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1. Uvod

Obsahom tejto dokumentacie je pohl'ad na technickt stranku projektu vypracovaného

v ramci predmetu Timovy projekt na tému Importér verejnych datasetov.

Cielom projektu je vytvorenie webového ndstroja, ktory nie-technickému pouzivatel'ovi (napr.
uradnikovi) umozni jednoduchy import datasetu uréen¢ho na zverejnenie na data.gov.sk.
Nistroj na vstupe dostane dataset vo formate s neznamou sémantikou. Ulohou néstroja je
dataset transformovat’ tak, aby zodpovedal centralne platnej schéme, na zaklade ktorej sa potom

jednotlivé zverejnené datasety mozu prepdjat’.

Na tvorbe tohto projektu sa podiel’ajii Fakulta informatiky a informaénych technolégii, Urad

podpredsedu vlady SR pre investicie a informatizaciu a softvérova firma xIT s.r.o.



2. Globalne ciele projektu

2.1 Pre zimny semester

V ramci zimného semestra sme si s produktovym majitelom vyty¢ili tieto ciele, ktoré by sme

chceli stihnut’. Su to:

o Navrhnut/implementovat’ pouzZivatel’ské rozhranie — Tu je potrebné
pouzivatel'ské rozhranie upravit’ v ¢o najprijatelnejSom rozhrani. Uradni¢ka

musi vediet’ ovladat’ rozhranie.

o Navrhnut' sposob ako zo vstupu (testovy dokument) vytvorit’ triplety —
Vicsina formatov je ulozena prave v exceli alebo v csv subore a preto je
potrebné, aby sme sa zamerali na jednotnu podobu spracovania dokumentov. Na
takato operaciu nam sluzi prave OWL schéma, do ktorej sa data budeme snazit’

spracovavat’

o Stiahnutie centralneho modelu a jeho spracovanie pre porovnavanie - na to
aby bola aplikécia funkéna je tento krok ddlezity. Centralny model spracujeme

a ulozime do prijatel'nej formy.

o PokrocilejSie metody spracovania - Poklsime sa navrhnit' pokrocilejsSie
metddy spracovania atributov zo vstupnych stborov. Samozrejme, tu bude
potrebné precitat’ a spracovat vela vyskumného textu, aby sme spravne

pochopili problém.

2.2 Pre letny semester

V ramci letného semestra sme si s produktovym majitel'om vyty¢ili tieto ciele, ktoré by sme

chceli stihnut’. Su to:

e Vytvorenie vyhPaddvaca — Pokusime sa vytvorit’ vyhl'adavac v pripade, ze
pouzivatel’ nendjde taky atribtt, ktory mu pontikame. On si bude mdct’ dany
atribut vyhladat’

e Vytvorenie nového atribitu - Ak nendjde pouzivate novy atribit ani vo
vyhl'addvani, m4a moZnost’ pridat’ novy atribat. Tieto atributy nebudu zahrnuté

priamo do CM, ale budu ¢akat’ na schvélenie kompetentnou osobou



Vytvorenie pokrocilych metéd spracovania adajov — Po priprave zo zimného
semestra, sa posnazime popracovat’ na pokrocilejSom urceni atributov.
Nadrtnutie mapovanie dat na CM — Toto patri medzi dolezité ulohy. Nebude
to lahké sa s tymto problémom vysporiadat. Je potrebne vytvorit
z neStrukturovanych dat, Strukturované data pomocou Centralneho modelu.
Kazdy importovany dataset by mal mat’ vlastné previazanie medzi atributmi.
Prisposobenie UX pouZzivatelovi — Budeme pracovat aj na UX dizajne

a prisposobit’ obrazovky netechnickému pouzivatelovi.



3. Analyza

Pretoze sme sa s tymto problémom este nikdy nestretli alebo sme sa s nim stretli len

okrajovo, bolo potrebné spravit’ aj kus analyzy, aby sme mohli problém implementovat’.

Prvym problémom je samotné sémantické spracovanie dat. Tu sme zacali pracovat’ na
nasej analyze v tom smere ako nam odporucili nasi veduci projektu. Pocas tejto analyzy sme sa
stretli s pojmami ako RDF', OWL? alebo triplety. Prestudovali sme si aj existujlice rieSenia

sémantického spracovania dat, ako napriklad GraphDB?® alebo VOWL*.

Po prestudovani problematiky bolo potrebné analyzovat’ konkrétnu problematiku, s
ktorou budeme pracovat’. Bolo potrebné naStudovat’ slovenské Standardy, ¢o je to centralny
model a ako s nim pracovat. Tu ndm pomohol zdroj od veduceho, kde boli vSetky potrebné
informécie k centralnemu modelu’. Nésledne bolo potrebné pozriet sa na data, s ktorymi
budeme pracovat®. Tu sa nachadzaju vietky vstupné datasety, ktoré je mozné spracovat.
Samozrejme sme sa pozreli ako to funguje v inych krajinach a na akej irovni maju datasety iné

krajiny, konkrétne Spojené kralovstvo’.

3.1 Research pokrogilejsich metod spracovania nazvu stipcov

Pocas zimného semestra sme si zadefinovali smery, ktorymi sa budeme uberat’ v letnom

semestri pri ur€ovani ndzvu stlpcov. Medzi ne patri viacero kategorii:

e Named Entity recognition

e Skratky

e Predikcia ndzvu stipcu z obsahu
¢ Ontology population

e Rozdelovanie stipcov

" https://www.w3.org/RDF/
* _ https://www.w3.org/OWL/

? https://hub.docker.com/r/ontotext/graphdb/
* http://vowl.visualdataweb.org/

> https://wiki.finance.gov.sk/pages/viewpage.action?pageld=16416782
® data.gov.sk

7 data.gov.uk



e Synonymicky slovnik a podobnost’ textov

e Reprezentécia riadkov

3.1.1 Named Entity recognition

Named entity recognition je podtriedou extrakcie informacii, ktord sa snazi ndjst’ a klasifikovat’
menované entity v texte do vopred definovanych kategoérii. V naSom projekte sa bude zaoberat’
Named Entity recognition, prave predikovanim nazvov stipcov pomocou riadkov, ktoré buda
pod danym atribatom v stipci. Podl'a toho je mozné identifikovat’ viacero druhov nazvov stipca.
Celkovo v literatire sa nevenovali nd4Smu problému a urcovali atriblty ako st mend, organizacie
a lokécie. My si musime tieto atriblity rozdelit’ do podstatne viac tried, ¢o vyrazne stazuje

rieSenie problému. Par som uviedol v ukazke.
Identifikacia viacerych druhov nézvov stlpca:

e Mena l'udi — krstné meno, priezvisko

o tituly — pred, za menom

e Casové vyrazy — datum, rok, mesiac, deii
e penazné hodnoty

e percentd

e organizicie

o lokécie — mestd, okresy, kraje, Staty

Viacero moznych rieSeni + ich kombinécia:

o stochatické syst¢émy — HMM, naivny bayes

o systémy zaloZené na zemepisnych slovnikoch

e machine learning — LSTM, CNN, ML-CNN

e kombiniacia HMM a CRF — pravdepodobnostny grafovy model



Celkovo je potrebné v tomto probléme uvaZovat’ o viacerych vyzvach, ktoré bude
potrebné vyrieSit’:

Medzi prvy problém patri reprezentdcia textu a rozdelovanie textov. Menované
entity, ¢asto nie st jednoduchymi slovami, ale st prave zlozenymi slovami ako napriklad:
Narodna banka Slovenska alebo Slovenska technickd univerzita. Preto je potrebny nejaky
predikény model, ktory zisti, ¢i skupina tokenov patri do tej istej entity. V nasom pripade to
taky problém nie je, pretoze vo vicsine pripadov sa bude nachadzat’ v jednej bunke jedna

pomenovand entita. Vhodny je napriklad Viterbiho algoritmus[1] alebo HMM [2]

Daldim problémom, ktory modze nastat’ je rozlifenie entit od seba. Je to vlastne
schopnost’ urCenia klasifikdcie menovanej entity, najmd v miestach, kde vznika
nejednoznacnost’. Napriklad taky Washington moze byt aj priezvisko aj mesto. Na takéto

problémy sa pouzivaju algoritmy ako HMM alebo iné Statistické modely.[3]

Nelinearne modely zavislosti sa vztahuji na schopnost’ identifikovat’ viaceré tokeny,
ktoré su rovnaké. Napriklad MATUS, Matas, MatuS. Alebo skratky ako STU a Slovenska
technicka univerzita. To by v naSom pripade nemusel byt’ problém, pretoze nepotrebujeme, aby
sme jasne spojili, ze STU a Slovenska technickd univerzita je ta istd pomenovana osoba, ale ze

spadaju do tej istej kategorie Organizécia.

Celkovym problémom v nasej préci je urcit’, ktord pomenované entita bude spadat’ do
ktorého atributu. Napriklad pribuzna osoba a priezvisko. Ci sa jedna o meno alebo formatované

meno(Redalne atribaty v CM)* °

Trénovanie a testovanie:

V nasom pripade, by bolo potrebné spravit' viacero trénovacich dat, kde by boli
atributy, ktoré by presne vystihovali dany stipec. Samozrejme na vytvorenie takejto vzorky by
bolo potrebné vela usilia a I'udskej manudlnej prace, mozno aj od samotnych uradnicok.
Testovanie by sa robilo pomocou predikcie otitkovaného stipca. Pri nasadeni problému do

produkcie by bolo mozné na§ model trénovat’ pocas uréovania atributov tradni¢kami.

®http://www.datacommunitydc.org/blog/2013/04/a-survey-of-stochastic-and-gazetteer-based-approaches-for-
named-entity-recognition

? http://nlp.town/blog/ner-and-the-road-to-deep-learning/



Existujice rieSenia:

Stanford Named Entity Recognizer (NER) — implementované aj v Jave, ale nenaSiel som
github kod k tomu. Model je moZzné natrénovat’ na 7 artibltov: Location, Person,
Organization, Money, Percent, Date, Time. Zdrojaky sa daju stiahnut, ale ni¢ moc.

Neviem ako by sa to spravalo na slovenskych vzorkach. '

Najlepsie by bolo spravit’ si modifikovany NER, z nejakého existujuceho rieSenia, kde by sme

si urcili vSetky potrebné triedy v CM.

MoZné smery:
o Text Classification
o Data Extraction
o Computational Linguistics - Vypoctova lingvistika zahfila skiimanie spdsobov,

pomocou ktorych stroj zaobchédza s prirodzenym jazykom.''

3.1.2 Podobnost’ textov

Porovnévanie textov je v sti€¢asnosti vel'mi casty problém. V naSom pripade potrebuje
porovnavat’ slova, vety alebo skratky. Jednou s najjednoduchsich metod je porovnavanie slova
pismeno po pismene. Ako vysledok porovénania tymto spéosobom modze byt pocet znakov v
ktorych sa moZe string li§i. Tato metoda sa naziva Hammingova vzdialenost’. Dal3ou metodou
je Levenshteinova vzdialenost. Tento algoritmus funguje na principe dynamického
programovanie ktoré je vel'mi podobné vyhl'adavanie podretazcov Na zdklade Hammingove;j
vzdialenosti. Na rozdiel od hammingovej vzdialenosti nehovori o pocte nezhodnych znakov ale
o minimalnom pocte operacie ktoré treba vykonat’ aby boli retazce rovnaké. Problém moze
nastat’ ze vysledok je vzdy celé ¢islo. Existuju aj pokrocilejsie algoritmy ktoré vratia hodnotu
v rozsahu od 0 do 100 podrl'a toho ¢i st retazce identické alebo uplne odlisné. Vyhoda takychto

algoritmov je Ze rozliSuju aj hodnotu o akt sa jednotlivé znaky liSia.

10 https://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml
' https://www.techopedia.com/definition/13825/named-entity-recognition-ner



Medzi najjednoduchsi sposob ako porovnat 2 rdzne texty je porovnat pocet
rovnakych tokenov. Token je slovo ktoré je normalizované ¢ize upravené podla nasej potreby.
V naSom pripade je to slovo premenend na malé pismena a odstranena diakritika. Tento sposob
nam hovori iba o prekryti dvoch textov a preto nam v naSom pripade vel'mi nepomdze, pretoze
nam nepovie vel'a o podobnosti textov a taktieZ preto Ze nase texty su extrémne kratke. Dalgia
o trochu presnejSia moznost’ je Jaccardov koeficient. Je to koeficient ktory vyrata pocet
rovnakych tokenov. Nasledne sa porovna pocet rovnakych tokenov a vyrata sa ich prienik

deleno ich zjednotenie

Prekrytie dvoch textov:
Overlap =' catatemouse' cap'mouseatecat f ood' = 3
Jaccardov koeficient:

Jaccard = frac|tokens;ntring scaptokens;ndringg||[tokensntring scuptokensintringg

Zoznam algoritmov na vyhl'addvanie textov
e Brute force
e Morris-Pratt
e Knuth-Morris-Pratt
e Colussi
e Galil-Giancarlo
e Reverse Colussi
e Apostolico-Crochemore
e Skip Search
e KMP Skip Search
e Boyer-Moore
e Tuned Boyer-Moore
e Turbo Boyer-Moore
e Apostolico-Giancarlo
e Horspool
e Quick Search
e Zhu-Takaoka
e Berry-Ravindran
e Smith

e Raita



e Deterministic Finite Automaton Search
e Simon

e Reverse Factor

e Turbo Reverse Factor

e Backward Oracle Matching

e Forward DAWG Matching

e Karp-Rabin

e Not So Naive

e Two Way

S vyssie menovanych algoritmov je kazdy Specificky pre isty druh textov. Algoritmus
ktory berie text malej dizky(v naSom pripade najéastejsie pouzity) ¢o je do 20 znakov a velkost

abecedy do 100 znakov tak najlepsia vol'ba je Two Way, Not So Naive alebo Skip Search

3.1.3 Ontology population

Ontology population je automatické alebo polo-automatické vytvaranie ontoldgii, vratane
extrahovania koreSpondujucich terminov z ur€itej domény a vztahov medzi konceptami, ktoré
tieto terminy reprezentujii z korpusu textov prirodzeného jazyka a zakddovanim ich do
ontologického jazyka pre jednoduché spracovanie. Nakol’ko je manualne vytvaranie ontologii

vel'mi ndro¢né, aj Ciastocna automatizacia vyrazne urychl'uje tento proces.
Proces:

1. Extrakcia terminoldgie domény Relevantné terminy pre dand doménu mozno ziskat
pomocou kalkuldcie tf-idf skoére. Vysledny zoznam musi byt prefiltrovany doménovym
expertom. Néasledne st identifikované synonyma, ked’ze maji rovnaky vyznam. NajcastejSie

pouzivané metody su clustrovanie a miera Statistickej podobnosti

2. Odhalenie konceptu V tomto kroku st terminy a ich synonyma identifikované v predoslom
kroku zgrupované do jednotiek, ktoré koreSponduju s abstrakciou redlneho sveta a teda s

konceptom.

3. Odvodenie hierarchie konceptu Koncepty st usporiadané do taxonomickej Struktary, ¢o je
zvycCajne dosiahnuté metddami hierarchického clustrovania bez ulitel’a. Nakol'ko su vysledky

nevel'mi presné, vyuziva sa v tomto kroku evalucia pouzivatel'om.



4. Zistenie netaxonomickych vztahov Extrahujt sa vztahy, ktoré nepredstavuji pod- alebo nad-
triedy. Existuju dva bezné pristupy. Prvy je zalozeny na extrakcii anonymnych asociacii, druhy
na extrakcii slovies, ktoré indikuju vzt'ahy medzi entitami, ktoré su reprezentované okolitymi

slovami. Vysledky oboch pristupov musia byt vyhodnotené ontogolégom.

5. Odhalenie pravidiel Axiomy — formalne opisy konceptov — st generované pre extrahované
koncepty tak, Ze sa analyzuje syntakticka Struktira definicie prirodzeného jazyka a aplikuju sa
transformacné pravidla na vzniknuty strom zavislosti. Vysledkom je zoznam axidomov, ktoré st

zahrnuté do popisu konceptu. Vysledok musi byt’ vyhodnoteny ontolégom.
6. Populacia ontoldgie V tomto kroku je ontologia rozsirend o inStancie konceptov a vlastnosti.

7. Rozs$irenie hierarchie konceptu Taxonomicka Struktira existujicej ontologie je rozSirend o
d’alSie koncepty. To mdze byt dosiahnuté pomocou natrénovaného klasifikatora alebo

aplikaciou metriky podobnosti.

8. Detekcia udalosti a ramca Extrakcia komplexnych vztahov z textu, napriklad kto vyrazil

odkial’ a kedy. Dosiahnutelné pomocou SVM s kernelovymi metdédami.

Na urcenie nejakého vzt'ahu medzi dvomi artefaktmi su potrebné doménové fakty. Doménovy
fakt obsahuje element zo zdrojového artefaktu (napr. pristupové prava), element z cielového
artefaktu (napr. privilégia) a typ vzt'ahu (napr. s). Cielom je vyuzit' vztahy medzi zdrojovym
a cielovym artefaktom za ucelom generovania dvojic, nasledne aplikovat’ webmining, NLP a
techniky strojového ucenia na dokazanie, Ze by dana dvojica mohla reprezentovat’ vyznamny
doménovy fakt. Pocet takychto dvojic rapidne rastie s narastajiicou dizkou artefaktov a vacsina

dvojic nereprezentuje validné doménové fakty a je potrebné vyfiltrovat’ irelevantné dvojice.

Na identifikaciu dvojic sa pouZziva Part-of-Speech tagger a extraktor fraz, pouzité primarne na
extrakciu podstatnych mien, fraz a slovies. Kazda dvojica pozostava z 1 terminu alebo frazy zo
zdrojového artefaktu a 1 terminu alebo frazy z cielového artefaktu. Nasledne sa zbieraju
informécie z inych vedomostnych zdrojov, ktoré zahfiiani Lexico-syntactic pattern matching,
association rule mining, topic modeling a semantic relatedness. Lexikalno syntaktické vzory

reprezentuju rekurentné vyrazy v prirodzenom jazyku.

LSP matching prehladdva doménové dokumenty za uc¢elom ndjdenia priamych dokazov na
podporu spravnosti dvojice. Napriklad, najdenie frazy ,,pouZzivatel'ské privilégia zahfnaju
pristupové prava“ je priamym dokazom toho, Ze ,,pristupové prava‘“ su podtriedou ,,privilégii®.

Dolovanie asocia¢nych pravidiel vypocita ako Casto sa kombinécia terminovych/frdzovych



parov vyskytuje naprie¢ vSetkymi spojeniami. Modelovanie topikov vypocita do akého rozsahu
terminy a frdzy suvisia s rovnakym topikom Sémantickd spojitost’ opisuje sémantick
podobnost’ terminov/fraz na zéklade externého zdroja ontoldgie. Ziskané informéacie st pouzité

na natrénovanie Random Forest klasifikdtora na manuélne vytvorenom trénovacom datasete.

3.2 Analyza datasetov z data.gov

Analyzovali sme aj datasety s data.gov.sk, hl'adali sme najhorsie datasety a snazili sme sa urcit,

ktoré metddy by boli vhodné na konkrétne datasety. Bolo analyzovanych 25 datasetov.

3.2.1 Analyza 1

lesv_statistika_podla_druhu_kriminality 31.10.2012.csv

- prvym problémom je, ze riadky nezacinaji na prvom riadku, ale realne to za¢ina az na
7dmom riadku, takze tu bude problém so spracovanim.

- atributy sa v centralnom modeli vobec nenachadzaju a bolo by dobré, aby sa do
buduicna definovali

-V niektorych atributoch vystupuju skratky ako t.j, alebo len skratené slova ako

napriklad Dodato€. objasnené.

Vhodné metédy do buducna: Skratky, Predikovat’ nazov atributu z obsahu stipca — prvy

stipec

3csv_statistika_podla_paragrafov_31.10.2012.csv

- tento dataset je trochu podobny prvému.

- atributy sa opakuju — duplikaty

- vicSina vyrazov je pisana heslovite napr. Malolety —drogy alebo Mladistvy — alkohol

- celkovo st tam duplikaty kvoli tomu, ze sa nachadzaji ako keby dve Casti v jednom
datasete, prva Cast’ o trestnych ¢inoch a druhd o vySetrovanych osobach

- tiez tieto atributy sa nenachadzaju v CM

Vhodné metody: synonymicky slovnik, skratky, mozno predikcia podl’a obsahu- ak by

som nasiel paragraf dokézal by som sa dobre nasmerovat’ pri ur¢ovani



O8namietkyneplatnostzruseniefinal201711

- je tam atribtit id, ¢o treba Gplne vyhodit’
- pri atribute ¢islo prihlasky mi § zobrazilo divne, tu bude treba dévat’ pozor na divné
znaky

- zase sa atribity nenachadzaju v CM

Vhodné metédy: Levensteinova vzdialenost, synon. slovniky

ARCHIVNE_POMOCKY.csv

- atributy su uplne necitatelné
- tu by bolo dobré nahradit’  za medzeru trochu by to pomohlo.

- zase, niektor¢ ,,pofidérne* skratky

Vhodné metédy: Skratky, Named entity recognition — na par stipcov, tuto by bolo dobré asi

aj oslovit’ uradnika, lebo to je moc.
Crs.csv

- dataset nie je tradi¢ny, prvy stipec vyjadruje kraje a d’al3i vyjadruje vek muzov a Zien
a ¢i pochddzaju zo Slovenska alebo nie, takze st vSetky podobné
- keby sme si odmysleli prvy riadok, tak by sa s tym dalo pracovat’

- taktiez v CM sa nachadza len osoba, ale nie muz alebo zena

Vhodné metody: ak budu tidaje v CM, tak to bude dost’ jasné.

Databaza zakladnych $kol zapojenych v NP PRINED ).csv

- slové su oddelované nie medzerou

- dataset zacina klasicky od prvého riadku

- s tymto by sa dalo pracovat keby sa zadefinuju vSetky atributy do CM
- niektoré atriblty ani netuS§im ¢o by mali byt’ napriklad HEI alebo SZP

Vhodné metody: Skratky, Named entity recognition- tu by sa dalo viacero atributov, podl'a

obsahu stipca tiez.



dovodyodmietnutia2016150.csv

- maly dataset, ale zato sa tu nachadza anglicky ndzov, ktory ani nie je oddeleny
medzerou CallCenterName

- ostatné nazvy su zase po slovensky

- pri tom CallCenterName tam by sa dalo pouzit' named Entity recognition, pretoze su

tam mesta, ale ¢i by to urcilo akurat toto co mysleli to neviem.

Vhodné metédy: Podobnost’ textov, Named entity recognition, Predikovat’ nazov

atribtitu z obsahu stipca

Export sluzieb IS.csv

- Kazdy atribtit je sice po slovensky ale nie st oddelené Ciarkou napr., CharakterSluzby
alebo FazaSluzby.

- VSetky atributy st takto napisané

- Tu by ndm pomohli skratky na niektoré veci (IsvsNazov) ale najviac asi podobnost’
slov.

- jetam aj verzia a v kazdom riadku potom 1.0, toto by ndm mohlo pomoct’ ho urcit’ ak

by to nebolo jasné

Vhodné metédy: Podobnost’ textov, skratky

fakulty.csv

- v tomto datasete by sa ndm s pravdepodobnost'ou podarilo ur€it’ nejaké atributy
- s0 tam niektoré jasné ako PSC alebo ulica

- st tam atriblty ako nazov a skratka kde by ndm pomohli named entity recognition

Vhodné metédy: Named entity recognition, skratky, Predikovat’ ndzov atributu z obsahu

stipca



myvsrplanzverejnovaniadatasetovn.csv

- tak toto je celkom dost’. Tie atributy maju priemer 8 slov asi

anon

- najdlh$i atribat: Zverejnitel'nost’ (napr. "uz zverejnené", "mozné zverejnit’ v celom

non "nn

rozsahu", "mozné zverejnit’ len po anonymizacii / Gprave", "mozné zverejnit’ len v
agregovanej podobe" a pod.)
- tuto ndm pomoze rozdelit’ to ¢o slovo to dopyt a nasledne pomocou synonym to

hl'adat’

Vhodné metédy: Named entity recognition, Predikovat’ nazov atributu z obsahu stipca,

synonyma, asi aj Rozdel'ovanie stlpcov

plneniefinancnehoplanu

- toto nie je celkom tradi¢ny dataset
- zalina realne od 4t¢ho riadku
- celkovo prvy stipec vyjadruje viac atributov aj naklady a vynosy

- toto neviem ako presne by sme mali spracovat’

Vhodné metédy: Rozdel'ovanie stipcov, skratky

poetpristupovnaupvszade

- tento dataset mi pride uplne nezmyselny

- tu vobec netusim o €o sa jednd a aky ucel bol tohto datasetu

Vhodné metoédy: Mozno nejaké synonyma

poetrozhodnutirealizovanychcezu

- maly dataset, len 2 atributy

- jeden by sa dal ur€it’ a druhy nie je v CM, treba doplnit’ a pdjde to

Vhodné metédy: tu asi netreba ziadne, mozno synonyma



poetzriadenychelektronickychsch

- podobny dataset ako predtym
- 3 atributy
- tutreba asi nejaké synonymad, neviem celkom. Zalezi od toho ako budu zadefinované

atributy v CM
Vhodné metédy: tu asi netreba ziadne, mozno synonyma
prehladcentralnejevidenciehospodarskychzvieratipolrok2017.csv

- tento dataset je divny
- ma atributy v riadkoch a nie v stipcoch a nezagina ani prvom riadku

- v stipcoch mé vyhradené obdobie a mozno aj nejaky atribut napr. prirastok v %

Vhodné metody: nejak zistit’ Ze st atributy v riadkoch

stavintegracienaupvs

- polka datasetu ani nie je vyplnena
- tie ktoré su tak tam by ndm pomohlo Named entity recognition alebo Predikovat’
nazov atributu z obsahu stipca

- Urgite by nAm pomohli aj skratky: UAT podpis, PROD nasadenie, Rola UPVS

Vhodné metédy: skratky, Named entity recognition, Predikovat’ nazov atributu z obsahu

stipca

tabulkaopensourcemvsr

- tuto zase dlh¢ atributy na 10 slov a viac
- v kazdom atribute na konci bodkociarka, mozné odstranenie pre lepSie dosiahnutie
vysledku

- Rezort / Organizicia: - tu je to také Ze sa nevedia rozhodnut’ ¢o to vlastne je

Vhodné metédy: skratky — OSS, Named entity recognition, Predikovat’ ndzov atributu z

obsahu stipca, asi aj synonyma.



ustrednekontaktnecentrum

- tuje jeden atribut dokopy: Vybavené hovory + kontaktny formular celkom, ten by mal
byt bud’ rozdeleny na dva, ktoré st tak nazvané predchadzajtce atributy alebo spravit
z toho jeden atribut

- nezacina od zaciatku

Vhodné metédy: synonymicky slovnik by dost’ pomohol alebo Rozdelovanie stipcov

Zoznam absolventov a zaverecné prezenticie zo vzdelavania PZOZ.csv

- Tento je dost’ jasny
- Tu by to asi pekne aj klasifikovalo

- tam kde je diakritika je otdznik, to neviem kde je problém.

Vhodné metédy: Named entity recognition, , Predikovat’ nazov atribttu z obsahu stipca

Zoznam datasetov MSVVa$S SR

- takéto nieCo tu uz bolo
- dlhé nazvy atribatov zase

- jeto dost podobné ako to predtym, co bolo

Vhodné metédy: Named entity recognition, Predikovat’ nazov atributu z obsahu stipca,

synonyma, asi aj Rozdel'ovanie stlpcov

zoznamevidovanychfariemvcehz

- atributy bez diakritiky a spojené do jedného slova aj viacslovné
- zase Kazdé nové slovo zac¢ina velkym pismenom: NazovFarmy
- nejaké skratky ako GIS X

- jetu aj okrej aj kraj, aj obec, ulica, takze jednoznacne named Entity recognition

Obec sa duplikuje

Vhodné metédy: Named entity recognition, Predikovat’ nazov atributu z obsahu stipca,

synonyma, skratky



zoznamintituciisozriadenouelektronickouschrankou

- celkom klasicky oproti ostatnym
- par skratiek PSC

- zase ulica mesto, ICO

Vhodné metédy: Named entity recognition, Predikovat’ nazov atributu z obsahu stipca,

synonyma, skratky

zoznamovmsaktivovanouschrankounadorucovaniektoremajumaterskuidentitu

- tuto celkovo malo atribltov
- da sanieco zistit’ pomocou skratiek

- celkovo podobne ako ostatne

Vhodné metédy: skratky, synonyma

Zivotné situicie a eGovernment sluzby vysSich izemnych celkov
- tuto by sa dali asi vyuzit’ niektor¢ atributy z eGovernment entity

Vhodné metody: synonyma

mseky a agendy verejnej spravy

- atributy su zase v jednom slove vsetky.
- niektoré atriblty sa daju zistit pomocou named entity recognition: NazovRezortu,

NazovAgendy

Vhodné metédy: synonyma, named entity recognition

3.2.2 Analyza 2

Problémy:



nedodrzand Struktura csv siboru — napr. subor obsahuje ,,hlavicku* [1,2,5,10,17,20]
hodnota, ktord obsahuje ¢iarku nie je v ivodzovkach[1]
? Struktura csv ako tabul’ky — aj riadky maju nazvy [1]
nespravne zobrazenie Specialnych znakov, napr. ,,Mladistvy
pachate?s[2,4,8,17,19,21,22]
o niekedy zalezi na toole, zobrazuje spravne v Atome alebo v Exceli
? viacero datasetov v jednom stbore — stipce st ale rovnaké pre vietky [2,22]
skratky [4,5,10,18,19,21,23,24,25,27]
subor za¢ina oddel'ovacom — Ciarkou alebo bodkociarkou [5,19]
viacslovné nazvy stipcov oddelené ,, “[7]
viacslovné nazvy spojené camelCase [8,10,20,23]
mix anglickych a slovenskych nazvov stipcov [9]
vel'mi dlhé nazvy stipcov [12,19,22]
uplny bordel — imho nespracovatel'né [13,17]
rdzny podet nazvov stipcov a samotnych stipcov [14,16,18,24,25]

o napr posledny nazov stipca ,,Naposledy aktualizované:...”

Vyskumné smery:

skratky
kontrola Specialnych znakov
detekcia zbytoénych stipcov ako ,,Naposledy aktualizované

rozdel’ovanie camel case nazvov

Subory:
1. O8namietkyneplatnostzruseniefinal201711.csv
2. lcsv_statistika podla_druhu kriminality 31.10.2012.csv
3. 3csv_statistika podla paragrafov 31.10.2012.csv
4. ARCHIVNE POMOCKY.csv
5. crs.csv
6. data.gov.sk.zip
7. Databdza zékladnych kol zapojenych v NP PRINED ).csv
8. dataset analysis.docx
9. dovodyodmietnutia2016150.csv



10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.

Export sluzieb IS.csv

fakulty.csv

mvsrplanzverejnovaniadatasetovnarok2017.csv
plneniefinancnehoplanu.csv

poetpristupovnaupvszade.csv

poetrozhodnutirealizovanychcezupvs.csv
poetzriadenychelektronickychschranok.csv
prehladcentralnejevidenciehospodarskychzvieratipolrok2017.csv
stavintegracienaupvs.csv

tabulkaopensourcemvsr.csv

ustrednekontaktnecentrum.csv

Zoznam absolventov a zaverecné prezentacie zo vzdelavania PZOZ.csv
Zoznam datasetov MSVVa$S SR.csv
zoznamevidovanychfariemvcehz.csv
zoznamintituciisozriadenouelektronickouschrankou.csv
zoznamovmsaktivovanouschrankounadorucovaniektoremajumaterskuidentitu.csv
Useky a agendy verejnej spravy.csv

Zivotné situacie a eGovernment sluzby vyssich izemnych celkov.csv



4. Navrh

Pocas navrhu bolo nutné vytvorenie sekvenéného diagramu, ktory ndm ukazuje ako
budeme postupovat’ a ako bude prebiehat’ chod nasej aplikécie. Pomocou neho sme si vytvorili

zakladny obraz o tom, ako bude nasa aplikacia

Uploadne dataset

U 'L Odosle dataset
Porovna s CM

A

»
>

Odosle vysledky

l

{

Odosle Datovu Strukturu s pliernativami

_Zobrazi alternativy ’A

Potvrdi vhodné alternati '_

Odosle zmenenu schému

-
>

_i_gdoSle vo vstupnom format? Odosle v RDF formate
al L_ :.

AT

oskytnutne stbor na stiahnutie

Obrazok 1:Sekvencny diagram: Celkovy chod systému.

Na sekven¢nom diagrame je vidiet’ cely chod nasho systému:
1. V prvom kroku je nutné, aby pouzivatel’ systému(uradnik) nahral dataset, ktory chce

spracovat’.



2. Nasledne sa dataset odosle na Backend, kde sa udaje spracujii s pomocou porovnavanie
s centralnym modelom. Tu sa zistia alternativy, ktoré sa nasledne posielajii znovu na
Frontend

3. Udaje sa zobrazia pouZivatelovi na Frontende a on musi vybrat’ z kazdej alternativy,
ktora mu bola poskytnutd pre dany atribut.

4. Po vybrati znovu Frontend odosle tidaje na backend. Backend udaje spracuje do dvoch
podob. V prvej podobe odosle dataset na Frontend vo vstupnom formate. Tu klient
pontikne pouzivatel'ovi stihanut’ si upravent verzu svojho datasetu. V druhej podobe sa

udaje ulozia do RDF a nasledne sa ulozia do nasej databazy.

K nagmu projektu sme vytvorili aj klikatelny prototyp'?, ktory kore$ponduje so
sekvenénym diagramom. Tu je zapracovany aj UX dizajn, na ktorom sme sa zhodli s nasimi

vedacimi.

2 https://janyfabusova.wixsite.com/team-14




5. Implementacia

5.1 Celkovy pohl'ad na systém

Error Handling
C1

<<yses>>

BE

z<uses=>
|

Data Proccessing
1

<<U
<<yuses=>

OWL import

|

==

DB connection

A

h

<<yses=>
Routes

PostgreSQL

<requires=

ElasticSearch

Uploading

<<Ses>= Navigation

“=yses=>

FE

Y

CZUSES>:

[ ] Editing

<<USes=>

Saving

Welcome —

Notification

<<USes=>

<<ysess>

Obrazok 2: Celkovy pohlad na systém

Obrazok nad textom vyjadruje celkovy pohlad na systém. Aplikacia je realizovana

pomocou klient - server architektary. FE vyjadruje Frontend, teda klientsku cast’, ktoru vyuziva

pouzivatel' a potom BE, ¢o je vlastne backend, teda serverovu cast’. Klient komunikuje so

serverom pomocou HTTP protokolu cez web rozhranie. Obrazok d’alej vyjadruje aj zavislosti

komponentov.

Identifikované komponenty spiiiaju nasledovné funkcie:

Navigation a Routes - Komponenty, ktoré sluzia na komunikaciu medzi klientom a serverom.

Komponent Routes momentalne vyjadruje dve Casti, prvou je prijatie nahratého stiboru a druhé



je prijatie alternativ, po spravnom vybrati dokumentu. Vo frontendovej casti je Navigation
rozdeleny do viacerych balikov, ktoré sa taktiez staraju o presmerovavanie na stranke. Sem
patri napriklad objekt Router ktory pontka angular a jeho pouzitie je vel'mi jednoduché.
Volania backendovych apin st rozdelené¢ do viacerych sluzieb, ktoré dedia od hlavnej

AbstractHTTP Service. Ostatné frontendové komponenty su popisané nizsie.

Data processing - Tento komponent slizi na spracovdvanie nahratého datasetu. Rozpozna o

aky dokument sa jednéd a implementuje ho do java objektov.

Error handling - Tento komponent sa stard o chybové hlasky, ktoré mame pevne definové a
je potrebné ich odoslat’ aj na Frontend. Pomocou nich sa nasledne pouzivatelovi vypisuji

chybové hlasky.

DB Connection - Komponent, ktory zabezpecuje komunikaciu a pripojenie s Elasticom,

zaroven robi aj vSetky vyhl'adavania nad elasticom.
OWL Import - Komponent na spracovanie centralneho modelu.

ElasticSearch - momentalne sluzi na uchovavanie Centralneho modelu a vyhl'addvanie v iom.

5.2 Frontend

Frontendovéa cast' aplikacie je postavena na modernej technoldgii Angular 4 od
spoloc¢nosti Google, ktora komunikuje s API za pomoci REST-ovych sluzieb. Tento rimec ndm
prinaSa mnozstvo vyhod, na zaklade ktorych sme sa pre neho rozhodli. Okrem jeho rychlosti,
jednoduchosti a flexibilite ma rozne stratégie, ako tvorit’ aplikacie pre rdzne platformy, ¢i uz
pre webové prehliadace alebo mobilné zariadenia. Kdd je ¢leneny na jednotlivé komponenty,
¢im sa stava prehladny a 'ahko zrozumitelny. Aplikacia je postavena na Angular-CLI, spolu s
¢im prichadzaju vyhody spojené s inStalovanim zavislosti, testovanim a budovanim aplikacie
(angl. build application) pre produkénu alebo vyvojarsku verziu.

Na obrazku Nahl'ad na Struktarované priecinky podl'a funkcie je mozné vidiet’, ako je
zdrojovy kod rozdeleny na prieCinky podla funkcii, ktoré obsahuju komponent, HTML

Sablonu, sluzbu, CSS $tyly a pouzivané triedy.



4 IMPORTER-WEB

about.component.scss
about.component.spec.ts
about.component.ts

4 confirm-table
confirm-table.component.html
confirm-table.component.scss
confirm-table.component.spec.ts
confirm-table.component.ts

4 edit
edit.component.css
edit.component.html
edit.component.spec.ts

edit.component.ts

4 upload

upload.component.html
upload.component.scss
upload.component.spec.ts

upload.component.ts

b welcome

Obrazok 3: Nahl'ad na Struktirované priecinky podl'a funkcie

Na d’alSom obrazku (Diagram komponentov a sluzieb) mézeme vidiet’ zékladné sluzby
a komponenty pouzivané v nasej aplikacii. Hlavny App komponent vyuziva vSetky ostatné
komponenty na zéklade aktualnej URL. Upload service je sluzba, ktord sa stard o upload stiborov.
Dedi od sluzby Abstract-http servive, ktora poskytuje zdkladné metddy na posielanie HTTP
requestov. Dalej tu je dolezity Upload komponent, ktory obsahuje komponent na vyber subor
DragAndDrop component a taktiez aj Edit component, ktory zabezpecuje vyber vsetkych
atributov. ConfirmTable component slizi na zobrazenie celkového prehl'adu zvolenych atributov
a ich nasledné odoslanie na data.gov, popripade stiahnutie findlne upraveného dokumentu.
Vsetky komponenty vyuzivaju sluzbu na notifikdciu pouzivatel'a Notification service, ktorad
spracuje prijaté chybové hlasky to server, umoznuje lokalizaciu aplikacie do viacerych jazykov

a taktiez sa stard o jednoduché logovanie do konzoly.



App Component

Pages .- Use'~ Use Use Use Tuse Use-.. .
"""""""""" L o\ e
Edit Download Upload Welcome About
g i Use ' N y
Use 1 N Use \ Use Trmmmmeeees \
| | T Components use™ 1 5 _— |
| Use P b : : ; : :
N VA \Vi ! N \Vi N :
r i ! H
i H 0 1
Alternative Attribute search | Attribute create 1 : } i | Success fail modal
P dropdown modal i modal H Upload alert Spinner ! upload
I ! Use! |
Usel | ; P : : '
N Use I !
A f L 3 '
Confirm Table U:se U:se ' ;
‘ ] ' ' *
- Modal Tooltip i Modal alert Drag and drop Use
1 H ) E
l U '
H t 1 L !
Services .-
: A4 ; ~
| o ; . i File download Authentication Error translator File upload .
Picked Titles Service : service service service service Extends
o ; ) Error manager Save titles Notification .
3 Session service service service service Abstract Hitp Service

Obrazok 4: Diagram komponentov a sluzieb

Frontend nasej aplikdcie vyuziva technologiu Angular 4. Zakladom aplikacie je
AppComponent, ktory sluzi ako master page a zahfia vSetky ostatné stranky (Pages). Stranky
sa skladaju z komponentov, ako napriklad dropdown alebo modalne okna. Samotné
komponenty mézu byt este rozdelené na mensie komponenty ako napriklad tooltip, ktory je
sucastou modalneho okna, pri ¢om modalne okno je sucastou stranky. Okrem toho sa na
komunikaciu s backendom a medzi komponentami vyuzivaju sluzby (services). V aplikacii
vyuzivame aj rozhranie pre zjednotenie tvorby notifikécii a model pre data komunikované cez
siet, tie vSak pre sprehl’adnenie nie su v nakrese architektiry z rovnakého dovodu chybaju aj

vzajomné zavislosti medzi komponentami.

5.3 Backend

Backend je postaveny na programovacom jazyku JAVA. Tento jazyk nadm prinasa

mnoho vyhod a preto sme sa pren rozhodli. Jednou z vyhod je skélovatel'nost” aplikacie. Zvolili



sme si framework Spring, ktory ndm ul'ahcuje celkovt pracu a otvara ndm moznosti vyuZitia
aplikacie. Na komunikaciu pouzivame REST sluzby. Aplikécia vyuZziva buildovaci framework
maven, ktory nam uhahcuje pracu a dovoluje nam integraciu s Dockerom, ktory aktivne

vyuzivame. Dole na obrazku je vidiet’ celkovy model nasej aplikacie.

<<Java Class>> <<Java Class>>
GRouteManager > I C 1 V]V [ 14 [ ET [
com.teaml14.service.controllers com.team14.service handlers

Vi

<<Java Class>>
<<Java Class>> -dataContext (9 DataConversion
(® DataContext 0.1 com.team14.service.data.conversion
com.teaml14.service.data.conversion JUSRRt L iogd - T
reet
<<Java Class>>
(9 CsvProcessor
com.leam14.Sewnce.dala.con\'ersnon.processmg
-dataProcessor [0..1
<<Java Interface>>
€9 DataProcessor
com.1eam14.ser\'tcedata.con\'ersron,procesw\g
N :
: L v
<<Java Class>> <<Java Class>>
(9 XIsProcessor (9 XIsxProcessor
com.team 14,ser\'rce.dala.corwersxon.proce»ssmg com_leam14_serwce.dala.con\'er510n.pro-cessmg

Obrazok 5: Spracovanie datasetu

RouteManager — Obsahuje vSetky endpointy, ktoré mézu byt zavolané frontendom. Kazdy
endpoint ma vlastny handler, ktory obsahuje funkcionalitu Specifickt pre danu ulohu.
UploadHandler — Tato trieda po odoslani suboru na spracovanie tento subor precita,
spracuje, ulozi na server a nasledne vyhlada a vrati vietky alternativne nazvy stipcov pre
vietky stipce stboru.

DataConversion — V tejto triede sa najskor zisti typ uploadnutého siboru a nasledne sa tento
subor z byte-ového pol’a presype do vnutornej reprezentacie (List Stringov) a zvIast’ sa ulozi
prvy riadok zo suboru ktory predstavuje nazvy stipcov.

DataContext — Trieda, ktord obsahuje inStanciu kniznice na extrakciu dat z byte-ového pola,
pricom samotna funkcionalita sa meni podl'a toho, aky typ inStancie bol poslany do
konstruktora.

DataProcessor — Interface, ktory zarucuje, Ze kazdé trieda na spracovanie Specifického typu
suboru bude obsahovat’ metddu getData.

CsvProcessor - Ak sa v triede “DataConversion” zisti, ze uploadnuty stibor je CSV, tak sa

pomocou tejto triedy ulozi do vnatornej reprezentacie pomocou frameworku Jackson.



XlsProcessor - Ak sa v triede “DataConversion” zisti, Ze uploadnuty stibor je XLS, tak sa

pomocou tejto triedy ulozi do vnatornej reprezentacie pomocou frameworku Apache POI a

tiez sa zvlast’ ulozi prvy riadok suboru ako pri CSV.

XlsXProcessor - Podobny princip ako pri XIsProcessor.

<<Java Class>>

(9 ImportObject

com.team 14.service. json.structure

<<Java Interface>>

~content
3 Content
01 comAteamu.ser\'rce;son.slructure

3

<<Java Class>>
(9 UploadContent

com.teaml4.service. json.structure

-altern

Obrazok 6: Format odoslaného JSON-u

<<Java Class>>
(9 Alternatives

com.team 14.service. json.structure

wes 0.7

~alternative |0..*

<<Java Class>>
(9 Alternative

com.teaml4.service. json.structure

Content — Interface pre rozne typy formatu JSON-u, ktory backend vracia ako odpoved’ na

dopyty

UploadContent — Trieda Specifikujica obsah objektu ,,Content* v Struktire odpovede

z endpointu na nahratie suboru

Alternative — Trieda Specifikujuca informacie o alternativnom nazve stlpca, spolu

s normalizovanym skore z elastic search databazy a flagom, ktory indikuje, ¢i je dany nazov

schvaleny a moze sa bezpecne pouzit'.

Alternatives — Trieda obsahuje pole inStancii triedy Alternative.

ImportObject - Objekt, ktory sa odosiela po uploadnuti ako JSON object, tento object

obsahuje aj nasledovné objekty: Content, Alternatives a Alternative a maju nasledovnti

Strukturu:

{

"error" (string),

"content" {

"titles" (array, string),

"data" (array, array),

"alternatives" (array) {

"alternative" (array) {

"type" (string),
"rank" (float)




<<Java Interface>>
................................................... = € COMMONHANGIET [« ----eereeeeemeeee et
<<JavaAC1ass>> com.team 14.service. handlers :
(9 ElasticHandler H VA

com.team14.service.elastic -pardier | 0.1
AR T

<<Java Class>>
(® DownloadHandler

3{ com.team14.service. handlers

<<Java Class>> ATCETES e
(® NewAttributeHandler j¢-----... S A— - ® RouteManager

com.team14.service.handlers

com.team14.service.controllers

<<Java Class>> Pl y ) M
(9 OkruhsHandler <<Java Class>> <<Java Class>> <<Java Class>> i
com.team14.service.handlers (3 saveHandler (9 TokenHandler ® UploadHandler  [---------!
com.team14.service. handlers com.team14.service handlers com.team14.service. handlers

Obrazok 7: Handlers

ElasticHandler — Zabezpecuju komunikaciu medzi BE a databazou.

CommonHandler — Interface pre rozne handlery, ktory Specifikuje, ze kazdy handler musi
obsahovat’ metodu handle.

NewAttributeHandler — Tato trieda obsahuje logiku pridavania nového atribtitu do elastic
search databazy po zavedeni nového atributu pouzivatel'om.

DownloadHandler — Tato trieda obsahuje logiku stiahnutia siboru po ukonéeni zmien
pouzivatel'om. Pomocou tokenu sa z PostgreSQL databazy vytiahnu informacie o stibore,
ktory je nasledne odoslany na frontend.

OkruhsHandler —- TOMAS BOZIK TOTO SPRAVIL

SaveHandler — Tato trieda sliZi na uloZenie novych nazvov stipcov do stiboru, ktoré sa

z frontendu odoslu po potvrdeni vykonanych zmien pouzivatel'om.

TokenHandler — Trieda obsahuje Strukturu tokenu, ktory sluzi ako identifikator dokumentov,

s ktorymi pouzivatel pracuje.



<<Java Class>>
(3 ConfigurationForPG

com.team14.service.token.document
I3

<<Java Class>>
(@ PGConfig

com.team 14.service.token.document

<<Java Class>>
(® TokenHandler

com.team 14.service. handlers

-documentOperation

-documentOperati
0.1 /‘V

<<Java Class>>

<<Java Class>>
(® RouteManager

<<Java Class>>

com.team14.service.controllers

-tokenGenerator

<<Java Class>>
(9 TokenGenerator

(9 UploadHandler

com.team14.service.handlers

-docu\mN,J

0.1 com.team14.service.token.document

<<Java Class>>

(® DocumentOperation
com.team14.service.token.document

(9 Document

com.team14.service.token.document

Obrazok 8: Tokeny k dokumentom

TokenGenerator — Trieda, ktora slizi na generovanie ndhodnych tokenov typu 4.

Vygenerovany token je zatial’ pouzivany na identifikdciu suborov, s ktorymi pouzivatelia

pracuju, avSak tokeny generované touto triedou mozno vyuzit’ v buducnosti aj na iné ucely.

Document — Trieda reprezentujica Strukturu uchovavanych informacii o suboroch, ako

napriklad token, nazov a cesta k stiboru, timestamp nahrania suboru a ¢i je stibor upravovany.

DocumentOperation — Tato trieda obsahuje logiku pracovania s PostgreSQL databiazou na

vkladanie a vytahovanie dat o suboroch.

PGConfig, ConfigurationForPG — Triedy, ktoré¢ sluzia na konfikuréciu a inicializaciu

objektu, ktory sa pouziva na komunikaciu s PostgreSQL databazou

Errors - Zachovavaju sa tu vsetky chybové hlasky, ktoré sa posielajii na FE

<<Java Class>>
(S owLDataObjects

com.team14.service.owl

o uri: String
o label: String

& OWLDataObjects()

@ OWLDataObijects(String, String)
@ getUri():String

@ setUri(String):void

@ getLabel():String

@ setLabel(String):void

AN

<<Java Class>>
(O OWLClasses

com.team14.service.owl 1

<<Java Class>>
(9 OWLEntity

com.team14.service.owl

o name: String

& OWLEntity()
@ getName():String

GCOWLClasses(String,String) 0.*
&“OWLClasses()

@ (String):void

@ getClasses():List<OWLClasses>

@ setClasses(List<OWLClasses>):void

@ getObjProps():List<OWLODbjProps>

@ setObjProps(List<OWLODbjProps=):void
@ getDataProps():List<OWLDataProps>

@ setDataProps(List<OWLDataProps>):void

0.*
<<Java Class>>
(3 OWLObjProps
com.team14.sernvice.owl
& OWLObjProps(String, String) |_ ~obiProps
& OWLObjProps()

<<Java Class>>
(® OWLDataProps

com.team14.service.owl

-dataProps

GCOWLDataProps (String, String)
GCOWLDataProps 0

0.*

Obrazok 9: Spracovanie centralneho modelu

-owlEntities

0.*

<<Java Class>>
(® ImportowIManager

com.team14.service.owlDatalmporting

o file: File

o iri: IRI

o : OWLOntologyh
o o: OWLOntology

o df: OWLDataFactory

o entities: String[]

eclmponOwIManager()

@ create():void

@ labelsFromClasses():List<OWLClasses>

@ labelsFromObjectProperties():List<OWLODbjProps>

@ labelsFromDataTypeProperties():List<OWLDataProps>
@ getOwlEntities ():List<OWLEntity>

@ setOwilEntities (List<OWLEntity=>):void

ImportOwlManager - Tato trieda spracuje cely centralny model a spracuje ho do listu triedy

OWLEntity. Nasledne je mozné nahrat’Centralny model do databézy.




OWLEntity - OWLEntity vyjadruje jednu entitu v Centrdlnom modeli, kazda takato entita
obsahuje: Classes, Object properties a Data properties. Pretoze mé kazda z tychto “tried” iné

spravanie, tak sme si vytvorili tri rozdielne triedy, ktoré budeme v buducnosti vyuzivat.
OWLClasses —

OWLODbjProps —

OWLDataProps —

OWLDataObjects - Tato trieda predstavuje OWL objekt. Obsahuje URI, label (meno),

kategoriu, skupinu, opis, podobné frazy .



6. Testovanie

6.1 Testovanie na Backende

V rémci testovania uplatilujeme testovanie pomocou Unit testov. Na backende sme
pouzili na testovanie framework JUnit. Prebehlo viacero testovacich scenédrov, ktoré¢ sme si

rozdelili do nasledovnych kategorii:
1. Testy na spravne spracovanie:

o CSV:V tomto teste sa kontroluje ¢i sa spravne nacital csv subor, ktory sa z byte-
ového pol’a ulozi do vnutornej reprezentacie pomocou frameworku Jackson.

o XLS: V tomto teste sa kontroluje ¢i sa spravne nacital xls stibor, ktory sa z byte-
obého pol'a ulozi do vnlitornej reprezentacie pomocou frameworku Apache POL.

o XLSX: Podobny test ako pri XLS, len na subor typu xIsx.

Tiez sa tu kontroluje ¢i sa spravne zvlast’ ulozila hlavicka zo suborov (prvy riadok) a

zvlast’ data za stborov.

2. Testy na spravne urcenie typu nahratého suboru: V tomto teste sa skontroluje ¢i

sa spravne urcili typy suborov pre csv, xls a xIsx.

3. Test na pripojenie do Elasticsearch a vyhPadanie alternativ pre testovaci subor:
V tomto teste sa testuje pripojenie k Elasticsearch a nasledné vyhladanie nazvov stipcov

z testovacieho suboru v Elasticsearch.
4. Test na OWL: V tomto teste sa testuje €i sa nacitali vSetky typy entit z OWL suborov.

5. Test na pripojenie do PostgreSQL — V teste sa testuje pripojenie na PostgreSQL

a pridanie nového zaznamu.

Ako separatny test sme vytvorili testovaci skript v jazyku Python. V repozitari tohto
skriptu je zlozka, ktora obsahuje skupiny testovacich stiborov, organizovanych tak, ze kazda
skupina je v samostatnej zloZke a musi obsahovat’ subor, ktorého nazov konci slovom original.
Tento subor je vo formate, ktory je idealny pre publikaciu. Ostatné subory v zlozke vychadzaju

z tohto stiboru, ale obsahuju urcité chyby, ktoré ma byt nasa aplikacia schopna riesit’.

Po spusteni skript prejde vSetky zlozky, nacita data zo siboru so spravnou formou dat
a tie porovnava s datami, ktoré vrati nasa aplikacia po spracovani dat z ostatnych suborov.

Nasledne vypise sumdr vysledkov. Pre hlbsie preskimanie vysledkov je vhodna verzia v



jupyter notebook-u, kde sa da zavolat’ funkcia na vypisanie vSetkych dat, ktoré naSa aplikécia

nedokazala spravne spracovat’.

6.2 Testovanie na Frontende

Kedze na frontende pouzivame framework Angular 4, ktory je popularny, vel'mi
pouzivany a existuje k nemu mnoZstvo ndstrojov na testovanie, tak sme sa rozhodli pouzit
Jasmine, testovaci nastroj. Tento nastroj sme si zvolili hlavne kvo6li jeho vybornej kompatibilite
s angularom. Vyhodou je takisto samostatné testovanie jednotlivych komponentov a oddelenie
ich zavislosti. To znamenda, Ze kazdy komponent je vytvoreny samostatne a nasledne st
otestované vsetky funkcie, ktoré obsahuje. Jasmine podobne ako Angular vyrieSi vSetky
nevyhnutné zavislosti testovaného komponentu, ¢o je nesmierne uzitocné. Kazda testovana
funkcia je vzdy zavoland a v pripade funkcii s argumentmi st s nimi aj zavolané a nasledne je

bud’ otestovany vystup funkcie alebo zmena stavu komponentu, v ktorom sa funkcia nachadza.
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