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Anotace

Tato diplomova prace je zamérena na zpracovani nestrukturovaného textu
pomoci aplikace IBM Watson a vyuziti ziskanych informaci pro vyhledavani
v prostfedi knihovnich archivii. Ctenaf je sezndmen s problematikou BigDat. Prace
nastinuje teoretické zaklady pro strojové zpracovani textu. Nasledné se soustiedi na
aplikaci IBM Watson a predstaveni jejiho vyuZiti pri zpracovani textu.
TézZ je predstaven proces tvorby specifickych modelti, pro IBM Watson, vyuzivanych
pro zpracovani textu. Zavérem je uvedena aplikace Knihovna 2.0, ktera demonstruje

vyuziti zpracovavani textu pro Knihovni systémy.

Annotation

Title: Processing of unstructured data with IBM Watson

This thesis is focused on processing unstructured data with application IBM
Watson and using gathered information for search purpose in the environment of
library archive. Reader is acquainted with problematics of BigDat. Thesis is
outlining theoretical basics for machine processing of text. Then is focusing on
application IBM Watson and introducing its use when processing text. There is also
introduced a process of creation of specific models for IBM Watson, used for
processing text. In conclusion, there is introduced application Knihovna 2.0, which

demonstrates use of processing text for library systems.
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1 Uvod

Informace nam mohou prinést velmi mnoho nebo také velmi malo. Na to,
aby vSak prinesly viibec néco, je nejprve musime ziskat. Za posledni desetileti
se velmi rozsirily moznosti, jak tvorit data. Rozsirila se jak mista, kde se daji data
tvorit, ale rozsirily se i techniky pro rychlejsi a efektivnéjsi tvorbu dat. Technicky
rozmach vposlednich letech lidem dovolil generovat a skladovat
azZ nepredstavitelné mnozstvi dat. Jedna se o takové mnozstvi, Ze lidé samotni jiz
nejsou plné schopni vSechna tato data zpracovavat a tvorit z nich informace. Lidé ke
své smiile sice Casto informace z dat ziskaji, ale vétSinou azZ v dobé, kdy ma jiz
informace mensi ¢i témér Zadnou cenu. Proto je nesmirné dilezité uvédomit si, Ze v
okamziku, kdy jsou pouzivany technologické nastroje pro tvorbu dat, je zaroven
ruku vruce potreba pouzit technologickych nastroji i na jejich nasledné
zpracovavani. Bez téchto nastroji se lidé pripravuji o moZnost vyuzit potencialu,

ktery se v datech skryva.

NejvétSim producentem dat, ktera jsou pro lidi zajimava, popiipadé cenng,
jsou lidé samotni. Lidé vSak data nejCastéji neuklddaji v nékteré lehce strojem
zpracovatelné podobé. Je tomu pravé naopak. Lidé nejvice ukladaji data v podobé
textu psaného nékterym z jazyki. Nastésti ma kazdy jazyk sva pravidla a diky témto
pravidlim lze pro dany jazyk vytvorit algoritmus, pomoci kterého i stroj mtize dany
jazyk Cist.

Technickym nastrojem pro zpracovavani dat a naslednou tvorbu informaci

bude nadale v této diplomové praci myslen algoritmus.

Algoritmy odvadi tu téZsi praci, kterou je mysleno zpracovani dat urcené
jejich vyznamu. TudiZ tvorba informaci z dat. Proces zpracovani dat tim vSak neni
ukoncCen, ale ani timto nezacina. Zpracovani lidské reci, nebo jakychkoli jinych
nestrukturovanych dat, je daleko rozsahlejsi proces. Pro usnadnéni tohoto procesu
bude v diplomové praci vybran produkt IBM Watson (1). Prostiedi IBM Watson
bude v diplomové praci pouzito pro ukazku, jak se daji aplikovat konkrétni

algoritmy na zpracovani nestrukturovaného textu v praxi, kdy IBM Watson ziska



data z pripraveného zdroje a nasledné data analyzuje algoritmy. IBM Watson
v posledni fazi zobrazi ziskané informace pro dalS$i manipulaci. Touto manipulaci
je mysleno filtrovani ¢i kombinace riiznych Kkritérii, potifebnych k efektivnimu

hledani v datech.



2 Cil prace

Vyuziti IBM Watson pro zpracovani nestrukturovaného textu v aplikaci Knihovna
2.0.

Diplomova prace seznami Ctenare s problematikou zpracovani nestrukturovaného
textu. Dale prace predstavi produkt Watson a jeho pod produkty pro zpracovavani
anglického jazyka. V zavéru prace bude ukazané praktické vyuZiti téchto poznatki

v knihovni aplikaci.



3 BigData

BigData je pojem, ktery se dnes da interpretovat vicero zplsoby. V této

diplomové praci bude pojem BigData chapan definici od spole¢nosti Gartner.

,BigData jsou informacnimi aktivy o velkém objemu, velké proménlivosti
a/nebo velké riiznorodosti, kterd vyZaduji ndkladové efektivni inovativni formy
zpracovdni  kusnadriovdni  rozhodovaciho  procesu,  objevnému  vhledu

(do problematiky) a procesni optimalizaci.” (2).
Obecné se ale jedna o problematiku ,tfi V* (3).

Problematika objemu (Volume): U BigDat se, jak uZ sdm nazev napovida,
potykame s néc¢im velkym, proto ,big“. Tim je mysleno opravdu velké mnoZstvi dat,
radové se dostavame do terabytli (10'2) aZ petabyti (101°). Tyto &islovky je viak
nutno brat s jistou rezervou. JelikoZ poiad do jisté miry plati Mortv zakon?. Brzy i
tyto jednotky budou jen mala zrnka v pousti dat.

Takovéto mnoZstvi dat ¢asto neni na jednom misté, mysleno v jednom datacentru.
MoZnost mit vSechna sva data na jednom mist€, nejlépe ve firemnim sklepé, jiZ neni
plné mozné. Takova varianta vsak jiz neni ani chténa. A to jak z bezpecnostnich, tak
i finan¢nich diivodd. Proto jsou casto data rozdistribuovana na vicero serverech,
které se nachazi po celé zemi. Ani vlastnik dat jiZ nevi, kde se jeho data fyzicky
nachazeji. Pokud vsak chceme z dat ziskavat informace, je predevsim potreba mit
k nim pristup, z ¢ehoZ mohou vznikat jistd omezeni, zpiisobena vlivem rychlosti
pripojeni, ¢i pfi nutnych servisnich odstavkach serverd. Pro dnesni technologie
takové mnozstvi dat neni velkym problémem, naopak, jsou na to stavény a zvladly
by urcité i vice. Problém vsak je, Ze mnoZstvi dat, které mame dnes, se uchovava na
technologiich (pevné disky, databazové struktury), které na takové mnoZzstvi dat

nebyly pfripravovany.

1 Pravidlo o exponencidlnim ristu vykonu tranzistort.



Problematika rychlosti (Velocity): Parametr rychlosti udava, jak rychle,

nebo spiSe v jakém typu, jsou data do systému prijimana/vkladana.

Batch: Data se do systému dostavaji v urcitych davkach. Tento prisun dat
do systému si mlizeme piedstavit na cestovnich nahradach. Na konci mésice
zameéstnanci predavaji své cestovni prikazy, aby za né dostali ndhradu.
Nasledné jsou vSechny cestovni prikazy najednou zpracovany ucetnim
oddélenim. TudiZ ndam data o vydajich na cesty zaméstnancli u firem
pribyvaji v systému vzdy jednou mésicné. Davky nemusi byt pravidelné
a jejich velikost se muze liSit v zavislosti, ceho se data tykaji. U cestovnych
prikazl bude jina velikost davky v tinoru, ktery ma 28-29 dni a v lednu, ktery
ma 31 dni.

Near-time: Skoro vrealném case. Tento pojem je velmi subjektivni. Cilem
je vzdy data zpracovavat co nejrychleji, tudiz v realném case. Avsak docilit
toho neni vZdy jednoduché, obcas ani mozné. Proto se ¢asto spokojime s tim,
Ze néco zpracovavame dostatecné rychle, tudiz skoro v redlném case. Jako
piiklad Ize uvést sondu, ktera leti od zemé na Mars. Nejdiive data dostavame
bez zpoZzdéni, tedy v realném case. Sonda se ale stale vzdaluje. AZ najednou
mame v datech zpozdéni pul vteriny. Zpozdéni ptil vteriny si bézny clovék ani
nevSimne a pripadd mu, Ze je vSe pordd vrealném case. Systém uZ toto
zpozdéni vSak zaznamena a miiZze ho to i vyrazné zpomalit. S postupujici
vzdalenosti, jak sonda leti, se znovu zpoZdéni zvétsi, a to tfeba jiZ na pét
minut. To nasledné mize byt doba, kterou nékteii nedockavi lidé mohou
oznaCit za davku (Batch). Proto zaleZi na daném systému, co je pro néj
dostatecné rychle, aby jeho uzivatelé nebyli zpomalovani.

Streaming: Streamové nebo real time pribyvani dat do systému. Data
se do systému dostavaji vreadlném case. Jakmile jsou data vytvorena,
tak je systém okamzité bez prodleni ziska a zaCina zpracovavat. Takovyto
prichod dat je u systému, kde uzivatelé potiebuji mit neustalé informace
odaném stavu. Prikladem mohou byt systémy zpracovavajici pocasi,
popiipadé financni trhy. Jedna se o systémy, kdy se kazdou vtefinu muze

néco stat ¢i zménit.



Cim rychleji se data dostavaji do systému, tim difve nad nimi miZe byt

provedena analyza a jejich transformace na informace.

Problematika riznorodosti (Variety):

Data nejsou jen véty v dokumentech a ¢islice v tabulkach, ale jsou to i videa

a zvukové zaznamy. Informace muizeme ziskavat ze vSech datovych formati. At jiz

ze strukturovanych jako jsou tabulky, tak i znestrukturovanych, jakymi jsou

dokumenty ¢i zvukové zaznamy. (4)

Strukturovana data: Data, kterd dokaze zpracovavat relacni databazovy
systém. Tato data se nachazi v tabulkach. V tabulkach jsou burnky obsahujici
samotna data, ktera jsou vZdy daného datového typu. Dany typ je urCen
sloupcem, ve kterém se bunlka nachazi. Témito typy zpravidla byvaji
pismena nebo cislice.
Semi-strukturovana: Tato data sice maji svou strukturu a jsou strojové
zpracovatelna, ale nejsou zpracovatelna relacnimi databazovymi systémy.
Jedna se naprtiklad o formatovany text v textovych dokumentech, emaily,
XML, nebo JSON soubory.
Nestrukturovana: Nestrukturovana data tvoii nejvétsi ¢ast objemu BigDat.
Tato kategorie se dale déli:

o Textova: Dokumenty psané lidmi, volny text, prispévky na socialnich

sitich.

o Ne-textova: Obrazky, zvukové zaznamy, videa.

Obé dvé kategorie se vyznacuji tim, Ze data nejsou v predem dané

strukture.

Kombinovana: Predem zminéné typy dat se mohou libovolné kombinovat a

mezi sebou piechazet.



Procentudlni zastoupeni typi dat je nastinéno v obrazku nize. Obrazek 1: Rozdéleni
dat
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Obrazek 1: Rozdéleni dat (5)

Toto jsou zakladni vlastnosti BigDat. Mohou vSak byt pridané i dalsi
vlastnosti a parametry, které tento model o tfech proménnych obohacuji. Vzhledem
k tomu, Ze je tato diplomova prace vénovana piredevsim nestrukturovanym datiim,
hlavné pak datlim tvorenymi lidmi ve formé lidské feci, bude prinosné pridat jesté

dalSi parametry definované SAS? (6).

Variabilita (Variability): Tato vlastnost souvisi izce s rychlosti (Velocity)
a s rliznorodosti (Variety). Data se netvoii konstantné ve stejném mnoZstvi. V noci
napriklad bude mensi tvorba zprav na socialnich sitich nez pres den, kdy je vétSina
lidi vzhtru.

Popripadé pokud sledujeme jisty jev v datech. Miizeme napiiklad sledovat,

jak moc lidé mluvi o fotbalu. Jaka je béZna cetnost hovorii na téma fotbal a jak

2 Analytics Software & Solutions



se Cetnost zvysi napriklad v dobé poradani mistrovstvi svéta, kdy o fotbalu najednou
hovoiiilidé, které fotbal za normalnich okolnosti viibec nezajima. Najednou se vSak
zapojuji do hovort i oni jen proto, Ze je to v danou dobu trendem. Takovéto trendy

mohou silné ovlivnit zpracovavani danych dat a zatiZit dané systémy.

Slozitost (Complexity): Data mohou pochdazet z vice zdroji. Komunikace
mezi dvéma ucastniky nemusi, a také se malo kdy odehrava, jen pouze pomoci
jednoho media. U¢astnici mohou svou komunikaci zah4jit pomoci emailu. Nasledné
se vSak mohou dorozumivat telefonicky a ukoncit svoji komunikaci opét pomoci
emailu. Pokud ma vSak systém spravné analyzovat takovouto komunikaci, potrebuje
data z obou dvou zdroji. Jak emailovou korespondenci, tak zaznam telefonniho
hovoru. Pokud by systém nebyl schopen jednu ztéchto forem komunikace
zpracovavat, tak jeho vysledky mohou byt vice ¢i méné zkreslené, ¢i dokonce
chybné. Lidé pouzivaji ¢im dal vice druht dorozumivajicich prostiedkd, od emaild,
chatu, v kterych se Casto dorozumivaji i obrazky, telefonnich hovori, fyzickych
dokumenttl. Systémy zpracovavajici BigData potiebuji se vSemi témito formaty
umét pracovat a byt pripravené pripojovat dalsi. Témito dalSimi formaty
v budoucnu budou bezpochyby i data od neZivych subjektii. Témito subjekty budou
rizné senzory snimajici naptiklad pocasi, provoz na silnicich, ¢i srdec¢ni tep
pacientd. Nesmime vSak ani zapominat na rostouci vliv umélé inteligence v podobé
chat-bot{, kteri se ¢im dal tim vice zapojuji do komunikace mezi lidmi a jsou tedy
také zdrojem dat. Presto vSak data téchto chat-botli nemusi byt pro zkoumani nijak

zajimava a mohou naopak analyze uskodit.

Dale je potteba také pridat jesté jedno "V".

Diivéryhodnost (Veracity): jedna se o velmi diilezity parametr s ohledem
na to, Ze mnoho dat je tvoreno lidmi a jak uz to byva, lidé jsou obcas nespolehlivi.
TakZe i data, ktera tito lidé vytvoii, mohou byt nespolehliva. TudiZ je potieba
analyzovanym datlim pridat urcitou divéryhodnost. Pokud je tedy zpracovavana
analyza zprav o urcité udalosti, napriklad o automobilové nehodé, je tieba dat jinou

vahu nazoru clovéka, ktery byl stovky kilometri od nehody a jen o udalosti pisSe



komentar na socialni siti a jinou vahu by méla dostat oficialni zprava policisty, ktery
nehodu vySetroval. Dale je také potreba pocitat i s obycejnymi, avSak velmi Castymi
chybami, jako je chybné napsané telefonni cislo, nadiktovani neplatného trvalého
bydlisté a podobné. A v neposledni fadé nesmi byt opomijeno ani to,
Ze technologické nastroje, kterymi byla tato data vytvofena, mohou obsahovat

chyby (bugs), které data ovliviuji.

3.1 Vyuziti

Samotnd podstata BigDat, predstavend v predchozi kapitole, vymezuje
odvétvi, ve kterych je mozné se stouto problematikou potkat. VSude tam, kde
se shromazd'uji za néjakym ucelem data, se ve vétsi ¢i mensi mife mizZeme potkat
s problematikou BigDat. Nejcastéji se vSak setkavame s BigDaty u vétSich firem
a instituci. Neni pravdou, Ze by mensi subjekty data neschramnovali, ale ¢asto nemaji
potiebu, nebo prostiedky pro jejich analyzu. Analyza dat v tak ohromném objemu a
Casto zaroven velké sloZitosti, zvlast pokud se bavime o semi-strukturovanych
¢i nestrukturovanych datech, je v dneSni dobé stale drahou a naroc¢nou disciplinou,
navic s nejistym vysledkem. Zaroven je potfeba si uvédomit, Ze vyuziti BigDat
je stale relativné na pocatku své existence, tudiZ neni samospasné. Analyza BigDat
zatim prinasi spiSe pridanou hodnotu, ¢i konkurenc¢ni vyhodu, pricemz jako kazdy

jiny nastroj je i analyza BigDat lehce ovlivnéna lidskym faktorem.

O tom, jak mohou nekompletni data, nebo data, ktera obsahuji chyby,
¢i nedavaji smysl, vést ve vysledku ke Spatnym rozhodnutim, kterd mohou silné
poskodit bud jednotlivce, nebo i ohrozit konkurenceschopnost firem,
které na zakladé takto chybnych zavéri vychazejicich z chybnych dat prizplisobi
svou firemni strategii, hovotil ve své analyze (7) i Gary King z Harvardova tstavu
pro kvantitativni spolecenské védy.

Ve své analyze popsal projekt s vyuzitim velkého objemu dat. Projekt mél
predpovidat miru nezaméstnanosti v USA. Zdrojem dat mély byt tweety a prispévky
z ostatnich socialnich siti, ve kterych se vyskytovala klicova slova "zaméstnani",

"nezaméstnanost" a "inzerat".



Pifi monitoringu tehdy narazili na vysoky pocet tweetli, které sice
obsahovalo klicové slovo "jobs", v anglickém jazyce vyraz pro zaméstnani, ale jak
pozdéji zjistili, nemélo nic spolecného s nezaméstnanosti.

LJednoduse jsme si nevsimli toho, Ze zemrel Steve Jobs,“ tekl King. ,Podobnym
problémiim se miiZete pokusit vyhnout priddnim vyjimek, nikdy si vSak nemtiiZete byt
jisti,“ dodal King s tim, Ze relevanci urcitych pojmi si mize vyzkousSet kazdy sam.
,Staci je zadat do webového vyhleddvace. Zobrazi se jak relevantni vysledky, tak ty

ocividné o nécem uplné jiném. (7)".

Na problém nerelevantnosti nékterych dat upozoriioval i Kim Jonese (7),
viceprezident spole¢nosti Vantiv. Hovoril o tom, Ze si nékdy lidé mylné mysli, Ze ¢im
vice maji dat, tim presnéjsi vysledky z nich vyplynou.

Wall Street Journal jiZ v dnoru 2013 informoval o tom, Ze pojiStovny v USA
vyuzivaji velké mnozstvi dat, aby jejich pomoci vytvorili profily svych pojisténci.
Jednim ze zkoumanych parametr byl napiiklad i pocet kust obleCeni vétsich
velikosti, dle kterého pojiStovny chtély identifikovat obezitu. Vyzkum vSak nepocital
s variantou, Ze obleceni nadmérnych velikosti dany pojisténec nemusi kupovat
pfimo pro sebe, ale mlize ho kupovat pro jiného ¢lena rodiny.

Kim Jones v souvislosti nadmérného sbéru dat dodava, Ze tendence
vyvozovat chybné zavéry na zakladé Spatné analyzy dat, je ve svété ¢im dal c¢astéjsi
a postihuje ¢im dal vice lidi.

Dle Jonese:"Je vZdy Spatné stavét svd rozhodnuti pouze na analyze dat. Pokud

neberete v tivahu lidsky element, musite nutné dospét k vice chybovym zdvérim. (7).

Analyzovani BigDat mliZe mit piinos ve vSech oborech lidské ¢innosti.

e Statni sprava: NejvétSimi zpracovateli dat jsou statni organy.
Prostrednictvim formuldri pozaduji po obcanech, podnikatelich a firmach
ohromné mnoZstvi informaci, které pak musi nasledné kazdy rok precist
a zpracovat. Zaroven je vSak na statni spravu, mimo poZadované formulare,

smérovano i velké mnozstvi dotazii a zadosti. Kazda zadost je prectena

a je na ni odpovézeno (8). Toto vSe byt mohlo byt Caste¢né zautomatizovano.
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Algoritmy na zpracovani lidské reci dokaZou béhem sekund precist desitky
stranek formatu A4 a vytvorit z nich vytah na nékolik radkd, ktery vystihne

danou problematiku.

Marketing: Marketingové spolecnosti spolu sreklamnimi spole¢nostmi
vyuzivaji BigData ve velké mire prfi utvareni profili zakaznik. To vSe
dokazou diky relativné malym stiipkim informaci, které ve velké mire lidé
po sobé zanechavaji na internetu. Napriklad informace o navStivenych
strankach, provedenych nakupech (i z jinych aktivit. Diky témto informacim
je moZné sestavit model dané osobnosti a cilené soustredit pouze relevantni

reklamu.

Zdravotnictvi: Zdravotni zaznamy predstavuji obrovské mnozstvi
uskladnénych informaci nejen o jednotlivych pacientech, ale i o spole¢nosti
Ci urcitych skupinach. Zpracovanim téchto dat je mozné vyhledavat trendy

nemoci ¢i skryté ucinky, ¢i uskali 1éka.

Bezpecnost: Ziskavani skrytych informaci z na prvni pohled nevyuzitelnych
dat je cilem mnoha bezpelnostnich sloZek. At se jiZ jedna o statni ci
soukromé subjekty. MoZnost analyzovat tisice konverzaci at' jiZ pisemnych ¢i

v mluvené podobé, by mohlo vést k velkému navyseni bezpecnosti.
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4 Historie zpracovani textu

Historicky se zpracovanim textu a pristupu kjazyku jako kurcitému
systému zabyval Svycarsky profesor Ferdinand de Saussure. Dilo “Cours
de Linguistique Générale” (9) (Kurz obecné lingvistiky), které bylo vydano (1916)
pojeho smrti (1913) a vychazi zjeho prednasek na univerzité v Zenevé. Dilo
se zaobira myslenkami, Ze jazyk je urcity systém, kde kazda jeho ¢ast ma své misto,
a tudiZ je mozné ho strukturovat.

Vroce 1950, Alan Turing ve své seminarni praci ,Computing Machinery and
Intelligence” (9) zminuje stroj, ktery je schopny komunikovat s lidmi a diky tomu
miZe byt nerozpoznatelny od clovéka. Tato komunikace vyzaduje praveé schopnost
zpracovavat a analyzovat Fe¢, presnéji néjaky jazyk. Ukoly pro takovy stroj

by se daly kategorizovat do tf{ odvétvi:

e rozpoznani jazyka
e porozumeéni prirozenému jazyku

e generovani prirozeného jazyka.

V sedmdesatych letech dvacatého stoleti vzniklo nékolik tUspésnych
projektd pracujicich s lidskou reci, napriklad programovaci jazyk LIPS3. Zndmym
jetéZ program ELIZA, pouZivajici reflexni techniky k imitovani konverzace,
ktery je zaloZeny na relativné jednoduchych gramatickych pravidlech. ELIZA stejné
jako vétSina tehdejSich programt pracovala na principu pfedem napsanych pravidel
pro praci stextem. Tento pristup se vyuzivad i dnes pro analyzu a vyhledavani

urcitého textu v podobé REGEX vyrazi (9) (10).

Dle Cvrcka Reguldrni vyrazy (pojem pochdzi z teorie formdlnich jazyki,
jeho vyznam béZné pouZivany v informatice je vSak ponékud odlisny) umoZriuji
exaktné popsat mnoZinu textovych retézcii odpovidajici hledanému vyrazu Ci jevu.

(11)

3 Locator/Identifier Separation Protocol
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Regularni vyrazy byly predstaveny americkym matematikem Stephen Cole
Kleene v roce 1951. (12) V plivodni verzi se jednalo o matematické notace (regular

sets).

Nasledné vsak piiSel utlum zplsobeny nemoZnosti naplno vyuZzit
potencialu zpracovani textu. JelikoZ strojem zpracovavany text byl stale drazsi,
nez kdyby stejny text zpracovaval Clovék. Zajem o tuto doménu se opét vratil
az v letech osmdesatych, kdy pokrok ve vykonu pocitaci stoupl natolik, Ze jiz byli
levnéjsi nez lidé. Zmény také nastaly vsamotném pristupu kalgoritmim
na zpracovani textu. Zacaly se vice uprednostiiovat statistické modely a poznatky ze
strojového uceni. Tento trend pokracuje aZ do dnes. Dnes se strojové zpracovani
textu jiZ vyuzivd béZné. Dobrym prikladem mohou byt asisten¢ni sluzby Siri
od spolecnosti Apple, Alexa od Amazonu ¢i Google Assistant od Googlu.

(9) (10)
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5 Zpracovani textu

Zpracovani textu je postupny proces skladajici se zmnoha menSich
Cinnosti. V nasledujici ¢asti budou teoreticky predstaveny nékteré elementarni ¢asti.

Tyto ¢asti jsou obecné pouzivany pro jakoukoli strojovou analyzu textu.

51 Tokenization

Abychom mohli zpracovavat text, coz je uskupeni znakt v urcita slova, ktera
maji vyznam jak sami o sobé, tak v navaznosti na jina slova, je nutné nejdrive urcit
tato jednotliva slova. Nemusi to byt vSak jen slova. V textu se vyskytuji i jiné znaky
nez jen pismena, ze kterych jsou slova slozena. Musime také napiiklad zpracovavat
Cislice ¢i jiné matematické operace, které se v textu mohou vyskytnout.

TudiZ je nutné urcit nejmenSi moZnou jednotku. Takovouto jednotkou
u zpracovavani textu je ,Token".

Zpracovani textu do jednotlivych tokent, je samostatny proces. Toto ,rozkrajeni”
textu do jednotlivych, dale nedélitelnych Casti, je prvnim krokem pfi zpracovani

jakéhokoli textu. (13)

5.1.1 Token

V publikaci Compilers, principles, techniques, and tools miZeme nalézt
definici tokenu: ,Token je dale délitelna veli¢ina skladajici se ze jména a dalsich
vlastnosti s vlastni hodnotou. Jméno tokenu je abstraktni symbolicka reprezentace
lexikalniho typu. Jedna se tedy o urcité klicové slovo, nebo seskupeni znakt. Znaky
jména tokenu jsou vstupem pro syntaktickou analyzu textu. Obecné se doporucuje

referovat dale o tokenu prave jeho jménem.” (13)

Vlastnosti tokent

Jednotlivé tokeny musi mit vlastnosti, podle kterych je moZné jednotlivé
Napriklad text ,Vstdvam kaZzdé rano v 6 hodin. Na univerzitu jezdim autobusem ¢islo
Sest.“. Pro vysvétleni se zamérime pouze na Cisla v textu. V textu se nachazi ¢islo ,,6“

a ,Sest”. Kazdé je napsané jinak, ale obé dvé jsou tokenem druhu ¢islo. Takovyto

vvvvvv
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V hodnoté "hodnota" by bylo ¢iselné vyjadreni a v popisu to, jak se dané cislo
zapisuje. Cim vice vlastnosti jednotlivym tokenfim umime dat, tim vice informaci

dokazeme nasledné vytézit z celého textu. (13)

Ukazka druhii jednotlivych tokent

TOKEN POPIS UKAZKA

if characters i, f [F

else characterse, ] s, e else

comparison <or>or<=or>=or==or!= <= 1=

id letter followed by letters and digits pi, score , D2
number any numeric constant 3.14159, 0, 6.02e23
literal anything but ", surrounded by "'s "core dumped"

Tabulka 1: Tokeny (13)

Tato tabulka ukazuje nékterych druhii tokent. Definice toho, jak bude
jednotlivy token definovan, je Cisté na potfebach daného hledani. Tudiz to,
co pro tokenizer 1 je slovo, mlze byt pro tokenizer 2 c¢islo a naopak. Napriklad
Fetézec znakl ,:, -, ) by pred triceti lety byl nedaval nikomu velky smysl, ale dnes

ma tento retézec vSak vyznam jako ,emoji“

5.2 Stemming

Proces stemming ma za cil najit u danych tokend, které jsou slovniho typu,

a tudiz jsou tvoreny retézci pismen, jejich kofen pomoci odstraniovani piipon.

“Odstraniovanim pripon automatickymi prostredky je opera obzvlasté
uzite¢na predevsim na poli ziskavani informaci. V typickém informacnim prostredi,
je ddna mnozina dokumentd, které jsou popsany slovné v titulu daného dokumentu.
Popripadé je jejich popis ziskan z abstraktu dokumentu. Pokud pripustime riziko

mirné nepresnosti vlivem plvodu slov, mizeme ftici, Ze dokumenty jsou
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reprezentovany vektory slov. Kofeny téchto vektort budou mit vétSinou podobny
smysl napriklad:

CONNECT

CONNECTED

CONNECTING

CONNECTION

CONNECTIONS® (14)

Metody stemming se pouZivaji za tucelem uskupovani slov stejného
nebo podobného vyznamu. Na zakladé stemmingu vSak je mozné sdruzovat slova
pouze morfologicky podobnd. Tokeny je potifeba dale zpracovavat z hlediska jejich
vyznamu. Pokud bychom se spoléhali pouze na stemming u slov jako ,obchodni
smlouva“ a ,,obchodnik pracujici“ nastal by problém, jelikoZ sice maji stejny koren,

ale vyznam je jiny, jedno je listina a druhé je zaméstnani.

5.3 Lematizace

Lematizace ma za cil stejné jako stemming najit kofen slova. Kde vSak
stemming pouzivd hrubou silu odstranovani sufixi, tam lematizace pouziva
doménovy pristup, pfi némz z daného slova (tokenu) vytvori lemu v zavislosti
na okolnim textu.

,Lema je kolekce lexikalnich LEMMA forem, které maji stejny koten, stejny
ucel ve vété a stejny vyznam slova.” (15)

,Lematizace je proces redukovani skupiny slov do jejich lem, poptipadé
do slovnikové formy. Tento proces bere v ivahu vétny druh slov, vjyznam daného
slova, také vyznam daného slova ve vété, ve které se nachazi a vyznam slova
pro okolni véty. Tyto faktory jsou brany v potaz pred zredukovanim slova do jeho

lemy. Pro ukazku lze uvést nazorny priklad:

e Krasny a krasné budou lematizovany do krasny a krasné.

e Dobry, lepsi, nejlepsi vsak budou vSechny lematizovany na dobry.“ (16)
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Témito teoretickymi zaklady byly vtéto diplomové praci nastinény
algoritmy pro praci s textem.

Ztéchto algoritmli vychazi aplikace IBM Knowledge studio,
ktera je zakomponovana do tvofeného modelu na zpracovani nestrukturovaného

textu.
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6 IBM Knowledge studio

IBM Knowlege studio je cloudové* zamérena aplikace, kterd umoziuje
vyvojarim a doménovym expertlim spolupracovat na tvorbé vlastnich anotac¢nich
komponent, které mohou byt vyuzity kidentifikovani vyskytu a vazeb

v nestrukturovaném textu. (17)

Watson Knowledge Studio se pouziva pro tvorbu modeli strojového uceni,
které porozumi lingvistickym nuancim, vyznamu a specifickym vazbam v dané
doméné nebo k vytvoreni plavidlového modelu pro nachazeni entit v dokumentech.
(18)

Entitni a vazbové pracovisté se pouziva pro vytvoreni vlastniho entitniho
systému a k vytrénovani vlastniho modelu, ktery rozeznava specifické entity v textu.
S modelem pro strojové uceni, miiZete definovat specifické typy vazeb a vytrénovat

model Kk jejich rozeznavani mezi dvéma entitami. (18)

IBM Knowledge Studio poskytuje jednoduché nastroje pro anotovani
nestrukturovaného textu ze specifické domény, a vyuziti téchto anotaci k vytvoreni
vlastniho modlu strojového uceni, ktery porozumi dané doméné. Presnost modelu
se zlepSuje skrz opakujici se testovani. Hlavni vysledkem je schopnost algoritmu ucit

se a rozeznat opakujici se prvky ve velkém mnozstvi dokumentt. (18)

6.1 Postup tvorby modelu
Model se tvori ramcoveé timto zptisobem (18):
e Na zakladé mnoziny dokumentl spojenych surcitou doménou. Vyvojari

vytvori systém definujici entitni typy a typy vazeb pro informace, které jsou

zajimavé a podstatné pro danou doménu.

4 Uzivatel danou aplikaci nema na svém pocitaci. Aplikace bézi na vzdaleném serveru a uzivatel ma
pristup pouze k rozhrani dané aplikace.
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Skupina anotdtorli zacne ruc¢né anotovat Cast z mnoziny dokumentd.
Piidélovanim stitk{ k urcitym sloviim, aby urcili jejich entitni druh. Nasledné
tito anotatori sparuji slova, ktera maji mezi sebou vazby, vyznamné pro
danou doménu. V posledni radé se provede urceni koreference®, sparovani
slov, ktera odkazuji na stejnou véc, ¢i osobu stejného entitniho druhu.
Nasledné se porovnaji prace anotatori na danych dokumentech, kdy vice
anotatori anotovalo stejny dokument a urci se, které anotace budou uznany.
Vysledkem je jeden anotovany dokument. Tenje nasledné predan do
zakladni pravdy.

Pomoci zakladni pravdy se trénuje model.

Vytvoreny model se nasledné vyuziva k hledani entit, vazeb a koreference
v zatim neanotovanych dokumentech.

Jakmile je tym s modelem spokojen, preda se do servisni sluzby poskytujici

NLP ¢ sluzby.

@ Administrator /A optional
Project Manager [0 Assets

Human Annotator

Edit assets

Assign/distribute Annotation Guidelines

document sets

Annotate documents Edit annotations

Adjudicate

@ o —8-

[>

Start Create project ~ Add/Edit assets t Train model Evaluate model Publish model

Obrazek 2 Anotacni cyklus (18)

5 Vyjadreni jednoho jevu pouzitim riiznych slov, naptiklad synonym.
6 Natural language processing
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6.2

Dokumenty

Kvytvoreni modelu je potfeba nashromazdit dokumenty s obsahem

reprezentujicim urc¢itou doménu, pro kterou bude model urcen.

Dokumenty k vytrénovani daného modelu by mély obsahovat co mozZno nejvice

relevantnich slov, ktera mohou byt oanotovana. Je dobré se drZet téchto bodt (18):

Je dobré nashromazdit dokumenty, které budou dohromady citat okolo
300 000 slov. Pokud je doména slozitéjSiho charakteru, je dobré mit tuto
zadkladnu dokumentd vétsi, a naopak je mozné mit mensi zakladnu
prijednodusi doméné.

Jeden dokument by mél byt omezen na jednu ¢i dvé stranky. S celkovym
poctem dvou tisic slov. Nejlépe by vSak dokumenty mély mit okolo jednoho
tisice slov. V pocatcich vyvoje modelu je dobré mit vdokumentu pouze par
paragrafi. Zpracovavani delSich dokumenti je samoziejmé mozZné,
avSak zkousSet oznacovat koreference skrz vice strankové dokumenty
se nedoporucuje.

Vyvojari by se méli ujistit, Ze dokumenty obsahuji celou skalu vSech moZnych
entitnich typt, sub-typli a vazeb mezi nimi. Cilem by mélo byt mit vice nez
padesat anotaci od kazdého entitniho typu a padesat vyskytt od kazdého
typu vazby v zakladni kolekci dokumentd.

Kolekce pro vytvoreni cvicebniho prostiedi pro model musi obsahovat aspon

deset anotovanych dokumenti.

Dokumenty jsou nasledné pospojovadny do pracovnich sad. Tyto sady

se pouzivaji pro trénovani modelu, kdy se sady rozdéli do tréninkovych dat,

testovych dat a slepych dat. Oddéleni datovych sad je dtileZité pro hodnoceni vykonu
modelu. (18)

Dokumenty se do Knowledge Studia mohou nahravat ve vicero formatech.
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CSv

Format CSV se da pouzit pro nahrani vicero dokumentti vjednom CSV
souboru. Format CSV je sloupcovy format, kdy se pro oddélovani sloupct pouziva
znak ¢arky “” a samotny obsah sloupce se nachazi v uvozovkach “. V prvnim sloupci
se ma nachazet nazev daného dokumentu. V druhém sloupci pak obsah dokumentu.

(18)

PDF

Ziskani dat z formatu PDF nemusi vzdy probéhnout tispésné. V zavislosti na
tom, jakym zplisobem bylo dané PDF vytvorené. Prikladem takové nemoZnosti
ziskat text z PDF je, kdyZ je znakova sada PDF neslucitelnd se znakovou sadou

unicode’. (18)

Formatovany text

Formatovany text je moZné pouZit pouze v pripadé, Ze po prevedeni
z formatované podoby do neformatované, se nevyskytuji neZddouci defekty v textu.
Piikladem takového defektu mohou byt tabulky ve formatu DOCX, nebo spojnik slov
v PDF. V ptipadé, Ze nase doména obsahuje takovéto dokumenty, je vhodné zaradit

predzpracovani takovychto dokumentt do obycejného textu. (18)

Dokumenty exportované z Knowledge Studia

Je mozné stdhnout dokumenty zjiZ existujictho pracovniho prostoru
jednoho Knowlege Studia a pouZzit je v jiném. Soubory se z Knowlege Studia stahuji
zabalené ve formatu ZIP. Nasledné je moZné cely balik nahrat do jiného pracovniho

prostoru. (18)

7 Standardni kédovani textu.
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6.3 Typovy systém

Typovy systém definuje vSe, co je néjakym zplisobem zajimavé v obsahu
dané domény a co je potreba oznacit anotaci. Typovy systém kontroluje, jak mtze
byt obsah anotovan. Definuje entitni typy, které mohou byt prifazeny jako Stitek.
Definuje oznacCeni vazeb mezi rliznymi nebo stejnymi entitami. O vytvoireni
typového sytému se typicky staraji vyvojari aplikace, ve které bude pouzivan

a experti na danou doménu. (18)

Typovy systém pro Knowledge Studio miize byt vytvoren od zdkladu,

nebo muZe byt importovan z jiného Knowledge Studia a nasledné upravovan. (18)

Zminka
Za zminku se povaZuje text, ktery je relevantni pro data dané domény.
Napftiklad v typovém sytému o motorovych vozidlech jsou za zminku povaZovany

terminy jako ,bezpecnostni pds, volant”. (18)

Entitni typy
Entitni typ je, jak jsou kategorizovany véci realného svéta. Entitni zminky

jsou priklady takovych typii. Pro ndzornost miiZe byt pouzit nasledujici ptiklad: (18)

e zminka ,Prezident Zeman"“ miiZe byt anotovana jako Osoba,

e zminka ,/IBM“miZe byt anotovana jako Organizace.

Entity jsou Casto podstatna jména, ale mohou to byt také slovesa. Pokud
je sloveso diilezité kzachyceni tucelu dané aplikace, je nasledné zarazeno
do typového systému. Napriklad:

e uddlost srdzka mize byt validni typ entity pro systém o automobilovych
vozidlech, stejné jako podstatné jméno ndraz,

e piikladem muze byt véta ,Auto narazilo do bariéry”. (18)
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Role

Je dobré kvalifikovat zminky podle kontextu, ve kterém se vyskytuji.
Pro ptiklad, zminka ,Francie” ve vété ,Student navstivil Francii“. V této vété
je zminka , Francie®, entitniho typu GPE®, Avsak, ,Francie” je vtomto kontextu také
myslena jako destinace, kam studenti cestuji, tak je entitni typ upraven pridanim
vlastnosti Role. Vlastnost Role bude mit hodnotu Location. Napiiklad zminka

“pravnik” mliZe byt oznacena jako entitni typ Lidé a také Role zaméstnani. (18)

Entitni pod-Typy
Hlubsi klasifikovani daného entitniho typu. Na ptiklad entitni typ Organizace
ma pod typ Viddni, Soukromad. (18)

Typ zminky

Urcuje, jakého slovesného typu je dana zminka: (18)

e NAM jsou nazvy osob, mist, organizaci.

e NOM jsou obecna podstatna jména.

¢ PRO jsou zdjmena on, ona atd.

e NONE jsou vSechna zbyla slova, ktera nebylo moZné zaradit do predchozich

tiech typt.

Tridy zminek

Tridy kvalifikuji zminky podle jejich specifického zatazeni ve vété: (18)

e SCP zminka je specifickd. Takové slovo je Casto ndazev, popiipadé
je z kontextu dano, Ze se jedna o urcitou véc. Napriklad moje auto je Cervené,
kdy je mysleno jedno konkrétni auto.

e GEN zminka je obecna. Slovo ve vété nepredstavuje konkrétni objekt,

ale obecnou skupinu. Na priklad vsechna auta jezdi na palivo.

8 Geo-political entity/ zemépisné politicky objekt.
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e NEG zminka je negace. Aby mohl byt model vycvicen k rozeznavani
zapornych vét, jako nemdm rdd, nechci atd., je nutné mit moznost takovou

zminku oznadit.

Typy roli

Typy roli predstavuji binarni, sefazenou vazbu mezi dvéma entitami. K tomu,
aby mohla vazba existovat, musi byt definovan jeji nazev spolu s poradim dvou entit,
které budou spolu svazany. Entity, které jsou takto spolu svazany, musi byt v jedné
spolecné vété. Napriklad ve vété Jana pracuje pro IBM, je vazba zaméstnandV. Na
poradi entit zaleZi, jelikoZ vazba Jana zaméstnandV IBM, dava smysl, ale IBM
zaméstnandV Jana jiZ ne. Pokud je vSak vazba mezi dvéma stejnymi entitami, tak na
poradi jiZ nezalezi. Vazba sourozenec, bude platit, at vychazi z kteréhokoli
sourozence. V pripadé takovychto vazeb, kde nezaleZi na poradi entit, je
doporucovano drzet poradi, které je v textu. TudiZ vazba bude vychazet z prvné

zminéné entity. (18)

6.4 Slovniky

Ve strojovém uceni slovniky slucuji dohromady slova a fraze, ktera maji
podobny nebo stejny vyznam. Slovnik je také vzdy prifazen nékterému z entitnich
typi. Zaznam ve slovniku neznamena, Ze vSechny vyrazy daného slova znamenaji to
samé, ale Ze se model ke sloviim v daném zaznamu chova stejné.

Slovnik je list slov nebo frazi, ktera jsou stejna z pohledu ziskavani informaci

ve smyslu, Ze jsou zaménitelna pro potreby identifikovani entit a vyznamu vazeb.

V Gvahu pftichazi priklad, kdy do zaznamu ve slovniku vloZime sedm dni
vtydnu. K oznaceni takové zminky v dokumentu, anotator pridéli entitni typ
den_v_tydnu zmince v textu jako je Pondéli nebo Pdtek. JelikoZ slovnik
zrovnopravnuje vSech sedm dni v tydnu, pomiZe to k vytvoreni modelu v jeho
samostatném anotovani zbylych dnd, jako jsou Utery, Sobota. V dalsi Fadé diky
slovniku se zajisti, Ze model bude spravné anotovat i slova, na ktera nebyl specificky

vycvicen. Jako jsou Ctvrtek a Stfeda. Tato synergie napomaha v ziskavani informaci
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z textu, kdy se model nauci souvislosti na casti a nasledné je dokaze aplikovat na

celku. (18)

Vyuziti slovnikii

Slovniky se daji vyuzit ve vicero pripadech, jejich vyuzZiti je vSak Ccisté
nepovinné. Slovniky jsou vyuzZivany strojovym ucCenim pii tvorbé modelu
a poskytuji mu slova nebo fraze se stejnym vyznamem pro vytéZovani informaci.

Dale se také vyuzivaji pii pred-anotovanim k usnadnéni prace anotatort. (18)

Uziti slovniki pri strojovém uceni

Entitni typ prirazeny k danému slovniku neni pouZit k definovani pravidla
v modelu. Pri u¢eni modelu se zminky v dokumentech vyhodnocuji nezavisle. Tudiz
to, Ze se slovo dané zminky nachazi v nékterém slovniku, jeSté neznamena, Ze bude
automaticky prirazen entitni typ daného slovniku. Informace, Ze se takové slovo v
daném slovniku nachazi, se vSak vezme v potaz, spolu s dalSimi informacemi, které
budou ziskany po lingvistické analyze. Dokonce, pokud se Zadny ze zaznami v
slovniku nevyskytne v obecné pravdé dokumentt, slovnik nebude pouzit viibec ve

vysledném modelu. (18)

Uziti slovnikii v pired-anotacni fazi

Pouziti slovnikl k pfimému prirazeni entitnich typl ke zminkdm, pokud
se slovo nachazi ve slovniku. Toto prifazeni funguje i na pravidlové-rizené tridy.
Toto rychlé ptirazeni ma za ucel pomoci anotatortim k rychlejSimu zpracovavani
dokumentt. Kdyz je ¢ast jiz znamych slov a spojeni anotovana piredbézné, anotator
ma vice Casu soustredit se na zbytek, zatim pro model neznamé zminky. Anotator
ma vSak vzidy mozZnost entitni typ, ktery byl pfidan na zminku v ramci pred-

anotovani nahradit takovym, jaky povaZuje za spravny. (18)

6.5 Pravidlové-rizené tiridy

Pravidlové-rizené trfidy jsou pouzivany Kk rozeznavani paternd

v dokumentech. K vyhledavani paternti v dokumentech se pouzivaji pravidla.
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Pravidlové-rizené typy jsou tvoreny pravidly, ktera se pouZivaji
k reprezentovani rliznych typa informaci. Tato pravidla jsou podobna entitnim
typtim. Avsak jsou od nich separovana. Divodem této separace je fakt, Ze néktera
pravidla jsou vytvoiena pouze za uUcelem, aby byla casti slozitéjSich pravidel.
TudiZ jsou tato pravidla samostatné nepouzitelnd. PouZivaji se tedy pouze
v kombinace s dalSimi nesamostatnymi a samostatnymi pravidly a k definovani vice
uziteCnych a samostatné jiz fungujicich trid. Tyto mezi tfidy jsou nezbytné, avsak
vystavovat samostatné nefungujici ¢asti do typového systému by mohlo byt
nebezpecné, proto jsou takto separovany. Jakmile vSak je vytvoreno komplexni
pravidlo, které je jiZ schopné samostatné fungovat, je mozné ho namapovat
na nékterou z entitnich trid. Nasledné je moZné takové pravidlo pouZivat
i v pfedanotacni fazi.

Jako priklad se uvadi tvorba pravidla pro rozeznavani jmen lidi.

K vytrénovani modelu, ktery rozena lidska jména je moZzné dojit dvéma cestami.

e Anotatori budou anotovat mnoho jmen, v riiznych formach, entitnim
typem Jméno. Na zavér by se modelu ukazaly vSechny mozZné varianty
a on by je rozpoznaval.

e Druhou moZnosti je vytvoreni pravidla, kterému se naopak fekne,

jak mohou jména vypadat. (18)

K vytvoreni pravidlové-tizené tfidy na rozpoznavani lidskych jmen je nutné
vytvorit nejprve pravidlo, které popisuje textové vzory toho, jak je moZné napsat
lidské jméno. TudiZ se nejprve vytvori pravidlo Krestnifméno a Prijmeni. Tyto tridy
budou vsak pouze pomocné. Tiida pro skutecné rozpoznavani jména bude
CeléJméno a bude se skladat z dvou predchozich. Vyhodou takto sloZeného pravidla
CeléJméno také je, Ze je mozné k nému pridat dalSi nesamostatné pravidlo bez
zasahu do ostatnich. Takové pravidlo by mohlo byt na tituly pred jménem, nebo za
jménem. Vysledné pravidlo Celé/méno by nasledné bylo namapovano na entitni

tridu Jméno. (18)
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Dilezité je také namapovat pouze findlni a komplexni pravidla. Napriklad

pravidla jako jsou Kfestni/méno a Prijmeni by se nikdy samostatné neméla dostat do

typového systému. Kdyz by vSak byla do typového systému piidana, dochazelo by k

zmateni modelu, jelikoZ by jednu zminku bylo mozné zatadit aZ k priliS mnoha

pravidlim. Tato situace nastava i v pripadé, Ze by vSechna pravidla, Celé/méno,

Krestnijméno, Prijmeni, byla mapovana na entitni typ /méno. (18)

6.6

Pti tvorbé pravidel je moZné vyuzivat Slovniky.
Pri tvorbé pravidel je mozné vyuZivat regularni vyrazy, které odpovidaji
syntaxi java.util.regex.Pattern

Do pravidel je mozné vkladat konstantni text.

Zakladni pravda

Ucelem anotovani dokumentt je vytvoreni zakladni pravdy, coZ je mnozina

ovérenych dat, kterd jsou pouzita k prizplisobeni Watsona k dané doméné.

V Knowledge Studiu anotatofi, coZ by méli byt experti v oblastech cilové domény,

maji kli¢ovou roli pri tvorbé zakladni pravdy.

Tvorba Zakladni pravdy obsahuje nasledujici kroky: (18)

Anotatofi poSlou zpracované dokumenty k revizi.

Seniorni doménovy expert v manazerské pozici, zkontroluje presnost
anotovani dokumentd. Porovna duslednost anotaci dokumentd, které
se prekryvaji mezi pracovnimi kolekcemi.

Pokud je mezi-anotac¢ni skdre prilis nizké, je sada dokumentli odmitnuta.
Odmitnuté dokumenty jsou zaslany zpét anotatorim k upravé. Pokud
je odmitnut jeden dokument v sadé, je vracena cela sada.

Pokud seniorni doménovy expert potvrdi spravnost anotaci na skupiné
dokumentd, jsou dokumenty, které se neprolinaji napti¢ rliznymi sadami
presunuty do zakladni pravdy. Dokumenty v zakladni pravdé mohou byt

pouzity pri uceni modelu.
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e  Pokud se dokument vyskytuje ve vice sadach, seniorni doménovy expert
vyresi tento konflikt v anotacich. V této rozhodovaci fazi je dobré prizvat
ostatni anotatory. Je totiZ nutné objasnit, pro¢ anotatori odliSné anotovali

dany dokument a urcit, jaka anotace bude posunuta do zakladni pravdy.

Je nutné mit na paméti, Ze anotovani vzdy vyzaduje posouzeni. Anotac¢ni
manudly mohou velice pomoci pii zajiStovani spravnosti a celistvosti anotaci, avsak
i nejlepSi manualy jsou vZdy vykonavané lidmi. K ujiSténi, Ze do zakladni pravdy se
dostavaji pouze kvalitni data, je nutné vzdélat anotatory v této problematice. Cim
lépe budou anotatori proskoleni, tim lepsi a kvalitnéjSi mohou byt jejich usudky

ohledné anotovani obsahu dané domény. (18)

Mezi-anotacni skore

Nasledné poté, co anotatori anotovali dokumenty, je nutné rozhodnout,
které dokumenty budou predany do zakladni pravdy. Tento proces zacina
zkontrolovanim mezi-anota¢niho skére. Dokumenty s nizkym skére by méli byt
odmitnuty, znovu zrevidovany a predany nazpét anotatoriim k prepracovani.

Pti pocitani mezi-anotacniho skore, systém kontroluje vSechny prekryvajici
se dokumenty ve vSech skupinach, které byly anotovany v ramci tukolu, nehledé
na stav ukolu. Neni mozné prijmout nebo odmitnou skupinu dokumentt, dokud
nejsou ve stavu Odeslané. Je Zddouci neprovadét vypocet mezi-anotacnichho skore,
dokud vSechny skupiny dokumenti nejsou prave ve stavu ,0deslano”. Popripadé je
Zddouci omezit vypocet pouze na anotatory, kteri jiZz dokoncili své skupiny
dokumentd.

Mezi-anotacni skore ukazuje, jak riizni anotatori anotovali zminky, vazby,
a koreference. Toto skoére je moZné vidét a porovnavat v parech. TudiZ se vidy
porovnava skore anotatora A proti skére anotatora B. Zaroven je mozné zobrazit
skére anotatort u specifického dokumentu.

Mezi-anotacni skore napomaha k odhalovani oblasti, kterym by se méla
vénovat vétsi pozornost. Skore, které klesne pod urcitou hodnotu, se nasledné
zobrazi Cervené. Tuto Kritickou hodnotu je mozZné nastavit. V prvnich fazich

anotovani dané domény se predpoklada, Ze mezi-anotacni skdére bude horsi u vazeb
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nez u zminek. Toto je ¢asto zplsobené tim, Ze nejprve je nutné odladit anotovani
zminek a aZ nasledné vazeb mezi nimi.

Mezi-anotacni skore se udava jako Fleisstiv kappa® koeficient. Toto skore
reprezentuje, jak byl jeden entitni typ pouzivan k anotovani zminek napfti¢ vSemi
dokumenty v daném ukolu. Hodnota skére miize byt v rozmezi -1 az 1, toto rozmezi
pomaha identifikovat slaba mista v metodice anotovani, ¢i u jednotlivych anotatori.

(18)

Tabulka niZe mize slouzit jako vychozi bod pro hodnoceni vykoni.

Score Agreement level
<0 Poor
.01-.20 Slight
21-.40 Fair
41-.60 Moderate
.61-.80 Substantial
81-1.0 Perfect

Tabulka 2 Anotacni skore (18)

6.7 Anotovani
Anotovani je proces, pti kterém anotatori anotuji, tudiz prifazuji zminkam
oznaceni, jakého jsou typu v ramci typového systému. To, jaké dokumenty bude

anotator anotovat, je urceno jeho ukoly. (18)

Ukoly jsou vytvaiené managerem projektu. Ukoly jsou pti vytvaieni pritazeny

na jednotlivé anotatory. Ukoly se skladaji z téchto ¢asti: (18)

e Nazvu daného ukolu.
e Stanoveného terminu do, kdy musi byt tkol zpracovan.

e Urceni anotatora, kterému je ukol prirazen.

9 Koeficient shody.
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e Kolekce dokumentd, které musi byt v ramci tkolu zpracovany.

Vytvoreni kolekce dokumentli je samostatna ¢ast. V té se urcuje nazev dané kolekce
a zaroven se urcuje, které dokumenty budou do této kolekce zatrazeny. Dokumenty
vSak mohou byt zaroven ve vice kolekcich. Tim nasledné vznika prekryvani, pri
kterém je nutné rozhodnout, které anotace budou uznany a predany do zakladni
pravdy. Proces rozhodovani o prekryvani je popsan vyse, v kapitole o zakladni

pravdé. (18)

Nasledné poté, co je ukol vytvoren, se automaticky zobrazi prifazenému

anotatorovi, ktery ho mize zacit zpracovavat. (18)

Anotatori by se vidy méli snaZit anotovat cely dokument a vSechny
dokumenty v daném ukolu. Pri tvorbé modelu se strojové uceni totiz uci
i z negativnich prikladg, tudiZ téZ i z toho co neni anotovano. Anotatori museji nalézt
rozumnou miru mezi tim co anotovat a co uz ne. Pokud by anotatofi zodpovédné
anotovali pouze prvnich pét z deseti dokumenti z kolekce a zbylym dokumentim
by se jiZ nevénovali, tak by nasledné na zakladé takto nezachycenych anotacich ve
zbylych dokumentech vycvicili model k ignorovani takovychto entit nebo vazeb.
Toto vynechani by nakonec mohlo zvratit cely proces a diikladna prace v prvni ¢asti

kolekce by neméla zadny smysl. (18)

Konzistentni anotovani v dokumentech ma stejnou prioritu jako spravnost
anotovani. Mnoho rozhodnuti o zptisobu anotovani je plné libovolnych na daném
tymu anotatord. Prikladem by mohlo byt anotovani nazvu aut. Bud' se miize nazev
modelu auta skladat pouze z modelu Camry, nebo miiZe byt pridan i ukazatel vybavy
Camry LX. TudiZ nastavaji dvé moZnosti, bud’ bude Camry LX celé oznaCeno jednim
entitnim typem, nebo Camry jako jeden entitni typ a LX jako druhy entitni typ. To,
jaky zplisob bude vybran, je pro tvorbu modelu nediilezité, avsak vybrany zptlisob

musi byt nasledné striktné dodrzovan. (18)
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Pri oznacovani zminek by se mély striktné dodrzovat hranice slov. Jelikoz

automaticka detekce zminek vyhledava slova na této trovni. (18)

Oznacovani zminek entitnimi typy, by se mélo omezit na jedno nebo dvé

spojena slova, vzdy kdyZ je to mozné. (18)

Anotatori by se méli vyvarovat prekryvanim entitnich typi a jednotlivych
zminek. Prekryvani nastava, kdyZz anotatofi oznaci jednu zminku v dokumentu
dvéma riznymi entitnimi typy. Pro ilustraci by mohla byt uzita véta:

She donated her father's journals to the JFK Library. Prekryti by v této vété nastalo,
kdyby anotatori oznacili JFK jako typem Osoba a zaroven JFK Library jako Misto
v téZe vété. Anotatori tedy musi vzit v potaz vyznam véty a ne jen pouze slepé
anotovat samotna slova. Spravné by tedy méli pouZit entitni typ Misto pro celek JFK
Library. Takovéto vice slovni ndzvy maji vyjimku v predchozim pravidle,
které hovoii o tom, Ze by se nemély anotovat vice nez dvou slovné fraze.
Rozklicovani takovychto viceslovnych struktur vsSak vyzaduje vicero cykli

strojového uceni, nez se je model nauci spravné rozeznavat (18).

Anotacni tym se musi také rozhodnout, jaké stanovisko zaujme pii praci
se skupinami a mnoZnymi ¢isly v textu. Typovy systém muZe mit naptiklad dva
odli$né entitni typy pro jednu veli¢inu, jakou mohou byt typy Osoba a Lidé. Jakmile
se v textu objevi skupina Pavel, Martin a Jana sli do obchodu, anotatori si mohou
vybrat, jestli oznaci kazdého z této skupiny samostatnym typem Osoba nebo celou
skupinu jednim typem Lidé. To, jaky zplisob si anotatofi na zacatku zvoli,
je pro model nepodstatné, avsak je nutné tento piistup drzet po zbytek anotovani ve

vSech dokumentech. (18)

Koreference se pri anotovani pouzivaji k oznaceni jednoho a toho samého
objektu realného svéta, vyskytujiciho se na vice ¢astech dokumentu. Je dilezité mit
na pameéti, Ze jakmile oznacime zminku jako koreferentni k jiné zmince, uZ bychom

tyto dvé zminky neméli spojovat Zadnou vazbou. (18)
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6.8 Nasazeni modelu a odkazovani se na néj

Pokud je model pfipraven byt nasazen a pouzivan pro analyzovani texti
dané domény je mozné vytvorit jeho verzi, kterou pak administratori daného

projektu nasadi do servisni sluzby. (18)

Pfed nasazenim modelu do servisni sluzby je vSak nutné sluzbu zalozit
na IBM Cloude a zarovei ji mit ve stejném regionu jako IBM Knowledge Studio.

Vytvoreni modelu pro exportovani se provadi vytvorenim verze.
Pri vytvareni verze se automaticky vygeneruje Model ID, toto id je unikatni
identifikator daného modelu. Vygenerovana verze modelu miZe byt nasazena
nalibovolny pocet instanci servisnich sluZeb, nejenom Natural Language
Understanding, které se bude vénovat nasledujici kapitola. Stejna verze modelu
miZe byt nasazena i na vice typové stejnych servisnich sluzbach. Na druhou stranu
jedna servisni sluzba, napiiklad Natural Language Understanding miiZe v sobé nést
vicero modelti, které jsou pravé rozliSeny svym Model ID. Jakmile se ve sluzbé
nachazi dany model, vyvojari aplikace, ktera tento model chce vyuZivat, se na model
odkazuji v HTTP poZadavku pomoci elementu model_id. Do tohoto elementu se

vklada ModellD. (18)

6.9 Tvorba vlastniho modelu

Plivodnim zameérem praktické ¢asti této prace bylo vytvoreni vlastniho
modelu na zpracovani nestrukturovaného textu.

Tvorba modelu probihala v aplikaci IBM Knowledge Studio. Zabudovany
systém spravy roli a pridélovani prace vSak nemohl byt vyuZit, z dvodu
nedostatecného poctu ¢lent vyvojového tymu. Vytvoreni nového modelu pro ucely
praktické ¢asti se ukazalo jako nerealizovatelné. Hlavnim divodem bylo nenalezeni
spolecného vzoru sdileného napri¢ knihami. Vysledny model byl tedy velice obecny,
a presto nedosahoval kvality obecného modelu IBM. Pfidani slovnikii do modelu
bylo vyhodnoceno jako neprili$ prinosné, jelikoz vétSina knih nesdili stejné nazvy,

pokud se nejednd o knihy stejného autora, ¢i knihy v jedné sérii.
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Vzhledem k nerealnosti vytvoreni funkéniho vlastniho modelu bylo tedy
potireba nalézt jiZ existujici model. Pro demonstrativni ukazku byl tedy pouzit jiz

existujici model od IBM.
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7 Natural Language Understanding

Sluzba IBM Natural Language Understanding, v ptrekladu znamena
porozuméni prirozenému jazyku. Tato sluzba je vyvijena a poskytovana spole¢nosti
IBM. Ddle se v textu bude o Naturel Language Understanding hovofit jako o sluzbé.
Sluzbu je mozZné pouZivat prostiednictvim cloudového rozhrani. Vytvoreni této
sluzby a jeji spravovani se provadi pies webovy portal IBM10, Po vytvoreni sluzby
uzivatel ziska jeji adresu a specificky kli¢ k této sluzbé. Diky adrese a kliCi je moZné

zasilat na sluzbu texty k analyze.

Relevantnost a mnoZstvi vytéZenych informaci, které dokaze sluzba z textu
vytézit, se odviji od modelu pouzZivaného sluzbou. Tvorba a nasazeni modelu
do sluzby je popsdna v kapitole “Nasazeni modelu a odkazovani se na néj".
Informace vracejici sluzbou se tykaji urcitych aspektt textu. Tyto aspekty budou

nasledovné predstaveny.

V nasledujicim textu budou pouzity praktické ukazky a vysledky z knihy
IBM (19). Vysledky z ukazek se mohou lisit, nemuseji byt znovu reprodukovatelné,
v zavislosti na pouzitém modelu. Principidlni fungovani jednotlivych aspekti vsak

neni modelem ovlivnéno.

7.1  Kategorie

Kategorizace vstupniho textu, HTML nebo webového obsahu
do hierarchické taxonomie pomoci péti uroviiové klasifikacni hierarchie. Sluzba
vraci prvni tfi kategorie. Seznam kategorii je uveden na strankach IBM!1. V dobé

psani této prace bylo mozné text kategorizovat do 1038 kategorii. (19) (20)

10 https://cloud.ibm.com/
11https://cloud.ibm.com/docs/natural-language-understanding?topic=natural-language-
understanding-categories-hierarchy
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Ukazka fungovanti:
Zdrojovym textem je véta ,Machine learning is the science of how computers make
sense of data using algorithms and analytic models.”

Z takovéhoto textu sluzba z analyzovala kategorie: (19) (20)

e /science/computer science/artificial intelligence
e /science/

e /science/mathematics/geometry

Informace ziskané z kategorizace textu mohou byt vyuZity v zarazeni textu
do urcitych slozek a podslozek. V kombinaci s Konceptudlni analyzou je mozné
vytvorit velice organizovanou kolekci dokumentli se snadnym pristupem

k odpovidajicim informacim. (19) (20)

7.2  Koncept

Koncep¢ni analyza identifikuje vysoko uroviiovy koncept, ktery nemusi byt

piimo zminén ve vstupnim textu. (19) (20)

Ukazka fungovani:
Zdrojem pro koncepc¢ni analyzu je véta ,Machine learning is the science of how
computers make sense of data using algorithms and analytic models.“

Vysledkem analyzy je nasledné mnozina tagu: (19) (20)

e Computer

Machine learning

e Artificial intelligence
e Computer science

e Alan Turing

e Scientific method

e Psychology

e Learning
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Prikladem ziskani informace o textu, ktera v textu pfimo neni zminéna, je tag
»2Alan Turing“. Alan Turing je jednim ze zakladateli pocitacovych véd, proto bylo
jeho jméno s timto textem spojeno. Jako zdroj tagli pro koncep¢ni analyzu pouZziva

IBM knihovnu DBpedial2. (19) (20)

Ziskavani vysoko uroviiového konceptu mize pomoci k lepsSimu rozdélovani

textli do skupin, podobné jako kategorizace. (19) (20)

7.3 Emoce

Analyza emoci je schopna nalézt vztek, znechuceni, strach, potéSeni
a smutek zminény v textu. Analyza mize byt provedena nad vicero ¢astmi textu.
Specificky se da urcit pro analyzu ¢ast textu, kterou vyhodnotili jako dilezitou jiné
Casti sluzby. Napriklad jednotlivé entity ¢i klicova slova. Dale je mozné ziskat celkové

emocCni zabarveni textu. (19) (20)

Zdrojovym textem pro analyzu emoci je véta, ,I love apples! I don't like
oranges.”

Analyza byla nastavena specificky pro slova apples a oranges. Nasledujici
vysledky byly tyto:
Pro slovo apples:

smutek: 0.028574,

potéseni: 0.859042,

strach: 0.02752,

znechuceni: 0.017519,

vztek: 0.012855
Pro slovo oranges:

smutek: 0.514253,

potéseni: 0.078317,

strach: 0.074223,

12 Jedna se o projekt s cilem ziskavat strukturovana data z encyklopedickych zdroju. (28)
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znechuceni: 0.058103,
vztek: 0.126859

Pro jednotlivé emoce je vZdy pridano i skére predstavujici troven vyskytu
dané emoce. Toto skére se pohybuje od nuly do jedné, kdy jedna je nejvice. Vyznam
hodnoty je urcen pouzitym modelem. V dobé psani této prace nebylo mozné sluzbé

dodat vlastni model pro analyzu emoci. (19) (20)

Emoc¢ni analyza mizZe byt pouzita napiiklad v zdkaznickych centrech.
Pri zjiStovani spokojenosti zadkazniki s jejich sluzbami a pripadném zkvalitnéni
sluzeb. Tyto informace by méli dopomoci k lepSimu porozuméni potieb zakazniki.

(19) (20)

7.4 Klicova slova

Analyza klicovych slov identifikuje dilezita klicova slova z kontextu
udaného textu. Klicova slova z kontextu jsou typicky vyuZivana pro indexacni data,
tvoreni tagi, nebo pro vyhledavani a identifikaci. Informacni hodnota klicovych slov
se tedy nejvice uplatiiuje pri vytvareni organizacnich struktur, jako jsou glosare,
pro vyhledavani podle nejvice podobnych slovnich termint. Sluzba pro zpracovani
klicovych slov automaticky identifikuje pouzity jazyk ve zdrojovém textu. Nalezena
klicova slova jsou ohodnocena a sefezana podle relevance. Relevance je ciselna
hodnota, pohybujici se od nuly do jedné, kde jedna je maximum. U klicovych slov je
mozné dale analyzovat jejich sentiment a emoce. Obé hodnoty, sentiment i emoce,

budou popsany v samostatné kapitole. (19) (20)

7.5 Vazby

Analyza vazeb identifikuje predmeét, akci a objekt, se kterym je v textu
interagovano. Nasledné po provedeni sémantické analyzy rozdéli véty na vétné
Cleny, jako jsou predméty a slovesa. Sluzba nasledné provede dalsi analyzy

na ziskani entit, klicovych slov a dalSich informaci ztextu. Diky témto vSem
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informacim je sluzba schopna rozeznat, Ze dvé entity jsou na sebe navazané a také
jaky typ vazby je mezi nimi. Typy vazeb, které sluzba rozpoznava, jsou urceny
modelem. Je mozné sluzbé predat vlastni model. Sluzba vsak jiZ obsahuje zakladni

model, v dobé psani této prace zakladni model obsahoval 32 typt vazeb. (19) (20)

Jako zdrojova véta bude pouzita tato: ,Bob Dylan won the Nobel Prize

in Literature in 2016. Bob Dylan was born in Duluth, Minnesota.“ (19) (20)

Sluzba nasledné nasla tyto vazby: (19) (20)

o "affectedBy" relation between “Bob Dylan” and “won”

e "timeOf" relation between “2016” and “won”

e "awardedTo" relation between "Nobel Prize" and "Bob Dylan"
e "bornAt" relation between "Bob Dylan" and "Duluth”

° "locatedAt" relation between "Duluth" and "Minnesota"

Analyza vazeb je pouzitelnd krozeznavani, Zze dvé entity jsou na sebe
navazané v urcitém typu. Tyto informace mohou predstavovat vazbu, Ze nékdo néco
potiebuje. Diky vazbam organizace mohou lépe porozumét potiebam svych

zakaznikt. (19) (20)

7.6 Sentiment

Analyza sentimentu identifikuje postoje, nazory a pocity v kontextu textu
predeného ke zpracovani. Analyzou je moZné hodnotu sentimentu ziskat jak
ze specifické casti textu, tak ztextu jako celku. Tedy z dokumentu jako z celku.
Je moZné také ziskavat sentiment jednotlivych entit ¢i klicovych slov. Analyza
sentimentu je provadéna na zakladé modelu. V dobé psani této prace, IBM Watson
NLP moZnost pouzit vlastni model pro analyzu sentimentu podporuje zatim pouze
ve fazi testovani. Sluzba NLP vSak obsahuje predpripraveny model pro analyzu. (19)

(20)
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Pro ukazku analyzy bude pouZita véta: (19) (20)
,1'm very upset about the quality of this product.”

Sluzba v zdrojové vété nasla sentiment negativni hodnoty. Sluzba vraci
slovni hodnoceni sentimentu spolu s ¢iselnou hodnotou od minus jedné do jedné.
Slovni hodnoceni je rozdéleno na negativni se zdpornymi hodnotami, neutralni

s nulovou hodnotou a pozitivni s kladnymi hodnotami.
e  Negativni sentiment (skdre: -0.890748)

Analyzu sentimentu textu je moZné pouzit pro vyhledavani stiZnosti
¢i pochval vhodnoceni od zdkaznik(. Dalsimi moznosti vyuziti je ziskavani dat
ze socidlnich médii, kdy sbérem negativnich prispévki je mozné zjistit urcita

stanoviska lidi k tématim. (19) (20)
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8 Aplikace Knihovna 2.0.

Aplikace demonstruje vyuziti NLP v oblasti knihovnictvi. V klasickych
knihovnich vyhledavajicich systémech je mozné vyhledavat podle pevnych atributi.
Témito atributy jsou napriklad jména autord, rok vydani, Zanru ¢i vyskyt urcitych
slov.

Pomoci aplikace knihovna 2.0 je mozné vyhledavat tituly podle jejich obsahu.
Tudiz pred hledanim nemusime o daném titulu védét viibec nic. Budeme totiz hledat
podle informaci, které chceme v titulu najit. Toto hledani je podobné tomu, kdy se
hledaji tituly podle klicovych slov. AvSak hledani podle klicovych slov nebere
v ivahu vyznam daného slova. TudiZ ndm jsou vraceny i titulky, kde se dana klicova

slova objevuji, ale vyznam je naprosto jiny.

8.1 Technologie

Aplikace Knihovna 2.0 je napsana v programovacim jazyce Java, verze 1.8.
Programovaci jazyk Java byl zvolen z divodu jeho univerzalniho nasazeni napftic¢
platformami. Jazyk Java dale umozinuje nejen vytvorit aplikaci zajistujici zpracovani
daného textu pomoci NLP, ale navic i vytvoreni ostatnich komponent. Jako je
napriklad uzivatelské rozhrani, prace s databazi dané knihovny ¢i napojeni na
systémy tretich stran.

V aplikaci Knihovna 2.0 je vyuZzit Framework Spring. Tento Framework
usnadniuje vytvoreni logické oddéleni jednotlivych komponent aplikace, aby bylo
zajisténo snadnéjSi modifikovani. Dale je pres Spring pracovano s databazi.

Databaze byla zvolena SQLite.

Analyza textu pomoci NLP se provadi pomoci IBM cloude service, ve které

je vytvorenad servisni sluzba Natural Language Understanding.

8.1.1 Spring

Aplikace Knihovna 2.0 pouZziva knihovny Spring ve verzi 4.3.18.
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Spring Framework poskytuje komplexni programovaci a konfiguracni
model pro moderni podnikové aplikace zaloZené na Javé - na jakékoli nasazované
platformeé.

Klicovym prvkem Springu je infrastrukturni podpora na aplika¢ni Grovni:
Spring se zaméfuje na zapouzdieni podnikovych aplikaci, aby se tymy mohly
soustiedit na logiku dané aplikace, nez aby byly zbytecné svazany specifiky

konkrétniho prostredi, na kterém je aplikace nasazena. (21)

8.1.2 SQLite

SQLite je soustavné se rozvijejici knihovna, ktera je implementovana
sobéstaCné, tudiZ bez serverové a ne konfiguracné. SQLite je transakcéni SQL
databazova knihovna. Zdrojovy kdéd pro SQLite je verejné dostupny. Zaroven
je zdarma kpouZiti pro jakykoli ucel, at jiZ komer¢ni nebo osobni. SQLite

je v soucCasnosti nejvice nasazovanou databazi na svété. (22)

SQLite je integrovand databazova knihovna. Na rozdil od ostatnich SQL
databazi, SQLite nema separované serverové procesy. SQLite ¢te a zapisuje pfimo
do obycejného souboru na disku. Celd SQL databaze s nékolika tabulkami, indexy,
spoustéci a pohledy, je obsazend vjednom souboru na disku. Tento databazovy
soubor je vice platformni - mliZete databazi volné kopirovat mezi 32-bitovym a 64-
bitovym opera¢nim systémem, nebo mezi architekturami big-endian a litte-
endianl3. Tyto funkce délaji z SQLite populdrni volbu jako aplika¢ni souborovy
format. Databazové soubory SQLite jsou doporufenym uloZnym formatem

US Library of Congress. (22)

8.1.3 IBM Watson

Aplikace Knihovna 2.0 pouZiva knihovny Watson ve verzi 7.3.1.

Tyto knihovny slouZi pro komunikaci s cloudovymi sluzbami IBM Watson.

13 Zptisob uloZeni dat v operacni paméti.
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8.2  Vnitfni fungovani

V této kapitole budou predstaveny samotné procesy aplikace Knihovna 2.0.
Jak bylo zminéno v kapitole Technologie, aplikace pouZiva pro své fungovani vicero
separatnich komponent, které spolu propojuje. Hlavnim ucelem aplikace
je zprostredkovavani jiz zpracovanych dat uzivateli. Proto v ivodu kapitoly bude
predstaven databazovy model. Prace stémito daty, jejich tvorba a predavani

uzivateli bude vysvétlena v podkapitole Services.

Aplikace Knihovna 2.0 je postavena na architektuire modelu MVC.

MVC, vplném nazvu Model View Controller (Model Pohled Radi¢),
je architektura vytvorend pro vyvoj webové zamérenych aplikaci. Jak nazev
naznacuje, aplikace se rozdéluje do tri hlavnich casti. Tradi¢ni softwarova
architektura pracuje na principu vstupnich dat, jejich zpracovani a vystupnich dat,
zatimco architektura MVC pracuje na principu radice, modelu a pohledu. U ptistupu
MVC architektury se pti vyvoji aplikace jeji aspekty rozdéluji podle svych specifikaci.
V MVC jsou tyto aspekty Ul logika, vstupni logika, procesni logika. Mezi témito
aspekty poptripadé elementy existuje tenkd vazba. Podle této architektury, kazdy
element musi existovat v aplikaci, ale nemaji byt pevné spojeny nebo propojeny. Ul
logika se stard o pohledy (¢ast, kterou vidi uzivatel) aplikace. Vstupni logika je
obstaravana radici, predstavuje data prijimana od uzivatele nebo jinak. Nakonec,
procesni logika je zakomponovana v modelu aplikace. Tyto volné vazané aspekty
pomahaji vyvojartim zvladnout komplikace pii vyvijeni jakékoli webové aplikace.
Zarovenn umoznuje vyvojarlim, soustiedit se implementaci jednotlivych ¢asti
separatné. Diky tomu se mohou vyvojari soustiedit na implantovani procesni logiky

bez nutnosti mit jiZ hotovou vstupni logiku a naopak. (23)
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Fig: MVC Architecture

Obrazek 3: MVC architektura (23)

8.2.1 View

Jedna se o cast aplikace, kterou vidi uZivatel. Tato ¢ast je obecné sloZena
z webovych stranek. Tedy z html, css a skriptli na klientské Casti. Pres tuto Cast
aplikace zobrazuje uZivateli data. Zaroven jsou v této casti nastroje, diky nimz
uzivatel zasild své pozadavky do aplikace. Tato komunikace se provadi pres
protokol http. UZivatel do této prezencni vrstvy vyplni informace, které dana
aplikace potrebuje kvykonani uZivatelského poZadavku. Nasledné jsou tyto

informace pridany do http requestu a poslany do vrstvy fadice (controler).

Pohledova vrstva nasledné obdrzi od radice odpovéd v podobé http

response, kterou uZzivateli zobrazi.
Interface

Aplikace komunikuje s uZivatelem pomoci webového rozhrani. Po nacteni

webovych stranek aplikace Knihovna 2.0, mlZe uzivatel v pravém hornim rohu
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nalézt menu stranek. V textu niZe budou postupné predstaveny jednotlivé stranky a

jejich funkcionalita.

Knihy

Stranka knihy zprostiedkovava uzivateli nahled na tituly, které jsou
obsaZené v aplikaci. Vyhledavani se provadi pomoci vstupniho pole, do kterého
uzivatel zadava cely nazev, nebo aspon c¢ast nazvu hledaného titulu. Po zadani
uzivatel klikne na tlac¢itko ,Odeslat”. Pokud by uZivatel chtél zobrazit vSechny tituly
obsazené v aplikaci, mlze zaskrtnout policko , VSechny knihy*“.

Aplikace nasledné vyhleda zadany nazev ve své vnitini databazi, a pokud
nalezne shodu, zobrazi titul spolu s nashromazdénymi informacemi. Aplikace
zobrazuje ndazev titulu (jedna se o nazev souboru, ze kterého byl text ziskan).
Dale jsou zobrazovany nalezené kategorie, koncept, klicova slova, emoce, sentiment.

Bliz8i vysvétleni jednotlivych hodnot se nachazi v kapitole 7 Natural Language

Understanding a Zpracovani souboru.

Knihovna 2.0 Home Knihy Vazby Entityvtextu Entity Pidat knihu

Iméno hledané knihy ali

Vaechny knihy O

Nézev Categorie Koncept Kli¢ové slova Emoce
alice_in_wonderland.txt  /sports/go kart Debut albums 2004 singles 2000 singles Al-ice start-ed Emoce: Anger hodnota: 0564824
Jart and entertainment/shows and events 2003 singles quick change Emoce: Fear hodnota: 0.596281
/family and parenting/children Billboard Hot Country Songs number-one singles  face light-ed Emoce: Joy hodnota: 0569538
2007 singles 2008 singles 2005 singles white rab-bit Di-nah Emoce: Sadness hodnota: 0.559641

best way pink eyes
queer look-ing crowd
fine clothes

low tim-id voice

old jay Do-do

great fear next thing
AL-ICE'S RIGHT FOOT
Do ice-cream

high time large fan
much want-ed
strange things

top of the house
strange thing

much noise

large pool Duch-ess
talk-ing first time
right size y use

long time Poor Al-ice
great joy

man-y times

large birds last word
good cry self fall-ing
great deal

small bot-tle

Sentiment

-0.444018

Obrazek 4 Interface: Knihy
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Vazby

Vyhledavani vazeb v aplikaci Knihovna 2.0 se nachazi na strance vazby.
Piistup na stranku vazby je stejny jako u stranky knihy, pies horni pravé menu. Pro
vyhledani vazeb uzivateli staci zadat nazev hledané entity a jeji typ. Typ entit je
nutny kvili jednoznac¢né identifikaci entit. JelikoZ jednim jménem je moZné
pojmenovat clovéka i zvire. Pokud uzivatel nevi, nebo si neni jisty typem entity,
miZe si jeji typ ovérit na strance entity v textu. Fungovani stranky Entity v textu
bude vysvétleno v diplomové praci pozdéji. Jakmile uzivatel zada potiebné tudaje
pro vyhledani, miiZe kliknout na tlac¢itko odeslat. Aplikace se pokusi zadanou entitu
vyhledat. Pokud entitu nalezne, zobrazi ji v tabulce niZe. Stranka zobrazuje, v jakém
dile se vazba nachazi, jméno prvni entity, typ vazby a jméno druhé entity. Blizs{
informace o vazbach jsou v kapitole 7 Natural Language Understanding. Vysledky

analyzy vazeb budou predstaveny v praci pozdéji.

Knihovna 2.0 Knihy Vazby ty vtextu Entity Pfidat knihu

Jméno entity pro vyhledani vazeb Commissioner of Police

Typ entity pro vyhledanf Person
Odeslat
Nazev knihy Prvni Entity Vazba mezi entitami Druha Entita
Around the World in 80 Days.txt Commissioner of Police employedBy Scotland Yard

Obrazek 5 Interface: Vazby

Entity v textu

Dalsi strankou v menu je entity v textu. Tato stranka slouzi uzivatelim
k vyhledavani entit v aryvcich textu. Délka textu pro analyzu entit sice nenif omezena
poctem znakd, ale vysledky nejsou nijak ukladany, jsou pouze zobrazovany. Pokud
uzivatel prenacte stranku veSkeré vysledky ztrati. Pri zadani priliS dlouhého textu
navic uzivatel bude muset prohledavat zbyte¢né mnoho vysledki. Po kliknuti na
tlacitko ,Odeslat“ aplikace zpracuje zdrojovy text a zobrazi uZivateli tabulku.
V prvnim sloupci uZivatelé mohou vidét nazev entity. V druhém sloupci pak mohou

vidét, jakého typu entita v daném textu je. Obrazek 6 Vyhledani entit v textu, ukazuje
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vyhledani entit v textu ,But what thinks Lazarus? Can he warm his blue hands by
holding them up to the grand northern lights? Would not Lazarus rather be in Sumatra

than here?“14, Tento text byl vybran z knihy Moby Dick.

Knihovna 2.0 Knihy Vazby Entityvtextu Entity Pridat knihu

Text pro vyhledani entit But what thinks Lazarus? Can he warm his blue hands by holding them up to the g
Jméno Entity Typ Entity
Lazarus Person
Sumatra Location

Obrazek 6 Vyhledani entit v textu

Entity

Stranka entity slouZi k vyhledavani entit, které byly jiZ aplikaci nalezeny,
z analyzovanych titult. Uzivatel zada nazev hledané entity. Pokud uzivatel nezna
celé jméno entity, mliZze napsat jen zacatek. Aplikace vyhledava entity zacinajici
vlozenym textem. Uzivatel mliZe najednou vyhledavat vice entit najednou. Pokud
uzivatel chce vyhledat vice entit najednou, sta¢i jednotlivé entity oddélovat
stfednikem. Entity se i pfi hromadném zadani zpracovavaji samostatné tudiz je i pii
hromadném zadani psat pouze zacatky hledanych entit. Pokud hledanému vyrazu
odpovida jedna nebo vice entit, aplikace uzivateli zobrazi tabulku, kde kazdy radek
odpovida hledané entité. Uzivatel vidi, v jakém dile se entita nachazi a jak se cela
entita jmenuje. Pokud k entité byla nalezena vyznamna emoce, je zobrazena i ta. Na
konci je zobrazen sentiment, ve kterém se entita v textu vyskytla. VSechny vyse
zminéné hodnoty jsou vice vysvétleny vkapitole 7 Natural Language
Understanding. Blizsi popis vysledkd prace s témito hodnotami je popsan v dalsi

Casti prace s ndzvem 8.4 Zpracovani souboru.

14 Herman Melville, Moby-Dick, on-line, https://www.gutenberg.org/files/2701/2701-0.txt
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Knihovna 2.0 Home Knihy Vazby Ent xtu Entity Pfidat knihu

Text pro vyhledani entit Artag;Ali
Typ
Nalezeno v knihach Jméno Entity Entity Emoce Sentiment
The Three Musketeers.txt Artagnan Person Emoce: Sadness hodnota: -0.54194
0.715711
alice_in_wonderland.ixt ALICE Person -0.843518
Tarzan of the Apes.txt Alice Person 0600734
alice_in_wonderland.ixt
Tarzan of the Apes.txt Alice Person 0.0

Rutherford

Obrazek 7 Vyhledani entit v aplikaci

Pridat knihu

Posledni polozkou menu stranek aplikace Knihovna 2.0 je pridat knihu.
Tato stranka slouzi uzivatelim k pridavani novych tituli do aplikace. UZivatel
aplikaci predava cestu, na které aplikace mtze nalézt uvedeny titul. V dobé psani
této prace musi umisténi titulu byt na stejném souborovém systému, jako spusténa
aplikace. Uzivatel také miiZze zadat, jaké analyzy chce nad titulem provést. Nize
budou popsany jednotlivé moznosti, uzivatel miize vybrat vice moznosti zpracovani
najednou.

Druhy zpracovani:

e Vyhledat entity - Vyhledani entit v titulu. Entity je nasledné mozZné
vyhledavat na strance Entity.

e Vyhledat emoce na entitach - Pokud budou vyhledavany entity,
bude analyzovano, jaké emoce se na entitu vazi.

e Vyhledat sentiment na entitich - Pokud budou vyhledavany entity,
zanalyzuje se i sentimentalni zabarveni.

e Vyhledat zminky na entitach - Vdobé psani prace nebylo plné

implementovano. Pokud by bylo vybrano, u entit by byla uchovavana

informace o jejich presném umisténi v textu.
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e Vyhledat vazby mezi entitami - Vyhledd vazby mezi entitami. Nalezené
vazby je mozné zobrazit na strance vazby.

e  Vyhledat kategorie - Budou vyhledany kategorie, do kterych je moZné titul
zaradit.

e  Vyhledat koncept - Pro zpracovavany titul budou vyhledany koncepty.

e  Vyhledat sentiment — Bude zanalyzovan sentiment celého titulu.

e Vyhledat emoce - Budou zpracovany celkové emocni hodnoty daného

titulu.

Blizsi vysvétleni jednotlivych druht zpracovani je mozné nalézt v kapitole

7 Natural Language Understanding.

Knihovna 2.0 Knihy Vazby Entity viextu Entity Pfidat knihu

Cesta k pridavané knize

Vybrat zpracovani

Vyhledat entity

Vyhledat vazby mezi entitami
Vyhledat klicova slova
Vyhledat emoce na entitach
Vyhledat sentiment na entitach
Vyhledat zminky na entitach
Vyhledat kategorie

Vyhledat koncept

Vyhledat sentiment

Vyhledat emace

Obrazek 8 Pridani knihy

8.2.2 Model

Modelova vrstva aplikace Knihovna 2.0 v sobé zapouzdruje data, se kterymi
aplikace pracuje. Zaroven do této vrstvy patri logika pro praci s ulozistém dat,
v pripadé Knihovny 2.0 se jedna o databazi SQLite.

Aplikace Knihovna 2.0 vyuziva pro praci sdatabazi funkcionalitu
frameworku Spring, projekt Spring Data JPA. Diky tomuto projektu neni nutné

v aplikaci vyvijet vlastni zakladni databazové operace. Jednotlivé objekty jsou
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pomoci anotaci namapovany na entity>. Aplikace Knihovna 2.0 dodrZuje jmenné
konvence nazvii metod u tfid obstaravajicich praci s databazi. Toto jmenné schéma
umoZznuje Spring Data JPA porozumét, co dand metoda ma z databaze ziskat
anasledné ORM!¢ Hibernate pomoci vlastni funkcionality vytvoii SQL dotazy.
Synergie tohoto vSeho, usnadnuje praci pri vytvareni a Upravach datové vrstvy
aplikace, bez nutnosti psani vlastnich SQL dotazii. Pokud by pro naplnéni potreb
uzivateld nebylo mozZné timto zplsobem ziskat néktera data z databdze,
nebo by byla aplikace rozsifena o jiné uloziSté dat, je mozné pridat vlastni SQL

dotazy, popripadé pretiZit 17jiz stavajici logiku.

8.2.2.1 Class model

Class model predstavuje objekty, tak jak je vidi aplikace Knihovna 2.0. Tudiz
z pohledu objektové orientovaného. Tento pohled je nastaven tak, aby co nevice
odpovidal potfebam aplikace pro praci s daty. Nemusi vSak odpovidat tomu, jak jsou

data uloZena v databazi.

15 Tfida anotovana javax.persistence.Entity, Toto anotovani je nutné pro pouziti ORM.

16 Objektové relacni mapovani, technika automatického prevodu dat z tabulek do objektt.

17 Technika objektového programovani, kdy potomek tfidy muze vloZit vlastni zpracovani metody
svého predka.
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sentiment

Relation

Obrazek 9: Entitni diagram

Z prilozeného obrazku Obrazek 9: Entitni diagram je patrné,
ze sttedobodem je tfida File. Jedna se o tfidu predstavujici konkrétni titul a vSechny

ostatni informace jsou na ni navazana. BliZ$i sezname se tiidou je niZe v textu.

Entity

Trida entity predstavuje slova, kterd jsou NLP vyhodnocena jako entity.
TudiZ slova vyznamna. Entity jsou klicovou ¢asti modelu aplikace. VétSina ostatnich
tfid modelu je navdzana praveé na tridu entity.

Entity se sklada z vlastnosti:

e Id unikatni identifikadtor dané entity,
e Name text dané entity, v jejim kofenovém tvaru,

e Type odkaz na jiny objekt, predstavuje jakého typu entita je,
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e Files odkaz na Set jinych objekti, piredstavuje, v jakych souborech se entita

vyskytuje.

File
Trida predstavuje soubory, ze kterych aplikace ziskava text. Obsah téchto

soubort je nasledné zpracovan NLP.

e Id unikatni identifikator daného souboru.

e  Path cesta k danému souboru na daném souborovém systému.

e ProcessComplete Ciselnd hodnota 0 nebo 1, ktery predstavuje, jestli byl
dany soubor jiZ cely zpracovan NLP.

e Entities odkaz na Set!8 jinych objektl, ktery predstavuje, jaké entity
se v souboru vyskytuji.

e KeyWords odkaz na Set jinych objektl, ktery predstavuje, jaka Kklicova

slova se v souboru vyskytuji.

Relation
Ttida relation predstavuje vazby mezi entitami. Tato vazba je vidy mezi
dvéma entitami, kdy vazba ma urcity smér, a vZdy jde od jedné entity k druhé.

Napftiklad: Thomas Watson founder of IBM.

e Id unikatni identifikator daného souboru.
e  Type text, vyjadrujici jaky je mezi entitami vztah.
e  EntityFrom odkaz na objekt, predstavujici entitu, z které vazba vychazi.

o EntityTo odkaz na objekt, predstavujici entitu, ke které vazba sméruje.

Type
Trida type, predstavuje, jakého typu entita je.

e Id unikatni identifikator danéného typu.

18 Mnozina jedine¢nych objektt.

51



e Name text, se slovnim vyjadfenym daného typu.

Keyword
Keyword reprezentuje tiidu klicovych slov, objevujicich se v textu daného

souboru.

e Id unikatni identifikator danéného keyword.
e Textje hodnota daného keywordu.
e Files odkaz na Set jinych objektii, predstavuje, vjakych souborech

se keyword vyskytuje.

PostContent

Tato trida je vyuzivana pii komunikaci mezi vrstvami view a controler.
Jakmile uZivatel zadd poZadavek na zobrazeni stranky, http request typu GET,
aplikace mu kromé html stranky vrati také instanci této tridy. Nasledné,
kdyz uzivatel zasle sviij pozadavek zpét do aplikace, http request typu POST,
instance této tridy je poslana zpét s jiz obsaZenymi vstupy. Tento pristup usnadiiuje

nasledné ziskavani dat z http requestu.

8.2.2.2 Databazovy model

Aplikace Knihovna 2.0 uchovava sva data do databaze. Obrazek 10:

Databazovy diagram, znazornuje databazové schéma pro ukladani téchto dat.
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Obrazek 10: Databazovy diagram

Entities

Tabulka obsahujici vSechny entity znamé aplikaci.

° Id ¢islo, unikatni identifikator daného entity.
e Name text, textova podoba dané entity.

e Type._id Cislo, cizi kli¢ do tabulky types.

Files

Tabulka obsahujici vSechny soubory, nahrané do aplikace.

° Id ¢islo, unikatni identifikator daného souboru.
e  Path text, cesta k danému souboru.

e ProcessComplete ¢islo, hodnota jestli je soubor jiZ zpracovan.

Entities_Files
Tabulka predstavujici vazbu n: n mezi tabulkami Entitis a Files. Vazba
je pres cizi klice, které drzi pravé tabulka Entities_Files. Diky tomu nejsou samotné

tabulky Entities a Files zatiZeny touto informaci. Dale tento pristup zajiStuje,
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aby se jedna entita objevila ve vice souborech a naopak, aby jeden soubor mohl

obsahovat vice entit.

e Id cislo, unikatni identifikator dané vazby.
e Entity_Id ¢islo, identifikator dané entity.

e  File_Id cislo, identifikator daného souboru.

Types
Tabulka obsahujici vSechny typy entit.

e Id cislo, unikatni identifikator daného typu.

e Name text, textova podoba daného typu.

Relations

Tabulka uchovavajici vazby mezi entitami.

e Id dislo, unikatni identifikator dané vazby.
e Type text, jméno dané vazby.
e Entity_From (islo, identifikator dané entity.

e Entity_To (islo, identifikator dané entity.

Sqlite_master

Ridici tabulka databaze SQLite. Aplikace Knihovna 2.0 stouto tabulkou
nepracuje.
Sqlite_sequence

Tabulka databaze SQLite pro uchovavani automaticky generovanych hodnot,

aplikace s touto tabulkou pfimo nepracuje.

8.2.3 Controller

Tato cast aplikace je utvarena procesni logikou pozadavkl na aplikaci.

Kdy je prevzat poZadavek z view, v podobé http requestu. Z néj se nasledni zjisti,
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jaky typ poZadavku chce uZivatel vykonat a jaké k tomu poskytl vstupy. Vysledky

zjiSténi se nasledné jesté zpracovavaji. Postup tohoto zpracovani je popsan nize.

8.2.3.1 Servlety

Servlety!? jsou prvni zcasti Controler, které zpracovavaji pozadavek
od uzivatele. Jedna se o tridu, jejiZz metody jsou namapovany, aby zpracovavaly
pozadavky zaslané na urcité adresy. Napiiklad http://localhost:8080/ser/entities
bude zpracovana jinou metodou nez http://localhost:8080/ser/rel. Dand metoda
pomoci services, které budou popsany v nasledujicim textu, vykona pozadavek
od uzivatele. Potom co servlet tento pozadavek vykond, preda vystupni data zpét

vrstvé view. Vrstva view nasledné odpovéd’ zobrazi uzivateli ve formé html stranky.

8.2.3.2 Services

Services jsou tridy zajistujici urcitou specifickou funkcionalitu. Tyto tridy
jsou vytvareny a predavany pomoci dependenci injection?? do jednotlivych servletd,

popripadé jinych services podle potieby. Jejich spravu zajiStuje framework Spring.

WatsonService

Trida, jejimz UcCelem je komunikace se sluzbami zajiStujici NLP. Tudiz
se servery IBM cloud. Tato tfida pomoci Watson API sestavuje http requesty,
které posila sluzbé Nature Language Processing. Potom co sluzba Nature Language
Processing vrati odpovéd v podobé http response, tato tiida odpovéd precte
a vysledky zpracuje. Vysledky se vraci ve formatu JSON21. Watson API tento JSON
interné transformuje do Java tiid pro snadnéjsi praci. Zpracovanim se nejcastéji
mysli uloZeni vracenych dat do databaze. Na toto uloZeni WatsonService pouziva

tridy predstavené v predesSlé kapitole Model. Trida krom samotného ukladani

19 Java tfida implementujici rozhrani javax.servlet. Servlet, pro zpracovani requesti a responst
20 Technika spravy vytvareni trid v kontextu aplikace.
21 Standard pro formatovani textu.
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filtruje, co se ma ulozit, aby nevznikaly duplicity. Pri nalezeni nové entity ¢i vztahu,
zajiStuje vytvoreni vazeb se stavajicimi entitami a soubory.
WatsonService pro komunikaci se sluzbami IBM potiebuje mit urcitou

konfiguraci. Tato konfigurace se sklada z:

e apiKey jedna se o hash?Z z hesla k instanci sluzby zajiStujici NLP na strané
IBM cloudu,
e serviceUrl URL adresa, na které posloucha instance sluzby NLP,

e modelld identifikator modelu, kterym se ridi sluzba NLP.

Aplikace by v budoucnu mohla mit vice konfigurovatelnych parametrt
modelld. Diky specificnosti kazdého modelu, by bylo mozné hledat jiné informace

v textu, v zavislosti na pouzitém modelu.

LoadDataFrom

Metoda na zpracovani souboru s textem skrz NLP. Metoda ma na vstupu
adresu, kde lezi soubor s textem. Dale Set enumii23, které predstavuji, co se v textu
ma vyhledavat. Tento soubor musi obsahovat text v kddovani UTF-824 Obsah
souboru je nasledné nacten do paméti. Metoda vytvori zdznam o tomto souboru
v DB.

Metoda vytvoii pomocné tridy z Watson API, obsahujici konfiguraci,
co se s textem ma stat. Tudiz jestli se ma text zpracovat pouze na vyhledani entit,

¢i se na néj maji aplikovat dalsi algoritmy.

CutFileToParts

Velikost zdrojového textu pro analyzovani mliZe prekracovat inosnou mez.
Téz existuji knihy, které se skladaji ze samostatnych pribéhovych casti. Tyto Casti
vSak na sebe nemuseji nijak navazovat a jejich spole¢na analyza by byla naopak pro

vysledek Skodliva. Tyto vSechny faktory se mohou dynamicky ménit. Pro moznosti

22 Technika prevedeni libovolného mnoZstvi dat na jedinecny retézec o ptredem dané délce.
23 Java trida predstavujici konstanty.
24 Zptisob kédovani znaki v souborech.
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upravovani, jak velké ¢asti textu budou najednou odesilany k analyzovani, byla
vytvorena metoda cutFileToParts. Tato metoda ma za tkol rozdélit zdrojovy text do
nékolika c¢asti, které budou zpracovavany samostatné. Zakladni implementace
metody pracuje na principu rozdéleni textu do c¢asti podle poctu slov. Pocet slov v
jedné Casti je definovan parametrem v souboru project.properties pod klicem
sizeOfPart. Tato metoda miiZe byt vSak pretiZena podle aktudlnich potieb a text
miiZe byt rozdélovan jinym zpisobem. Naptiklad by mohl byt text rozdélovan podle

klicovych slov kapitola, ¢i jingym zplisobem odpovidajicim dané situaci.

ProcessTextOnEntities

Tato metoda zpracovava segment entities. Metoda prochazi jednotlivé
nalezené entity. U kaZdé entity je nejdrive zjiStén jeji typ. Pokud takovy typ
v databazi aplikace jeSté neni, je nasledné zaloZen. Nasledné je porovnano, jestli
takovato entita jiZ existuje. Pokud ano, je nactena jiz existujici entita. V ptipadé,
Ze ne, aplikace entitu vytvori. Vytvorena ¢i ziskana entita je nasledné spojena
se souborem, z kterého byl text ziskan. Pokud uzivatel zvolil hlubsi analyzu entit,

budou provedeny metody processEntityOnEmotion a processEntityOnSentiment.

ProcessEntityOnEmotion / ProcessEntityOnSentiment

Tyto dvé metody funguji na stejném principu. Zjisti z odpovédi od service
NLP, jestli se na dané entité vyskytuje jimi hledana vlastnost. Pokud ano, je tato
vlastnost v hodnotach, které jsou pro aplikaci zajimavé. V pripadé, Ze jsou vSechny
podminky splnény, bude vytvorena vazba mezi entitou a souborem, ve kterém

se entita vyskytla. Tato vazba predstavuje bud’ emocni zabarveni, nebo sentiment.

ProcessTextOnRelations

Metoda zpracovava cast odpovédi relations. Metoda prochazi jednotlivé
vazby, které jsou metodé predany pies objekt z Watson API. Metoda nejdiive nacte
entitu, ze které vazba vychazi. Pokud takova entita neni v databazi, agent ji vytvori.
Toto agent udélai s druhou entitou, do které vazba vede. Metoda nasledné z objektu
Watson API ziska typ vazby. Toto vSe, spolu s odkazem na soubor, v kterém se vazba

nachazi, ulozi do databaze.
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SaveFileToDb
Jedna se o metodu na uloZeni informaci o souboru do databaze. Metoda
do databaze uloZi umisténi souboru na disku, spolu s informaci, jestli je jiZ soubor

zZpracovan.

8.2.3.3 Server-Side script

Aplikace Knihovna 2.0 vyuZivd pro dynamické vytvareni obsahu,

pro uzivatele, knihovnu Thymeleaf.

Thymeleaf je knihovna zaloZena na Javé, pro Sablonovani webového
prostiedi na strané serveru. Hlavnim uc¢elem Thymeleaf je prinést elegantni reSeni
pro tvorbu HTMLZ25 stranek. Thymeleaf se hodi pro tvorbu webf, které slouzi jako

statické prototypy, pro lepsi spolupraci ve vyvojovém tymu. (24)

Knihovna Thymeleaf se nachazi mezi vrstvou controler a vrstvou view.
Jejim ucelem je vsadit data predavana controlerem do predpripravenych HTML
stranek. Nejcastéjsim prikladem vyuZiti Thymeleaf je prevedené seznamu Java

objektii na HTML elementy.

8.3 Priprava dat

Data jsou do aplikace Knihovna 2.0 predavana pomoci odkazii s umisténim
souboru na disku. Tento soubor vSak musi spliiovat urcita kritéria, aby mohl byt

aplikaci zpracovan:

° text v souborech musi byt ve formatu UTF-8,
e v souborech se musi nachazet pouze text. Nesmi se v nich nachazet obrazky,

ani Zadné specialni znaky pro formatovani.

25 Hypertext Markup Language, znackovaci jazyk pro webové stranky.
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8.4 Zpracovani souboru

V nasledujici ¢asti bude predstaveno zpracovani knih pomoci aplikace
Knihovna 2.0.
Pro ukazku byly vybrany tyto knihy:

e Alice in Wonderland

e Around the World in 80 Days
Dorothy and the Wizard in Oz
Moby Dick

Pride And Prejudice

R.U.R.

Tarzan of the Apes

Raven

The Hobbit

The Three Musketeers

Vysledky analyzy sentimentu

Sentiment dané knihy je zobrazovan v tabulce s ostatnimi informacemi,
které se vazi k danému titulu. V tabulce niZe jsou sepsany hodnoty analyzované
napri¢ knihami. Z tabulky byly odstranény ostatni zobrazované hodnoty pro lepsi

prehlednost.
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Knihovna 2.0 Knihy Vazby Entityvtextu Entity Pfidat knihu

Jméno hledané knihy

Véechny knihy

Nazev Sentiment
alice_in_wonderland.txt -0.444018
Around the World in 80 Days.txt 0.298307
Dorothy and the Wizard in Oz.txt -0.335199
Moby Dick.txt -0.271549
Pride And Prejudice txt 0.365697
R.U.R.txt -0.291017
Raven.txt 0.364228
Tarzan of the Apes.txt -0.43688
The Hobbit.txt 0.310267
The Three Musketeers.txt -0.347845

Obrazek 11 Sentiment na knihach

Diky témto hodnotam je mozZné snadno zjistit sentimentalni drovei danych
titult. Hodnota sentimentu daného dila se zobrazuje uZivateli v ¢asti knihy. Vyznam
hodnot je popsan v kapitole Sentiment.

Sentiment se urcuje také jesté pro dané ¢asti, avSak soucasna implementace
nerozdéluje texty do c¢asti. TudiZ hodnoty pro dané c¢asti jsou stejné, jako pro titul
samotny. Aplikace je vSak pripravena se sentimentem v ¢astech pracovat. Pokud by
byl titul rozdélen do vice casti, sentimentem celého titulu by byl primér

ze sentimentd ¢asti.
Vtabulce niZe bude predstaven sentiment na jednotlivych entitach.

Hodnoty sentimentu se zobrazuji pti vyhledani entit podle nazvu na strance entity.

Z tabulky byly odstranény ostatni zobrazované hodnoty pro lepsi prehlednost.
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Knihovna 2.0 Home Knihy ntityv textu  Entity  Pfidat knihu

Text pro vyhledani entit Alice;Mr. Fogg;Elizabeth; Dorothy;Ahab

Nalezeno v knihdch Jméno Entity Sentiment
alice_in_wonderland.txt ALICE -0.843518
alice_in_wonderland.txt Tarzan of the Apes.txt Alice 0.600734
Around the World in 80 Days.txt Mr. Fogg 0.245349
Around the World in 80 Days.txt MR. FOGG 0.0

Pride And Prejudice.txt Elizabeth 0.346485
Dorothy and the Wizard in Oz.txt Dorothy -0.482945
Dorothy and the Wizard in Oz.txt DORCTHY 0.0

Moby Dick.txt Ahab 0.0

Obrazek 12 Analyza sentimentu na entitach

Tato tabulka piedstavuje sentiment jednotlivych entit v danych textech.
V tabulce je pouze vynatek ze vSech nalezenych entit pro ukazku. Diky tomuto
je mozné hledat danou entitu v textech, kde vystupuje v urcitém sentimentalnim
zabarveni. Entita se vtextu miiZe vyskytnout vicekrat srlznymi hodnotami

sentimentu. BliZ$i sezndmeni svyznamem sentimentalniho scére je v kapitole

Sentiment.

Vysledky analyzy emoci

Pri  analyze emoci bylo do aplikace nastaveno Kkritérium,
kdy se zaznamenavaji pouze emocni zabarveni presahujici urc¢itou hodnotu.
Pro Entity byla tato hodnota nastavena na 0,7. Toto kritérium je moZné nastavit také
pro tituly jako celek. Toto kritérium bylo takto nastaveno z diivodu zaznamenavani
pouze vyznamnych emocnich zabarveni. Jakakoli nastaveni tykajici se tohoto

zabarveni, jsou vSak ménitelna v konfiguracnim souboru.
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Knihovna 2.0 Home Knihy

Text pro vyhledani entit navy;hasty speechJohn;Artagnan;Thorin Oakenshield
Nalezeno v knihach Jméno Entity Emoce
Tarzan of the Apes.txt navy Emoce: Fear hodnota: 0.758813
Tarzan of the Apes.txt hasty speech Emoce: Anger hodnota: 0.788565
Tarzan of the Apes.txt John Emoce: Disgust hodnota: 0.707011
The Three Musketeers.txt Artagnan Emoce: Sadness hodnota: 0715711
The Hobbittxt Thorin Oakenshield Emoce: Joy hodnota: 0.785765

Obrazek 13 Analyza emoci na entitach

Tabulka vyse ukazuje vysledky analyzy emoci spojenych s urcitou entitou
v daném textu. Diky témto datlim je mozZné vycist, ze v titulku Tarzan of the Apes se
vyskytuje silny strach z namornictva. Diky témto vazbam se uzivatellim otvira
moZnost vyhledavat tituly, které maji urcity nazor na dané téma. Model by dokazal
nalézt pro dané entity i jiné emoce. AvSak bylo zdmérné urceno vyssi kritérium
pro zaznamenavani entit, aby byly zaznamenavany pouze extrémy. V realném
nasazeni by bylo toto kritérium nejspiSe nizsi a uZivateli by byla dana moZnost urcit,
jaké emoclni skore je pro néj zajimavé. Tyto hodnoty uzivatelé mohou nalézt na

strance Entity. Zbylé hodnoty zobrazované na entitdch byly odstranény pro lepsi

Citelnost.
Vysledky analyzy emoci se téz pripisuji ke knihdm samotnym. Proto

je moZné vidét na strance pro vyhledavani knih i emoce, které byly nalezeny v dané

knize jako celku. Pro nazornost je uvedena ukazka v obrazku nize.

62



Knihovna 2.0 Home  Knihy

Jméno hledané knihy ali

Viechny knihy B

Odeslat

Nazev

alice_in_wonderland.txt

Around the World in 80 Days.txt

Dorothy and the Wizard in Oztxt

Moby Dick.txt

Pride And Prejudice.txt

R.U.R.txt

Raven.txt

Tarzan of the Apes.txt

The Hobbit.txt

Emoce

Emoce: Anger hodnota: 0.564824
Emoce: Fear hodnota: 0.596281
Emoce: Joy hodnota: 0.569538
Emoce: Sadness hodnota: 0.559641

Emoce: Joy hodnota: 0.575038
Emoce: Sadness hodnota: 0.434708

Emoce: Joy hodnota: 0618168
Emoce: Sadness hodnota: 0.550005

Emoce: Joy hodnota: 0.530108

Emoce: Joy hodnota: 0.542021
Emoce: Sadness hodnota: 0.502968

Emoce: Fear hodnota: 0.612055
Emoce: Joy hodnota: 0.579343

Emoce: Joy hodnota: 0.544142
Emoce: Sadness hodnota: 0.60381

Emoce: Joy hodnota: 0.582096
Emoce: Sadness hodnota: 0.503707

Emoce: Sadness hodnota: 0.505357

Obrazek 14 Analyza emoci pro knihy

Stejné jako v analyze emoci u entit, tak i u knih, je mozné urcit minimalni
hodnotu pro dané emoce v konfigura¢nim souboru.  Vyhleddvani emoci
nad celkovym textem se vSak ukazalo jako velice zavadéjici. Emoce Joy v rozmezi
5az 6 model nalezl vdeviti zdeseti knih. Tim, Ze byla tato emoce nalezena
v devadesati procentech analyzovanych textd, navic stakika stejnou hodnotou,
znamena, Ze pro Ucely vyhledavani a filtrovani je takika nepouZzitelna. Ostatni emoce

se jiz vyskytuji méné a prinasi tedy onu pridanou hodnotu pro filtrovani.

Vysledky analyzy vazeb.

Zobrazovani vazeb mezi entitami je vyznamnou casti analyzy textu.

Tato cast uzivateli poskytuje moZnost vidét, s jakymi entitami jeho hledana entita
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interaguje. Tyto informace se uzivateli zobrazuji v tabulce spolu s knihou, ve které

se danda vazba nachazi.

Knihovna 2.0

Jméno entity pro vyhledani vazeb Commissioner of Police

Typ entity pro vyhledani Person
Nazev knihy Prvni Entity Vazba mezi entitami Druha Entita
Around the World in 80 Days.txt Commissioner of Police employedBy Scotland Yard

Obrazek 15 Analyza vazeb

V tabulce vyse je nastinéna ukdzka moznosti vyhledavat urcité,
pro uzivatele zajimavé, situace v danych titulech. Mnozstvi druhl vazeb,
které aplikace miize v textech nalézt, je omezen modelem, podle kterého je text

analyzovan.

’ v

Cim je vSak model specifi¢téj$i a piesnéjsi, tim vsak roste i mira vazeb,

které jsou v podstaté bezvyznamné a nic nerikajici. Napriklad:
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Knihovna 2.0 Home Knihy Vazby Entity

Iméno entity pro vyhledani vazeb you

Typ entity pro vyhledani Person
Nazev knihy Prvni Entity Vazba mezi entitami Druha Entita
alice_in_wonderland.txt you agentOf tell
Around the World in 80 Days.txt you affectedBy called
Around the World in 80 Days.txt you locatedAt Londan
Around the World in 80 Days.txt you agentOf say
Dorothy and the Wizard in Oz.txt you agentOf talk
Dorothy and the Wizard in Oz.txt you agentOf told
Dorothy and the Wizard in Oz.txt you located At Land of Oz
Dorothy and the Wizard in Oz.txt you agentOf told
Dorothy and the Wizard in Oz.txt you affectedBy explain
Maoby Dick.txt you locatedAt country
Moby Dick.txt you locatedAt Seneca
Moby Dick.txt you agentOf write
Moby Dick.txt you agentOf speak

Obrazek 16 Analyza vazeb potieba koreference

Jak je vidét, tyto vazby zobrazené na obrazku vyse, bohuZel samy o sobé
zadné informace neprinasi. Jejich informacni hodnota je pro nas velmi nizka. Vazba
nam tika pouze to, Ze nékdo néco déla, napriklad mluvi, piSe, nebo Ze nékdo néco
rekl, ale to je vSe. Vice informaci, které by ndm mohly pomoci vice rozkli¢ovat text a
diky tomu i cilené v textu vyhledavat, touto vazbou neziskame.

Toto vSak neni chyba modelu, jen jeho soucasné omezeni. Re$enim
v budoucnu bude takzvana koreference, tedy Ze model bude schopny urcit, Ze text
referuje ojedné entité pomoci vicero rlznych slovnich zminek napfti¢ vétami
Ci celym dilem. V dobé psani této diplomové prace byla koreference ve Watson NLP

pouze v experimentalni fazi, proto ji model neobsahoval.
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9 Shrnuti vysledkui

Pouziti mechanik pro zpracovani nestrukturovaného textu se ukazalo jako
mozné, Aplikace IBM Watson umoziiuje dikladné analyzovat a vytéZovat
nestrukturované texty, coZ prinasi nové moznosti pi zpracovani jakéhokoliv textu.
V této praci byly tyto moZnosti ukdzany na problematice vyhledavani knih dle jejich
obsahu.

Pii psani této prace se vyskytlo mnoho problémt, které by si zaslouzily
vlastni zpracovani ¢i doreSeni. Mezi nejvétsi problémy, na které jsem béhem psani

této prace narazil, jsou problematika modelu a koreference entit.

Problém modelu

Pivodnim zdmeérem této prace bylo vytvorit a pouzit vlastni aplikaci
Knihovna 2.0, ktera méla dle ptivodniho zdméru vyuzivat vlastni doménovy model
na analyzu textu. Aplikace byla Uspésné vytvorena, avSak vytvorit vlastni model
pro zpracovani textu se nepodarilo.

Jak jiz bylo v této praci zminéno - sloZitost modelu se pri tvorbé ukazala
jako neprekonatelnd prekazka. Hlavnim dvodem bylo nenalezeni spole¢ného
vzoru sdileného napii¢ knihami. Vzhledem ke zminéné sloZitosti bylo rozhodnuto,
vlastni model pro potteby této prace nevyuZit a bylo vyuZito obecného modelu IBM.

Z analyz uskutecnénych v této praci vyplyva, Ze vyuZiti obecného modelu
IBM pro analyzu knih je moZné, avsak model by bylo dobré obohatit o dalsi vazby, z
kterych by bylo moZné vice vycist déj v knihach. Vytvoreni takového modelu by v§ak
znamenalo vytvoreni velice detailniho a vSe ii€elného modelu pro zpracovani lidské
reci. Takovy model by vSak mohl byt nachylny k zaznamenavani pro danou knihu
nediilezitych vazeb. ReSenim by mohlo byt nasazeni vicero modelti a vice priichodna
analyza. Tento proces by se mohl zakladat z vyuZiti obecného modelu pro analyzu
modelem zamérenym na vice specifickou doménu. Tento proces by se mohl
opakovat vzdy s vice doménové specifickym modelem pro dosaZeni maximalni

vytéznosti textu.
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Koreference

Velkym problémem ve shromazd'ovani dat z titulii neni to, Ze by jiz stavajici
obecny model od IBM nebyl dostate¢né presny, nebo Ze by nedokazal vytézit
dostatek informaci ztextu. Problém je v prifazovani novych informaci,
k jiz zjiSténym. Sluzba IBM Natural Language Understanding poskytuje hlubokou
analyzu textu, jak bylo ukazdno pomoci aplikace Knihovna 2.0. AvsSak zatim
nedostatecné tesi koreferenci entit napri¢ zadanym textem, nijak neZ slovnikovym
oznacenim v modelu. Slovnikova koreference totiZ miiZe oSetrit pouze jiZ predem
znamé pojmy. AvSak pri pridavani novych, nebo zatim nezndamych tituld,
neni vhodnym reSenim upravovat vzdy slovnik a model.

Dalsim problémem ztéto kategorie, za ktery IBM Watson nemiiZe,
je koreference napri¢ texty a tituly. Vicedilné knihy nelze zadavat najednou,
uZ z principu postupného tvoreni onéch dél. Vytvoreni postupu pro navazovani entit
napric texty se ukazal jako nemala vyzva v oblasti NLP a zaslouzil by si dikladnéjsi

analyzu.
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10  Zaveér

Cilem této diplomové prace bylo predstaveni moZného vyuZiti Aplikace IBM
Watson pii zpracovani nestrukturovaného textu a ndasledného vyuZiti takto
ziskanych informaci pro vyhledavani v prostiedi knihovnich archivi. Aplikace IBM
Watson umoziiuje dikladné analyzovat a vytéZovat nestrukturované texty.
Prinosem této prace jsou konkrétni vystupy jednotlivych analyz, na zakladé, kterych
bylo prokazano, Ze i obecny, verejné dostupny model od IBM, dokaZe dostatecné
zpracovat i rozsahlejsi texty a vycist z nich potrebné informace.

Zaroven se vSak pro zpracovani rozsahlych nestrukturovanych texti
prokazala nutnost mit na dané texty specifiky doménovy model, protoZe model
pouzity pro potieby této prace, je urceny spiSe na zpracovavani dokumenti
mensiho rozsahu.

V pripadé, Ze bychom pro dané analyzy pouzili textu vice doménové
odpovidajici modely, bylo by dosazeno presnéjsich vysledkd.

JiZ dnes se vyuziti strojového zpracovani strukturovanych textl uplatiuje
v riznych odvétvich, od bankovnictvi a pojistovnictvi pocinaje, aZ po stavebnictvi,
zdravotnictvi, vzdélavani a mnoho dalSich odvétvi konce. Diky tomu doslo
v poslednich letech k ohromnym usporam lidské prace, kterd je povaZovana
vétSinou firem zanejdraz$i a nejnakladnéjsi polozku. Pokud by se podaftilo
zopakovat tento ispéch i u nestrukturovanych dat, prinosy pro firmy a statni spravu
v podobé dalsi uspory lidské prace, by byly nékolikanasobné vétsi nez v pripadé
zpracovani strukturovaného textu.

Jak bylo jiZ zminéno v iivodnich kapitolach této prace, Phillip Russom ve své
publikaci uvadi, Ze pomér mezi strukturovanym a nestrukturovanym textem je
cca 1:3 (5).

Zpracovani nestrukturovaného textu je findlnim a jednoznacné
nejdiilezitéjSim krokem ke kompletnimu dokonceni strojového zpracovani textu.
Povazuji ho za budoucnost a nutnost, kterd pomiize se zefektivnénim prace v mnoha

oblastech.
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