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Abstrakt

V dnesnej dobe sa stretavame s pojmom Web 2.0, ktory predstavuje web dokumentov. Dokumenty na
webe su dostupné vo vacsine pripadov v nestruktirovanej, alebo Ciasto¢ne Strukturovanej podobe. Pre
lepSie a jednoduchSie vyhl'adavanie vSak potrebuju mat vyhladdvace data v Struktarovanej podobe.
Praca sa zameriava na analyzu sposobov extrakcie informdcii z neStruktirovaného textu. V praci
analyzujeme jednak pouzitie réznych typov klasifikatorov, ale aj metdd, ktoré nepotrebuju mat’ k
dispozicii anotované data na trénovanie internych modelov. Dalej navrhujeme metodu na extrakciu
terapeutickych indikécii a u€innych latok z pribalovych letdkov liekov.

Abstract

Nowadays we are speaking about Web 2.0, which means the web of documents rather than the web of
data. Documents are mostly unstructured, or just partially structured, but search engines need data in
structured form in order to provide better search results. The process of extracting structured data from
partially structured documents is the main goal of this work. In this work we are analyzing information
extraction methods, namely classification methods, which need annotated training data, in order to
create their inner model. We also analyze methods, which do not need training. These methods are
initialized with a few data examples we are interested in extracting. We propose an extraction method
in order to extract therapeutic indications and active substances from medical information sheets.
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1 Uvod

S celosvetovym rozsirenim Internetu pri§lo aj obrovské rozSirovanie jeho obsahu. Kazdy den pribuda
mnozstvo novych webovych strdnok s novym obsahom. Dnes si uz nevieme predstavit’ vyhl'adavanie
informacii na internete bez pomoci vyhladdavaov ako je napriklad Google. Vyhladdvade nam
pomahaju rychlejSie najst’ relevantné odpovede na nase otazky. Tato praca by mala pomdct pri ziskani
Struktirovanych dat pre vyhl'adavac liekov, ktory by som chcel v budticnosti vytvorit.

V ramci Slovenskej republiky, existuje databaza vSetkych aktualne dostupnych a schvalenych
liekov, ktori spravuje Statny Gstav pre kontrolu lietiv (d’alej SUKL'). Na svojej stranke mé ustav
zverejnenu databazu liekov s ich zakladnymi informéciami a 2 dokumentami. Jeden z dokumentov je
pribalovy letak lieku a druhy obsahuje stihrn charakteristickych vlastnosti lieku. Tieto dokumenty su
vSak slabo Struktirované a informdacie v nich nie su v adekvatnej forme pre vyhladavac liekov.
Zakladnou tlohou teda bude extrahovat Struktirované informacie o liekoch z dostupnych
nestruktarovanych dokumentov.

Kedze nemdm ziadne predoslé skusenosti v tejto oblasti, predovSetkym budem musiet
prestudovat’ metody spracovania neStruktirovaného textu, resp. prirodzeného jazyka. Metody
extrahovania informacii z takéhoto textu a spdsoby uloZenia ziskanych informacii.

Druha kapitola sa venuje opisu postupov a metdd spracovania prirodzeného jazyka s kratkym
doplnkom o korpusoch a konkrétne Slovenskom narodnom korpuse SNR. Tretia kapitola podrobne
rozobera extrakciu informacii spolu s jej histériou, typickymi tlohami, tvorenim a vyhodnocovanim
Gispesnosti extrakénych systémov. Dalej rozobera pristupy extrakcie zalozené na vopred anotovanom
korpuse dat, pomocou ktorého sa natrénuje vntitorny model a nasledne je mozné klasifikovat nové data.
Tiez sa tato kapitola venuje pristupom extrakcie, ktoré nevyzaduji vopred anotovany korpus ale na
zaklade vyskytov hl'adanych dét v textoch si vytvori pravidld na d’alsie vyhladavanie. Stvrta kapitola
opisuje a analyzuje sposoby uloZenia slabo Struktarovanych déat s dorazom na sémanticky web a RDF.
Piata kapitola je venovana analyze dokumentov pribalovych letdkov liekov.

V Siestej kapitole opisujem konkrétne zvolené kniznice, pomocou ktorych sa realizuje
extrakcia, okrem toho rozoberam celkovy navrh metoédy extrakcie. Siedma kapitola rozobera
implementaciu metody, architektonicky pohlad na vzniknuta aplikdciu, pseudokéd hlavnej
funkcionality a analyzu ¢asovej a pamit'ovej zlozitosti. V poslednej kapitole opisujem, ako som metddu

overoval a zhodnocujem celkové dosiahnuté vysledky.

' www.sukl.sk



2 Typické ulohy spracovania
prirodzeného jazyka

Mnoho zdrojov, ktoré som pri prieskume nasiel, sa venuju spracovaniu anglic¢tiny. Anglictina je svojou
stavbou pomerne jednoducha na automatické spracovanie. Okrem toho je najrozsirenej$im jazykom na
vedecké publikécie a iné zdroje, ktoré nasledne mozu byt spracovavané. Ked’ze ja budem cerpat’
informécie z textov v slovencine, budem v tejto kapitole Cerpat’ hlavne z [1]. Uvedeny zdroj uvadza

aplikéaciu tloh na Slovensky narodny korpus (SNK), o ktorom budem pisat’ koncom tejto kapitoly.

2.1 Tokenizacia

Prirodzeny text sa intuitivhe da rozdelit na mensie Casti, ako napriklad odstavce, vety ¢i jednotlivé
slova. Prave rozdelenie s najnizSou spomenutou granularitou ndm definuje jednotlivé slova. Slovo je
zakladna jednotka textu, oddelena od inych slov medzerami. Tokenizacia je vel'mi ddlezitou sucastou
spracovania prirodzen¢ho jazyka. Od jej vysledkov priamo zéavisia d’alSie ulohy, ako napriklad
urcovanie slovnych druhov.

Tokenizaciu avSak nemozno vykonavat iba na zdklade oddelovania jednotlivych slov
medzerami. Existujt slova, ktoré reprezentuju jednu jazykovu jednotku, no st zapisané prostrednictvom
viacerych slov. Napriklad “1 456 obsahuje dve asti, ale reprezentuje jedno a to isté &islo. Dalsie
priklady st zdruzené pomenovania ako “Nové Mesto nad Vahom”, alebo zlozeny tvar “na bielo”.
Rozdelit' uvedené jazykové jednotky na viacero slov je v poriadku, avSak v neskorSich etapach je

potrebné zapojit’ logiku, ktora bude tieto slova naspéat’ spajat’.

2.2 Lematizacia

Lematizacia je proces konverzie najdeného slova na jeho zékladny (slovnikovy) tvar, ktory budeme
oznacovat lema. Lemy budeme zapisovat’ vzdy s malym pismenom. Odstranenie vel’kych pismen méze
viest’ k strate sémantickej informaécie, avSak pri h'adani slov s malym pismenom, dostaneme ovel’a viac
vyznamov. Uvediem niekolko prikladov lematizacie slovenskych slov, pre d’al§ie podrobné priklady a

pravidla by som citatel'a odk4zal na spomenutt literatru.

Podstatné mend sa lematizuju prevodom na nominativ jednotného cisla (N sg.). Ako priklad mézeme

uviest’ ,,lieku => liek*. Pri niektorych slovach v mnoznom ¢isle méze dojst’ k zmene z mnozného cisla



na jednotné ako napriklad ,,rukavice => rukavica “. Podstatné mena si pri lematizacii zachovavaju rod,
v akom sa nachadzaju v texte. Prikladom je ,,nadriadenej => nadriadend “ a nie ,,nadriadeny *.
Pridavné mena sa lematizuji prevodom na nominativ jednotného cisla muzského rodu (N sg.

mask.). Prikladom je ,,ucinnej => ucinny .

2.3  Urcovanie slovnych druhov

V anglickom jazyku sa mozeme stretniit’ s ndzvami ako “POS (part-of-speech) tagging”. Program
spracuva jednotlivé slova a urcuje ich slovné druhy. Proces nie je tak jednoduchy, ako sa na prvy pohl'ad
moze zdat’. Niektoré vety mozu obsahovat’ zaml¢any podmet, napriklad veta “Pracuje.”. V inych sa
moze zdanlivo jednoduché slovo vyskytnut v iplne inom kontexte. Napriklad vo vete “Miesto toho aby
Studoval, nerobil nic.”, sa slovo miesto vyskytuje ako spojka®, aj ked vo vi&sine pripadov je to
podstatné meno.

Algoritmy na urcovanie slovnych druhov st rbézne. NajrozsirenejSou implementaciou je
pouzitie skrytych Markovovych modelov (Hidden Markov Models). Markovove modely su zalozené
na vytvoreni vnutornej reprezentacie pravdepodobnostnych tabuliek pre jednotlivé slovné druhy a
slova. Napriklad slovo miesto je zo 70% podstatné meno a z 20% spojka. Markovove modely vysSieho
radu funguju na rovnakom principe, ale bert do tivahy aj kontext v akom sa slovo nachadza. Teda
pravdepodobnostné tabul’ky si vytvaraji napriklad pre trojice po sebe nasledujucich slov. Vlajkova lod’
takychto systémov bol systém CLAWS, ktory pracoval presne na takomto principe a dosahoval 96-97%
uspesnost’. ZvysSnym slovam, bolo mozné priradit’ slovné druhy manualne. [2]

Tie jednoduchsie su zalozené na pravidlach (rule-based), podl'a ktorych sa uréuji slovné druhy.
Zakladny princip je, ze systém je potrebné natrénovat’ na vzorke oznacenych slov a nasledne sa
iterativne vylepSuju a dolad’uju vygenerované pravidla. Pravidlo moze byt napriklad: Ak je aktudine
slovo ma znacku A a nachdadza sa v kontexte C, zmer znacku na B. [3]

Iné pristupy pouzivajii rozhodovacie stromy, ktoré preukazali priblizne rovnako presné

vysledky, av§ak nepotrebuju tak velké trénovacie korpusy ako Markovove modely. [4]

24  Korpus

V predoslych kapitolach som niekol’ko krat spomenul trénovacie korpusy. Spociatku som bol
presvedceny, ze pre Slovensky jazyk nendjdem volne dostupny jazykovy korpus, avSak opak bol

pravdou.

2 http://slovnik.azet.sk/pravopis/slovnik-sj/?q=miesto



2.4.1 Co je to korpus?

Korpus je sada textov, ktoré sa buduju v elektronickej podobe. M&ze obsahovat texty roznych zanrov,
ku ktorym su pridavané informécie o jednotlivych slovach, vetach aj celych textoch. Korpus méze sluzit’
hlavne pri beznom uceni jazyka a overovani vedomosti o jednotlivych slovach v praxi. V informatike
sa prave korpus da pouzit’ ako vstupny stubor trénovacich dat pre Statistické metddy spracovania
prirodzeného textu.

Pri tvorbe korpusov je potrebné najprv ziskat vSetky potrebné povolenia od autorov textov.
Data sa najcastejSie ziskavaju v elektronickej podobe, zriedka sa pouziva metéda OCR (Optical
Character Recognition), teda automaticky prevod napriklad skenovanych materialov na elektronicky
textovy dokument. Korpusové data najprv prejda technickym c¢istenim od znakov editorov, v ktorych
boli vytvarané, obrazkov, tabuliek, grafov a pod. Nasledne texty podstupuju tokenizéaciu. Jednotlivym

slovam st potom priradené dodato¢né informaécie.

2.4.2  Slovensky narodny korpus3

SNK je korpus, obsahujuci texty z roznych zanrov v slovenc¢ine od roku 1955. VSetky texty a slova st
obohatené o dodato¢né lingvistické a jazykové informacie. Korpus je mozné bezplatne pouzivat’ na
jednoduché¢ vyhl'adavanie cez WWW rozhranie, alebo je mozné ho pouzivat’ v plnej miere na vedecké,

vyskumné a uc¢ebné tcely po registracii.

3 http://www.korpus.sk
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3 Extrakcia informacii

Extrakcia informacii je proces ziskavania Struktarovanych informacii z neStruktirovaného alebo
Ciastone Struktirovaného textu. Ciasto¢ne Struktirované dokumenty obsahuju &iastoénti vizualnu
informéciu o Struktire textu, ktoré obsahuju. Dokument, ktory ma pomenované odseky v ur¢itom
poradi, sa da povazovat’ za Ciastocne Strukturovany. V tejto kapitole by som sa zameral na historiu
tvorby systémov na extrakciu informécii, jednotlivé pristupy k extrakcii a hodnotiace parametre tychto
systémov. Extrakcia informadcii je preklad z anglického ,,/nformation extraction “ a v d’al§ich kapitolach
sa budem na tento proces odkazovat skratkou IE.

V dnesnej dobe je vicsina informdcii uloZzend na webe v neStruktirovanej forme, v podobe
novinovych ¢lankov, vedeckych ¢lankov, blogov, a réznych inych. Spracovanie takého obrovského
mnozstva informacii je pre ¢loveka neuskutocnitelné. Automatickd extrakcia informdcii je preto
absolutne kl'icova pri analyze takého obrovského mnoZstva dat. Dobrym prikladom je napriklad
biomedicinska oblast, kde kazdy rok vznikne pol miliona clankov [5] a nemalé financné prostriedky su
vynakladané na kuratorské aktivity. V odbore zhromazd’ovania spravodajskych informacii panovalo v
roku 1990 presvedcenie, zZe objem informacii, ktoré mé pracovnik kazdy dei precitat’ je rovny objemu
diela Vojna a Mier, ktoré napisal Lev Nikolajevi¢ Tolstoj a v povodnom vydani obsahovalo 1225

strdnok. V roku 1995 si uz mysleli, Ze je toho ovela viac.

Medzi typické ulohy extrakcie informacii patri napriklad ziskavanie Struktirovanych udajov o

odkupovani firiem. M6zeme si pre tento priklad definovat’ relaciu:
Kupa(Kto, Koho, Za kolko, Rok) 1

Napriklad z vety “Firma Microsoft kupila v roku 2011 Skype za 8.5 miliardy dolarov.” by sme

vyextrahovali:
Kupa(Microsoft, Skype, 8.5 miliardy dolarov, 2011) 2

Dalsie tlohy zahffiaji napriklad extrakciu délezitych informacii zo Zivotopisov uchadzadov o
zamestnanie alebo ziskavanie informacii o roznych udalostiach. Casto sa v literatire spomina extrakcia
faktov o bombovych atentdtoch, miesta utoku, poctu zranenych a organizéciu, ktord sa k utoku
prihlésila. Zaujimava praca je tiez [6] v ktorej autori vyvinuli systém na extrakciu cestovatel'skych
doporuceni a varovani, ktoré zverejiiuju ministerstva Franctuzska, Nemecka a Vel'kej Britanie na svojich
strankach. Ako vysledok vznikol systém SPROUT. Projekt vznikol na objednavku leteckej spolo¢nosti,

ktord ho pouzivala na predikciu vytazenosti svojich letov. Okrem analyzy obrovského mnozstva dat

11



svojich zdkaznikov, spolo¢nost’ zahffiala do svojich algoritmov aj parametre ziskané extrakciou

informacii zo stranok ministerstiev.

3.1 Historia extrahovania informacii

Extrakciu informacii posunuli vpred konferencie MUC (Message Understanding Conference), ktoré sa
konali v rokoch 1987-1997 pod zatitou agentiry DARPA®. Konferencie boli organizované formou
sutaze, kde organizatori poskytli sutaziacim timom korpusy, na ktorych mohli jednotlivé timy
natrénovat’ svoje programy a nasledne sa v rdmci konferencie vyhodnocovali tspesnosti poskytnutych

rieSeni. Korpusy konferencii boli zamerané na:

e MUC-1, MUC-2 - lodné spravy

e MUC-3, MUC-4 - spravy o aktivitach teroristickych skupin v Latinskej Amerike
e MUC-5 - zluCovanie firiem a mikroelektronika

e MUC-6 - spravy o zmenach vo vedeni firiem

e MUC-7 - spravy o vypustani vesmirnych satelitov

Korpusy z poslednych dvoch konferencii nie su vol'ne dostupné, daju sa vSak stiahnut’ za poplatok zo
stranok Linguistic Data Consortium’. Prvé IE systémy boli zaloZzené na ruénom vytvarani pravidiel,
ktoré Specifikovali urcité lingvistické vzory na zaklade ktorych sa vyhl'adavali hodnoty extrakcii. Tento
proces bol vSak prili§ naro¢ny a vyzadoval si vela ¢asu a sklisenosti experta, ktory sa vyznal jednak v
danej doméne a jednak vedel v akom tvare ma konstruovat’ pravidla tak, aby sa dali vyuzit' v IE systéme.
Neskor prisli systémy, ktoré si trénovali interny model na zéklade ktorého nasledne extrahovali udaje.
Tieto systémy bolo potrebné natrénovat’ na anotovanom korpuse. Anotacia korpusov je menej ¢asovo
narocnd a moze ju vykonavat aj clovek, ktory toho nevie vela o IE systémoch avSak stale je to
komplikovana uloha, ktora si vyzaduje urcitu tiroveni odbornosti a spotrebovaného ¢asu. V dnesnej dobe
sa kladie vysoky doraz na IE systémy, ktoré su jednak nezavislé na doméne a nepotrebuji vopred
anotovany korpus alebo extrakéné pravidla. Takéto systémy vychadzaju bud’ z prvotného ndznaku
extrahovanych dat, tzv. “seed”, alebo vygeneruji extrakéné pravidla, ktoré su nasledne posudené a

revidované doménovym expertom.

4 http://www.darpa.mil/
> https://www.ldc.upenn.edu/

12



3.2  Typickeé ulohy IE

Jednym z vysledkov MUC konferencii bola identifik4cia tychto piatich zékladnych uloh IE systémov
[7]:

1. Named Entitity recognition (NE) - klasifikuje mena, nazvy, datumy, miesta, atd’.
Coreference resolution (CO) - identifikuje odkazovanie na entity
Template Element construction (TE) - opisuje entity na zdklade CO

Template Relation construction (TR) - identifikuje vzt'ahy medzi entitami

wokR w N

Scenario Template production (ST) - ukladé vysledky TE a TR do $ablon

Predpokladajme tuto vetu:
“V utorok vynasli ucinny novy liek, ktory je vysledkom prace doktora MUDr. Palkovica a jeho timu.

Doktor Palkovic pracuje pre Slovensku Akadémiu Vied.”

NE definuje entity utorok, lieck, MUDr. Palkovic, tim a Slovenskd Akadémia Vied. CO identifikuje, ze
slovo ktory sa odkazuje na slovo liek a MUDr. [8] [8] Palkovi¢ a doktor Palkovi¢ je ta ista osoba. TE
priradi lieku vlastnosti novy a ucinny. TR identifikuje ze MUDr. Palkovi¢ pracuje pre Slovensku
Akadémiu Vied a ze liek objavil on a jeho tim. ST definuje udalost’ objavu nového lieku a priradi jej

spomenuté entity.

Named Entity recognition uz v dne$nej dobe dokaze identifikovat’ az 95% entit, ktoré sa v danom
texte nachadzaju. Ak by sme tuto ulohu dali ¢loveku, tiez by nebol schopny identifikovat’ Gplne vSetky
entity v texte, takze mozeme tvrdit' Ze NER systémy dnes pracuji na Urovni I'udi. V preStudovane;j

literatire som sa stretol iba so systémami, ktoré pracuju nad textami v anglictine.

Coreference resolution identifikuje vzt'ahy medzi entitami v texte. Ak sa na ur€itll entitu odkazujeme
v d’alSom texte nepriamo, tato tiloha by mala byt schopna identifikovat, na ktora entitu sa odkazujeme.
Hlavny zamer tejto ulohy tkvie v poskytnuti podkladov pre d’alSie spracovanie. Tato uloha je zavisla na
domeéne a pri prechode do inej domény je potrebné upravit’ jej nastavenia. V praxi su vysledky pomerne
nepresné. Pri nepriamych odkazoch su systémy schopné odhalit’ priblizne 50-60% odkazovanych entit

spravne.

Template Element construction stavia na vysledkoch predoslych tloh. Uloha je schopna priradit

dodato¢né informacie k entitdm. V praxi tato uloha dosahuje priblizne 80% uspesnost’.
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Template Relation production sa zameriava na prepojenie entit s dodato¢nymi informéciami z ulohy
TE. TR tuloha mo6ze napriklad urcit’ zamestnanecky vzt'ah osoby a nejakej spolo¢nosti, alebo rodinny

vztah dvoch o0s6b. V praxi loha dosahuje priblizne 75% tspesnost’.

Scenario Template production produkuje insStancie definovanych $ablon, ktoré by sme chceli
extrahovat. ST je komplexna uloha, ktord zoskupuje vysledky TE a TR. MUC systémy dosahovali

uspesnost’ priblizne 60%, ale I'udia priblizne 80%, ¢o vypoveda o komplexnosti tlohy.

3.3 Hodnotenie IE systemov

Velmi doélezitou sucastou procesu extrakcie informdacii je vyhodnocovanie IE systémov. Na
vyhodnocovanie je potrebné disponovat datami, ktoré sluzia ako referencné rieSenie, v angliCtine
“golden standard”. Vypracovanie takéhoto rieSenia je samozrejme vel'mi naro¢né na Cas a aj Usilie. Je
dolezité poukazat’ na to, ze takéto rieSenie by mal vytvorit’ doménovy expert, pri ktorom je vyssia
pravdepodobnost’ kvalitného vystupu. Ani to ndm vSak nemusi zarucit’ bezchybné referencné data. Uz
pocas MUC konferencii, boli zavedené nasledovné metriky: precision(presnost), recall(uplnost) a od
nich odvodena tzv. F-measure(F-miera). [8]

Predpokladajme jednoduchy systém, ktory mé hl'adat’ v texte informécie o kipach spolo¢nosti,

ako sme uvazovali zaciatkom tejto kapitoly:
Kupa(Kto, Koho, Za kolko, Rok) 3

Predoslu relaciu budeme nazyvat “Kupa”, ktord ma 4 sloty “Kto”, “Koho”, “Za kol'ko” a “Rok”.
Definujme si nasledovné symboly:
e N - celkovy pocet referenénych slotov
e M - celkovy pocet vyplnenych slotov
e (- celkovy pocet spravnych slotov - vyplnené sloty, ktoré sa zhodujt s referenénymi a su
ohodnotené ako spravne
e S - celkovy pocet nespravnych slotov - vyplnené sloty, ktoré sa zhoduju s referenénymi a su
ohodnotené ako nespravne
e D - pocet referenénych slotov, ktoré sa nezhoduju so ziadnymi vyplnenymi slotmi

e |- pocet vyplnenych slotov, ktoré sa nezhoduji so ziadnymi referenénymi slotmi
Z predoslych definicii by malo byt zrejmé, Ze:

N=C+S+D 4
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M=C+S+1 5
Pre kazdy referen¢ny subor je N fixné, avSak M sa meni v zavislosti od testovaného systému. Zavislost’
N a M je zrejmé z predoSlych vzorcov a zavisi od poctu slotov, ktoré systém neidentifikoval, alebo

identifikoval ale nemal.

Na zéklade tychto symbolov vieme definovat’ dve zakladné miery a to st presnost(P) a uplnost(R):

p_C__C 6
M CH+S+I
C C
R:—:— 7
N C+S+D

Presnost’ je percentuilne vyjadrenie vyplnenych slotov, ktoré su spravne vyplnené. Uplnost je
percentudlne vyjadrenie referenénych slotov, ktoré sme spravne vyplnili.
Vel'mi neformalne by som presnost’ preformuloval ako zaruku toho, ze ked’ nieco vyplnim tak je to
spravne vyplnené, zatial’ ¢o uplnost’ vypoveda o miere identifikacie slotov, ktoré by mal byt systém
schopny vyplnit. V naSej doméne extrakcie informacii z nestrukturovaného textu o lie€ivach je vel'mi
dolezitd ¢o najvyssia presnost’, zatial’ ¢o uplnost’ je az na druhom mieste.

Na zéklade presnosti a Uplnosti vieme d’alej definovat’ jedini mieru, ktord hovori o presnosti

systému a tou je F-miera, definovana:

P xR 8

F =
l1—-a)sP+a=*R

kde a sluzi ako véha pre pouzité miery a je z intervalu <0; 1>. Pri F-miere sa rovnako ako pri predoslych
predpoklada, Ze ¢im vysSia je dana miera, tym lepsi je testovany systém. V [8] d’alej predstavili mieru

chyby ako:

3.4 IE systémy “s ucitel’'om”

Prvotné IE systémy boli zalozené na hl'adani vzorov v texte. Vzory, resp. pravidla boli ru¢ne vytvarané
doménovymi expertami. Ru¢né vytvaranie pravidiel je proces narocny hlavne na ¢as. Odhadovany ¢as

na vytvorenie pravidiel pre syst¢ém UMass, ktory bol pouzity na MUC-4 konferencii je 1500
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¢lovekohodin. Z tohto dévodu boli neskor vytvarané nové pristupy, ako napriklad Statistické metody
alebo strojové ucenie.

IE systémy s ucitelom predstavovali prvy krok k redukcii obrovského mmnozstva Casu,
potrebného na adaptdciu systémov na nové domény. Prvotné predstavy boli zalozené na tom, zZe
anotacnu pracu moze robit’ clovek, ktory nie je doménovy expert ale ma isté poznatky v danej oblasti a
zarovei sa zredukuje ¢as potrebny na anotaciu na rad tyzdiov.

Na extrakény proces je mozno nahliadnut’ ako na klasifikaény problém. Najprv sa napriklad
prostrednictvom regularnych vyrazov identifikuju Casti textu, v ktorych by sa potencidlne mohli
nachédzat’ potrebné informécie na extrakciu. Nésledne sa vyberie okolie kli¢ového slova (jeho &
susednych slov). Tento segment je mozné previest’ na binarny vektor vlastnosti, v angli¢tine ‘“‘feature
vector”, v ktorom jednotlivé termy vektoru vyjadruji pritomnost’ urcitého slova. V [9] pouzivaju
techniku Information Gain na vyber najlepsich vlastnosti, teda vlastnosti s najvic§im informacnym
pridavkom do vektoru, ¢im sa prirodzene redukuje jeho velkost. Podl'a [9] na takuto klasifikaciu textu
su najviac vhodné tieto klasifikatory: Naive Bayes, Support Vector Machines, C4.5 a k-Nearest
Neighbours. Pre vSetky tieto klasifikatory plati, ze na natrénovanie ich vniitorného modelu je potrebné
disponovat’ anotovanou vzorkou dat, na ktorej je mozné spustit’ trénovaciu fazu.

Klasifik4cia je proces, pri ktorom mame dany objekt s uréitymi vlastnostami a vystupom je
zaradenie tohto objektu do urcitej klasifikacnej triedy na zaklade jeho vlastnosti. Zaradenie objektu do

triedy je mozné chapat’ ako priradenie d’alSej kategorickej vlastnosti danému objektu.

3.4.1 Naive Bayes

Bayesovska klasifikacia patri medzi najjednoduchsie klasifikacné metddy. Pre vysvetlenie tohto
pristupu je potrebné si najskor definovat’ pravdepodobnost a podmienent pravdepodobnost.

Pravdepodobnost’ vyskytu je dand hodnotou z intervalu <0; 1>.

P(X) je pravdepodobnost, ze nastane jav X. P(X|Y) je pravdepodobnost, Ze nastane jav X, ak vieme
ze nastal jav Y. Na tomto zdklade mdzeme vyjadrit' Bayesov vzorec, ktory sa pouziva pri tejto

klasifika¢nej metdde:

P(Y|X) = P(X 10
pexjyy = L0 PCD
P(Y)

Majme dany vektor vlastnosti X=(x1, x2, ... xN), ktory je potrebné zaradit’ do jednej z tried, ktoré
budeme oznacovat Cl, C2, ... Cm. Vektor X zaradime do takej triedy Ci, ktord ma najvysSiu

podmienenu pravdepodobnost’ P(Ci|X). Hl'addme teda maximéalne
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P(X|CyP(C

P(Ci|X) = P) i), kde P(X)je konstantné pre vsetky C; 11

z éoho vyplyva, Ze sa snazime maximalizovat’ &itatel'a. Ciastkové vypodty ziskame takto:

Is;l 12
P =1g

kde s;je mnozina trénovacich objektov, ktoré patria do triedy C; a S je mnozina vSetkych trénovacich

objektov.

n 13
Pxicy = | [Pealcy
k=1

kde, P(xi|Cy) = %a |si| je pocet trénovacich vzorov z triedy C;, ktoré spihaju podmienku, Ze
i

hodnota k-teho atributu je rovna x;. Tento pripad plati v pripade, ze xnadobtuda diskrétnych hodnét.
Pokial’ x;nadobuda spojité hodnoty, tak P(x;|C;) sa ziska Gaussovou normalnou funkciou.
Bayesovsky klasifikditor ma& problém v pripade, ze nejaka Cciastkova pravdepodobnost’
P(x;|Cy) = 0, ked’ze nam ciastkovy sucin pravdepodobnosti vrati hodnotu 0. Riesenim je napriklad
Laplaceova korekcia, ktora poskytuje niekol’ko rieSeni. Jednym z rieSeni je pridat’ fiktivnu testovaciu
vzorku do kazdej z tried, do ktorych trénujeme klasifikator. Inou moznost'ou je pridat’ fiktivnu vzorku

iba do triedy, v ktorej dostdvame nulovu ¢iastkovu pravdepodobnost’.

3.4.2 Support Vector Machines

Support Vector Machines mozeme zaradit' medzi bindrne klasifikatory, ktoré sa snazia ndjst
oddel'ovaciu hranicu medzi dvomi triedami tak, Ze hranica je ¢o najviac vzdialend od hrani¢ného bodu,
ktory spada do jednej alebo druhej triedy. Hrani¢né body sa oznacuji ako “support vectors”. Jednotlivé
vzorky, ktoré tato metdda klasifikuje, si mézeme predstavit’ ako skupiny bodov v N dimenziondlnom
priestore, ktoré su oddelené viditeI'ne Sirokou medzerou a prave uprostred nej sa snazi metdda urcit’ N-
1 dimenzionalny utvar, ktory tieto skupiny oddeluje. V 3D priestore, ktory je reprezentovany datami s
tromi atributmi teda metdda najde 2D plochu. Metddu je mozné pouzit’ aj bez anotovaného trénovacieho
korpusu dat, resp. ¢iastocne anotovaného a to tak, ze metdda skuSa sama rozdelit’ vstupnu vzorku dat

do tried.
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Obrazok 1: Grafické znazornenie hl'adania oddel'ovacej priamky technikou SVM [10]

1

Na obrazku moézeme vidiet' vzorky v 2D priestore, t. j. kazd4d vzorka ma dva atributy. Vzorky st
rozdelené do dvoch tried, oznaGenych bielou a &iernou farbou. Dalej mozeme vidiet' 3 Gisecky, ktoré 2D
priestor rozdel'ujti. Usetka H1 nie je spravna, pretoZe ani spravne nerozdel'uje vzorky do im priradenych
tried. Usetka H2 spravne oddeluje triedy vzoriek, ale vzdialenost’ medzi krivkou a bodmi tried nie je

maximalizované. Korektna usecka je H3.
Formalne mézeme oznacit’ mnozinu vzoriek ako:
_ N
D={(xpy)|x; €R,y; €{—1,1}} 14

kde N je pocet dimenzii priestoru a -1, resp. 1 oznacuju triedy, do ktorych kategorizujeme.

Metoda potom hl'ada funkciu:
h(x;) = sign{w - x + b} 15

kde funkcia sign vracia +1, ak je vstup kladny a -1 v opa¢nom pripade. A skalarny stcin je definovany

ako:

A'B=||A||*|IBI|*c059 16

18



kde | |X| | je vel'kost vektoru a 8je uhol, ktory vektory zvieraju. Parameter b $pecifikuje posun hl'adaného
N-1D priestoru od zaciatku suradnicovej sustavy vzhl'adom na vektor w. [11]

Povodne tato metoda pracuje s koneénym poétom dimenzii. Casto viak moZeme narazit' na
data, ktoré nie su linedrne separovatel'né s danym poctom dimenzii. Z tohto dévodu sa vytvoril novy
pristup, kde sa dané vzorky namapuju do viac dimenzionalneho priestoru. Mapovanie véc¢Sinou
zabezpeCuje mapovacia funkcia, ktord vSak musi dbat na zachovanie kolerdcie dat vo viac
dimenzionalnom priestore. V literature sa tento pristup oznacuje ako “kernel trick”. Funkcia sa spolieha
na skalarny sucin vektorov, ktory sme uz definovali. [12]

15 Data projected to R~2 (nonseparable)

Data in R~3 (separable)
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Obrazok 2: Znazorneny Kernel trick [13]

Metoda neprodukuje nijaky vystup modelu, ktory by bol Elovek schopny verifikovat, preto je

vynakladané Usilie na extrakciu pravidiel z vytvorenych internych modelov.

3.4.3  k-Nearest Neighbours

Metoda zndma skratkou kNN patri medzi zékladné a najjednoduchsie klasifikacné a regresné metody
vobec. Zakladna myslienka tejto metddy spociva v dostupnosti trénovacich dat, ktoré maju priradenu
triedu. Na zaklade pocetnosti tried k£ najblizSich susednych prvkov nového prvku, sa rozhodneme do
ktorej triedy novy prvok patri. Pravidlo k najbliz§ich susedov, ktoré sa pouziva na klasifikaciu bolo
prvykrat predstavené uz v roku 1951 [14]. Castym vylepSenim tohto algoritmu je priradenie vah

jednotlivym susednym prvkom a ich prispevkom na vysledok na zéklade vzdialenosti od prvku
ur¢eného na klasifikaciu. NajcastejSou funkciou pre urcenie vahy prvku je %, kde d je vzdialenost’

susedného prvku od prvku uréeného na klasifikaciu. Tato funkcia jednoducho prirad'uje mensiu vahu
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vzdialenej$im prvkom a vicSiu vahu bliz§im prvkom. Nevyhodou ANN je, Ze je nachylné na lokalnu
Strukttru dat a vel'mi zavisi na tom, ako dobre su data separovatel'né.

Trénovaciu mnozinu prvkov si mézeme predstavit’ ako vektory v p-dimenzionalnom priestore
s priradenymi triedami. K je pouzivatelom zvolena konStanta, ktort je mozné empiricky odvodit.
VSeobecne plati, ze vysSie hodnoty & redukujt Sum pri klasifikovani, av§ak zmensuji hranice medzi
jednotlivymi triedami. Ak zvolime k = 1, metdda sa oznacuje ako “nearest neighbour”.Vzdialenost
medzi jednotlivymi prvkami mézeme ur¢it’ rtdznymi metrikami. Naj¢astejSie sa pouziva Euklidovska

vzdialenost’, alebo Hammingova vzdialenost’. Konkrétna vol'ba metriky je zavisla na Strukttre dat.

\
A
\
I
’

_---

.....

Obrazok 3: Priklad vyuzitia metody kNN [15]

Na obrazku mézeme vidiet priklad klasifikacie nového prvku s doteraz nepriradenou triedou oznaceny
ako zeleny kruh s otdznikom. Okolo tohto prvku su prvky z testovacej mnoziny, ktorym sme uspesne
priradili triedu oznacenu ako modry Stvorec, alebo triedu oznac¢ent ako ¢erveny trojuholnik. Ak by sme
zvolili k = 3, to znamend ze berieme okolie susednych prvkov vo vnutornom kruhu, zeleny prvok by
sme oznacili ako ¢erveny trojuholnik, ked’ze sa v danom okoli nachadza viac prvkov tejto triedy. Ak by
sme vSak zvolili k = 5, novy prvok by sme oznacili ako modry $tvorec, pretoze vo vonkajSom kruhu
sa nachadza viac prvkov tejto triedy. Priklad vel'mi dobre znédzoriiuje problémy tejto metody, ktoré
vznikaju na datach, ktoré nie sl jednoznacne separovateI'né a hranice sa pri danom vybere ich atributov
prelinajt.

Problémy pri tejto klasifikacnej metdéde mdzu nastat’, ak je distribucia jednotlivych tried v
trénovacej mnozine vychylena. Prvky triedy, ktord ma véc¢sie zastipenie v datach negativne ovyplviiuju
klasifikdciu novych prvkov, pretoze sa vSeobecne CastejSie vyskytuju v mnozine [16]. Jeden z moznych
sposobov rieSenia tohto problému je uz spomenuté priradenie vah jednotlivym susedom v zavislosti na
vzdialenosti od nového prvku. Dal$ou moznostou je pouZitie samo-organizujucich sa map, znamych
tiez ako Kohonenove siete [17]. Na trénovacich datach sa najprv vytvori Kohonenova siet, na ktoru sa

nasledne aplikuje kNN algoritmus.

20



3.5 IE systémy “bez ucitela”

Predoslé¢ metody boli vysoko zavislé na vopred anotovanom velkom korpuse trénovacich dat.
Prostrednictvom tohto korpusu si natrénovali svoj vntitorny model, na zaklade ktorého mohli nasledne
klasifikovat’ s vé¢Sou ¢i menSou presnostou nové dokumenty. Hlavna nevyhoda tychto metéd je
predovsetkym v potrebe spominaného anotovaného korpusu a jeho anotovani. Této praca je vzdy vel'mi
naro¢nd a vyzaduje si mnozstvo Casu. Prdve z tohto dovodu sa zacal klast’ doraz na iné metody
extrahovania informacii, ktoré nepotrebuju takyto anotovany korpus dokumentov ale staci im na
zaciatku pomerne mald mnozina spravnych tdajov (“seed”). Metddam, ktoré pracuju bez potreby
predoslého zdihavého anotovania korpusu dat sa budem venovat’ podrobnejsie, nakol’ko by som chcel
jednu z tychto metdd priamo vyuzit’ aj v tejto praci.

Zaciato¢nd mnozina udajov je vdc§inou vo forme mnoziny dvojic. Povedzme, Ze chceme
vyhladdvat mnozinu dvojic (autor, kniha). Vstupom tejto metdody bude teda mnozina dvojic
autor/kniha. Na zéklade tychto prvotnych dat sa nasledne hl'adaju vyskyty tidajov v dokumentoch a z
kontextu, v ktorom sa vyskytuju je mozné odvodit nové pravidla vyhl'adavania, na zdklade ktorych zas
najdeme nové vyskyty a nové pravidla. Tato metdda sa v literatiire ¢asto oznacuje ako bootstrapping.

[18]

3.5.1 DIPRE

Jednou z metod, ktoré pouzivaju takato techniku hl'adania Struktarovanych informacii v neanotovanom
korpuse dat je metéda DIPRE (Dual Iterative Pattern Relation Expansion). V [19] sa autori zamerali
na ulohu ziskavania dvojic (autor, kniha) s pociato¢nou mnozinou len 5 dvojic autor, kniha. Metodu
testovali na podmnozine 24 miliénov webovych stranok o celkovej vel'kosti 147 gigabajtov. Mnozina
bola v danom case sti€astou Stanford WebBase a bola pouzivana pre vyskumny univerzitny projekt
“Google search”.

Problém, ktory metdda riesi sa d4 formalne definovat’ takto. Nech D je databdza dokumentov,
v ktorych chceme vyhladavat’ informécie. Nech R = ry,..., 7, je vysledna reldcia, ktoru sa snazime
najst. Dalej pracujeme s predpokladom, Ze kazda dvojica t € R sa aspoii raz vyskytuje v D. Ak sa nAm

podari vytvorit’ aproximaciu R’, potom mdzeme vyjadrit’ Gplnost’ a chybovost” ako:

Gl ¢ IR’nRI 17
nost = —
P IR]
Chb ¢ IR’—RI 18
ovost = ———
Y IR
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VSeobecne sa snazime maximalizovat’ uplnost’ a minimalizovat’ chybovost’ avSak va¢si doraz sa kladie
na znizovanie chybovosti, ked’ze systém, ktory ma uplnost’ 80% je akceptovatel'ny, ale systém, ktory
ma chybovost’ +10% je uz takmer nepouzitelny.

Zakladnd myslienka, na ktorej je metdéda DIPRE postavena je myslienka duality. Dualita
vychadza prave z predpokladu, ze ak mame k dispozicii kvalitné vzory na vyhladdvanie vyskytov
dvojic mnoziny R tak je tiez vysoky predpoklad najdenia kvalitnych dat. Na druhej strane ak mame k
dispozicii kvalitné data, tak na zaklade ich vyskytov v dokumentoch a kontextu v akom sa vyskytuju,
je mozné odvodit kvalitné vzory pre vyhl'adavanie tychto dat. Principom duality je teda hypotéza, ze z

kvalitnych dat vieme odvodit’ kvalitné vzory a s kvalitnymi vzormi vieme vyhl'adat’ kvalitné data.

Metoda DIPRE sa d4 zhrnat’ do niekol’kych algoritmickych krokov:

e Za¢neme s malou mnozinou kvalitnych dat, ktoré ndm poskytne pouzivatel

e Nijdeme vSetky vyskyty danych vstupnych dat a ulozime si ich vyskyty spolu s kontextom v
ktorom sa vyskytli

e Vygenerujeme vzory z najdenych vyskytov na zédklade podobného, alebo rovnakého kontextu
vyskytu. Pri tomto kroku je vel'mi dolezité dbat’ nejakym spdsobom nato, aby vygenerované
vzory neboli prili§ vS§eobecné, pretoze by nam metdéda nasledne nasla aj nespravne vyskyty
dat.

e Vyhladdme vyskyty dat na zdklade novo-vygenerovanych vzorov.

e Ak nie je mnozina dat dostato¢ne vel’kd, opakujeme cyklus s novou mnozinou vzorov.

Vyskyt dat na zéklade ur¢itého vzoru je definovany ako:

(autor, titul, poradie, url, prefix, stred, suffix) 19

autor - meno autora

titul - ndzov jeho diela

poradie - boolean hodnota, ktord oznacuje v akom poradi sa vyskytol autor a titul
url - URL adresa dokumentu, v ktorom sa nasiel vyskyt

prefix - m znakov, ktoré predchadzaju autora (pri testoch bolo m = 10)

stred - text medzi autorom a titulom

suffix - m znakov, ktoré nasleduju titul, resp. autora ¢o zavisi od poradia vyskytu

Metodu autori overili na 5 iteraciach algoritmu, ktory inicializovali len prostrednictvom sady 5 dvojic

autor, kniha. Jednotlivé iteracie algoritmu spuStali na rézne velkych podmnozinach databazy webovych
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strdnok. Algoritmus po 5 iteraciach nasiel 15257 unikéatnych knih (s prislusnym autorom) len s vel'mi
nizkym poctom nespravnych dat. V predposlednej iteracii bolo potrebné rucne odstranit’ 242
nespravnych vyskytov slova “Conclusion”, ktoré sa vyskytovalo ako autor knihy. Toto bola jedina

I'udské intervencia ktoru autori vykonali.

3.5.2 Snowball

Na predoslu metéodu DIPRE, naviazali v praci [20] metédou Snowball. Systém bol v danom ¢lanku
overovany na ulohe hl'adania organizicii a ich sidiel. Vo vysledku v8ak overovali iba to, ¢i systém
spravne nasiel sidlo v ramci U.S. alebo mimo U.S.S Najviac vylepsili hlavne definiciu a reprezentaciu
vzorov tak, aby zachytili ¢o najviac vyskytov, no zaroveil neboli prili§ v§eobecné. Pridali mechanizmy
na ohodnocovanie vygenerovanych vzorov a aj najdenych vyskytov na zaklade tychto vzorov tak, aby
mohli v priebehu extrahovania odstrafiovat’ vzory a vyskyty, ktoré by mohli v budtcnosti zhorsit
celkové metriky systému. Okrem toho vyvinuli aj mechanizmus na automatickt analyzu presnosti a
uplnosti ich systému, ktory vSak pracoval s “referencnou” tabul'kou, ziskanou zo Struktarovanych dat.

Systém na zaciatku dostane zopar spravnych dvojic (organizdcia, sidlo). Pre kazdu z tychto
dvojic systém vyhlad4 v korpuse dokumentov jej vyskyt a extrahuje kontext v akom sa nachadzal, z
ktorého nésledne moze skonstruovat’ vzor. Vyraznou zmenou oproti metode DIPRE je, Ze Snowball
pracuje s podsystémom, ktory dokédze urcit’ ¢i dany vyraz predstavuje organizéciu, alebo sidlo na
zaklade urcitych pravidiel. Tento podsystém je vlastne “Named Entity” tagger. O NER ulohe som pisal
na zaciatku tejto prace. Priklad vzoru je potom “<ORGANIZACIA> v <SIDLO>". Tento vzor teda
nebude hladat” vSetky vyskyty slov spojenych predlozkou “v”, ale len také spojenia, kde NER
podsystém oznaéi prvé spojenie ako organizaciu a posledné spojenie ako sidlo. Priklad: “Stdtny iirad
pre kontrolu lieciv v Bratislave”.

Vzory, ktoré Snowball pouziva si navrhnuté tak, aby mohli najst’ vyskyty s vacSimi alebo
mens$imi obmenami, napr. chybajtca ¢iarka, spojka alebo iny mensi rozdiel neznamena ze vzor dany
vyskyt nendjde. Vo vzoroch sa reprezentuje l'avy, stredny a pravy kontext vektorom vah pre jednotlivé
slova, ktoré sa v kontexte mézu nachadzat’. Formalne je vzor pética: <lavy, ltag, stred, rtag, pravy>,
kde ltag/rtag su znaCenia pre NER podsystém, aké typy spojeni hl'adame. Lavy, stred a pravy su vektory

vah prisluchajuce jednotlivym slovam, resp. tokenom. Priklad vzoru:

< {(spolo¢nost, 0.3)}, ORGANIZACIA, {(v, 0.4), (pri, 0.1)}, 20
LOCATION, {} >

Priklady vyskytov, ktoré vzor najde:

6 U.S. - United States je oznacenie pre Spojené Staty americké
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"... spoloénost Eset v Bratislave ...” 21

“... SUKL v Bratislave ...” 22

“... Billa pri Bratislave ...” 23

Tato metdda d’alej pracuje s funkciou, ktora vyhodnocuje stupen zhody. Majme dva rozne vyskyty: ¢ =

<t tl, mt, t2, rt> ap = <Ip, t3, mp, t4, rp>, funkcia zhody je potom definovand takto:

Zhoda(t, p) = It*lp + mt*mp + rt*rp 24

v pripade, Ze sa ¢t/ = ¢3 a t2 = t4. V opacnom pripade sa funkcia zhody rovna 0. Funkcia zhody sa
nasledne pouziva pri rozhodovani, ¢i sa dany vyskyt bude v d’alSich iteraciach brat’ do uvahy alebo nie.
Okrem tejto metriky pouziva metdda aj iné metriky na ohodnocovanie vyskytov a novych vzorov. Toto

ohodnocovanie je jednym z kI'i¢ovych vylepSeni oproti metéde DIPRE.

Pri overovani metddy sa autori spoliehali na existenciu referenénej mnoziny dvojic (organizdcia, sidlo).
Takuto referen¢ntl tabul'ku je v§ak v mnohych redlnych pripadoch nemozné, alebo len vel'mi naro¢né
ziskat’. Predpokladajme vSak, Ze dana referencnd mnozina je k dispozicii a ozna¢me ju R. Extrahovanu
mnozinu zédznamov si oznatme ako E. Nésledne si vytvorime pomocni mnoZzinu, pre lepSiu

interpretaciu metrik. Pomocnt mnozinu oznac¢ime ako P a skonstruujeme ju nasledovne:

P={0LI)|()ERAN(I)EENO=0"} 25

V definicii je urcitad vagnost’, ktort je potrebné Specifikovat’ a ta sa skryva v symbole ~. Neformalne sa
da povedat, ze tento symbol vyjadruje, ze dva rovnaké alebo podobné retazce predstavuju jednu a ta
istu spolocnost’. Priklad: “Eset” a “Esetu”. V praci pouzili Specidlny nastroj Whirl [25], ktory bol
vyvinuty v AT&T Research Laboratories a ma za ulohu zjednocovat' podobné textové retazce.

Pomocou mnozin R a P si nasledne m6zeme definovat’ presnost a uplnost systému ako:

|P| — . 26
. _olli = 1;
Uplnost = % * 100 (%)
P — 7. 27
Pl =1,
Presnost = % * 100 (%)
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Na zaklade predoslych metrik autori tejto metddy vyhodnotili presnost’ a iplnost’ systému na sade 178
000 trénovacich ¢lankov a 142 000 &ldnkov uréenych na testovanie. Clanky boli ziskané z North
American News Text Corpus LDC’. Presnost’ systému bola nasledne vyhodnotena na 76% a jeho
uplnost’ na 45%, ¢o predstavuje lepsie vysledky oproti metéde DIPRE, avsSak je to stile nedostato¢né
pre projekt, ktory pracuje s medicinskymi tdajmi. Zaujimavost'ou je, ze autori pri testoch zistili, ze

interpunkcia v texte vyrazne zlepSovala presnost’ aj uplnost’ tejto metody. [17]

7 https://www.ldc.upenn.edu/

25



4 Metody reprezentacie CiastoCne

Strukturovanych dat

4.1  Sémanticky web

Internet bol povodne uréeny pre 'udi. V dne$nej dobe okrem I'udi, pristupuje k informéciam a sluzbam
na internete Coraz viac pocitaCov. Informdcie na internete su dobre CitateI'né pre I'udi, avSak pocitace
tymto informéacidm rozumeju vo vécsine pripadov iba vel'mi tazko. RieSenim by bolo anotovat’ vSetky
dokumenty na webe metadatami takym sposobom, aby boli informacie jednoducho spracovatelné aj
pocitacom. [21]

Sémanticky web je termin pre rozSirenie Webu podla urcitych Specifikacii, ktoré spravuje
World Wide Web Consortium® (W3C). Za otca sémantického webu sa povazuje pan Tim Berners-Lee,
ktory o sémantickom webe hovori ako o webe dat, namiesto webe dokumentov. Hlavny doraz sa pritom
kladie na moznost’ spracovat’ akykol'vek zdroj poc¢itatom. V budicnosti by sme tak mohli ziskat
obrovské mnozstvo kvalitnych informacii v Struktirovanej podobe bez potreby systémov na extrakciu
informacii. Namiesto I'udi, by mohli po webe vyhl'adavat’ data a sluzby iba pocitace. [22]

Neformalne ide o sposob, ktorym do HTML dokumentu priddme metadata, ktoré st jednoducho
Citate'né strojom a opisuju data, ku ktorym su priradené. V praxi sa na tieto ucely pouziva RDF, OWL
alebo XML. Ako dopytovaci jazyk sa pouziva SPARQL. So sémantickym webom sa Casto spéja aj
pojem Web 3.0. [23]

4.1.1 Resource Description Framework (RDF)

Nasledujuce informécie som ¢erpal hlavne z [21]. RDF predstavuje pristup k definicii a spracovaniu
metadat tak, aby boli prenositeIné medzi aplikaénymi doménami a aby ich bolo mozné strojovo
spracovat. Mdze sa pouzit' napriklad pre lepSie vyhl'addvanie na webe, alebo na tvorbu katalégov
produktov, digitdlnych kniZnic, inteligentnych softvérovych agentov a d’alSich programov.

Hlavnym cielom RDF je Specifikovat mechanizmus na opis dat tak, aby bol nezavisly na
aktualnej aplikacnej doméne a zaroveil aby neboli metadata tvorené pre konkrétnu aplika¢ni doménu.
Definicie by mali byt teda doménovo nezavislé, no zarovei by mali poskytovat’ mechanizmus pre opis
informacii o akejkol'vek doméne. Vo velkej miere tento mechanizmus pracuje so systémom tried, ktoré

tvoria schémy a su hierarchicky organizované. Kazdu triedu je mozné rozsirit' pre potreby danej

8 http://www.w3.org/
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aplikacie ako to pozname z objektovo-orientovanej programovej paradigmy. Nové triedy je mozné

odvadzat’ aj na zaklade viacerych rodi¢ovskych tried z réznych schém a zdrojov.

Zakladny datovy model pozostava z troch typov objektov:

e Zdroje predstavuju veci, ktoré su opisované RDF vyrazmi. Zdrojom modze byt napriklad
webova stranka, ¢ast’ webovej stranky, ktora opisuje urc¢ity objekt, ako napriklad produkt, alebo
aj cela kolekcia webovych stranok. Zdroj méze mat’ aj fyzickt podobu, ako napriklad tlacena
kniha.

e Vlastnosti su charakteristiky, atributy alebo relacie ktoré opisujii zdroje. Kazda vlastnost’ ma
Specificky vyznam, nadobuda ur¢ité hodnoty a ma urcity stvis s ostatnymi vlastnostami.

o Udaje (“statements”) st tvorené zdrojmi, ktoré maju pomenované vlastnosti spolu s ich
hodnotami. Jednotlivé Casti sa nazyvaji subjekt, predikdt a objekt v tomto poradi. Objektom

moze byt’ d’alsi zdroj, alebo RDF literal, teda ¢islo alebo retazec.

"SUKL spravuje strénku http://www.sukl.sk" 28

SUKL

A4

http://www.sukl.sk

Obrazok 4: Graficka reprezentacia tidaju

Pre dany udaj je “SUKL” subjekt, “spravuje” je predikat a URL webovej stranky je objekt. Smer §ipky
medzi subjektom a objektom je vel'mi dolezity. Sipka vzdy za¢ina pri subjekte a konéi pri objekte.
Vseobecny zapis takéhoto diagramu je “SUBJEKT ma PREDIKAT OBJEKT”. O danom subjekte

modzeme vediet’ viac informécii, napriklad:

“Urad, ktory sa oznacuje skratkou SUKL a sidli v Bratislave, 29

spravuje stranku http://www.sukl.sk”
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sidlo Bratislava

nazov gUKL

Obrazok 5: Grafické znazornenie zloZzenej anonymnej entity

Vlastnost’ spravovatel’ v tomto pripade vystupuje ako zloZena entita, ktord ma vlastnosti sidlo a nazov.
Kedze vo vete nebolo presne Specifikované ako ma entita vystupovat, tak je mozné ju zapisat’ ako
anonymnu entitu, ktord sa zna¢i prazdnym ovalom.

Zapis RDF zdrojov je vel'mi podobny jazyku XML. RDF poskytuje moznost’ vyuzit' dva typy
syntaxe: serializacnu syntax, ktora poskytuje vSetky moznosti RDF zépisov a zhustenu syntax, ktora
obsahuje pridavné Struktury a zapisy pre zvysenie celkovej kompaktnosti. Od RDF interpretov sa
ocakava, ze budu schopné analyzovat’ oba typy syntaxi. Pre d’al§ie informacie, by som ¢itatel'a odkazal

na dokument, ktory som uvéadzal v uvode ako zdroj informacii pre tuto kapitolu.

41.2 SPARQL

Informacie v tejto kapitole som cerpal hlavne z dokumentu [24]. Tento dokument $pecifikuje syntax a
sémantiku dopytovacieho jazyka SPARQL, pre dopytovanie do dat vo forme RDF. SPARQL je mozné
pouzit’ v pripade, ze data su priamo ulozené vo formate RDF, ale aj v pripade Ze ich zdroj je v uplne
inom formate, povedzme CSV a cez d’al§i program st zobrazené v RDF formate. Tento dopytovaci
jazyk podporuje dopytovanie konjunkcii a disjunkcii dat, testovanie premennych a aplikovanie r6znych
obmedzeni na pozadované data. Vysledok SPARQL dotazu mdze byt mnozina alebo d’als$i RDF graf.
Vicsina SPARQL dotazov obsahuje trojice vzorov, ktoré sa nazyvaju zakladné grafové vzory
(basic graph patterns). Tieto trojice su velmi podobné RDF udajom, avSak subjekt, predikat aj objekt
mozu vystupovat’ ako premennd. Tieto vzory sa zhodujii s RDF datami, ak m6zeme jednotlivé Casti

RDF tdaju nahradit’ za premenné v dopyte a vysledné data sa zhoduju. Uk4zeme si jednoduchy priklad:

Data: “<example.com/books/1> <example.com/elements/title> 30
“SPARQL Tutorial” . ”
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Dotaz: SELECT ?title WHERE { 31
<example.com/books/1> <example.com/elements/title>

?title .

¥
Vysledok: “SPARQL Tutorial” 32

V dotazoch je mozné Specifikovat’ aky konkrétny datovy typ, alebo jazyk je hl'adany. Mo6zZeme tiez
pouzit’ prikazové slovo CONSTRUCT, ktoré nam zabezpeci, ze vysledok dotazu bude d’al§i RDF graf.
V tele prikazu CONSTRUCT je mozné Specifikovat tvar, v akom vysledny RDF graf o¢akavame. RDF
dopyty poskytuju tiez moznost’ filtrovat’ vysledky prikazom FILTER, v ktorého tele mézeme
Specifikovat’ napriklad regularny vyraz hladaného textu. Okrem filtrovania textu je tieZ mozné
$pecifikovat rozsah vyhladdvanych &iselnych hodnoét. Dalsie priklady a moznosti tohto dopytovacieho

jazyka je mozné najst’ v dokumente, ktory som uviedol v ivode.

413 OWL

Alternativou k RDF je jazyk OWL (Web Ontology Language), ktory slizi na reprezentaciu ontologii.
Ontolodgia je spdsob, ktorym sa da formalne vyjadrit’ taxondémia, resp. urCitd hierarchia elementov na
zaklade ktorych prebieha klasifikdcia. Ontoldgie zahfnaju, triedy, inStancie, atributy, vztahy a d’alSie
prvky. OWL je v sucasnosti vo verzii 2, ktorej Specifikacia bola zverejnena v roku 2009 a zastreSena je

W3C organizéciou.

4.2  Rela¢né databazy

Dalsou moznostou ukladania dat je uloZenie do relaénych databaz vo forme tabuliek. Déta v relaénych
tabulkadch musia mat’ pevnu a presne danu Struktiru, aby sme ich mohli uspeSne ulozit. Rela¢na
databaza je databaza dat v elektronickej podobe. V dne$nej dobe sa vo svete relacnych databaz pouziva
niekol’ko systémov pre spravu takychto databaz. Okrem asi najrozsirenejSiecho MySQL sa Casto vyuziva
jeho alternativa PostgreSQL a tieZ zjednoduSena verzia, ktora nepotrebuje server, ale vietky data uklada
do suborov, SQLite. VSetky relacné databazy vo velkej miere vyuzivaju Struktarovany dopytovaci
jazyk SQL, prostrednictvom ktorého je mozné vytvarat’ nové tabulky v rdmci databazovej schémy,
upravovat, mazat’ ako tabul’ky tak aj data uloZzené v tychto tabulkéch. Rela¢né databazy nam poskytuju
robustnost’ v podobe transakcii, ktoré ndm zabezpecuju atomicitu pristupu, konzistenciu dat, izoluju

jednotlivych pouzivatel'ov a zabezpecuju perzistentnost’ ukladania dat.
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42.1 MySQL

Patri medzi najrozsirenejsie open source relacné databazové riadiace systémy (RDBMS). MySQL je
dnes vlastneny spolo¢nostou ORACLE a je voI'né dostupny. Spolo¢nost ORACLE poskytuje aj platené
verzie tohto systému s rozSirenou funkénostou. MySQL sa pouziva hlavne pri tvorbe webovych
aplikacii a je stucastou velmi rozsSireného LAMP webového stiboru programov (Linux, Apache,
MySQL, PHP). Systém je okrem Windowsu doddvany bez grafického pouzivatel'ského rozhrania a je
mozné s nim pracovat’ cez konzolové prikazy.

Systém je naprogramovany v jazyku C a C++, ako parser prikazov sa pouziva yacc, ale
pouzivaju vlastny lexikalny analyzator. [25] Na svojich strankach maji zverejneny vel'mi podrobnu a
kvalitni dokumentaciu, ktord okrem pouzivania prikazov MySQL opisuje aj vnutornu Struktiru

systému pre programatorov. Alternativou k tomuto systému je tiez jeho najpopularne;jsi fork MariaDB’.

4.2.2  PostgreSQL

PostgreSQL prinasa alternativu k predos§lému systému. Je to objektovo-rela¢ny databazovy systém,
ktory je tiez open source. M4 za sebou viac ako 15 rokov aktivneho vyvoja. Rovnako ako MySQL je
ho mozné pouzivat’ na Sirokej Skale operacnych systémov. Enterprise verzia tohto systému poskytuje
sofistikované nastroje ako kontrolu konkurentného viac verziového pristupu, moznost’ vratit’ sa na dané
miesto v ¢ase pri obnoveni, asynchroénnu replikéciu, vnorené transakcie a mnohé d’alsie.

PostgreSQL mé v sebe implementovany tzv. GiST (Generalized Search Tree) indexovaci
systém, ktory v sebe spdja niekolko vyhladavacich algoritmov vratane, B-stromu, B+-stromu, R-
stromu, ohodnoteného B-+-stromu a mnohych dal§ich. Okrem toho poskytuje tiez rozhranie k
vytvaraniu vlastnych datovych typov a tiez rozsiritelnych dopytovacich metdd, ktoré umoziiuju

vyhladavat’ v tychto typoch. [26]

4.2.3 Porovnanie MySQL a PostgreSQL

S predoslymi systémami sa spdja nespocetné mnozstvo porovnavani. Oba systémy maji svojich
zastancov a odporcov. Vo vSeobecnosti sa d4 povedat, ze viac¢sina tvrdi, ze MySQL je rychlejsie a
jednoduchsie na pouzitie, avSak PostgreSQL poskytuje viac moznosti. V nasledujucej kapitole by som
chcel stru¢ne zhrnut’ jedno z tychto porovnani. [27] MySQL zacalo v poslednej dobe podporovat’ ANSI
Standardy avSak PostgreSQL malo Standardy implementované od svojho zaciatku. Oba systémy
podporujii zamykanie pri transakcidch na trovni zdznamov tabulieck. MySQL malo od zaciatku

problémy s vnorenymi dopytmi, v poslednej dobe sa to zna¢ne zlepsilo, avsak stale nepodporuje FULL

K https://mariadb.com/
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OUTER JOINS na rozdiel od PostgreSQL. Okrem toho PostgreSQL podporuje ukladanie JSON
dokumentov, ktoré su vel'mi vhodné pri ukladani slabo Struktarovanych dat, ako v naSom pripade.
PostgreSQL je tiez absolutne vol'ne dostupné a pouzitelné aj v komercnej sfére vd’aka benevolentnému

licencovaniu na styl MIT.

42.4  SQLite

SQLite'" je kniznica, ktord implementuje transakény databazovy nastroj, ktory nepotrebuje Ziadnu
inStalaciu ani nastavenia, server, spusteny proces, pouzivatel'ov ani prava. Ako piSu na svojej stranke
“SQLite just works”. Tento projekt je vol'ne dostupny a pouziteIny na akékol'vek pouzitie, ¢i uz
sukromné ucely alebo v komer¢nej sfére. SQLite je tieZ najviac pouzivany databazovy systém na celom
svete. Pouziva sa v smartfonoch s Androidom, iPhone a iOS zariadeniach, pocitacoch s operaénym
systémom Windows 10. Dalej vo webovych prehliadadoch Firefox, Chrome, Safari, aplikaciach Skype,
iTunes, Dropbox, TurboTax, QuickBooks, PHP, Python a d’al$ich zariadeniach pre televizne a kablové
vysielanie.

Hlavnou vyhodou SQLite je, ze nepotrebuje na svoj beh nijaky spusteny proces ani server.
Namiesto toho zapisuje data priamo do suborov na disku. Tieto subory su ukladané tak, aby mohli byt
bez akejkol'vek zmeny otvorené a znovu pouzité na akomkol'vek operacnom systéme nezavisle na tom,
¢i je 32 alebo 64 bitovy a ¢i pouziva maly alebo velky endian pri ukladani ¢isel. Okrem toho je tento
systém vel'mi nenarocny na pamdt. Cela kniznica pri spravnom prelozeni zabera menej ako 500kB
miesta a pri minimalnej implementacii stac¢i dokonca menej ako 300kB. Aj z tychto dévodov je to
oblibeny databazovy nastroj v zariadeniach ako st mobilné teleféony, PDAcka, MP3 prehrévace a iné.

SQLite poskytuje tiez vysoku stabilitu a odolnost voci programatorskym chybam vdaka
automatickym testom, ktoré sptiStaju milidony testov so stovkami milionov SQL dopytov a kazda

vyvojova vetva zarucuje 100% pokrytie testami.

10 https://www.sqlite.org/
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5 Analyza dokumentov pribalovych

letakov pre lieky

Statny trad pre kontrolu lie¢iv mé na svojej stranke'' zverejneny zoznam registrovanych liekov, ktoré
su schvalené a dostupné v ramci Slovenskej republiky. Tento zoznam je pravidelne aktualizovany podl'a
toho, ¢i boli schvalené nové lieky, alebo odstranené staré nevyhovujuce. Na strankach je dostupny
vyhladavac liekov. Lieky st uloZzené pre kazdé balenie zvlast. Ak ma liek tabletovu aj tekuta formu,
pre obe mozeme najst’ samostatny zaznam. Na konkrétnej stranke pre dany liek je dostupny jeho kod,
registra¢né ¢islo, nazov lieku, indika¢na skupina, spésob podania, viazanost' na lekarky predpis a datum
registracie. VSetky tieto udaje su dostupné v Struktirovanej tabulkovej forme. Okrem toho su ku
kazdému lieku dostupné dva dokumenty: stthrn charakteristickych vlastnosti (SPC) a pribalova
informécia pre pouzivatelov (PIL). Oba tieto dokumenty su dostupné vo forméte ,,doc*, resp. ,,docx*
a obsahuju ¢iasto¢ne Struktirovany text o danom lieku.

Stuhrn charakteristickych vlastnosti (SPC) je rozdeleny na niekol'ko viditeI'nych odstavcov.
Kazdy odstavec mé nadpis, ktory nasleduje niekolko riadkov neStrukturovaného textu. Dokument
obsahuje ndzov lieku, kvalitativne a kvantitativne zlozenie, lieckova formu, klinické udaje, konkrétne
terapeutické indikéacie (kedy liek pouzivat)), davkovanie a sposob pouzivania (ako liek pouzivat),
kontraindikacie a d’alSie iné informacie.

Pribalové informécie pre pouzivatel'ov (PIL) st tiez rozdelené do niekol’kych odstavcov. Tento
dokument slizi aj ako pribalovy letdk k danému lieku, ktory sa prikladd do balenia. V dokumente je
mozné najst’ informacie o tom, ako sa liek pouziva, kedy je vhodné liek uzivat’ a naopak kedy sa to
neodporuca, akym sposobom sa ma liek uzivat’, aké ma vedl'ajsie ti€inky, ako je ho potrebné uchovavat
a d’alSie informécie potrebné pre koncového spotrebitela.

Za ucelom analyzy bolo stiahnutych 32 SPC dokumentov. Dokumenty boli programovo
prevedené na format HTML a nésledne analyzované Standardnymi UNIX programami (wc, grep, ...).
Vsetky dokumenty obsahuju kapitolu ,Kvantitativne a kvalitativne zlozenie“, ktord je oznacena
poradovym c¢islom ,,2* a kapitolu ,, Terapeutické indikacie®, ktord je oznacend poradovym ¢islom ,,4.1%.
Prave tieto kapitoly mdzu su kI'i€ové pre nase vyvijané rieSenie, nakol'ko prva spomenutd obsahuje
aktivne a pomocné latky, ktoré dané lieCivo obsahuje a druhd spomenutd obsahuje strucny a vystizny
opis symptémov, pri ktorych sa odportaca dany liek uzivat'.

Kapitola ,,Kvantitativne a kvalitativne zloZenie* obsahuje nazvy uc¢innych a pomocnych latok. Tieto
latky predstavuju jadro samotného lieciva. To, ¢i bude liek uc¢inkovat’, alebo nie zavisi hlavne od ti¢innej

latky, ktort obsahuje. R6zni vyrobcovia vyrabaju lie€iva, ktoré obsahuju podobné, resp. rovnaké t€inné

1 swww.sukl.sk
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latky, no odliSujt sa v r6znych doplnkovych. Pre mnohych l'udi by v dne$nej dobe mohlo byt zaujimavé
vyhladat’ si liecivo od iného vyrobcu, ktoré obsahuje ti istu u¢innt latku, ale je napriklad lacnejSie,
alebo mé& menej nepriaznivych ucinkov (kontraindikécii). Samotné u¢inné latky sa vyskytuji v takychto
formach: ,,... obsahuje 125 mg monohydratu laktozy ..., ..... sa nachddza 20 ml budenzonidu ..., ,,...
poskytuje inhalaénti davku 45 mikrogramov salmeterolu ...“. Napriek tomu, ze st vSetky vyskyty
pomerne odliSné, maju spolocny prvok v podobe vyjadrenia mnozstva. Vo vicSine pripadov sa
mnoZstvo vyjadruje ako CISLO JEDNOTKY. Jednotky, ktoré som v dokumentoch objavil, si: ml, mg,
g, miligramov, miligramy, gramy, mikrogramy, mikrogramov, mikrogramom, mikrogramu, mmol. Aj
tato skutocnost ndm pomoze pri hl'adani uc¢innych latok, o tom vSak budeme pisat’ az v d’alSej kapitole.

Kapitola ,,Terapeutické indikacie® obsahuje vo vicsine pripadov vel'mi stru¢ny (3-8 riadkov)
opis, v akych pripadoch je vhodné pouzivat liek, aké st symptomy, pri ktorych sa odporaca pouzivat’

966

liek a ako sa liek pouziva. Tuto kapitolu by bolo vhodné ,.extrahovat* celu bez d’alSich ¢iastkovych
extrakeii.

Okrem tychto, je pre nads zaujimava aj kapitola, ktord sa zaobera davkovanim. Bohuzial’ je
diverzita spdsobov vyjadrenia davkovania prili§ komplexnd vzhladom na charakter tejto prace.
Dévkovanie m6ze mat niekolko kategorii (vek, vaha, predo§lé choroby, choroby v rodine, zdravotny
stav, ...). Okrem toho, Zze v davkovani sa vyskytuje mnoho kategoérii, sme pri analyze narazili aj na

problém opisu davkovania. V niektorych dokumentoch to bolo formou tabulky, niekde formou textu,

niekde formou odrazok. Uz samotné tabulky mali r6znu formu a povahu.
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6 Navrh

V tejto kapitole sa budem venovat opisu kniznic, ktoré sme sa rozhodli pouzit’ pri extrahovani
informacii. Okrem toho navrhneme postup extrahovania. Po dohode s veducim prace, sa zameriame
hlavne na kapitolu ,,Kvantitativne a kvalitativne zlozenie®, ktord obsahuje u¢inné latky a na kapitolu

,, Terapeutické indikacie®, ktora obsahuje symptémy, pri ktorych je vhodné liek uzivat.

6.1 Spracovanie dokumentov

DOC(X)

Apache Tika

HTML

Jsoup

Parse Tree

®

Obrazok 6: Postup spracovania dokumentov

Na obrazku vidime postup spracovania dokumentov. Ako sme uz uviedli, dokumenty sme stiahli vo
forméatoch .doc a .docx. VSetky stiahnuté dokumenty sme umiestnili do spolo¢ného priec¢inku, v ramci
ktorého mozeme preiterovat’ cez vSetky stibory a kazdy samostatne spracovat’. Kazdy dokument najprv
spracujeme pomocou kniznice Apache Tika. Pracu s touto kniznicou a podrobny opis jej funkcionality
a tried, je opisany v nasledujucej kapitole. Kniznica ndm umoziiuje jednoduchym spdsobom

konvertovat’ .doc aj .docx subory na HTML dokumenty. HTML format bol zvoleny, kvoli moZnosti
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vyuzitia vizualnych informaécii, ako je napriklad hrubSie a véacsSie pismo v nadpisoch, alebo rozdelenie
textu na jednotlivé odstavce. Ziskany HTML dokument nasledne predame kniznici Jsoup, ktora je tiez
podrobne opisana neskor. Tato kniznica rozparsuje HTML dokument a poskytuje ndm prijatelné
rozhranie, cez ktoré moézeme iterovat cez vSetky nadpisy, odstavce a kazdy nésledne samostatne

spracovat’.

6.2 Apache Tika

Apache Tika'? je kniznica, ktora dokaze extrahovat’ metadata a data z roznych typov dokumentov (ppt,
xls, pdf, doc, docx, ...). Vyhodou tejto kniznice je, Ze si dokdze sama urcit’ typ dokumentu, preto
program ktory ju vyuziva nepotrebuje explicitne poznat typ dokumentu. Dokumenty dokéze
interpretovat’ vo formatoch HTML, XML, JSON, XMP a Cisty text. Pre nase ucely sme zvolili ako
vhodny vystup do HTML, pretoze okrem samotného textu dostaneme k dispozicii aj akysi meta obsah
v podobe HTML tagov a CSS tried na zaklade ktorych by sme mohli vediet’ lepsie ur¢it’, kde je nadpis
a kde zaCina a kon¢i dany odstavec. Kniznica sa dé stiahnut' v podobe Java .jar balika. Nésledne je
mozné ju importovat’ do Java projektu a vyuzivat’ jej metddy cez verejné rozhrania, ktoré poskytuje.
Okrem toho tato kniznica poskytuje aj moznost’ interakcie cez konzolu, ktora sme vyuzili pri
analyzovani Struktiry dokumentov a prvotnych experimentalnych testoch.

Formaty Microsoft Office produktov st vo formatoch OLE 2 a Office Open XML (OOXML).
OLE 2 format, ktory je starsi, je dostupny od verzie Microsoft Office 97 a bol §tandardnym formatom
(.doc) az do vydania Microsoft Office 2007, s ktorym priSiel novy format OOXML (.docx). Pre
extrakciu dat z dokumentov typu OLE 2 je mozné pouzit’ triedu OfficeParser. Pre extrakciu dat
z dokumentov typu OOXML sa pouziva trieda OOXMLParser. Obe triedy pouzivaju kniznicu Apache
POI, ktora je sucastou Apache Tika. Kniznica je dobre dokumentovana a distribuovana pod licenciou

Apache verzie 2.0.

6.3 Jsoup: Java HTML Parser

Pre rychlejSiu a pohodlnejSiu pracu s HTML dokumentami, ktoré sa nam podarilo ziskat
prostrednictvom Apache Tika kniznice, sme sa rozhodli pouzit’ kniznicu Jsoup'”. Jsoup je kniznica pre
programovaci jazyk Java, ktord podporuje pokrocili pracu s HTML dokumentami. Poskytuje API na
extrakciu a manipuldciu HTML entit za pouzitia DOMu, CSS a selektorov podobnych tym, ktoré

poskytuje kniznica jQuery. Kniznica dokaze pracovat s dokumentami na webe, v suboroch alebo

2 https://tika.apache.org
1 http://jsoup.org

35



dokumentami uloZzenymi v textovych retazcoch. Podporuje pouzivanie CSS selektorov alebo
prechadzanie DOMu. Okrem toho umozfiuje manipulovat’ s tymito elementami, menit’ ich, pridavat
a odoberat’ nové atributy a ich obsah.

V naSej praci sa nam tato kniZznica zide na spracovanie HTML dokumentu, a mozZnosti
spracovat’ dokument po jednotlivych elementoch. Experimenty ukézali, Ze vacSinu dokumentov v nasej
doméne nam Apache Tika vrati ako stibor paragrafov (p tag). V niektorych pripadoch st nadpisy
spravne oznafené ako hl, resp. h2 tag, ale vo vicSine ako paragraf. Cez tieto paragrafy je mozné
jednoducho iterovat a extrahovat ich obsah, t. j. samotny text spracovavaného dokumentu. Tato

kniznica je otvorend, dobre dokumentovand a prevadzkovana pod MIT licenciou.

6.4 Navrh metody extrakcie

V tejto kapitole opiSeme metody extrakcie ucinnych latok a terapeutickych indikacii.

6.4.1 Extrakcia terapeutickych indikacii

Ako sme uz opisali v predoslej kapitole, odstavec terapeutickych indikécii mézeme extrahovat’ ako
celok. Prakticky to znamend, ze dokument vytvoreny programom MS Word, prevedieme kniznicou
Apache Tika na HTML textovy retazec. Tento ret'azec nasledne odovzdame kniznici Jsoup, ktora ho
spracuje a umozni ndm d’al§iu pracu s HTML paragrafmi. Prejdeme cez vietky paragrafy a ak narazime
na paragraf, alebo nadpis, ktory obsahuje retazec ,,Terapeutické indikacie” s poradovym ¢islom ,,4.1¢
zacneme vSetky nasledujuce paragrafy extrahovat, az kym nenarazime na d’al$i nadpis s d’alSim
poradovym ¢islom.

Nadpis “4.1 Terapeutické indikacie je mozné identifikovat’ na zaklade regularneho vyrazu. Po
tom, ako zistime, Ze nadpis aktualne spractivaného odstavca sthlasi s na$im reguldrnym vyrazom si
aktualizujeme stav v stavovom automate na zdklade ktorého vieme, ze mame vSetky nasledujuce
odstavce povazovat za sucast’ terepeutickych indikéacii. Ak narazime na d’al§i nadpis, tak jednoducho
prejdeme do pdévodného stavu, ¢o nam indikuje, ze d’alSie spractivané odstavce uz nemame povazovat

za sucast terapeutickych indikacii.
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<p class="zakladny_text_3">
<b>
4.1. Terapeutické indikacie
</b>
</p>
<p class="normalny">
Nizka hladina vapnika v krvi (podporna liecCba pri rachitide,
osteomalacii, osteoporéze, pri hojeni fraktdr, tetanii,
spazmofilii),
pokles tlaku vyvolany akutnym oslabenim kontrakcnej sily myokardu
(napr.
v anestéziologii pbsobenim intravendéznych barbituratov).
</p>
<p class="normalny">
Akltne alergické choroby, chronické zapalové ochorenia, svrbiace
dermatézy, mokvajluce a generalizované ekzémy.
</p>
b Obrazok 7: Ukazka relevantnej ¢asti HTML dokumentu pre Terapeutické indikacie

Na obrazku je zobrazeny nadpis a odstavec, v ktorom sa nachadzaju Terapeutické indikacie. Na obrazku

nizsie mézeme vidiet' pdvodné zobrazenie tohto odstavca v programe MS Word.

4.1. Terapeutické indikacie

Nizka hladina vépnika v krvi (podporné lie¢ba pri rachitide, osteomaldcii, osteopordze, pri hojeni
fraktar, tetanii, spazmofilii), pokles tlaku vyvolany akatnym oslabenim kontrakénej sily myokardu
(napr. v anestézioldgii pésobenim intraven6znych barbiturdtov).

Akutne alergické choroby, chronické zéapalové ochorenia, svrbiace dermatézy, mokvajice a
generalizované ekzémy.

Obrazok 8: Ukazka relevantnej Casti povodného dokumentu v programe MS Word

6.4.2 Extrakcia ucinnych latok

Podobne ako v predoSlom pripade, aj pri extrakcii G€innych latok si najprv vyhladame odstavec
s oznac¢enim ,,Kvantitativne a kvalitativne zloZenie* a poradovym ¢islom ,,2°. Pri extrakcii u¢innych
latok sme sa inSpirovali pracami [19] a [20]. Metdda, ktorti sme sa rozhodli implementovat’ sa sklada
z niekol’kych krokov. Na zaciatku si cely odstavec prevedieme do pracovnej reprezentécie, v ktorej ku
kazdému slovu priradime tag (anotaciu). Tieto tagy su dvojakého typu: prvy druh tagov prirad'ujeme
mnozstevnym vyjadreniam mnozstva Uc¢innej latky na zéklade reguarnych vyrazov. Druhy typ tagov
ziskame prostrednictvom Slovenského narodného korpusu. Nad touto pracovnou mnozinou tagov

nasledne najdeme pravidla, na zaklade ktorych je mozné extrahovat’ uc¢inné latky.
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6.4.2.1 Anotovanie textu

Ako sme uz naznacili, uc¢inné latky sa vyskytuju najmé pri ¢islach a jednotkéach, ktoré vyjadruju
mnozstvo danej latky v konkrétnom lieCive. Z tohto dévodu implementujeme pomerne jednoduchy
klasifikator na klasifikdciu tychto mnozstevnych vyrazov. Na takuto klasifikaciu je mozné pouzit
regularne vyrazy, nakol'ko sa tam vzdy nachéadza ¢islo a jednotiek sa nam podarilo identifikovat’ iba 12.
Nasledne pomocou tohto klasifikdtoru mézeme jednoducho previest’ text typu ,,10 mg monohydratu
laktézy* na text ,,MNOZSTVO monohydratu laktézy“, kde MNOZSTVO predstavuje akiisi pomocnii
znacku (tag).

Pri analyzovani dokumentov sme si v§imli, Ze pri u¢innych latkach sa okrem kvantitativneho vyjadrenia
mnozstva a jednotiek vyskytuju dané vyrazy v urcitych padoch. Napriklad: ,,10 mg monohydratu
laktozy* alebo ,,10 mg budenzonidu®. V oboch prikladoch m6Zeme pozorovat, ze ucinné latky st
v genitive jednotného ¢isla. Okrem padu sa daju o tychto slovnych spojeniach urcit’ aj slovny druh,
paradigma, rod, ¢islo a pad. VSetky tieto vlastnosti si vieme programovo zistit o kazdom slove
prostrednictvom Slovenského narodného korpusu, ktory sme opisovali uz v druhej kapitole.

S podporou nasho jednoduchého klasifikatoru a Slovenského narodného korpusu je mozné text
previest z ,,10 mg monohydratu laktézy“ na ,MNOZSTVO SSis2 SSfs2“. V niektorych pripadoch sa
moze stat’, ze slovo ktoré chceme takto anotovat’, sa nenachddza v korpuse. V takomto pripade mézeme
anotaciu nahradit NEZNAME. M6Ze sa to javit’ ako pomerne velky problém, aviak aj takato informacia
ma urcitu vypovednt hodnotu, nakol'ko korpus obsahuje velké mnozstvo slov. V pripade, Ze sa nejaké
slovo nenachadza v korpuse, moze naSa reprezentacia vyzerat napriklad takto: ,MNOZSTVO
NEZNAME SSis2*.

Z korpusu vieme pre kazdé slovo ziskat’ znacku, ktord v sebe obsahuje vSetky vlastnosti
spomenuté vyssie. Priklad takejto znacky je ,,SSis2%, ktord znamend: S — substantivum slovny druh, S

— substantivna paradigma, i — muzsky nezivotny rod, s — jednotné ¢islo, 2 — genitiv.

6.4.2.2 Extrakcia pomocou pravidiel

Po tejto transformécii dostaneme akusi internu reprezentaciu paragrafov v odstavci o kvantitativnom
a kvalitativnom zloZeni. Nésledne spustime takuto transformaciu nad vSetkymi trénovacimi datami (32
dokumentov), ktoré sme pouzili na analyzu a ktoré boli stiahnuté ndhodne zo strdnok tradu. Interné
reprezentacie porovndme s povodnym textom a na zéklade naSich poziadaviek na extrakciu uc¢innych
latok zostavime sadu pravidiel, podla ktorych bude prebiehat’ extrakcia. Pravidla predstavuju Sablony,
podl'a ktorych sa budeme rozhodovat, ¢i dany usek textu zodpovedd vyskytu uc¢innej latky. Priklad
takéhoto pravidla je: , MNOZSTVO SSis2 SSfs2“ alebo ,, MNOZSTVO SSis2 NEZNAME®. Samotn4
extrakcia u¢innych latok nasledne spociva v prevode daného odstavca na interni reprezentdciu

a testovanie vyskytu niektorého z pravidiel v tejto reprezentdcii. Ak najdeme vyskyt niektorého
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z pravidiel, prehldsime dany Usek textu za u¢innt latku a hl'adanie za¢iname od prvého slova za tymto

vyskytom.

Pravidla sme extrahovali ru¢ne tak, Ze sme porovnali povodny text s anotovanym textom a na zaklade
vyskytov pomocnych latok a kontextu v akom sa nachadzali sme ich jednoducho definovali. Podarilo
sa nam identifikovat’ 41 pravidiel. Pravidla bert do uvahy 4-slovné, 3-slovné a 2-slovné vyskyty

ucinnych latok. Priklad pravidla a zodpovedajuceho vyskytu ucinnej latky:

»QUANTITY QUANTITY Ssis2 SSfs2 => 10 miligramov monohydratu laktozy* 33

6.4.2.3 Integracia Slovenského narodného korpusu

Integracia Slovenského narodného korpusu nie je uplne jednoduchéd zalezitost. V prvom rade je
potrebné vyplnit’ registraény formular. Nasledne dostanete podmienky pouZzivania, ktoré je potrebné
podpisat’ a dorucit’ na adresu jazykovedného ustavu. Napriek tomu, Ze je korpus webova aplikécia
a podla nasho nazoru je pouzivana hlavne pri strojovom spracovani textu, sa ndm nepodarilo najst’
ziadnu dokumentaciu pre strojové dotazovanie do korpusu.

Na zéaklade tychto skutocnosti je potrebné webové rozhranie korpusu podrobne preskumat
a zistit, akym spdsobom je mozné integrovat’ korpus do nasej aplikacie. Vysledok je taky, Ze
v zdrojovom kode je ulozena pomerne dlha URL, ktora zodpoveda urcitej strdnke vo webovom rozhrani
korpusu. Do tejto adresy pridame slovo, ktoré chceme anotovat a odoSleme HTTP request. Ako
odpoved’ sa nam vrati kompletny HTML dokument, ktory by sa normalne zobrazil v prehliadaci. My
v tomto dokumente na zaklade predoslej analyzy ndjdeme konkrétny element, v ktorom sa nachadza

tag pre nami pozadované slovo.

<html>
<td class="word">SSfs4</td>

<td align="right" class="frequency"> 1 </td>
<td align="right">16.7</td>

</html>

Obrazok 9: Ukazka relevantnej ¢asti HTML dokumentu s tagom
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7 Implementacia

V kapitole implementécia sa budeme zaoberat' implementacnymi detailmi, konkrétnymi postupmi,
knznicami a navrhovymi rozhodnutiami. Vzhl'adom na predoslé skuisenosti a zvolené kniZznice sme sa
rozhodli pre implementaciu v programovacom jazyku Java. Tento programovaci jazyk méa vel'mi
kvalitnti dokumentaciu, mnozstvo dostupnych prikladov na internete, vel'ki komunitu, pokrocilé

integra¢né vyvojové prostredia a vel'mi dobrl prenosite'nost’ medzi ré6znymi opera¢nymi systémami.

7.1  Architektura aplikacie

Kod nasej aplikacie je rozdeleny do 4 balikov. Kazdy balik predstavuje logicky celok stvisiacich tried
a zodpovednosti. Pri ndvrhu a tvorbe aplikacie, sme sa drzali principov tvorby softvéru podla pana

Craiga Larmana.
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Obrazok 10: Diagram balikov vytvorenej aplikacie

e Dbalik ,utils*“- ndzov vychadza z anglického slova ,utilities”, ktorého doslovny preklad je
,pomocné programy®. V naSom pripade tento ndzov skor predstavuje ,,pomocné triedy*.
V tomto baliku sa nachadzaju triedy, ktoré st zodpovedné za logovanie, pripojenie do databazy
a suvisiace pomocné triedy k nim.

* balik ,,nlp* — skratka nlp predstavuje ,,Natural language processing a tento balik obsahuje
triedy, ktoré sivisia s tymto pojmom. Najdeme tu naivnu implementéciu vlastného tokenizéru,

POS taggeru, klasifikatoru kvanitativnych vyskytov mnozstva a jednotiek, POS taggeru, ktory
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sa napdja na Slovensky narodny korpus a ku kazdej triede je rozhranie, cez ktoré sa napaja ku
zvySku aplikacie. Tieto rozhrania boli vytvorené za ucelom jednoduchej integracie novych
tried, ktoré suvisia s touto oblast'ou. Prikladom méze byt nova implementécia tokenizéru, ktora
bude dodrziavat’ predpisané rozhranie. Takto vytvorenut implementéaciu vieme jednoduchsie
integrovat’ do aplikacie.

* balik ,,domain‘“ — obsahuje triedy, v ktorych je implementovana hlavna logika aplikécie a ich
nazvy a zodpovednosti su priamo zavislé od nasej domény. Najdeme tu triedy ako Section
(paragraf),  SectionStateMachine  (stavovy automat na  hladanie  paragrafov),
IntermediateRepresentation (konverter textu do internej reprezentacie) a iné

* balik ,,gui” — by mal zluc¢ovat triedy, ktoré suvisia s grafickym pouzivatel'skym rozhranim.
V tomto stave tento balik obsahuje iba triedu, ktord je schopna zobrazit’ prostrednictvom
tabul'ky JTable, vSetky najdené aktivne latky v liekoch. Tato funkcionalita je tam za ucelom
akéhosi ,,proof-of-concept™, pre buducu moznost' jednoduchého odstranovania nespravne

identifikovanych aktivnych latok.

Z diagramu balikov by som chcel poukazat’ na nevyhodu rekurzivnych zavislosti medzi balikom domain
a vSetkymi ostatnymi. V praxi to totiz znamena, Ze ak by sme chceli napriklad balik nlp pouzit’ v inom
projekte, museli by sme ho vzhl'adom na jeho zéavislost’ od baliku domain najprv upravit. V naSom
pripade by sme mohli zoradit’ tieto baliky podl'a moznosti ich opdtovného pouzitia v inom projekte
takto: utils, nlp, gui, domain. Doménovy balik je priamo zavisly na kontexte aplikéacie. Urcité Casti
balika s pouzivatel'skym rozhranim by mali byt pouzitené medzi projektami. Spracovanie
prirodzeného jazyka je dostatocne vSeobecna oblast’, ktort by sme mali byt schopni bez zasadnych
zasahov integrovat’ do iného projektu. Pripojenie do databazy a logovanie ma takmer kazda aplikacia,
preto by sme balik s utilitami zaradili na prvé miesto mozného opédtovného pouzitia. Vzhl'adom na
pomery tejto prace vSak mdzeme tuto potencidlnu nevyhodu zanedbat, nakolko je velmi malé
pravdepodobnost’, Ze by sa vytvorena aplikdcia dostala do komercnej sféry bez d’alSich tprav. Ako
vyhodu by som na druht stranu vyzdvihol pomerne malo zavislosti medzi balikmi. Doménovy balik je
centralny uzol, ktory spolupracuje s pridruzenymi balikmi, avSak jednotlivé baliky o sebe vdbec
nemusia vediet’. Zavislost’ balika s grafickym pouzivatel'skym rozhranim od balika s utilitami vznikla
testovacimi vypismi (teda pouZzivania logovania) a v produkénej verzii aplikacie by sme mohli tato

zavislost’ odstranit’.
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<<Java Class>>
( SectionStateMachine

domain

<<Java Class>>
©Main

domain

c°usage: boolean
oSsection: boolean

%FasFile: FileOutput
%FasDict: Dictionary

<SisUsage():boolean
FstartUsage():void
-SendUsage():void
<SisSection():boolean
<FstartSection():void
<*endSection():void
‘;3isActiveSubstance():boolean
FstartActiveSubstance():void
<SendActiveSubstance():void

o*activeSubstance: boolean %F1: Logger
@ SectionStateMachine() @ Main()

<<Java Class>>
(®BonitoService
domain

5f username: String
5 password: String
5 login: String
SFbaseb4login: String 1<
@ BonitoService()
@ getUrl(String):String
o test(String):void
@ getFullTag(String):String
@ getPosTag(String):String
@ printFullTag(String):void

@°parseToHTML(String):String

@°autoParse ToHTML(String):String
&’parseToXML(String):String
gswseSectionHeadi_ngg(String,lmeger):void
@ printQuantitiesCounts(String.Integer):void
o’ parseActiveSubstances(String.Integer):void
@°parseDirectory(String):void

@ main(String[]):void

NV

A R w

<<Java Class>>
OTest

domain

o Test()

o testQuantityClassifier():void

>| © testSimplePosTagger():void

| o testintermediateRepresentation():void
o testSimpleTokenizer():void

@ testBonitoPosTagger():void

o testRemoveBrackets():void

Y/

<<Java Class>>
(C] IntermediateRepresentation

domain

<<Java Class>>
®sSection

domain

& IntermediateRepresentation()

m isAccusative(String):boolean

@ isGenitiv(String):boolean

@ isQuantity(String,String):boolean
@ isQuantity(String):boolean

o getintermediateRepresentation__ (String):String

o getintermediateRepresentation(String):String[]

o id: String

o doc_id: String
o stype: String
o content: String
oSuid: Integer

@ Section(String,String, String)
gsﬁgeSectionHeadingPIL(String):boolean
@°usageSectionHeadingSPC(String):boolean

@ activeSubstanceSectionHeadingSPC(String):boolean
& printActiveSubstance _ (String,String):void

@& printActiveSubstances(String,String[]):void

s checkOccurences(String[].String[lint):int
EFcheckOccurence(Slring[].String[],Stringﬂ,int):boolean
gprint3AS _ (String[l.int.String):boolean

s print2AS (String[l.int.String):boolean

@’ removeBrackets(String):String

Obrazok 11: Diagram tried doménového baliku

Na obrazku mozeme vidiet’ diagram tried doménového balika. Tento balik obsahuje nasledujice

triedy:

* SectionStateMachine — trieda obsahuje metdédy na overenie, ¢i dany odstavec predstavuje

zaciatok nového paragrafu a ¢i sa jedna o konkrétnu sekciu, ktora hFaddme. Okrem toho udrzuje

interne aktudlny stav, ktory ndm hovori v akej sekcii v ramci dokumentu sa nachadzame.

*  Main — trieda, ktora obsahuje vstupni metddu do aplikécie, zdkladné prechadzanie prieinku

s dokumentami a volanie metdd z inych tried za ucelom extrakcie. Okrem toho na zaciatku

zavola testovanie, ktoré je implementované v triede Test.

e Test — obsahuje zikladné, pomerne jednoduché integracné testy, ktoré testuju jednotliva

funkcionalitu tried spracovania prirodzeného jazyka, nastavenia prostredia a triedy, ktora

komunikuje so Slovenskym narodnym korpusom. Tieto testy maji hlavne za ucel zistit, ¢i po

pridani novej funkcionality, alebo refaktoringu starej, nedoslo k nezelanej zmene spravania

jednotlivych tried a metod.

* BonitoService — adaptér na integraciu Slovenského ndrodného korpusu. PouzivateI'ské meno

a heslo na pripojenie ku korpusu si tato trieda zoberie z premennych prostredia. Spravne
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nastavenie premennych prostredia sa testuje v triede Test. BonitoService poskytuje metédy na

ziskanie potrebného tagu pre dany token

* IntermediateRepresentation — trieda zabezpecuje konverziu jednotlivych odstavcov na interna

reprezentaciu a pridruzené pomocné metody
* Section — poskytuje metddy na pracu so sekciami, testy ¢i sa jednd o konkrétny nadpis, ktory

hladame. Ak sme nasli konkrétny nadpis, ulozime novy stav do SectionStateMachine.

Okrem tychto tried, by som rad eSte spomenul triedu Logger.

<<Java Class>>

®Logger

utils

o mask: int
WFINF:int
%FWRN: int
%FCRI:int
%FERR:int

@ Logger(int)

@ logIn(String):void

@ log(String):void

@ logIn(String,int):void
@ log(String,int):void

Obrazok 12: Diagram triedy Logger

Trieda Logger, poskytuje niekol'ko stupniov logovania:
* INF —informacné spravy o chode aplikacie
*  WRN —upozornenia aplikécie, ktoré je mozné ignorovat’ v produkénom prostredi
*  CRI — kritické spravy, ako napriklad najdené aktivne pomocné latky, alebo nazov aktudlne
spracovavaného dokumentu

* ERR - chybové hlasky aplikacie

K jednotlivym stupiiom st priradené Cisla, ktoré reprezentuju ich dblezitost. Tieto ¢isla s mocninami
¢isla 2. Konstruktor triedy Logger ocCakéava integer ako masku, v ktorej je zakdédované, ktoré vypisy
chceme vypisovat’ a ktoré chceme ignorovat’. Prikladom moze byt volanie new Logger( Logger.ERR |

Logger.CRI), ktoré nam zabezpeci, ze aplikacia bude vypisovat’ iba chybové hlasky a kritické spravy.

7.2  Pseudokod hlavnej funkcionality

V kratkosti nac¢rtneme pseudokdd hlavnej funkcionality, ktora sa stara o konverziu do interne;j

reprezentcie a nasledné vyhl'adavanie vzorov:
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/*1*/for each document 1in documentDirectory
/*2*/ for each paragraph in document

/*3*%/ if weArelnterestedInParagraph(paragraph)

/*4*/ ir = intermediateRepresentationOfParagraph(paragraph)
/*5%/ for each token in paragraph

/*6%*/ for each rule in rules

/*T7*/ checkOccurenceFromCurrentToken(ir, token, rule)
/*8*/ if occurence == true

/*9*/ printRespectiveTokens

[*-*/ endif

/*-*/ endfor //each rule

/*-*/ endfor //each token

/*-*/ endif //if weAreinterestedInParagraph

/*-*/ endfor //each paragraph

/*-*/endfor //each document

1. iteracia cez vSetky dokumenty, ktoré sme ndhodne vybrali a ru¢ne stiahli z internetovej
stranky Statného uradu pre kontrolu lie¢iv

2. iteracia, cez vSetky paragrafy, ktoré sme ziskali konverziou na HTML dokument
(Apache Tika) a naslednym vyhl'adanim vSetkych paragrafov prostrednictom kniznice Jsoup

3. test, ¢isa dany paragraf nachddza v nami pozadovanej sekcii (tito informaciu uchovéava
SectionStateMachine)

4. internd reprezenticia je pole retazcov, ktoré predstavujii tagy po dotaze do
Slovenského narodného korpusu

5. rozdelenie paragrafu na tokeny je ulohou nasho interného naivného tokenizatoru, ktory
rozdeli retazec v zavislosti od vyskytu medzier a Specidlnych znakov ako st tabulétor, koniec
riadku a pod.

6. pravidla sme vytvorili ruéne podla vyskytov aktivnych latok v dokumentoch
a predoslou analyzou

7. v zavislosti od dizky pravidla (2-4 tokeny) skontrolujeme od aktualneho tokenu
v internej reprezentacii tagy ziskané zo Slovenského narodného korpusu s tagmi v pravidle

8. test, ¢i sme v predoslom kroku nasli zhodu

9. jednoduchy vypis tokenov z pévodného paragrafu
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7.3  Analyza Casovej a pamitovej zloZitosti

programu

7.3.1  Analyza Casovej zloZitosti

Na zaklade pseudokodu, ktory sme opisali v predchadzajicej kapitole, mézeme tvrdit’ nasledovné:

* prvé 3 riadky vnorenych for cyklov, sa daji generalizovat’ do jedného, ked’ze je to iba
iteracia cez vsetky ,,slova* vo vsetkych dostupnych dokumentoch, to ndm dava casovu
zlozitost O(n), kde n, je pocet slov vo vSetkych analyzovanych dokumentoch

* ziskanie vnutornej reprezentacie je zavislé na pocte ,,slov®, takze opat’ O(n)

* pocet pravidiel je vdanom momente stale konStantny, takze iteracia cez vSetky pravidla
je bez ohl'adu na pocet dokumentov (slov), stale konstantna, O(1)

* test na vyskyt jedného z pravidiel je stale konstantny, ked’ze pocet ani dizka pravidiel sa

nemeni vzhl'adom od poctu dokumentov (slov), O(1)

Vzhl'adom na predoslé tvrdenia mézeme konstatovat’ ¢asovu zlozitost’ O(n), teda linearne zavislu
od poctu slov v analyzovanych dokumentoch. Je vSak velmi délezité poznamenat, ze Slovensky
narodny korpus je dostupny cez internetovu siet’ a teda celkovy ¢as behu aplikacie zalezi od rychlosti
internetového pripojenia a od vytazenosti serverov korpusu. Pocas testovania a vyhodnocovania
aplikacie sme zistili, ze prave dotazy do korpusu prinasaju do behu najvicsiu ¢asovu zat'az a aplikacia

viac ¢aka na odpoved’ korpusu ako vykonava samotné vypocty.

7.3.2  Analyza pamitovej zloZitosti

Pre kazdy spractvany dokument si uchovavame jeho HTML reprezenticiu a k nej dualne internu
reprezentaciu textu. Po dokonceni prace s danym dokumentom sa tieto data odstrania a miesto sa uvol'ni
pre data nového dokumentu. Okrem toho drzime v paméti po cely ¢as behu vSetky pravidla a samotny
kéd aplikacie. Vzhl'adom na to, Ze o uz spracovanych dokumentoch neevidujeme v pamiti ziadne
informacie si dovolime tvrdit’, Ze pamétova zlozitost’ nezavisi od po¢tu dokumentov ani slov, ktoré
obsahuju. Je sice pravda, Ze v zavislosti od dizky konkrétneho dokumentu, bude raz v pamiti viac

udajov a inokedy menej, no celkova pamétova zlozitost’ aj tak ostava konstantna a teda O(1).
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8 Experimentalne vyhodnotenie

Tato kapitola prindsa overenie funk¢nosti navrhnutej metddy spolu s vyhodnotenim jej vysledkov.
Vzhl'adom na doménu medicinskeho charakteru by mal takyto nastroj mat’ takmer nulovli chybovost’
pri extrahovani tidajov o liekoch. Akékol'vek pochybenie, resp. nespravne extrahovanie dat sa moze
negativne odrazit’ na l'udskom zdravi. V pripade vysSej chybovosti treba pripadnym pouzivatelom
vyhl'adavaca jednoznacne ozndmit’ a upozornit’ ich, ze data maji informacny charakter a moézu sa v nich
vyskytovat’ chyby. Alternativou méze byt experimentalne vyhodnotenie presnosti kazdej extrakcie na
zéklade spomenutého slovnika. Takéto rozSireneie v sucasnosti nie je sucast'ou tejto prace. Vzhl'adom
na kontext vyhladdvaca néds nezaujima az tak uplnost’ extrakcie, pretoze ak nejaké data nie su
k dispozicii, nikoho to priamo neohrozuje.

Vyhodnotenie ma skuto¢ne len experimentalny charakter. Data, na ktorych by sme takéto
rieSenie mohli rigorézne vyhodnotit’ nie si k dispozicii a preto sme si referen¢né extrakcie museli
extrahovat’ ruéne sami. Vzhl'adom na tato skuto¢nost’ sa mohlo stat, Ze samotné referencné data

obsahuju chyby, alebo nie su Uplné a presné, a preto zistené vysledky maji skor informacény charakter.

8.1 Extrakcia referen¢nych dat

Za uéelom vyhodnotenia nasej metédy sme zo stranky Statneho uradu pre kontrolu lie¢iv stiahli
nahodnym vyberom 30 dokumentov réznych liekov. Dokumenty sme nevyberali podla toho, ktoré lieky
st nam zname. Do vyhladavaca, ktory stranka poskytuje sme zadali ndhodné pismena (vo vécSine 3)
a ak nam stranka zobrazila vysledky, tak sme ndhodne niektoré lieky vybrali a dokumenty stiahli vo
formatoch MS Word (.doc, .docx). Pre uplnost’ by sme mali poznamenat’, ze pri tomto vybere sme
narazili na jeden vel'mi exoticky dokument vo formate PDF, ktory sa svojim obsahom ani konStrukciou
nepodobal na Ziadne iné dokumenty, na ktoré sme narazili. Ked’Zze takyto pripad nastal iba jeden,

dokument sme nestiahli a tento vyber sme ignorovali.

Po stiahnuti vSetkych dokumentov, sme vytvorili referenény stbor tak, aby odpovedal vystupu z ndsho

programu:
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SPC00126112_maxalt

AS: 5 mg rizatriptanu.
AS: 10 mg rizatriptanu.
SPC00268190_alexan

AS: 100 mg cytarabinu
AS: 500 mg cytarabinu
AS: 1000 mg cytarabinu
AS: 2000 mg cytarabinu
SPCR0323612_uromitexan
AS: 400 mg mesny
SPC00331139_tadalafil
AS: 5 mg tadalafilu.
AS: 10 mg tadalafilu.
AS: 20 mg tadalafilu.

Obrazok 13: Snimok obrazovky stiboru ru¢ne extrahovanych aktivnych latok

V stubore najdeme ndzov dokumentu a pod nim zoznam vSetkych aktivnych latok, ktoré sme
z dokumentu extrahovali ru¢ne. Niektoré latky sa v dokumente vyskytuju opakovane s rdéznymi
mnozstvami. Toto plynie z povahy dat, pretoze v jednom dokumente sa mo6zu vyskytovat' davky
a obsahy latok pre rdzne balenia. Prikladom je napriklad liek Ibuprofen 200/400/800.

Referencny dokument obsahuje 167 riadkov, z ktorych je 137 riadkov s aktivhymi latkami
a teda 137 aktivnych latok. Zvy$nych 30 riadkov je ponechanych pre nazvy dokumentov, ¢o stihlasi

s mnozstvom referen¢nych dokumentov.

8.2  Proces vyhodnocovania

Vystup nasho programu ma rovnaky format ako referencny subor. VypiSeme ndzov dokumentu
a nasleduju vSetky extrahované aktivne latky, kazd4 na samostatnom riadku. Program bol za ti¢elom
vyhodnocovania spusteny tak, aby dokumenty ktoré analyzuje zodpovedali referenénym dokumentom.
Prakticky disponujeme 2 prie¢inkami. V jednom prie¢inku su dokumenty, ktoré sme pouzivali pri
tvorbe pravidiel a analyze dokumentov a v druhom prie¢inku stt dokumenty, ktoré sltizia ako referencné.
Toto rozdelenie je analogické k trénovacim a testovacim datam pri trénovani a testovani klasifikatorov.
Vystup programu nasledne ulozime do suboru out.txt. Referencny subor mé nazov ref.txt.

Samotné vyhodnocovanie sme realizovali poloautomaticky za pouzitia Standardného UNIX

programu diff, prikazom:
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diff -iBawy ref.txt out.txt 34

Pouzité prepinace programu diff:
»i - —ignoruje velkosti pismen (ignore-case)
e B“—ignoruje riadky, ktoré su prazdne (ignore-blank-lines)
e ,a“—vSetky subory spractiva ako textové (text)
e, w“—ignoruje vSetky biele znaky (medzery, tabulatory, ...) (ignore-all-space)

e ,)“—vystup zobrazuje v 2 stipcoch (side-by-side)

VSetky riadky, ktoré su v suboroch rozdielne ndm program diff ozna¢i symbolmy:
e “<“—riadok je naviac v stibore out.txt (pomocné latky extrahované ,,naviac*)
e, >“—riadok z referen¢ného suboru chyba v stibore out.txt (neextrahované pomocné
latky)

* |“—riadky nie st totozné (Ciastocné extrakcie)

8.3  Vyhodnotenie vysledkov

Vysledky z vystupov programu diff boli polo-automaticky kvantifikované pomocou programov grep

a we. Sumarne Statistiky mézeme vidiet’ v nasledujucej tabulke:

Pocet
Korektne extrahované 109
Ciasto¢ne extrahované 21
Nespravne extrahované 21
Chybajuce extrakcie 7
Spolu 158

Tabul’ka 1: Sumarne $tatistiky vysledkov vyhodnotenia

Vysledky, ktoré nam zobrazuje tato tabul’ka si podrobne rozoberieme:

* ,Korektne extrahované* — vyjadruju pocet riadkov, ktoré pri sebe nemali ani jednu zo znaciek,
ktoré by naznacovali nejaky problém na danom porovndvanom riadku. Do vysledného stctu
riadkov 109, nie su zapocitané riadky, ktoré oznacovali ndzvy dokumentov. Tieto riadky sme
pri analyze vobec neuvazovali

e ,Ciastoéne extrahované“ — vyjadruju pocet riadkov, ktoré mali pri sebe znak ,,|* a teda riadok
sa podobal na riadok v referen¢nom subore, ale 1i8il sa o niektoré znaky. Takéto odchylky

vznikaji priliSnou vSeobecnostou extrakénych pravidiel, alebo chybajucimi extrakénymi
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pravidlami. Tato skupinu si podrobnejSie rozdelime. 4 riadky v tejto skupine sa liSili iba
o spojku ,,a*, vzh'adom na tato skuto¢nost’ mézeme dané 4 riadky povazovat za takmer uplne
korektne extrahované. 11 riadkov sa liSilo v jednom slove, prikladom moze byt referen¢na
Hkyselina klavulanovd“ a extrahovana ,.kyselina“ bez privlastku. Tieto nepresnosti vznikli
absenciou pravidiel, ktoré by zahfiiali aj privlastok danej aktivnej latky. ZvySnych 6 riadkov
spravne obsahovalo mnozstvo danej latky, avSak latku sa extrahovat nepodarilo. Prikladom je
text ,,propylénglykol 600 mg davka obsahuje*, kde sme namiesto “propylénglykol 600 mg*
extrahovali ,,600 mg obsahuje. Tieto nepresnosti predstavuju skutoény problém, nakolko
v takomto pripade by sme nasSu metddu museli roz§irit’ o nejakt heuristiku, resp. o spomenuty
pomocny slovnik.

* ,Nespravne extrahované* — charakterizované symbolom ,>”. Takéto extrakcie poukazuju na
vSeobecnost” extrakénych pravidiel. Ak sa v texte vyskytuje text, ktory obsahuje mnozstvo
a slova v tvare nasho pravidla, program takyto text extrahuje ako aktivnu latku. Priklady su:
»300 mg granulatu®, ,25mg tableta”, ,,1 ml infizneho koncentratu”. Takto extrahované
aktivne latky* av§ak v kontexte vyhl'adavaca nepredstavuju ziadny problém. Na jednej strane
je Clovek schopny rychlo identifikovat’ Ze sa nejedna o aktivnu latku a okrem toho v pripade
pouzitia, kedy ¢lovek zad4 aktivnu latku a chce zoznam liekov, ktoré ju obsahujt, tak nejaké
udaje naviac nie si problém, ak ich nezobrazujeme. Okrem toho je mozné takéto chyby
pomerne presne odstranit’ bud’ manualne, alebo pomocou slovniku.

e, Chybajuce extrakcie® — aktivne latky, ktoré sa nachadzaju v referen¢nom subore ale nie vo
vystupe programu. Vzhladom na pocet tychto pripadov sme analyzovali vSetky podrobnejSie
a zistili sme, Ze dané latky neboli extrahované, pretoze sa medzi nasimi extrakénymi pravidlami
nenachadzali také, ktoré by ich extrahovali. Tento problém je mozné odstranit’ rozSirenim
mnoziny dat na tvorbu pravidiel, avSak naskytd sa otdzka, kolko dokumentov by bolo

dostacujucich pre extrakciu vsetkych latok.

Riadok tabulky oznaceny ako ,,Spolu* obsahuje ¢islo 158. Ak k tomuto ¢islu pripoc¢itame 30 (pocet
dokumentov), dostaneme presny pocet riadkov suboru, ktory sme dostali po spusteni programu diff.
Tento subor obsahuje 188 riadkov: 30 riadkov nazvov dokumentov, 109 korektnych extrakcii, 21

¢iasto¢nych extrakcii, 21 nespravnych extrakcii a 7 neextrahovanych aktivnych latok.

Ak by sme tieto vysledky chceli vycislit’ percentudlne ako presnost’ extrakcie naSej metddy, mohli by

sme postupovat’ takto:
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158-21 =137 35

109+4 =113 36

113 /137 =0,8248 37

Prvy vypocet nam udéava celkovy pocet aktivnych latok, ktoré by sme podl'a referenéného suboru mali
extrahovat’ (158 celkovo — 21 nesprédvnych extrakcii). Druhym vypoctom dostdvame celkovy pocet
extrahovanych latok, ktoré povazujeme za spravne extrahované (91 korektnych extrakcii + 4, ktoré sa
lisili iba o spojku ,,a*‘). Posledny vypocet ndm dava do pomeru pocet korektnych extrakcii k celkovému
poctu aktivnych latok. Ak tento pomer vyjadrime percentualne, dostaneme 82,48% presnost’ extrakcie.
Dovolime si tvrdit’, Ze vzhl'adom na naivitu pouZzitej metédy a mala vzorku trénovacich dat je to dobry
vysledok. Pre uplnost’ je v§ak potrebné doplnit’, ze 30 testovacich dokumentov nie je reprezentativna
vzorka celkového poc¢tu dokumentov a preto tieto vysledky mozu byt signifikantne skreslené povahou
testovacich dokumentov.

V predoslej kapitole sme mali ukazku referenéného suboru. V stibore sme mohli vidiet, ze
niektoré aktivne latky sa tam vyskytovali viackrat avSak s rozdielnym mnozstvom. Na jednej strane by
sme mohli takéto vyskyty povazovat za odliSné, no na druhej strane vo vicsine pripadov sa takéto
duplikaty vyskytovali v rovnakych vetach. Takéato skuto¢nost’ ndm do vysledkov vniesla nepresnosti
a to takym spdsobom, ze niektoré aktivne latky (duplikaty) prispievali ¢i uz pozitivne alebo negativne
k celkovému vysledku r6znou mierou. Ak by sme mali dokument, ktory by obsahoval 50 aktivnych
latok s rozdielnym mnoZzstvom a vSetky by sme extrahovali spravne, v skuto¢nosti len jedna extrakcia
by nam signifikantne skreslila vysledok pozitivnym smerom. Vzhl'adom na tito skutocnost’ sme sa
rozhodli ruéne odstranit’ duplikaty z referen¢ného stiboru aj z vystupu nasho programu. Za duplikaty
sme povazovali riadky, ktoré az na mnozstvo boli rovnaké. Nasledne sme rovnakym spdsobom

analyzovali vysledky a vysledky si ukazeme v tabulke:

Pocet
Korektne extrahované 89
Ciasto¢ne extrahované 9
Nespravne extrahované 9
Chybajuce extrakcie 7
Spolu 114

Ked'ze tieto vysledky su svojou povahou totozné s predoslymi, nebudeme ich podrobne analyzovat’. Pre

korektnost’ v§ak podotkneme, Ze z Ciasto¢ne extrahovanych je 1 latka, ktora sa lisila iba spojkou ,,a%,
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¢o presne odpoveda skutocnosti, ze v predoslych vysledkoch sa jednalo o tie isté 4 extrakcie liSiace sa

iba v mnozstve a vo vysledku sa lisili iba o spojku ,,a“.

Pri percentualnom vyjadreni presnosti budeme postupovat’ rovnako ako minule:

114-9=105 38
89+1=90 39
90/105=0,8571 40

Rozdiel nie je prili§ velky, ale ak zoberieme do tivahy argumenty, ktoré sme uviedli preCo sme sa
rozhodli nebrat’ duplikaty, tak tento vysledok povazujeme za presnejsi a tym padom mdzeme tvrdit’, Ze

nasSa metoda je schopnd spravne extrahovat' ~86% aktivnych latok.
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9 Z.aver

Tato diplomova praca sa zameriava na problém extrakcie konkrétnych tdajov z CciastoCne
Struktiirovaného textu. Zac¢iakom prace st podrobne popisané r6zne metddy spracovania prirodzeného
jazyka, historia extrakcie informacii a r6zne metddy extrakcie. Nasledne boli analyzované dokumenty,
z ktorych extrahujeme data. Dokumenty sa daji volne stiahnut’ zo stranky Slovenského uradu pre
kontrolu lie¢iv. Tento trad zodpovedd za vydavanie povoleni na predaj liekov v ramci Slovenske;j
republiky.

Extrakcia z medicinskych dokumentov je zasadend do kontextu buduceho projektu
vyhl'adavaca informaécii o dostupnych liekoch na Slovensku. Vzhl'adom na tento kontext boli robené
viaceré navrhové rozhodnutia a brali sme to do tivahy aj pri vyhodnocovani nami navrhnutej metody.

Z dostupnych dokumentov sme sa rozhodli extrahovat’ kratke odstavce, v ktorych je napisané
za akych okolnosti sa ma dany liek uzivat. Tieto odstavce st natol’ko kratke, stru¢né a vystizné, ze
detailnej$iu extrakciu nie je potrebné robit’ a samotnd extrakcia spociva iba v najdeni daného nadpisu
odstavca a extrakcie celého odstavca. Okrem tychto kratkych odstavcov sme sa rozhodli extrahovat’
aktivne latky, ktoré sa v lieku nachadzaju. Tieto latky sa tiez nachadzaju v Specifickych odstavcoch,
ktoré vieme presne v dokumente vyhladat. Samotné aktivne latky su extrahované pomocou
Slovenského narodného korpusu, ktory pri extrakcii slizi ako pokrocily znackovac prirodzeného
jazyka. Na zaklade znaciek, ktoré ziskame z korpusu sme ru¢ne vytvorili sadu pravidiel, pomocou
ktorych extrahujeme aktivne latky.

Metoda bola vyhodnotend na sade 30 dokumentov, ktoré sluzili ako referen¢né. Z tychto
dokumentov bol ruéne vytvoreny referencny subor, ktory mal Struktaru rovnakt ako vystup nasho
programu. Program bol spusteny na sade referen¢nych dokumentov a jeho vystup bol néasledne polo-
automaticky porovnany s referenénym suborom. Vysledkom je priblizne 86% presnost’ extrakcie.

Tato metddu je v budicnosti mozné rozsirit’ o slovnik, ktory méze byt’ priebezne overovany
doménovym expertom. Tento slovnik moéze sluzit ako referencny register aktivnych latok, podla
ktorého mdzeme tato metddu spresnit’ a pomoze nam odstranit’ nespravne extrahované slova, ktoré
nepredstavovali aktivne latky. Okrem toho sa v dokumentoch nachddza mnozstvo d’al§ich zaujimavych
informacii, ktoré by urcite stalo za to skusit’ extrahovat’. Medzi ne patria napriklad kontraindikacie alebo

davkovanie.
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Priloha €. 1
Dokument, stiahnuty zo stranky turadu pre liek

Calcium Chloratum

Priloha &. 1 k notifikacii zmeny v registracii lieku, ev.¢.: 2011/04644-ZME

SUHRN CHARAKTERISTICKYCH VLASTNOSTI LIEKU

1. Nazov lieku
CALCIUM CHLORATUM Biotika

Injek¢ny roztok

2. Kvalitativne a kvantitativne zloZenie lieku

Liedivo: Calcii chloridum dihydricum 0,671 g v 10 ml.

10 ml obsahuje 183 mg véapnika, to zodpoveda 4,56 mmol.

10 ml obsahuje 324 mg chloridov, to zodpoveda 9,12 mmol.
Pomocné latky: Gplny zoznam pomocnych latok, pozri €ast’ 6.1.

3. Liekova forma

injekény roztok

Popis lieku: ¢iry, bezfarebny roztok, bez mechanickych cudzorodych castic.

4, KLINICKE UDAJE

4.1. Terapeutické indikacie
Nizka hladina vapnika v krvi (podporna liecba pri rachitide, osteomalécii, osteopordze, pri hojeni

fraktur, tetanii, spazmofilii), pokles tlaku vyvolany akutnym oslabenim kontrakénej sily myokardu
(napr. v anestéziologii posobenim intravendznych barbituratov).
Akutne alergické choroby, chronické zépalové ochorenia, svrbiace dermatozy, mokvajice a

generalizované ekzémy.

4.2.  Davkovanie a sposob podania

a) Davkovanie defom:
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Det'om sa podava intraven6zne. Dévka sa upravuje podla veku, druhu vyZzivy a hodnét kalcémie.
Dévka dennd pre deti do jedného roku: do 0,25 g.

Dévka dennd pre deti od 1 do 6 rokov: 0d 0,25 do 0,5 g.

Dévka dennd pre deti od 6 do 15 rokov: 0d 0,5do 1g.

Pri parenteralnej aplikacii vapnika je potrebné monitorovat’ srdcovu ¢innost'.

b) Davkovanie dospelym:

Dospelym sa podava 5 az 10 ml prisne intravenozne, vel'mi pomaly, po€as 3 az 10 minat. Vynimkou
je kardiélna resuscitacia, kedy sa intravenozny bolus podava vel'mi rychlo.

Pri akutnej symptomatickej hypokalcémii sa dospelym pacientom inicidlne podava vapnik vo forme
bolusu prisne intravenozne v davke 100 - 200 mg elementarneho vapnika v priebehu 10 minut, potom
nasleduje udrziavacia infuzia elementarneho vépnika 1 - 2 mg/kg/h. Hladina véapnika v sére sa
obyc€ajne v priebehu 6 az 12 h dostane pri tomto rezime do normalnych hodnoét, takze udrziavaciu
davku mozno znizit na 0,3 - 0,5 mg/kg/h. Hypomagnéziova alebo hypermagnéziova hypokalcémia
nereaguje dobre na poddvanie vapnika. Pri intravendznej podpornej terapii vapnikom sa odporuca

davka 4 - 7 mg/kg/dei.

4.3. Kontraindikacie

Hyperkalcémia, hyperkalciuria (hyperparatyreoidizmus, predavkovanie vitaminu D, tumory
sposobujuce dekalcifikdciu ako je plazmocytom, kostné metastazy), tazka insuficiencia obliciek,
nahly vzostup sérovych hladin vapnika, pri osteopordze zapri€inenej imobilizaciou pacienta,
galaktozémia, anafylakticka reakcia s priznakmi hroziaceho $oku, terpia kardioglyzidmi (s vynimkou

tazkej symptomatickej hypokalcémie).

4.4. Osobitné upozornenia a opatrenia pri pouZivani
Intravendzne vapnikové preparaty drazdia vény, preto je potrebné riedit’ ich v 50 - 100 ml 5 %

roztoku gluko6zy. Véapnik sa musi podavat’ opatrne u pacientov, ktori si na digitalisovej terapii,
pretoze hyperkalcémia pdsobi predispozicne na digitalisovu toxicitu. Optimalna terapia vyzaduje
Casté monitorovanie hladin vapnika, horcika, fosforu, draslika a kreatininu v sére, ako aj stanovenie
elektrokardiografického a hemodynamického statusu.

Chlorid vapenaty je v svojej podstate acidifikujuci, preto nie je vhodny na lie¢bu hypokalcémie u
pacientov s rendlnou insuficienciou a acidoézou. Liek sa nesmie podat’ intramuskularne, resp.
paravenozne pre nebezpecenstvo vzniku nekroz.

Vapnik moze sposobit’ nekrozu pecene u novorodenca, ak sa podava umbilikalnou zilou.
4.5. Liekové a iné interakcie
Lokalne anestetika, vratane prokainu, inhibuju alebo potlac¢aju transport ionizovaného vapnika z

vodného prostredia do lipidovej fazy. Tento efekt sa neobmedzuje len na lokalne anestetika, ale aj na
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iné liec¢iva, ako st propranolol, digitalisové glykozidy, CNS aktivne lie¢iva, vratane morfinu a
opidtovych analgetickych lieciv. Pri ne¢akanej hyperkalcémii sa zvySuje riziko toxicity u pacientov,
ktori su lie¢eni digoxinom. Tiazidové diuretika zvySuji rendlnu reabsorpciu kalcia, znizuju jeho
vylucovanie mocom a mdzu vyvolat hyperkalcémiu. Sucasné podanie furosemidu a kalciovych

pripravkov méze vyvolat’ u novorodencov hyperkalcuriu a nefrokalcinézu.

4.6. Gravidita a laktacia
Vépnik prechadza placentarnou bariérou a vylucuje sa do mlieka. Jeho absorpcia je u kojencov

limitovana obsahom fosforu v mlieku.

Udaje o teratogenite a embryotoxicite neboli publikované.

4.7. Ovplyvnenie schopnosti viest’ vozidla a obsluhovat’ stroje
Nedochadza k ovplyvneniu pozornosti.

4.8.  Neziaduce ucinky

Injekcie maju lokdlne extrémne drazdivy ucinok, pri extravazalnej aplikacii st bolestivé a mézu
sposobit’ nekrdzu. Prili§ rychla intravenozna aplikacia vyvolé vazodilataciu, pocit Siriaceho sa tepla a
palcivej kriedovej chuti v ustach. Soli vapnika vo vysokych davkach podavané samotné, alebo s
vitaminom D mézu vyvolat’ hyperkalcémiu s prejavmi anorexie, nauzey, davenia, bolesti brucha,
svalovej slabosti, bolesti kosti, polydipsie, polyurie, zmétenosti, predrazdenosti, kardialnej dysrytmie,
oslabenia az zastavenia ¢innosti srdca a komy. U deti méze vzniknat acidéza. Hyperkalcémia je
reverzibilna, ale pretrvavajuce vysoké hladiny kalcia mozu spdsobit’ ireverzibilntl nefrokalcinozu,
nefrolitidzu a poruchu koncentracnej schopnosti obli¢iek. Menej zavaznym neziaducim t¢inkom
suplementacie chloridu vapenatého je obstipacia. V tomto pripade sa doporucuje potrava bohata na
vlakninu a primerany prijem tekutin.

Rychle podanie vapnikovych preparatov zapricini nahle zvySenie koncentracie vapnika v sére, o ma
za nasledok bradykardiu a srdcové arytmie. Extravazalny vystup vapnikového roztoku do

subkutanneho tkaniva moéze spdsobit’ tazké nekrdzy tkaniva. Toto moOze nastat’ pri pouziti infiizne;j
y

pumpy.

4.9.  Predavkovanie

Priznaky: Klinické priznaky sa manifestuju v zavislosti od koncentracie vapnika v sére. Pri 'ahSich
stavoch je to nauzea, davenie, inavnost’ az somnolencia. Hyperkalcémia pri vyS$sich koncentraciach
(nad 3,5 mmol/l) sa prejavuje navalmi tepla, poruchami mikcie, poruchami chute, periférnou
vazodilataciou, bolestami brucha, psychickymi poruchami, polydipsiou, polyuriou, svalovou

slabost’ou.
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Liecba: Vo vicsine pripadov postacuje na zlepSenie stavu prerusenie suplementacie vapnika a
zabezpecenie primeranej hydratacie. Hyperkalcémia malignych pripadov vyzaduje aktivnej$iu terapiu.
Podévaju sa sluckové diuretika a kalium Setriace diuretika. Tiazidové diuretikd st kontraindikované.
Nutna je kontrola sérovych elektrolytov. Pri vel'mi tazkom stave je mozné pouzit hemodialyzu.

Udaje o akutnej a chronickej toxicite preparatu nie st publikované.

5. FARMAKOLOGICKE VLASTNOSTI

5.1. Farmakodynamické vlastnosti

Farmakoterapeutickd skupina

Mineralne latky.
ATC koéd: A12AA07

Mechanizmus G¢éinku

Vépnik je esencialny i6n, ktory je nevyhnutne potrebny pre normalnu funkciu mnohych biologickych
procesov organizmu, ako je vedenie nervovych vzruchov, synapticka transmisia, sekrécia horménov,
srdcové automaticita, mitotickd aktivita, spojenie kontrakcie-relaxacie vo svaloch, zrazanie krvi.
Vépnik je tiez hlavny intracelularny mediator, je potrebny pre plnu aktivitu enzymov. Z vypoctu
tychto a mnohych d’alSich funkcii vyplyva dolezitost’ udrzania fyziologickych koncentracii
vapnikovych i6nov, pretoze hypokalcémia sa mdze manifestovat’ patologickymi stavmi s tazkym
priebehom, ktoré ohrozuju zivot pacienta.

Uloha vépnika v regulacii excitability tkaniv spo&iva pravdepodobne v regulacii permeability
bunkovej membrany pre iény Na" a K. Svalovy akény potencidl stimuluje uvoliiovanie vapenatych
i6nov zo sarkoplazmatického retikula a aktivuje kontrakciu. Mierne znizenie koncentracie vapnika
moze znacne znizit’ prah drazdivosti, co ma za nésledok vznik tetanickych kicov. U niektorych
pacientov s hypokalcémiou sa zniZzend koncentracia idnov vapnika prejavi parestéziou, laryngealnym
spazmom, tetaniou. Intraven6znou suplementaciou sa klinicky obraz zmierni a po ¢ase upravi.
Vépnik je nepostradateI'nym iénom pre spojenie excitacie-kontrakcie v srdcovom svalovom tkanive,
ako aj pre vedenie elektrickych impulzov v urcitych oblastiach srdca, najmé v oblasti AV uzla.
Depolarizdcia myokardidlnych vlaken otvara napdtovozavislé vapnikové kandly a spdsobuje pomalé
vnutorné prudy, ktoré sa tvoria cez platé akéného potencidlu. Tieto prudy umoziuju permeaciu
dostatocného mnozstva vapnikovych i6nov na uvol'nenie d’alSich iénov zo sarkoplazmatického
retikula a tym vyvolat’ kontrakciu. V ramci kardiovaskuldrneho systému sa hypokalcémia manifestuje
priznakmi, ako je hypotenzia, srdcova insuficiencia, dysrytmie (bradykardia, ventrikularna fibrilacia).
Dalej sa moze prejavit znizenou reakciou na lie¢iva, v mechanizme ginku ktorych sa ziéastiiuje
vapnik (noradrenalin, digoxin, dopamin). Pomalou intravendznou aplikdciou ionizovaného kalcia sa

obnovi u pacientov s hypokalcémiou vaskularny tonus a upravi sa srdcova kontraktilita.

59



Vépnik hra délezita ulohu pre udrzanie integrity membran sliznic, adhéziu buniek ako aj funkcie
samotnych bunkovych membran. Je potrebny pre exocytozu, a preto mé dbleziti tlohu pre stimulaciu
sekrécie u vacsiny exokrinnych a endokrinnych zliaz. Od ié6nov vapnika zavisi uvol'niovanie
katecholaminov z drene nadobli¢iek, neuromedidtorov na synapsach, histaminu zo zirnych buniek
atd’. Aplikécia soli vapnika je indikovana v Sokovych stavoch, kedy dochédza v organizme ku
zvySeniu priepustnosti bunkovych membran, a tym k tiniku vépnika z vaskularneho systému. Znizena
schopnost’ mobilizacie skeletdlneho vapnika v dosledku hypofunkcie PTH alebo deficiencie vitaminu

D prispieva k zhorSeniu Sokového stavu.

5.2. Farmakokinetické vlastnosti

Najvicsia cast’ absorbovaného mnoZzstva vapnika, priblizne jedna tretina, sa vstrebava v proximalnych
segmentoch tenkého Creva. Intestindlna absorpcia solubilnej ionizovanej formy vapnika prebieha

v dvoch separatnych krokoch:

1) prijem vapnika na strane sliznice a

2) prechod na ser6znu stranu intestinalneho epitelu.

Vépnik sa rychlejsie absorbuje vo forme chloridu, ako vo forme karbonatu, glycerolfosfatu alebo
orotofosfatu.

U l'udi sa extracelularne nachadza len asi 1 000 mg vapnika. Najva¢sim depotnym miestom vapnika je
skelet, v ktorom sa nachadza asi 1,2 kg tohto prvku, z coho 4000 mg je dostupné pre rychlu vymenu
s extracelularnym prostredim a na pufrovanie plazmatického véapnika. Kostra je dynamickym
tkanivom, ktoré podlieha kazdodennej transfroméacii. V tomto procese sa priblizne 500 mg vapnika
extrahuje z extracelularneho depa pre formovanie nového tkaniva kosti a rovnaké mnozstvo starého
kostného tkaniva sa rozklada.

Koncentracia vapenatych id6nov v extracelularnej tekutine a v plazme koliSe len ve'mi malo, ¢o
umoziuje udrzat’ fyziologické hladiny intracelularneho vapnika. Fyziologické hladiny vapnika v
plazme st v rozmedzi od 8,6 do 10,6 mg/dl. Priblizne polovica z celkovej koncentracie vapnika v
plazme je v ionizovanej forme: 40 % z vapnika sa viaze na proteiny, hlavne na albumin a 10 %
vytvara neionizované ultrafiltrovatelné komplexy, ako je uhli¢itan vapenaty. Rovnovaha medzi
ionizovatel'nou formou a viazanou formou zavisi od pH. Alkalézou sa zvySuje vizba vapnika na
proteiny a zniZuje sa koncentracia ionizovaného véapnika, kym pri acidéze sa pozoroval opaény efekt.
Hladina vépnika v krvi sa fyziologicky udrzuje vo vel'mi tizkych hraniciach senzitivnym spétnym
mechanizmom regulécie. Na regulacii homeostazy mineralnych latok a aj vapnika sa podielaju tri
hlavné orgény (oblicky, gastrointestindlny trakt a kostra) a tri hlavné hormoény (vitamin D,
parathormén PTH a kalcitonin CT).

Vépnik sa vylucuje predovSetkym mocom, menej stolicou, pankreatickou §tavou, zI¢ou, slinami,

potom i mliekom.
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5.3.  Preklinické idaje o bezpecnosti

Embryotoxické, cytotoxické, teratogénne a karcinogénne ti€inky chloridu vapenatého nie su zname.

6. FARMACEUTICKE INFORMACIE

6.1. Zoznam pomocnych litok

aqua ad iniectabilia

6.2. Inkompatibility

Soli vapnika by sa nemali podavat’ s bikarbonatom, pretoze dochédza k precipitacii.

6.3. Cas pouZitelnosti
5 rokov

6.4. Specidlne upozornenia na uchovavanie
Uchovavat pri teplote od 10 °C do 25 °C.

Uchovavajte mimo dosahu a dohladu deti.

6.5 Druh obalu a obsah balenia
Ampula z bezfarebného skla s etiketou, vylisok z PVC, papierova skatul'ka, pisomné informdcia pre
pouzivatel'ov.

Velkost’ balenia: 5 ampul po 10 ml

6.6 Specidlne opatrenia na likvidaciu a iné zaobchadzanie s lieckom
Vydaj lieku viazany na lekarsky predpis.

Nepouzity liek vrat'te do lekarne.

7. DRZITEL ROZHODNUTIA O REGISTRACIH

BB Pharma a.s., Pod Vistiovkou 1662/21, 140 00 Praha 4, Ceska republika
8. REGISTRACNE CiSLO

39/0775/92-S

9, DATUM PRVEJ REGISTRACIE/ PREDLZENIA REGISTRACIE
14.12.1992

10. DATUM REVIZIE TEXTU
Oktober 2011

61



Priloha €. 2
Obsah prilozeného CD

Obsahom prilozené¢ho CD su sady dokumentov na ktorych sme rieSenie trénovali a testovali. Okrem
toho su sucast’ou aj zdrojové kddy prace. Program bol vyvijany v programovacom jazyku Java vo
vyvojovom prostredi Eclipse. Pre uspesné spustenie programu by malo stacit’ importovat’ prie¢inok do
vyvojového prostredia Eclipse. Okrem toho je potrebné nastavit’ prihlasovacie udaje do korpusu ako

premenné prostredia.

data - prie¢inok obsahuje sadu dokumentov, ktoré sluzili na vyhl'adavanie pravidiel

lib - prie¢inok obsahuje vSetky potrebné kniznice na beh programu

ref - prie¢inok obsahuje sadu dokumentov, ktoré sluzili na vyhodnocovanie uspesnosti
ref.txt - ru¢ne extrahované aktivne latky, ktor¢ sluzili na porovnanie vystupu programu
sql - jednoduché SQL schéma ako proof-of-concept pre ukladanie odstavcov

src - priecinok obsahuje vSetky zdrojové subory
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