aplikaci odlisSné. Unit testy jsou velmi
rychlé a testuji nejmensi ¢asti aplikace. Integration testy je tiroven testovani
softwaru, kde jsou jednotlivé jednotky kombinovany a testovany jako skupina.
Akceptacni testovani je typ testl, které testuji, ze software déla to, co bylo
popsano v diagramech pouziti. Jsou provadény, aby urcily, zda byly splnény
vsechny pozadavky.

Model V je nyni jednim z nejpouzivanéjSich procesu vyvoje softwaru. Za-
vedeni modelu V skutecné prokazalo implementaci testovani jiz od faze po-
zadavku. Model V se také nazyva ovérovaci a ovérovaci model. Verification je
technika statické analyzy. V této technice se testovani provadi bez provedeni
kédu. Priklady zahrnuji: recenze, inspekce a navody. Validation je technika
dynamické analyzy, kde se testovani provadi spusténim kédu. Pro vyvojare
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7. TESTOVANI

je to snadny zptlisob, jak urcit, do které faze Softwarového designu by se mél
vratit, opravit vznikly problém.

Acceptance Test Plan
User <
Requirements

Y

Acceptance Testing

System Test Plan

Software <
Specification

AN /

Integration Test Plan

Y

System Testing

N Integration
Testing

High Level Design [€

AN /

Unit Test Plan
Low Level Design [« > Unit Tesing

NS

Coding

Obrazek 7.2: V Model

7.1 Smoke Testy

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

OSpringBootTest
public class SmokeTests {

@Autowired
Controller controller;

QAutowired
AuthorRepository authorRepository;

Q@Autowired
AuthorProjectRepository authorProjectRepository;
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7.2. Unit Testy

Q@Autowired
ProjectRepository projectRepository;

QTest
public void contextLoads() throws Exception {

assertThat (controller) .isNotNull();

assertThat (authorRepository) . isNotNull();
assertThat (authorProjectRepository) .isNotNull() ;
assertThat (projectRepository) .isNotNull();

7.2 Unit Testy

Tyto testy testuji konkrétni ¢asti programu bez pouziti zbyvajicich ¢asti. Zde
ukézeme priklad testovani funkcionality create v servisu.

QTest
public void createProjectTest(){

ProjectRepository projectRepository =
mock (ProjectRepository.class);
AuthorProjectRepository authorProjectRepository =
mock (AuthorProjectRepository.class);
ProjectService projectService = new
ProjectService(projectRepository, authorProjectRepository);
Project project = new Project();
project.setDescEn('=");
project.setNameEn( '©");
project.setKeywords('c");
project.setProjectIdTk(1L);
ProjectDto projectDto = new ProjectDto();
projectDto.setDescEn('=");
projectDto.setNameEn('n");
projectDto.setKeywords('c");
when (projectRepository.save(any())) .thenReturn(project);
assertEquals(projectService.createProject(projectDto) ,project.getProjectIdTk());

Zde jsme nahradili repozitar tfidou Mock, protoze chceme otestovat nasi
sluzbu a nikoliv cizi knihovnu.
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7.3 Integration Testy

Protoze nase aplikace nemé prezentacni vrstvu, nase integracni testy jsou ve
skutecnosti také prejimaci testy. Zde testujeme nasi aplikaci tak, ze posilame
zédosti obvyklym uzivatelem a kontrolujeme, zda aplikace nastavila spravné
proménné, zda méla inicializovany klasifikator, nebo zda odstranila spravnou
entitu atd.

Q@Test

public void removeProjectFromAuthor() throws Exception {

setUp () ;
String uri = API_PATH+ ;
MvcResult mvcResult =
mvc . perform(MockMvcRequestBuilders.delete (uri)
.accept (MediaType.APPLICATION_JSON_VALUE)) .andReturn();

int status = mvcResult.getResponse().getStatus();

assertEquals (200, status);

String content = mvcResult.getResponse().getContentAsString();

ObjectMapper objectMapper = new ObjectMapper();

List<ProjectDto> projects = objectMapper.readValue(content,
new TypeReference<List<ProjectDto>>(){});

assertEquals(1l, projects.size());
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Zaver

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

Na zacatku jsme provedli priuzkum existujicich feseni tohoto problému. Se
ukézalo, ze jich je nékolik, ale nemohou byt nasazeny jako webové aplikace.

Poté jsme v textové analyze analyzovali rizné zpusoby, jak ukladat text,
filtrovat jej od nezddouciho obsahu a vzajemné porovnavat texty nebo klasifi-
kovat text.

Dale jsme analyzovali pozadavky, napsali ptipady pouziti pro budouci apli-
kaci a analyzovali moznou architekturu aplikace na zakladé pozadavkd.

Po navrhu softwaru jsme zacali s implementaci aplikace. Vybrali jsme ur-
¢ité knihovny pro jejich ohromnou funkénost a snadné pouziti. Jak se ukazalo,
WEKA mé API v Javé, které jsme pouzivali k strojovému uceni, aniz bychom
sami implementovali celé algoritmy. Otestovali jsme algoritmy a vybrali jsme
ten nejpresnéjsi.

Nakonec jsme testovali aplikaci na zdkladé pozadavki na ni. Napsali jsme
a provedli Unit testy, Integration testy.

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 ukéazalo, ze tato aplikace je mald, pod jednim radkem kédu
se skryva mnoho riznych véci.

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

Toto feSeni neni idealni, protoze se mi podarilo dosdhnout pouze 53 procent
presnosti. Bylo by hezké pouzivat hluboké uceni, ale pro néj nezbytné miliony
dat, které nikdy nebudou.
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Pozadavky byly plné splnény. Aplikaci 1ze nasadit na server vybrany uzi-
vatelem nebo na vychozi server, ktery se jiz nachazi v aplikaci. Uzivatel se
muze pripojit ke své vlastni databazi. Byl vytvoren databdzovy diagram. API
bylo popsano v uzivatelské dokumentaci a jako priklad pro uzivatelskou apli-
kaci byla napsdana mald GUI aplikace, kterd pomaha pti vyvoji. Aplikace byla
plné testovana. Protoze pouzivame Javu a na tuto aplikaci lze pripojit pres
internet, muze tuto aplikaci pouzivat kazd4d platforma, kterd se muize pripojit
k internetu.
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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

IDE Integrated development environment
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Obsah prilozeného CD

readme.tXt ...t struény popis obsahu CD
=3 Y adresar se spustitelnou formou implementace
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timpl ..................................... zdrojové kdédy implementace
thesSiS. vviieiniiennnennne.. zdrojova forma prace ve formatu KITEX
o Lo o200 uzivatelska dokumentace
L= v PP text prace
Lthesis.pdf ............................... text prace ve formatu PDF
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