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Abstract

Internet discussion forums have gained incredible popularity over the recent
years. Often, conversations are sorted only by date with the relevant posts
hidden in between others. That is the reason conversation threads become
quite confusing to understand and sometimes it is hard to navigate in them.
This work focuses on the problem of linking user posts in discussion forums,
depending on whether a connection between posts exists. The end result is
visualized in a tree structure to better see the relationships between posts in
the discussion. The first part describes theoretical background of machine
learning algorithms and NLP (Natural language processing). The second
part contains description of implemented method. We reached the maximum
F-score of 0.604. Considering the difficulty of the initial problem, it is a
decent result.

Abstrakt

Internetova féra nebo diskuzni portdly na socialnich sitich dnes zazivaji
ohromnou popularitu u lidi vSech vékovych skupin. Néktera féra jsou ra-
zend pouze podle data piidéni, nikoliv podle konverzaci uzivateli. Casto
se tedy stava, ze uzitecné prispévky jsou ztraceny mezi ostatnimi. To zpu-
sobuje, ze konverzace jsou nepiehledné a dochéazi ke ztraté kontextu. Tato
prace se zaméiuje na problém propojovani prispévku v diskuznich portalech
podle toho, zda ptispévky spolu souviseji. Konecny vysledek je vizualizovan
stromovou strukturou pro lepsi orientaci v diskuzi. V prvni ¢asti prace jsou
popsény teoretické znalosti z oboru strojového uceni a NLP (Zpracovani
prirozeného jazyka). Druhd ¢dst obsahuje popis implementace a otestovani
implementované metody. Bylo dosazeno tspésnosti metriky F-score 0.604,
coz je vzhledem k obtiznosti ulohy uchéazejici vysledek.
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1 Uvod

Online féra jsou v dnesni dobé velice rozsitena. Internetova féra maji Siroké
pouziti ve vSech moznych oblastech. Muze se jednat o féra zakaznické, tech-
nické podpory nebo ruzna tématicka féra. Nékteré mohou slouzit také jako
zdroj pro vzdélavani. Uzivatelé sdileji napady, problémy a feSeni téchto pro-
blému. Diskuznich fér dnes existuje veliké mnozstvi obsahujici nepreberné
mnozstvi dat. Vysledkem toho je, ze zdjem o ziskdvani znalosti a extrakci
informaci z téchto zdroju se v posledni dobé rapidné zvysil.

Cilem této prace je implementace vhodné metody, ktera bude schopna
z daného vstupu, coz bude posloupnost prispévku z internetového konver-
zacéniho vldkna, nalézt souvisejici prispévky (jeden piispévek reagujici na
druhy) a nasledné vizualizovat stromovou strukturu, zobrazujici jednotliva
vlakna.

Typicka internetovéa diskuze se sklada z jednotlivych prispévku psanych
ruznymi uzivateli. Motivace uzivatelu k 1ucasti v téchto diskuznich férech
muze byt ruznd, nejcastéji jsou lidmi pouzivana jako platforma pro feseni
problému z ruznych oblasti. Jeden uzivatel vytvoii vldkno (thread) s popisem
svého problému a spoléhd na ostatni, ze poskytnou feseni tohoto problému,
popiipadé pouze néjakou odpovéd’, ktera se tohoto problému dotyka.

e Nejcastéji jsou prispévky ve férech serazeny v chronologickém poradi,
coz neni vzdy uplné vhodné, jelikoz ptispévky casto reaguji na jiny
prispévek, ktery je mu vzdéaleny a Ctenari tohoto féra muze unikat
kontext odpoveédi.

e Prispévek, na ktery odpovida vice lidi, muze byt ztracen mezi stovkami
jinych prispévku. Pokud se podaii takovyto piispévek identifikovat,
muzeme ho dat do popredi, aby byl vice viditelny.

Ve vysledku by tato prace méla z nestrukturovaného konverzacniho vlakna
vytvorit konverzacéni strom, kde budou jasné viditelné spolu souvisejici pii-
spévky.

Cela préce je rozdélena na 2 zakladni ¢asti. Prvni ¢ast se zabyva teoretic-
kym popisem problematiky. V prvni kapitole je popsan proces pii zpracovani
prirozeného jazyka, v dalsi kapitole jsou popsany zakladni algoritmy strojo-
vého uceni v tloze klasifikace. Posledni kapitola dava prehled o zpusobech
vyhodnoceni klasifikacniho modelu.



Druhd cast je zaméfena na vlastni zpracovani ulohy této prace. Jsou
zde popsany zdroje dat, jejich format a proces jejich oznacovani. Déle ar-
chitektura aplikace popisujici zakladni moduly v programu. Nejvétsi ¢ast je
vénovana navrhu implementace, kde je popsan cely proces stazeni dat az po
graficky vystup aplikace. Nakonec jsou zobrazeny dosazené vysledky a jejich
zhodnoceni.



2 NLP

2.1 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP) je od-
vétvi umélé inteligence, které se zabyva analyzou, porozuménim a genero-
vanim jazyku, které ¢lovék prirozené pouziva.
Neékteré z hlavnich cila NLP:
e Strojovy preklad — proces, pii kterém je pouzit pocitacovy program
k ptelozeni pfrirozeného textu z jednoho jazyka do druhého. Ptesto, ze
se tento proces jevi jako pfimocary, ve skutecnosti je daleko komplex-
n¢jsi. Prekladac¢ musi byt schopen interpretovat a analyzovat jednotlivé
prvky v textu a zaroven brat ohled na to, jak se jednotliva slova mohou
ovliviiovat. Protoze kazdy jazyk ma& sva specifika, u kazdého je nutné
dobré pochopeni gramatiky, syntaxe a sémantiky jazyka.

e Sumarizace nazoru — Pouziva se jako pomocny nastroj pro zpraco-
vani a vygenerovani strué¢ného a vystizného shrnuti z velkého mnozstvi
vstupnich dat z internetovych portalu. Mezi idealni cile patii naptiklad
socidlni sité (Facebook, Twitter...).

e Extrakce informaci — Zabyva se nalézanim specifickych ¢asti dat
v textu dokumentu extrahovanim strukturovanych informaci z nestruk-
turovaného textu. Toho muze docilit pomoci rozpoznavani referenci na
pojmenované entity (Named entity recognition) a také rozpoznavanim
vztahu mezi entitami. Systémy pro extrakei informaci mohou byt po-
uzivany primo k pochopeni abstraktnich informaci v textu nebo k ex-
trakci konkrétnich dat z mnoziny dokumentu, které mohou byt dale
zpracovany béznymi metodami dolovéni z textu (data-mining). [14]

e Klasifikace dokumentii — Ukolem je pritazeni dokumentu do jedné
¢i vice tiid nebo kategorii nejcastéji za pomoci néjakych algoritmu
strojového uceni. Nemusi se jednat pouze o klasifikaci textu, ale také
o obréazky, hudbu atd.

2.2 Predzpracovani textu

Pro nasi potfebu je nutné vstupni text rozdélit na jednotliva slova, abychom
s nimi mohli dale pracovat. V této kapitole bude popsan postupny proces,



kterym text prochazi. Tento postup by meél byt univerzalni pro jakykoliv
jazyk, lisit se bude pouze v pouziti jinojazyénych slovniku. Na obrazku 2.1
vidime posloupnost kroku nutnych k predzpracovani textu a nésledné klasi-
fikace.

Nacteni Standardizace . Odstranéni
Tokenizace
dokumentu textu stop-slov
Vektorova Odstranéni Stemming,
reprezentace textu diakritiky lemmatizace
Natrénovana a extrakce pFiznak{ i
[ (features) Klasifikator

Obrazek 2.1: Proces zpracovani textu

2.2.1 Normalizace textu

Nashromézdéna data jsou ¢asto ulozena v ruznych formatech, potrebujeme je
tedy vSechny prevést do néjakého jednotného formatu tak, aby prace s nimi
byla co nejjednodussi a nejefektivnéjsi. Zde se nabizeji dva hlavni formaty:
JSON a XML. V tomto piipadé mi vice vyhovoval XML format.

2.2.2 Segmentace

V prvnim kroku je tieba rozdélit data na jednotlivé segmenty. V nasem pii-
padé na jednotlivé véty. Zde se objevuje prvni problém, a to spravna detekce
jednotlivych vét. Naptiklad tecka m&a v ruznych kontextech jiny vyznam,
muze se vyskytnout jako ukonc¢eni zkratky, v radovych ¢islovkach, pripadné
jako oddeélovac tisicu v ¢islovkach.

2.2.3 Tokenizace

Dalsim krokem automatické analyzy je vyc¢lenéni jednotek, z nichz je text
z hlediska programu automatické analyzy slozen. V pripadé automatického
zpracovani textu se v prvnim kroku jedna o tokenizaci - tj. rozclenéni textu



na jednotliva slova, ktera budou predmétem dalsi analyzy. Takto vytvorené
jednotky se nazyvaji tokeny.

2.2.4 Stop-slova

Stop slova jsou takova slova, ktera se v textu vyskytuji velice casto, zaroven

e spojky (a, i, ani...)

e predlozky (Ze, pred, po...)

e zijmena (jd, ty on, ona...)

e Casto pouzivana slovesa (mit, bit...)

Kvili jejich nizkému vyznamu se tato slova ze slovniku odstrani, coz by mélo
zpresnit vysledky néasledného zpracovani.

Obecnou strategii pro identifikaci stop-slov je sefazeni vSech slov ve slov-
niku podle jejich cetnosti vyskytu. Z nejcastéji se vyskytujicich se vytvori
slovnik. Jedinym problémem tohoto postupu je urceni meze, jaké slovo je
jesté mozné brat jako nevyznamové.

K nalezeni jsou i volné dostupné jiz predvytvorené slovniky. Pro tcely
této prace jsem pouzil volné dostupny slovnik z adresy

http://www.ranks.nl/stopwords/czech

2.2.5 Stemming, Lemmatizace

Hlavnim tkolem stemmingu a lemmatizace je prevedeni slov do jejich kote-
nové formy za ucelem sjednoceni slov, coz ve vysledku vede k zredukovani
velikosti slovniku. Jako stemming se bézné oznacuje ¢isté heuristicky pro-
ces, pii kterém dojde k odstranéni konce, poptipadé predpony slov. Takto
vznikld jednotka se nazyva stem. Vysledny stem se nutné nemusi shodovat
s lingvistickym kotfenem slova, ¢asto se vSak shodovat budou.

Lemmatizace na rozdil od stemmingu se navic snazi zohlednovat vyznam
slova za pouziti spravné morfologické analyzy slov. Ve vysledku vznikne
lemma nebo zékladni tvar slova. Napftiklad slovo barve by lemmatizator
zménil na barva. Je proto nutné ziskani kontextu textu, coz je proces ve-
lice komplikovany.

Ve skutecnosti jsou terminy stem a lemma v anglickém jazyce casto za-
meénovany.

Pro ucely této prace byl pouzit stemmovaci model v ¢eském jazyce HPS
(High Precision Stemmer). [4]



2.2.6 N-Gramy

N-gramy jsou mnoziny n slov jdouci po sobé. Zkoumané polozky mohou
byt jednotliva pismena, slova, slabiky, fonémy. N-gramu velikosti 1 se tika
unigram, velikosti 2 bi-gram a velikosti 3 tri-gram. Naptiklad méjme vétu
"Dneska je venku krasné pocasi”. Pokud hleddme bigramy (N=2), potom
N-gramy budou vypadat nésledovneé:

e Dneska je

e je venku

e venku krasné
e krasné pocasi

Vzniknou tedy 4 bi-gramy

Pro N=3 by to vypadalo:
e Dneska je venku

e je venku krasné

e venku krasné pocasi

Pokud X je pocet slov ve vété K, pocet N-gramu pro vétu K je

Ngramsy = X — (N — 1) (2.1)

2.2.7 Odstraneéni diakritiky

V ¢ceském jazyce se bézné vyskytuji diakriticka znaménka. Uzivatelé diskuz-
nich fér nebo socialnich siti ¢asto diakritiku z ruznych duvodu nepouzivaji,
napiiklad z duvodu usetieni ¢asu rychlejsim psanim. Tim se vSak kompli-
kuje proces zpracovani textu. Je tfeba sjednotit vSechny texty do jednotného
stylu, tedy vSechny s diakritikou nebo vSechny bez diakritiky.

Pokud bychom nechali ¢ast textu s diakritikou a druhou bez, dvé stejnéd
slova by byla brana jako odlisna, naptiklad slovo siroky a siroky maji stejny
vyznam, kvuli vynechani diakritiky v prvnim ptikladu budou slova ulozena
jako dvé odlisna.

Moznosti vyteseni tohoto problému jsou zfejmé dvé. Diakritika je bud’
do vSech slov doplnéna nebo je ze vSech slov odstranéna a pfevedena do
formy bez hacku a ¢arek. Nejjednodussim zpusobem je odstranéni diakritiky
ze vsech slov.



2.3 Metody vazeni slov

Abychom text mohli dale analyzovat a zpracovavat, potfebujeme ho repre-
zentovat jako vektor v m-rozmérném prostoru ptiznaku. Piiznakem muze
byt napiiklad jedno slovo, posloupnost slov (n-gram). Hodnoty slozek vek-
toru muzeme urcit binarné, podle frekvence ptriznaku nebo pomoci vahovani
slov. Mezi nejcastéji pouzivané metody patii TF-IDF.

2.3.1 TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency- Inverse document Frequency) je metrika pou-
zivana v klasifikaci textu. Zakladnim ikolem je pfifazeni statistické vahy
jednotlivym slovim.

Véhy slov v TF-IDF' jsou slozeny ze dvou slozek:

e Term Frequency - normalizovana cetnost slova v dokumentu

e Inverse document frequency - prevracena ¢etnost slova ve vsech doku-
ementech

Cetnost slova ( Term, frequency) se zjisti jednodude pomoci séitani vyskytit
vyrazu v dokumentu vydélena poc¢tem vsech dokumentu 2.2 a prevracenou
cetnost(Inverse document frequency) vypocteme jako logaritmus poc¢tu vsech
dokumentu vydéleny poc¢tem dokumentu, ve kterych se vyskytuje dany vy-
raz. 2.3 Kdyz jsou tyto dvé slozky vynasobeny, dostaneme vyslednou hod-
notu, kterd je vysoka pro vsSechny slova, kterda se v dokumentu vyskytuji
casto a naopak malou hodnotu pro slova, ktera se vyskytuji nejméné casto.
Touto metodou tedy ziskame slova, dulezita pro dany dokument.

TF,; =" (2.2)
kde

N j Pocet vyskytu slova t; v dokumentu d;
>k i j Soucet poctu vyskytu vsech slov v dokumentu d;

D]

IDE = log(G=c g

) (2.3)
kde

D Pocet dokumentu v korpusu
|d : t; € d| Pocet dokumentu, které obsahujf slovo i



2.4 Metody podobnosti textu

2.4.1 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost udava miru podobnosti dvou vektoru, ktera se ziska
vypoctem kosinu thlu téchto vektoru.

Toho se da vyuzit pri zjist’ovani podobnosti dvou textu. V takovém pri-
padé budou vektory reprezentovat cetnost jednotlivych slov.

Matematicky se jedna o skalarni soucin vektortu vydéleny souc¢inem jejich
velikosti 2.4.

A*B :L:IA’L*BZ

— = 24
IATIBI /o, A2« /s, B? Y

similarity = cos(9)

kde

A; jsou slozky vektoru A.
B; jsou slozky vektoru B.

2.4.2 Jaccarduv index podobnosti

Jaccarduv index podobnosti udava miru podobnosti dvou mnozin v rozmezi
0% - 100%.

Vypocte se jako velikost pruniku obou mnozin délena velikosti sjednoceni
téchto mnozin.

X NY]|
JS(X,Y) = XUY| (2.5)

Priklad: Méjme dva sety A =0,1,2,5,6 a B =10,2,3,5,7,9. Jak jsou si sety
A a B podobné? Dosazenim do vzorce 2.6 dostaneme

IXNY] 10,2, 5| 3
= = = > =0.375 2.6
IXUY| [0,1,2,3,5,6,7,9] 8 (26)

JS(X,Y)

[13]



3 Algoritmy strojového uceni

Jednim ze zékladnich tkolu strojového uceni je tloha klasifikace, coz je pro-
blém ptitazeni ttid objektim. Tyto objekty je nejdiive tfeba popsat. V pii-
padé, ze objekty jsou textové dokumenty, popisujeme je pomoci piiznaku
(features). U klasifikace dokumentu se jedna o uceni s ucitelem, tzn., ze
proces klasifikace probiha ve dvou krocich

e Natrénovani modelu na oznacenych trénovacich datech

e Zarazeni neoznacenych testovacich dat do spravnych tiid klasifikato-
rem

3.1 Naive Bayes

Bayesovsky klasifikator priradi nejpravdépodobnéjsi t¥idu danému ptikladu
pomoci jeho vektoru atributu. Uceni téchto klasifikitori muze byt znacné
zjednoduseno za predpokladu, ze atributy jsou nezavislé na dané tiidé 3.3.
[15]

Bayesuv teorém

Bayesova véta vychazi z toho, ze P(Y|X) x P(X) = P(X|Y) x P(Y). Proto

plati:
X|Y)x P(Y)

P(X)

pvix) = 2 (3.1)

Naivni Bayesovsky klasifikator

Naivni Bayesovsky klasifikator je metoda uceni s ucitelem, vychazejici z Ba-
yesova teorému 3.1.
Z ného plyne:

P(h|D) = (3.2)

kde



P(h) apriorni pravdépodobnost jevu h. Toto je nas apriorni
predpoklad, nezavisi na datech.

P(D) pravdépodobnost vyskytu pozorovanych dat D bez znalosti
pravdépodobnosti jevu.

P(D|h)podminéna pravdépodobnost vyskytu dat D, nastal-li jev h.

P(h|D)aposteriorni pravdépodobnost, pravdépodobnost jevu h za
predpokladu, ze mame pozorovana data D.

Méjme data, jejichz instance lze popsat n-tici hodnot atributu aj;,...a,
a jejich tiidu pro klasifikaci, jez nabyva hodnot y; € Y. Naivni Bayesovsky
klasifikator predpoklada nezavislost hodnot jednotlivych atributu, tedy:

Plars o auly) = T placly) 33)

Muzeme Fict, ze ptiklad a je zarazen do tiidy, pro kterou je pravdépodobnost
P(a|y) maximélni. Ve vysledku tedy dostaneme:

n

ym = argmazyey P(y) « [ [ Plas|y) (3.4)
i=1
Prvnim krokem je nauceni klasifikdtoru, coz vyzaduje trénovaci mmno-
zinu dat D. Podle téch by klasifikator mél pro budouci testovaci data urcit
spravné vystupni tiidy. Nasim cilem je aproximovat cilovou funkci f: X —
Y, ekvivalentné P(Y|X)
Prekvapivé, ackoliv je sestrojeni Bayesova klasifikatoru jednoduché, casto
mé vetsi ispésnost nez jiné, sofistikovanéjsi metody. [9, 17]

3.2 Max entropy

Model maximalni entropie odhaduje pravdépodobnosti na zakladé pouziti
co nejméné predpokladu. Na rozdil od Bayesovského klasifikdtoru nepredpo-
klada, ze atributy jsou na sobé podminéné nezavislé. Zakladni ideou je najit
podminéné rozdéleni pravdépodobnosti, které ma, za danych podminek, ma-
ximalni entropii. Rozdéleni pravdépodobnosti ma exponencialni formu [6, 18]

k

P(ylz) = Z(lh) [T AP (3.5)

J=1

kde
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Z(h) normaliza¢ni funkce

k pocet atributu

fj(x, y)ptiznakova binarni funkce

0 vysledna hodnota - true nebo false

plati tedy
1 pokudx >0, y= true}

fie) ={y PR (3.6)

3.3 Support Vector Machine

Model Suppport Vector Machine (SVM), pii pouziti na klasifikaci, oddeéli
mnozinu oznacenych trénovacich dat nadrovinou, ktera je od nich maximalné
vzdalena. Na popis nadroviny staci pouze nejblizsi body, kterych je obvykle
mélo - tyto body se nazyvaji podpurné vektory (support vectors) a odtud
nazev metody. Tato metoda je ze své prirozenosti binarni, tedy rozdéluje data
do dvou tt¥id. Rozdélujici nadrovina je linedrni funkci v prostoru priznaki.

Mame dény trénovaci data (x;,y;) pro i = 1...N, kde y; € —1, 1, chceme
natrénovat klasifikator f(x) tak, ze

reo={Z0 "2 h) 87

y; se rovna +1 nebo -1 podle toho, zda dokument spadé do tfidy (4) nebo
nespada do tiidy (-). Napiiklad pokud y; x f(z;) > 0, dokument spadd do
tridy.

Linearni klasifikator ma nasledujici formu:

flx)=wxx+Db (3.8)
kde

w — védhovy vektor

Pro podpurné vektory zvolime normalizaci w * z, * b = +1 pro kladny
vektor, respektive w * x_ x b = —1 pro zaporny vektor.
Okraje(margin) potom spocteme jako

HZH*(x+_x_):w *loy Zwo) 2 (3.9)
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Obrazek 3.1: SVM Kklasifikator natrénovany ze vzorkiu dvou t¥id.

Nadrovina rozdéluje prostory tiid tak, aby okraje byly co nejvétsi. Na-
lezeni nadroviny lze vyjadrit jako nasledujici kvadraticky optimalizaéni pro-
blém. [12, 19]

w |lwl|| tak, aby y; * (w'2; +b) > 1proi=1...N (3.10)
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4 Metody vyhodnoceni
klasifikace

Existuje mnoho metod k ovéreni efektivity klasifikatoru, mezi nejcastéji po-
uzivané vsak patii presnost, uplnost a jejich kombinace, F1 score. K ziskani
téchto udaju je treba nejdiive uréit, zda jsme klasifikaci ziskali spravné po-
zitivni (TP), nespravné pozitivni (FP), nespravné negativni (FP) spravné
negativni (TN) (viz. tabulka 4). [§]

TP | Dokument byl klasifikovan spravné jako patiici ke kategorii

FP | Dokument byl klasifikovan nespravné jako pattici ke kategorii

FN | Dokument nebyl klasifikovan jako patiici ke kategorii, ale mél byt
TN | Dokument nebyl klasifikovan jako pattici ke kategorii a nemél byt

Tabulka 4.1: Klasifikace dokumentu

4.1 Presnost

Presnost (preciznost) je hodnota urcéend jako podminéné pravdépodobnost,
ze ndhodny dokument d je klasifikovan do spravné kategorie. Reprezentuje
schopnost klasifikatoru umistit dokument do spravné kategorie oproti vsem
dokumentim v této kategorii, spravnych i nespravnych.

pocet vracenych relevantnich polozek

t= 4.1
presnos celkovy pocet relevantnich dokumentu (4.1)
nebo Tp
= ——— 4.2
presnost = o (4.2)
[5, 8]

4.2 I]'plnost

Uplnost udava, jaky podil dokumentu skutec¢né nalezicich do pozitivni tiidy
byl do této tridy klasifikovéan.

pocet vracenych relevantnich polozek

Inost = 4.3
upinos celkovy pocet vracenych dokumentu (43)
nebo Tp
Inost = ————— 4.4
POt = rp T EN (44)
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4.3 F1 score

Ptesnost a iplnost se casto kombinuji abychom dostali presnéjsi odhad efek-
tivity klasifikatoru. F1 score spoc¢teme pomoci vztahu

1o 2 * presnost * uplnost (4.5)
presnost + uplnost

nebo
2+«TP

1=
2«TP+FP+ FN

(4.6)

4.4 Cross-validace

Pokud mame limitované mnozstvi dat, je vhodné pouziti cross-validace. Tato
metoda rozdéli trénovaci mnozinu dat na c¢ast pro testovani a zbytek pou-
zije pro natrénovani. Muze se stat, ze trénovaci mnozina bude zvolena tak
nest’astné, ze v ni budou chybét vsechny piiklady se stejnym znakem, klasi-
fikator nebude schopen se je naucit. Proto se ¢asto pouziva nékolikanasobné
opakovani tohoto procesu s tim, ze pokazdé se trénovaci a testovaci mnozina
zméni. Na konci se ze vSech iteraci spocte prumeér. Pro nejlepsi odhadnuti
chyby je idedlni volit 10 iteraci cross-validace [5]

Dalsi vyhodou cross-validace je to, ze nam umoznuje zjistit, jak moc se
efektivita méni s ruznymi trénovacimi mnozinami. Pokud ziskdme podobné
vysledky pro vSsechny kombinace trénovacich dat, muzeme si byt pomérné
jisti, ze dosazené vysledky jsou presné. Pokud se vsak vysledky vyrazneé lisi,
pravdépodobné je chyba v nastaveni klasifikatoru.[16]

4.5 Kappa statistika

Kappa statistika urcuje shodu mezi dvéma proménnymi X a Y. Kappa muze
byt napiiklad pouzita k porovnani schopnosti dvou hodnotitelu klasifikovat
subjekty do jedné ¢i vice skupin. Kappa vzdy nabyva hodnoty mensi nebo
rovno 1, kde hodnota 1 znaci absolutni shodu. Ve zvlastnich pripadech muze
hodnota nabyvat zapornych hodnot. To znaci, ze shoda dvou hodnotitelu
byla mensi, nez bylo o¢ekdvano ndhodnym vybérem.

Zde je jedna z interpretaci Kappy (k): [3]

e Velmi Spatnd shoda — x < 0.2
e Spatnd shoda — 0.2 < k < 0.4

e Stifedné dobré shoda — 0.4 < k < 0.6
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e Dobra shoda — 0.6 < k < 0.8
e Vyborna shoda - 0.8 < k < 1

Nejdiive je nutné spocitat pozorovanou shodu
1 g

PT(CL) = — Z fu
iz

kde

Pr(a) pozorovanda shoda mezi hodnotiteli

g celkovy pocet kategorii

n celkovy pocet subjektu

Jii ¢etnost poctu i-té kategorie pro hodnotitele X

Tuto hodnotu musime porovnat s hodnotou ocekavané shody, pokud dva

hodnotitelé jsou na sobé nezavisli.
1 g
Pr(e) = ﬁEfi—i—f—H

kde

Pr(e) octekavand shoda, pokud jsou hodnotitelé na sobé nezavisli

fir  soucet i-té fadky
fvi  soucet i-tého sloupce

Kappa statistika je definovana takto ;

_ Pr(a) — Pr(e)
1 — Pr(e)

Hodnoty Pr(a) a Pr(e) muzeme vypocist také jako

TP+TN
Pr(a) i

" TP+TN+FP+FN
Pro oc¢ekdvanou shodu plati

Pr(e) =

(TN + FP) % (TN + FN) + (FN + TP) « (FP + TP)

Total * Total
1, 2, 5]

15

(4.8)

(4.10)

(4.11)



5 Propojovani diskuznich
vlaken

5.1 Data

Klasifikace je v terminologii strojového uceni povazovana za metodu uceni
s ucitelem, coz je tkol, ktery na pocatku potiebuje vychozi mnozinu dat,
nazyvanou také jako trénovaci korpus dat. Tento korpus umoznuje klasifi-
kétoru natrénovéni. Ukolem klasifikitoru je nauceni se predikovat spravné
vystupy pro neoznacena testovaci data.

Obecné plati, Ze ¢im vétsi trénovaci mnozina dat, tim vétsi pravdépodob-
nost, ze se klasifikator nauci rozpoznavat dulezité znaky mezi jednotlivymi
objekty. Bude tedy tifeba nashromazdit dvojici souboru dat:

® Dyain - Soubor dvojic piispévku s oznacenymi tiidami pro klasifikaci

e D, . - soubor dvojic prispévku s neoznacenymi tiidami

5.1.1 Format dat

Abychom data mohli zacit zpracovavat, nejdiive je nutna jejich extrakce ze
stranek internetovych for a ulozeni do vhodného formétu. Byl zvolen formét
XML z duvodu jeho jednoduchosti a ¢itelnosti.

Problémem s extrakeci dat z internetovych stranek je to, ze je prtilis slo-
zité vytvoreni univerzalniho nastroje, ktery by jakékoliv internetové férum
prevedl do strukturované formy. Je to z duvodu toho, ze kazdé férum mé
odlisnou strukturu, nékteré neobsahuji vSechny pottebné informace.

Protoze parsovani HTML z webovych stranek neni predmétem této prace,
byl vytvoren algoritmus pro extrakci informaci pouze ze dvou internetovych
fér, a to www.superforum.zive.cz a www.emimino.cz/diskuze.

Pro parsovani HTML byla pouzita knihovna v jazyce JAVA Jsoup ve
verzi 1.8.3.

V ¢ésti 5.1 je zobrazena struktura XML dokumentu, v jaké budou jed-
notliva konverzac¢ni vlakna ulozena.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<thread name=...>
<post>
<id>...</id>
<replyTo>...</replyTo>
<timestamp>...</timestamp>

D U W N =
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7 <author>...</author>

8 <text>...</text>

9 </post>

10 <post>

11 <id>...</id>

12 <replyTo>...</replyTo>
13 <timestamp>...</timestamp>
14 <author>...</author>

15 <text>...</text>

16 </post>

17 .

18

19 .

20 | </thread>

Listing 5.1: Struktura XML dokumentu

Kazdy prispévek je ohranicen elementem post, obsahujici pét polozek. Po-
lozka id udava identifikacni ¢islo prispévku, pod kterym na néj bude odka-
zovano. Element replyTo bude obsahovat identifikdtor prispévku, na ktery
tento prispévek odpovida, element timestamp udava cas vytvoreni prispévku.
V elementu author bude jméno autora prispévku a element text bude obsa-
hovat samotny text ptrispévku.

Trénovaci data

K tomu, abychom dosahli co nejlepsich a nejvice vypovidajicich vysledku,
bude potieba nashromaézdit co nejvétsi mnozstvi oznacenych dat. Pro kazdé
konverzacni vlakno musime projit vSechny prispévky a u kazdého manuélné
urcit, zda je odpovédi nebo se vztahuje k néjakému predchozimu piispévku.

Cely proces vytvareni trénovaciho korpusu dat neni mozné automatizovat
a musi byt provadén manualné.

Z toho duvodu, ze proces vytvareni trénovaciho korpusu neni mozné au-
tomatizovat, stava se nejvice ¢asové narocnou z nejdulezitéjsich ¢asti prace,
protoze na vytvoreném trénovacim korpusu zavisi vysledna efektivita klasi-
fikatoru.

Takovyto zpusob ptipravy trénovacich dat se vSak poji s problémem po-
psanym nize.

5.1.2 Problém oznacovani dat

Protoze oznacovani dat musi byt provadéno clovékem, je tento proces na-
chylny k chybam vzniklym naptiklad preklepy ¢i zaménami prispévku. Mno-
zina dvojic prispévku je velika, proto neni mozné jednoduse zkontrolovat
spravnost téchto dat.

Dalsim problémem pfi oznacovani trénovacich dat je subjektivita kaz-
dého clovéka. Vzdy nejde tplné jednoznacné tici, zda spolu dva useky textu
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souviseji a velice to zalezi na subjektivnim nazoru kazdého hodnotitele.
Pro vyhodnoceni subjektivity byl proveden experiment, ktery je popsan
v sekei 5.5.

5.1.3 Zdroje dat

Je nutné identifikovat vhodné datové zdroje. Kazdé diskuzni férum ma svéa
specifika, proto je tézké vytvoreni univerzalniho nastroje. Lze ocekavat, ze
uspésnost klasifikace bude velmi zavisla na pouzitém zdroji. Mezi nejcastéjsi
zdroje budou patfit:

e Diskuzni féra

Klady : Zapory :
— délka prispévku — malo reakci mezi uzivateli
— informac¢ni hodnota
prispévku

Pro diskuzni a nazorova féra je charakteristické, ze prispévky uzivatelu
jsou sefazeny chronologicky, jedno konverzacni vlakno se vénuje jed-
nomu tématu, vétsinou je to reakce na prvni prispévek. Prispévky jsou
delsi a je vétsi pravdépodobnost, ze budou obsahovat néjaké faktické
informace. Z téchto duvodu se bude jednat o velmi dobry zdroj pro
nasledné zpracovani.

e Zpravodajstvi

Klady : Zapory :
— délka prispévku — slozitéjsi ziskavani dat

— pritomnost citaci

— velkd informacni
hodnota

— Casté reakce

Nékteré zpravodajské portaly umoznuji prispivani do diskuze u jed-
notlivych zprav. Je zde velka pravdépodobnost, ze lidé na sebe budou
castéji reagovat, mohou se i citovat, coz vyznamné zjednodusi nalezeni
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souvisejictho prispévku. Avsak zde hrozi, ze se diskutujici ¢asto odchyli
od puvodniho tématu.

e Socidlni sité (Facebook, Twitter...)

Klady : Zapory :
— mnozstvi dat — kréatké prispévky
— jednoduchost na- — mald informaé¢ni hodnota
shromazdéni

— casté preklepy

Komentare u prispévku na facebooku jsou dalsim moznym zdrojem.
Vyhodou zdroje ze socialni sité je to, ze takovychto dat lze ziskat ob-
rovské mnozstvi. Na druhou stranu, komentaie jsou ¢asto velice kratké
a neobsahujici moc informaci. Proto je také tézké tyto kratké texty
néjak zpracovavat. Z téchto duvodu pro tuto tlohu facebook neni ide-
alnim zdrojem dat.

Obecné se da tict, ze navrzend metoda by méla nejlépe fungovat na takové
prispévky, které jsou dostatecné dlouhé, tzn. je mozné z nich dostat néjaké
informace, je jich mozno nashromazdit veliké mnozstvi a ze zdroju, kde bu-
dou casté reakce uzivatelu jeden na druhého. Dobte se pracuje s vldkny, kde
diskutujici reaguji na vychozi prispévek, v némz uzivatel popisuje néjaky
problém a zada ostatni o radu.

Nakonec byly vybrany dva zdroje, které nejvice vyhovovaly uvedenym
poznatkum

e superforum.zive.cz

o hittp://www.emimino.cz/diskuse/

Tabulka 5.1 ukazuje ruzna statisticka data trénovaciho datového korpusu.

Statistika emimino | superforum | Celkem
Celkovy pocet vldken 25 9 34
Celkovy pocet oznacenych prispévku 2767 1166 3933
Prumérnd délka vldkna (# piispévku) 110.7 116.6 113.6
Prumeérna délka vldkna (# slov) 4084 4420 4252
Prumeérné délka prispévku (# slov) 36.9 37.9 374

Tabulka 5.1: Statistika trénovaciho korpusu
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5.2 Architektura aplikace

Aplikace je naprogramovana v jazyce JAVA ve verzi 1.8. Pro grafické roz-
hrani byla pouzita platforma JavaFx. Jako programovaci prostiedi bylo po-
uzito IntelliJ IDEA ve verzi 17.1.

Cela aplikace je rozdélena do 5 zakladnich ¢asti (baliku)

e Main — Obsahuje tfidu s metodou main, kde zacina béh celé aplikace.
Metoda main vola metodu start, coz je hlavni vstupni bod pro aplikace
JavaFX.

e Controllers — Obsahuje ttidy, které jsou spojené se svymi FXML
soubory. Tyto tiidy zpracovavaji vSechen vstup od uzivatele.

e Model — V tomto baliku jsou naptiklad tiidy zajist'ujici trénovani a
samotnou klasifikaci. Dale se zde zpracovavajici vysledky klasifikace.

e Features — Pro kazdy priznak je vytvofena samostatné tfida, imple-
mentujici rozhrani Feature<>

e Data — Obsahuje definice struktur, do kterych jsou ukladéna data. Na-
priklad UserPost reprezentujici jeden piispévek, ConversationThread
jedno konverzacni vlakno a PostPair Wrapper dvojici prispévku urce-
nou ke klasifikaci.

e Tools — Zde jsou obecné tridy pro nacitani XML souboru, vypocet
TF-IDF, prevod data do jiného forméatu...

Diky pouziti frameworku JavaFX je jednoduché oddélit prezentacni cast
od ¢asti logické. Pro definici grafického rozhrani jsou pouzity soubory FXML.
Tento forméat je skriptovaci jazyk zalozeny na formatu XML, umoznujici
strukturované definovani uzivatelského rozhrani, které je naprosto oddélené
od kédu. Tyto soubory FXML jsou namapovany primo do jazyka JAVA, je
proto mozné pouzivat API rozhrani k manipulaci téchto dokumentu. Z hle-
diska architektury MVC tvoi{ FXML soubory ¢ast prezentacni (View). Kont-
roler tvorti javovska tiida, ktera je definovana jako kontroler souboru FXML.
Model tedy tvori objekty, které jsou s kontrolerem spojené.

5.3 Navrh implementace

Cilem této prace na nejnizsi irovni je vytvoreni metody, ktera bude schopna
pro dva kratké texty (prispévky v konverza¢nim vldknu) tici, zda tyto texty
maji néjaké spolecné znaky, souviseji spolu, odpovidaji jeden na druhého.
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Po tom, co se zpracuji vSechny texty celého konverzacniho féra, tyto texty
budou serazeny do jednotlivych vlaken podle toho, jaky text na ktery od-
povidal. Takto sefazené texty budou ve vysledku vizualizovany do stromové
struktury.

Pro implementaci této metody klasifikace dvojic kratkych textu meto-
dou uceni s ucitelem jsem zvolil klasifikator maximalni entropie, ktera podle
dosazenych vysledku dosahovala nejlepstho poméru rychlosti a efektivity.
Klasifikator bude bindrni, bude mit tedy pouze dvé vystupni tiidy. Tiida 1
znaci souvislost mezi dvéma texty a tiida 0 znaci, ze spolu texty nesouvisi.

[10]

5.3.1 Pouzité knihovny

e HPS (High Precision Stemmer) — Stemmovaci nastroj zalozeny na
uceni bez ucitele z neoznaceného korpusu dat. [4]

e Brainy — Knihovna pro tulohy strojového u¢eni implementovand v pro-
gramovacim jazyce JAVA. Umoznuje také extrakci a trénovani pii-
znaku (features). Podrobny popis je v sekei 5.3.8 [7].

e Apache Commons — Obsahuje ruzné uzite¢né metody, usnadnujici
naptiklad praci s textem

e JSoup — Knihovna pro Javu poskytujici programovaci rozhrani API
pro extrakci a manipulaci dat z jazyka HTML.
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5.3.2 UML diagram

Class Diagram J
Featurel Feature2 FeatureN Datal oader
N T
S~ R \\ /Ii\ 1 :
~.. N \ !
~o \ : !
~t I ! \4
MainController 1 ClassifierModel 1 PostPairWrapper
1 1
T T T 1
H H H 11 1
1 1 1
1 1 1
" . v * 1 2
ContentRenderer : StatisticsModel ConversationThread | 1 UserPost
I : *
1
1
! 1
Y ! 1 |
XMLDownloader ClassificationEvaluator :
1 1
1
1 DateParser XMLLoader
vV - v ClassificationResult
SuperforumParser EmiminoParser

Obrazek 5.1: Zjednoduseny UML diagram trid

5.3.3 Extrakce HTML

K ziskdni mnoziny dat je tfeba z internetové stranky s diskuzi extrahovat
HTML tagy a ulozit je do stanoveného formatu XML. Pro to byla pou-
zita knihovna JSoup, ktera pomoci metod programovaciho rozhrani dokaze
prevadét HTML elementy na objekty v javé. V programu toto zajist'uje rodi-
¢ovskd tifda HTMLDownloader. Ukolem této tifdy tedy je extrakce informact
z HTML stranky a prevedeni do paméti aplikace. Zaroven se tiida stara
o ulozeni nactenych dat do formatu XML.
Tiida HTMLDownloader obsahuje obecné metody

e createDocBuilder() — privéatni metoda voland konstruktorem tfidy, kterd
vytvorii instanci tiidy javax.xml.parsers.DocumentBuilder

e connectToUrl() — vetejna metoda zajist'ujici pripojeni k URL adrese a
vytvofeni instance tfidy org. jsoup.odes.Document pomoci piikazu

Document doc = Jsoup.connect(url).get();

o saveXML()— vefejnd metoda, kterd ulozi jiz vytvoreny XML dokument
na misto na disku.
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e parse() — abstraktni metoda, kterou musi potomkové dédici od této
ttidy implementovat.

Protoze kazdé férum mé odlisnou strukturu, je velice obtizné vytvoteni
obecného nastroje, ktery by dokazal extrahovat informace ze vSech webovych
stranek. Proto je pro kazdy zdroj dat vytvorena samostatna tiida dédici od
ttidy HTMLDownloader.

5.3.4 Nacteni XML

XML soubory, které byly stazeny a ulozeny na disk, je ve chvili zahajeni
klasifikace nutno nacist do paméti programu. Pro nacteni téchto dat je po-
uzita tfida XMLLoader. Jejim tkolem je nacteni vsech XML souboru ve spe-
cifikovaném adresari a nasledné vytvoreni datovych objektu, se kterymi se
bude v prubéhu klasifikace pracovat. Pouzivané datové objekty jsou popsany
v sekci nize.

Ttida XMLLoader je implementovana pomoci navrhového vzoru Singleton
(Jedinacek), za béhu programu je tedy zaruceno, ze bude vytvofena pouze
jedna instance této tridy, pristupnd pouze pomoci metody getInstance().

Hlavni metody této tiidy jsou

e loadConversationThreadsFromXml() — Jejim tikolem je nacteni vsech
piispévku ulozenych v XML souborech. Pro kazdy XML soubor vy-
tvoii instanci tifidy ConversationThread a naplni ji odpovidajicimi pii-
spevky. Cést 5.2 ukazuje algoritmus nacitani XML souboru.

1 |List<ConversationThread> conversationThreads =

2 new ArraylList<ConversationThread>();

3

4 |DocumentBuilder docBuilder = getDocumentBuilder();

5 |for (File xmlFile : directoryListing) {

6 if (!getFileExtension(xmlFile) .equals ("xml"))

7 throw new XMLParsingError ("File" + xmlFile.getName () +

" has_wrong_extension.");

8

9 Document doc = docBuilder.parse(xmlFile);

10 doc.getDocumentElement () .normalize () ;

11

12 NodeList node = doc.getElementsByTagName ("thread");

13 Node s = node.item(0) .getAttributes () .getNamedItem ("name
")

14 String site = (s != null) ? s.getNodeValue() : "";

15

16 NodelList postTags = doc.getElementsByTagName ("post");

17

18 ConversationThread thread = new ConversationThread(site)
7

19 for (int 1 = 0; 1 < postTags.getLength(); i++) {

20 Node post = postTags.item(i);

21 if (post.getNodeType () == Node.ELEMENT_NODE) {

22 thread.addUserPost (getUserPostFromNode (post) ) ;

23 }
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24 }
25 conversationThreads.add (thread) ;
26 | }

Listing 5.2: Nacteni konverzacnich vldaken z XML souboru

5.3.5 Datové objekty

Protoze dat je veliké mnozstvi, je nutné je néjak v programu reprezentovat.
V programu jsou tii typy datovych objektu : UserPost, Conversation-
Thread, PostPairWrapper.

Tiida UserPost obsahuje informace o jednom uzivatelském ptispévku.
Obsahuje hlavni polozky

e id — identifikator prispévku

e quthor — jméno autora prispévku

e postContent — obsahuji pivodni, nezménény text prispévku

e timestamp — Casova znacka, kdy byl prispévek vlozen do diskuze

e tokens — seznam tokenu sestaveny z textu prispévku. Neobsahuje spe-
cialni znaky, vSechna slova jsou prevedena na mald pismena a je od-
stranéna diakritika.

e parentldsLabeled — seznam identifikatoru prispévku, na ktery tento
prispévek odpovida. Nastaveny pouze u oznacenych dat.

V konstruktoru dochazi k volani metody validate(), ktera kontroluje, zda
nactend data prispévku jsou validni. V ptipadé, Ze ne, vypiSe se chybova
hlaska. Ve vysledku se nacitani daného ptispévku jednoduse preskoéi a po-
kracuje se déle. Poté je ihned zpracovéan text piispévku, prevedenim na nor-
malizovany text a nasledné je rozdélen na seznam tokenu.

Ttida ConversationThread reprezentuje jedno konverzacni vldkno, ob-
sahujici mnozinu prispévku s nim spjatych. Jeho polozky jsou

e id — Identifikacni ¢islo konverzac¢niho vldkna

e website — Nazev stranky, ze které je vlakno stazeno

e userPosts — Seznam vSech uzivatelskych ptispévku ve vldknu
Poslednim datovym objektem je tiida PostPairWrapper, coz je obalova

trida dvojice prispévku, ktera je urcena ke klasifikaci.
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e originThread — Vldkno, ze kterého dvojice prispévku vychazi
e postl a post2 — Reference na oba ptispévky

e classificationResult — Vysledna tiida pro klasifikaci urcena klasi-
fikatorem

5.3.6 Parovani prispévki

Vstupem klasifikdtoru jsou vzdy dvojice ptispévku. Je tedy nutné nejdrive
jednotlivé ptispévky sparovat. V nejlepsim piipadé potiebujeme ziskat ta-
kové dvojice, u kterych je velka pravdépodobnost, ze budou odpovédi jeden
na druhého.

Pokud bychom sparovali kazdy prispévek se vSemi predchozimi, vznikla
by naprosto nevyvazena mnozina dat, kde by mezi vétsinou dvojic neexisto-
valo spojeni. Je tedy tieba urcit hloubku, do které budou prispévky spojo-
vany. Na jednu stranu nechceme nevyvazend data ale zaroven potiebujeme
néjaké dvojice, mezi kterymi existuje spojeni.

Nakonec byla implementovana varianta, kdy kazdy piispévek je sparovan
s péti predchozimi piispévky a zaroven se zaklddajicim (prvnim) piispévkem.
Podle statistik trénovaciho korpusu je velice Casté, Ze na prvni piispévek
reaguje nejvice uzivatelu, proto je spojen s kazdym prispévkem.

V ¢éésti 5.3 je vidét algoritmus parovani prispévku.

1 |List<PostPairWrapper> postPairs = new ArrayList<
PostPairWrapper> () ;

2 | for (ConversationThread thread : conversationThreads) {

3 int currentPostIndex = 0;

4 for (UserPost post : thread.getUserPosts()) {

5 int relativePostDiffDepth = 1; // Relativni
vzdalenost od prave zpracovavaneho prispevku

6 while (relativePostDiffDepth <= MAX_POST_PAIRING_DEPTH
) |

7 if ((currentPostIndex — relativePostDiffDepth) < 0)

break;
8
9 UserPost nthPreviousPost =

10 thread.getUserPostAtPosition (currentPostIndex —
relativePostDiffDepth);
11

12 PostPairWrapper postPair = new PostPairWrapper (post,
nthPreviousPost, thread);

13 postPairs.add (postPair) ;

14

15 relativePostDiffDepth++;

16 }

17 currentPostIndex++;

18 }
19 |}

Listing 5.3: Zpusob parovani piispévku mezi sebou
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5.3.7 Vlaknové zpracovani

Grafické rozhrani v JavaFX bézi ve vldknu zvaném JavaFX Application
thread (JavaFX aplikaéni vlakno). Program provadi ¢asové narocné ukoly,
neni tedy dobry nédpad dlouhotrvajici ulohy provadet v UI vldknu, pro-
toze to nevyhnutelné zpusobi zamrznuti uzivatelského rozhrani a program
nebude reagovat na uzivateluv vstup. To je duvod, proc¢ jsou tyto ulohy
provadény na samostatnych vldknech. Implementace je provedena pomoci
ttidy Task a prepisem jeji metody call. Pro to, aby se tlohy provedly
ve spravném poiad jsou pridany do rozhrani ExecutorService z baliku
java.util.concurrent. Diky tomu je také mozné sledovat prubéh tlohy
a dat o tom informaci uzivateli v podobé ukazatele ProgressBar. V pii-
padeé fatalni chyby v jakékoliv 1loze se naplanované tlohy zrusi a uzivatel je
o chybé informovan.

Vsechny ulohy provadéné ve vlastnim vlaknu jsou spusténé ve tiidé Clas-
sifierModel. Pti startu aplikace probiha nacitani jazykového modelu pro
stemmer. Pokud je k dispozici adresaf s trénovacimi soubory, ihned se spusti
uloha trénovani klasifikatoru trainingTask(). Zajisti se pridani vSech pri-
znakt, nactou se data ze vSech XML souboru a spusti se proces trénovani.
U ulohy klasifikace jsou obdobné nacitana data, avSsak z adresare, kde jsou
ulozena testovaci data.

Posledni tlohou je crossValidationTask (). Ta zajist'uje provedeni cross
validace na trénovacich datech. ptijimé ctyti parametry

e File[] files — Mnozina souboru, ze kterych bude cross validace provadéna
o int numOflterations — Pocet iteraci cross validace

e double trainingFilesPercentage — Procentudlni zastoupeni trénovacich
dat proti testovacim

e boolean randomize — Pokud je nastavena na nepravda (false), pro tré-
novaci a testovaci soubory budou pouzity stéle stejné soubory, aby bylo
mozné porovnavat vysledky. Pokud je hodnota pravda (true), ndhodné
se zméni mnozina trénovacich a testovacich souboru.

5.3.8 Knihovna Brainy

Samotné algoritmy klasifikace zajist'uje knihovna Brainy [7]. Obsahuje tfi
zakladni casti.

e Struktury linearni algebry a algoritmy strojového uceni
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e Optimaliza¢ni algoritmy

e Komponenty zpracovani priznaku

Feature Processing

FeatureSet XML Feature

Linear Algebra Math

ML algorithms

Feature
Classification selection Optimization
Clustering Regression Statistics

Obrazek 5.2: Komponenty knihovny Brainy

Pred trénovanim klasifikdatoru musi byt vytvoreny tfidy implementujici
rozhrani Feature<T>, kde T je nahrazeno objektem, pro ktery chceme pri-
znaky extrahovat. Nékteré priznaky musi byt nejdiive natrénovany. K tomu
slouzi metoda train. Ta je volana vzdy ptred procesem extrakce.

Dalsim krokem je ptiprava dat ke trénovani. Uzivatelska data jsou repre-
zentovana pomoci rozhrani TrainingInstancelist.

1 |BasicTrainingInstancelist<PostPairWrapper> instances =
2 new BasicTrainingInstancelList<PostPairWrapper> (
trainingDataPairs, null, labels, NUM_OF_LABELS) ;

Listing 5.4: Ukazka pripravy dat

Nyni je mozné natrénovat sadu priznaku (feature set) pomoci piikazu
featureSet.train(instances);

Poté, co jsou pripravena data i sada ptiznaku, muzeme natrénovat klasi-
fikator.

1 |DoubleMatrix data = featureSet.getData(instances);

2 | IntVector trainingLabels = featureSet.getLabels(instances)
7

3 | SupervisedClassifierTrainer trainer = new MaxEntTrainer();

4 |Classifier = trainer.train(data, trainingLabels,
NUM_OF_LABELS) ;

Listing 5.5: Ukazka trénovani klasifikatoru
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Jako posledni probéhne samotna klasifikace

1 |BasicInstancelList<PostPairWrapper> instances = new
BasicInstancelist<PostPairWrapper> (testData, null);

2 DoubleMatrix data = featureSet.getData (instances);

3 BasicClassificationResults results =
BasicClassificationResults.create (NUM_OF_LARELS,
data.columns ());

4 classifier.classify(data, results);

5 IntVector labels = results.getlLabels();

Listing 5.6: Ukazka klasifikace a ziskani vyslednych tiid

5.3.9 Priznaky — Features

Pro implementaci byl pouzit ptiznakovy typ klasifikatoru. Piiznakové klasifi-
katory vyuzivaji pro svuj vstup data, ktera jsou vyjadiena vektorem hodnot
jednotlivych proménnych (piiznaku - features). Tyto piiznaky slouzi k re-
dukei dimenzionality. [11]

Identifikace takovych priznaku bude zasadni pro vyslednou efektivitu kla-
sifikatoru (features). Predem vime, Ze texty, se kterymi budeme pracovat,
jsou vétsinou kratké useky textu (pruamérné 160 znaku na piispévek).

Ptiznakova data jsou vétsinou mnohorozmeérné. Pii priprave je tieba tato
data co nejvice dekomponovat abychom je 1épe znormalizovali a aby byly
pochopitelné pro algoritmy strojového uceni. Toho nejlépe docilime tim, ze
slozité, komplexni priznaky dekomponujeme do nékolika jednodussich. Timto
docilime snizeni zavislosti do jednodussich nezavislych souvislosti.

Napf. mé&jme atribut s realnou hodnotou od 0 do 1000. Muzeme vytvo-
it 10 binarnich atributu, kde kazdy reprezentuje rozmezi hodnot (0-99 pro
prvni, 100-199 pro druhou atd.) a kazdé hodnoté prifadime bindrni hodnotu
0 nebo 1 podle toho, do jakého intervalu hodnota spada.

Ptiznaky implementované v této aplikaci se daji rozdélit do nékolika ka-
tegorii.

Obsahové priznaky

Prvni kategorie priznaku se tyka obsahu textu. Prispévky, které spolu sou-
viseji budou pravdépodobné pouzivat stejnd nebo podobnd slova. Autori
prispévku casto v textu uvedou jméno autora, na jehoz prispévek chtéji od-
povédet. Neéekteri uzivatelé misto zminky autora na kterého reaguji, pouziji
citovany text, coz je také dobrym identifikatorem souvislosti.
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Strukturni priznaky

Druhé kategorie se tyka strukturnich znaku kazdého prispévku. Patii sem
napiiklad délka prispévku. Dalsim znamenim muze byt absolutni pozice pri-
spévku ve vldknu. Pokud jeden uzivatel popsal néjaky problém nebo dotaz,
nasledujici prispévky pravdépodobné na tento problém budou reagovat. Po-
dobné je také mozné, ze prispévky, které na nékoho reaguji, budou delsi
nez ty, které se na néco dotazuji, protoze néco vysvétluji, popisuji. Proto
je délka prispévku dalsim ptiznakem. Ve vétsiné piipadu také plati, ze na
prvni, zakladajici prispévek reaguje nejvice lidi.

Nize jsou popsany priznaky, které byly pouzity. V kapitole 5.4 budou
rozebrany dosazené vysledky pti pouziti ruznych kombinaci priznaku.

Jméno piiznaku Popis

Obsahové priznaky

Quote Vyskyt citace

AuthorReference Reference autora

SiteName Nazev féra, ze kterého pochazi prispévky

JaccardSim Jaccardova nevazend podobnost mezi dvo-
jici prispévku

N-gram Seznam n-gramu vyskytujici se v trénova-
cim korpusu

TF-IDF Podobnost textt

TimeDifference Casovy rozdil mezi dvéma pifspévky

Strukturni priznaky

PostLength Rozdil poctu slov mezi dvéma piispévky.
PostPosition Absolutni pozice prispévku ve vldknu.
PostDistance Vzdalenost mezi dvojici prispévku.

Piiznaky sentimentu

Thank Vyskyt slov diku v ptispévku

Tabulka 5.2: Popis hlavnich ptiznaku slouzicich ke klasifikaci

Vyskyt citace

Pokud se v jednom ptispévku vyskytuje citace néjakého jiného piispévku,
muzeme to povazovat jako dobry indikdtor souvislosti. Casto se stavd, ze
pokud uzivatel chce reagovat na prispévek jiného uzivatele, vlozi do svého
prispévku citovany text, na ktery odpovida. Pokud se takovy piipad objevi,
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podobnost textt by méla byt vysoka a dvojice tak oznacena jako souvisejici.

Problém nastava, pokud dany portdl obsahujici diskuzi podporuje funkci

reakce na prispévek (Facebook). V takovém piipadé se citace témér nevy-

skytuje, protoze reagujici prispévky jsou automaticky odsazeny a vlozeny za

prispévek, na ktery reaguji.

© 00 N O U R W N =

NN NN NN R R e e e e
GOA WNR O © XN U WN RO

<post>

</post
<post>

</post

mozne na vsech pobockach KB?
Nebude problem pri tak vysoke castce?

Nebude problem pri tak vysoke castce?

<id>59</id>

<replyTo>0</replyTo>

<timeStamp> 6. 2. 2008 08:43 </timeStamp>
<author>mardon</author>

<text>Jeste se zeptam CASH ADVANCE je

Plati se nejake poplatky?
</text>
>

<id>62</id>

<replyTo>59</replyTo>

<timeStamp> 6. 2. 2008 09:39 </timeStamp>
<author>Rop</author>

<text>Jeste se zeptam CASH ADVANCE

je mozne na vsech pobockach KB?

Plati se nejake poplatky??/quote]

Cash advance je zalezitost konkretni pobocky.
U~mBank Jje to zdarma,

ale musis najit banku smenarnu s~elektronickym
terminalem a tech moc neni</text>

>

Listing 5.7: Ukazka citace v textu

Ve skutecnosti se vSak ukazalo, ze v trénovacich datech se citace vysky-

tovaly velmi ziidka, proto tento priznak nevykazoval velkou tspésnost.

Vyskyt reference autora

Pokud se v textu nevyskytuje citace, muze autor prispévku dat najevo, ze

odpovida na jiny prispévek tim, ze na zacatku zmini jméno autora. To je

jasny znak toho, ze dotyény piispévek reaguje na jiny.

D U W N

o

10
11
12
13
14
15
16
17

<post>

</post
<post>

<id>29</id>

<replyTo>28</replyTo>

<timeStamp> 30. 11. 2008 19:47 </timeStamp>

<author>Misena</author>

<text>Jak Ti nekdo vylepsil tvou smlouvu pred par
lety?

Budes Cc zvysovat aspon na 10 milionu?:—)</text>

>

<id>30</1id>

<replyTo>29</replyTo>

<timeStamp> 30. 11. 2008 21:02 </timeStamp>
<author>S474N</author>

<text>Misena: nejedna se o~mou smlouvu,

nevim kde jsi tuto informaci wvycetl.

BTW i kdyby se zvysovala smlouva na 10 milionu,

tak co vim, je limit u~provize stanoven o~dost nize
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18 </text>
19 |</post>

Listing 5.8: Ukazka reference autora. Ve spodnim ptispévku autor na zacatku
zminil jméno autora, na kterého reaguje.

Absolutni pozice prispévku

Urcuje, na jaké pozici se dany ptispévek ve féru nachézi. Vétsinou je nejvice
reakei na prvni prispévek.

Casova vzdalenost prispévkil

Dalsim identifikatorem toho, ze piispévky spolu souviseji, muze byt ¢asovy
udaj, ktery je soucasti kazdého piispévku.

Ptevod data z textového formatu na objekt tiidy Date mé& na starosti
tiida DateParser. Ta ze dvou ¢asovych udaju dokaze vypocist jejich rozdil
a prevést ho na pocet dnu. Tento udaj tedy udava casovy rozdil mezi dvéma
prispévky.

Ze statistiky v grafu 5.3 je vidét, ze naprosta vétsina uzivatelu reaguje
béhem jednoho dne.

3000 2960

2500

S
3
3

Pocet odpovédi

1000

Obrazek 5.3: Statistika reakci na piispévky v zavislosti na case.

Vzdalenost prispévki

Dalsim indikatorem je ptiznak urcujici vzdélenost dvou prispévku od sebe, tj.
pocet prispévkiu, nachazejicich se mezi dvéma zkoumanymi piispévky. Z vy-
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tvorenych trénovacich dat bylo zjisténo, ze 42 procent prispévku odpovida

na prispévek predchozi.

N-gramy

N-gramy jsou pifznakem, ke kterému je potieba natrénovéni. Cést 5.9 uka-

zuje algoritmus vytvoreni mnoziny n-gramu.

12
13
14
15
16
17
18

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

HashMap<String, Integer> counts = new HashMap<String,
Integer>();
ListIterator<PostPairWrapper> iterator = instancelist.
iterator () ;
// Prochazime vsechny dvojice prispevku
while (iterator.hasNext ()) {
PostPairWrapper postPair = iterator.next();
// Ziskame tokeny jednoho prispevku z dvojice
List<String> tokens = postPair.getNewerPost () .getTokens
()i
if (tokens == null ) throw new IllegalStateException ("No
_tokens");

for (int i = 0; i < tokens.size(); i++) {
StringBuilder ngram = new StringBuilder (tokens.get (i))

4

for (int j = 1; J < ngramSize; J++) {
if (i+j >= tokens.size()) break;
ngram.append ("_") .append (tokens.get (1 + J));

}
// Pridame N—gram do hash mapy, pokud uz v ni existuje
// inkrementujeme pocet vyskytu, jinak vytvorime novy
zaznam
// a nastavime na 1
counts.merge (ngram.toString (), 1, (a, b) —> a + b);
}
}

wordMap = new HashMap<String, Integer>();

int index = 0;
for (String record : counts.keySet()) {
int count = counts.get (record);

// Pokud je pocet vyskytu n—gramu vyssi nez threshold,
// pridame ho do vysledne mapy slov
if (count > threshold) {

wordMap.put (record, index);

index++;

}
}

Listing 5.9: Ukazka trénovani priznaku N-gram

Prochéazi se vSechny klasifikované dvojice prispévku. Z jednoho piispévku

ze dvojice se ziska normalizovany text v podobé seznamu tokent. Postupné

se vytvari hash mapa vSech n-gramu a jejich pocet vyskytu. Dale se tato

hash mapa prochéazi a ty polozky, které se nachazi vicekrat nez je hodnota

proménné threshold, se ptridaji do vysledného seznamu.

V grafech na obrazku 5.4 je vidét statistika n-gramu nachdzejicich se

v trénovacim korpusu.
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Vyskyt slov sentimentu

Pokud se v prispévku vyskytuji slova jako dekuji, dik, souhlasim, nesou-
hlasim, opravuji, jeste doplnuji, je Sance, ze tento prispévek je reaguje na
jiny

5.3.10 Zpracovani vysledka

Po probéhnuti klasifikace jsou vraceny vysledky v podobé vyslednych t¥id pro
klasifikaci. Tyto vysledky jsou predany tiidé ClassifierEvaluator, ktera
vysledky zpracovava a néasledné vypisuje na obrazovku.

Jejim tkolem je pfitazeni klasifikovanych tiid jednotlivym dvojicim pfti-
spévki, vypocteni hodnot TP, FP, TN, FN (True positive, false positive,
true negative, false negative, viz. kapitola 4) a ziskani vysledku o vyhod-
noceni uspésnosti klasifikace. Tiida ClassifierEvaluator spolupracuje se
tfidou ClassificationResult, kterd obsahuje vSechny informace potiebné
k vyhodnoceni klasifikace. Obsahuje metody

e getCalculatedPrecision() — Vypocte piesnost (viz. 4.1)

e getCalculatedRecall() - Vypocte Uplnost (viz. 4.2)

e getCalculatedFScore() — Vypocte F-score (viz. 4.3)

e getObservedAccuracy() — Vypocte pozorovanou presnost (viz. 4.5)
e getExpectedAccuracy() — Vypoéte ocekdvanou presnost (viz. 4.5)

e getKappa() — Vypocte kappa statistiku pomoci pozorované a oceka-
vané presnosti.

e getFPR() — Vypocte podil falesnych negativa (False positive rate)

5.3.11 Graficky vystup

Jak jiz bylo popséano, aplikace je naprogramovana v Javé pomoci frameworku
JavaFX.

Popis grafického uzivatelského rozhrani se nachézi v nasledujicich soubo-
rech

e MainWindow.fxml
e Error.fxml

e ContentRenderer. java
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MainWindow.fxml

Obsahuje hlavni okno aplikace. Hlavni okno pouziva rozvrzeni

Error.fxml

V pripadé jakékoliv zavazné chyby v aplikaci se zobrazi prekryvajici okno
s nazvem a popisem nastalé chyby.

ContentRenderer.java

Ttida, kterd zajist'uje vykresleni stromu konverzacnich vldken na obrazovku
uzivatele.

Obsahuje metodu getHTML(), kterda ma za tkol vygenerovani HTML
kédu popisujiciho vykresleni.

Déle obsahuje dvé metody které se staraji o ruzny zpusob vykresleni.
Metoda renderByThread vykresli strom konverzaci podle vldken a metoda
renderByDate ho vykresli podle data.

Zpusob vygenerovani stromu konverzaci

Informace o spojenych piispévcich je potfeba néjak strukturované uchovavat
v paméti. Prispévky, které jsou spojené s jinymi, na né ve své tridé obsahuji
referenci v podobé instanéni proménné. Dohromady se tvoii acyklicky ori-
entovany graf (strom). K prochdzeni vsech vrcholu tohoto grafu a nésledné
grafické vykresleni je pouzit algoritmus prohledavéni do hloubky (DFS -
Depth first search).

Nize v sekci 5.10 je vidét ukézka algoritmu DF'S.

1 |private String dfs (UserPost initialPost,
ConversationThread thread) {
2 StringBuilder html = new StringBuilder();
3
4 boolean []visited = new boolean|[thread.getUserPosts ().
size()];
5 Stack<UserPost> st = new Stack<>();
6 st.push (initialPost);
7 int level; // Uroven odsazeni prispevku
8 while (!st.empty()) {
9 UserPost curPost = st.pop();
10 int indexOfPost = thread.getUserPosts () .indexOf (
curPost) ;
11
12 if (visitedPosts.contains (curPost)) continue;
13 visitedPosts.add (curPost);
14
15 if (!visited[indexOfPost]) { //pokud nebyl vrchol
navstiven
16 visited[indexOfPost] = true;
17 level = curPost.getDepth();
18 // Vykresleni jednoho prispevku
19 renderSinglePost (html, curPost, level);

35



20 Stack<UserPost> auxStack = new Stack<>();

21 for (UserPost neighborPost : curPost.getReplies()) {

22 indexOfPost = thread.getUserPosts () .indexOf (
neighborPost) ;

23 if (!visited[indexOfPost]) {

24 auxStack.push (neighborPost) ;

25 }

26 }

27 while (!auxStack.isEmpty()) {

28 st.push (auxStack.pop());

29 }

30 }

31

32 return html.toString();

33 |}

Listing 5.10: Prohledavani grafu do hloubky

5.4 Vysledky klasifikace

Dalsim z cilu této prace je otestovani implementované metody klasifikace.

Vysledky byly provadény s ruznym nastavenim vSech parametru a po-
moci ruznych klasifikatoru. Moznosti nastaveni téchto parametru je veliké
mnozstvi, proto zde budou popsany pouze ty, kde se dosahlo nejlepsich vy-
sledku. Za nejlepsi vysledek byl povazovan ten, ktery dosahoval nejlepsiho
poméru tplnosti a presnosti, tedy vysledného F-score.

5.4.1 Testovaci mnozina

Vsechna testovani byla provadéna pomoci 10-itera¢ni cross-validace s pomé-
rem trénovacich a testovacich dat 90/10. Celkovy pocet dvojic piispévki byl
22755. Nasledné byla vypoctena prumérna hodnota z téchto iteraci.

Pozn.: Kvuli zpusobu parovani prispévku, kdy kazdy ptispévek je spa-
rovan s n predchozimi, vznikd nevyvazena mnozina dat, kdy mezi velkou
¢asti dvojic prispévku neni spojeni. Tim zdanlivé dochézi k velké tispésnosti
klasifikdtoru, ale to je ovlivnéno pravé velkym mnozstvim nespojenych pii-
spevku. Nasledujici vysledky jsou tedy bréany pouze vzhledem k t¥idé 1, tedy
kdy klasifikator oznacil existujici spojeni.

V tabulce 5.3 vidime seznam priznaku a jejich vysledné hodnoty. Kazdy
priznak obsahuje hodnoty pfi zapnuti vsech vyssich priznaku
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Ptiznak Ptesnost | Uplnost | F-score
AuthorReference 0.707 0.481 0.564
PostPosition 0.543 0.624 0.571
PostDistance 0.565 0.65 0.589

SiteName 0.554 0.659 0.590
PostLength 0.554 0.664 0.595
N-Gram 0.556 0.662 0.596
CosSim 0.547 0.670 0.594
Quote 0.569 0.636 0.588
TimeDiff 0.570 0.663 | 0.604

Tabulka 5.3: Ruzné vysledky klasifikace pii zapnuti ruznych priznaki. Uve-
dené hodnoty pro kazdy ptiznak uvadéji hodnotu, pokud jsou vSechny vyssi
priznaky zapnuté

Tabulka 5.4 udava vysledky vytvoreného klasifikacniho modelu za pou-
zit1 klasifikatoru maximalni entropie. Dosahli jsme vysledné presnosti 0.578,
uplnost byla naméfena 0.663 a hodnota f-score 0.604.

Presnost | 0.57
ijlnost 0.663
F-score 0.604

Tabulka 5.4: Vysledky klasifikace pozitivni tiidy pii pouziti klasifikatoru
maximalni entropie

Jak je vidét z tabulky 5.5, pti pouziti klasifikatoru SVM doslo ke zvyseni
presnosti klasifikace o 0.14, uplnost vSak byla nizsi o 0.37. Natrénovani bylo
vSak ve srovnani s klasifikatorem maximalni entropie vyrazné pomalejsi.

Presnost | 0.584
Uplnost | 0.626
F-score 0.589

Tabulka 5.5: Vysledky klasifikace pii pouziti klasifikatoru SVM

5.4.2 Ukazka vytvoreného stromu konverzace

Nize je pro ukéazku zobrazen strom konverzaci vygenerovany programem.

chrudimi [ Tue Nov 25 13:32:00 CET 2014 | Pozor na zménu dodrzo-
vani VOP ze strany O2, pokud Vam vyprsi platnost kreditu, zbyvajici
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kredit propadne a nevrati se ani dalsim dobitim! Pry to takto v pod-
minkéch uz bylo a jen to od 1.9.2014 zacali uplatnovat, hezky potichu,
aby se to snad nerozkiiklo. Mél jsem v planu prevést jednu manzelky
simku na Kaktus a diky této vyfikundaci jsem musel dobit dalsich 200
K¢, jelikoz nelze prevést sim s nulovym kreditem. Pfijde mi to jako
umysl, aby se v téchto pripadech zabranilo utéku ke konkurenci.

GymmiCZ [ Tue Nov 25 13:41:00 CET 2014 | Celkem se bojim,
ze na to pristoupi T-Mobile, Vodafone a virtudlni operatori.

Reku [ Tue Nov 25 14:02:00 CET 2014 | A neni nemoznost pre-
vést simku s nulovym kreditem k jinému operdtorovi v rozporu
s néjakym nafizenim CTU? Protoze prevodem simky s nezapor-
nym kreditem zadna skoda nevznika! Kaktus umoznuje prenést i
simku s nulovym kreditem. Tak pro¢ darebaci z O2 ne?

chrudimi | Tue Nov 25 14:08:00 CET 2014 | Pievést nelze, pro-
toze O2 mi s nulovym kreditem nedd CVOP pro pienos ¢&fsla.
Nebo to u Kaktusu funguje jinak?

redfox1 [ Tue Nov 25 14:40:00 CET 2014 | Moznd uz to tu zaznélo, ale
pokud ne - O2 nyni nevraci propadly kredit pti opétovném dobiti, po-
kud zmeskate lhutu 6 mésicti od posledniho dobiti. Pry nyni "dtsledné
dodrzuji smluvni podminky”. Hodné lidi uz takto ptislo o penize, tak
si dejte pozor...

chrudimi [ Tue Nov 25 15:24:00 CET 2014 | To je dobré védeét, ale
nefesi to moji situaci, kdy pottebuji prevést O2 -> Kaktus, O2 mi
CVOP s nulovym kreditem ned4 a to je pravé ta finta, na kterou jsem
narazel v prvnim prispévku.

Reku | Tue Nov 25 15:34:00 CET 2014 | chrudimi - Mé je to
jasné! Chteél jsem jen ukazat, ze jinde to jde jinak a O2 je ¢im dal
veétsi darebak. Platbost kreditu je jen pul roku, pkud nedobiju na
500 a jesté UKRADNOU a nevrati kredit pti dalsim dobiti a jesté
neumozni prevést ¢islo! Fuj fuj O2 !

chrudimi | Tue Nov 25 15:57:00 CET 2014 | moje chyba,
trochu nepochopeni puvodniho ptispévku, téd’ uz je to jasné,
jsme na jedné lodi. to radim - O2 Zero uz nelze par mésicu
nové zalozit, prestali ho nabizet zhruba v dobé, kdy Voda-
fone 7znicil’muj oblibeny tarif Odepis. Proto jsem tedy volil
mezi nulovym pausdlem od CEZ a Kaktusem, jinak bych asi
prevedl na O2 Zero, abych nemusel tesit prevod cisla.
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sestraVR6 [ Tue Nov 25 18:02:00 CET 2014 | Pfesné tak
potvrzuji, ze jsem na predplacené karté kterou vyuzivam
na zalozni internet piisel o 380 kacek kupovand jesté za
errortelu !
ze.us | Tue Nov 25 18:20:00 CET 2014 | Zero je stale k mani,
minuly mesic me na nej sami zmigrovali z ruseneho T!P Re-
lax.

milanBrno [ Wed Nov 26 01:14:00 CET 2014 | Pro vsechny:
Duvodem nepfeneseni ¢isla nebyl nulovy kredit, jak pise (Spatné)
zakladatel vlakna, ale blokace sluzeb (teprve na jejim zaklade
doslo k vynulovani kreditu). A blokovana karta (sluzby) nejde
prenest u zadneho operatora.
Reku [ Wed Nov 26 06:06:00 CET 2014 | A jsi si tim mi-
lane zcela jisty, ze v takovém pripadé nejde prenos u zad-
ného operatora?

5.4.3 Porovnani

Pokud pro stejnou mnozinu dat, pro kterou byly ziskdny vyse popsané vy-
sledky a misto klasifikatoru byl pouzit ¢isté nahodny vybér pro kazdou dvo-
jici, ziskané vysledky jsou zobrazené v tabulce 5.4.3.

Presnost | 0.126
ijlnost 0.505
F-score 0.222

Tabulka 5.6: Vysledky klasifikace pozitivni tiidy pti pouziti ndhodného vy-
béru pro dvojici

V dalsi tabulce vidime porovnani, kdy bychom pro vsechny klasifikované
dvojice testovaci mnoziny zvolili vystupni tfidu 1.

Presnost | 0.145
ﬁplnost 1.0
F-score 0.253

Tabulka 5.7: Vysledky klasifikace pii zvoleni n tiidy 1 pro vSechny dvojice

5.4.4 Shrnuti vysledka

Implementovany model byl otestovan pouze na ¢eskych textech. Byla snaha
o nalezeni optimélniho nastaveni parametru.
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Jednozna¢né nejlepsim priznakem byla reference autora, ktera se také
v trénovacim i testovacim korpusu vyskytovala ¢asto. Tento samotny priznak
ziskal vysledek: presnost 0.707 tiplnost 0.481 F-score 0.564. Zapnutim dalsich
priznaku jsme dosdhli zvySeni tiplnosti klasifikace o dalsich 18.2%. Hodnota
F-score se zvysila o 4%.

Dalsim dobrym ptiznakem byla absolutni pozice v konverzacnim vlaknu.
To je zpusobeno predevsim tim, ze mnoho prispévku odpovida na vychozi,
zakladajici prispévek.

5.5 Testovani subjektivity

Oznacovani trénovacich dat je velice subjektivni a dva lidé ¢asto maji odlisné
pistupy k rozhodovéni, zda jsou dva kratké pifspévky souvisejici. Uloha je
spévek odpovédi na druhy. V dusledku toho mohou vznikat matouci tréno-
vaci data, u kterych mezi spojenymi ptrispévky nejsou patrné zadné spolecné
znaky a tedy klasifikator nevi, jak se je naucit.

V ramci otestovani subjektivity byli tfi nezavisli testeri, ktefi méli za
ukol oznacit poskytnutd data podle svého uvazeni.

Velikost testovaciho korpusu

Pro tcely tohoto testu bylo shroméazdény tii konverzacni vldkna ze dvou
internetovych fér s celkovym poctem testovaciho korpusu 120 prispévku

e forum.zive.cz

e www.emimino.cz/diskuze/

Shoda | Procentualné | Kappa
Tester 1 a Tester 2 81 67.5% 0.612
Tester 1 a Tester 3 | 78 65% 0.597
Tester 2 a Tester 3 87 72.5% 0.634

Tabulka 5.8: Vysledky klasifikace pfi zvoleni vystupni tiidy 1 pro vsechny
dvojice

Z vysledku muzeme vidét, ze subjektivni nazor jednotlivych testeru neni
zanedbatelny. Procentudlni shoda vsech testeru je 68.3%.
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6 Zaveéer

V této praci byl zkouman problém klasifikace dvojic kratkych textu do jedné
ze dvou tiid. Tuto metodu jsme implementovali a vyzkouseli na dvou inter-
netovych férech.

K fesenému problému nebyl k dispozici zadny trénovaci korpus dat. Prvni
cast tedy zahrnoval sbér a manudalni oznacovani dat, které byly pouzity ke
trénovani. Celkem bylo nashromazdéno 3933 oznacenych prispévku.

Program dokaze stahnout a extrahovat potiebné informace z HTML do-
kumentu, ulozit ho do formatu XML. Z tohoto souboru je nacte do paméti
programu, provede klasifikaci nac¢tenych dat a vysledky graficky zobrazi uzi-
vateli na obrazovku. Program dale umoznuje provedeni cross-validace na
trénovacim korpusu a vypis vysledku.

Pro implementaci byl pouzit programovaci jazyk JAVA. Ke tvorbé GUI
byl pouzit framework JavaF'X umoznujici definici uzivatelského rozhrani
v samostatnych souborech FXML. Je zde tedy dodrzeno oddéleni prezentaéni
¢asti od casti logické. Pro extrakei informaci z HTML byla pouzita knihovna
JSoup. Samotnou klasifikaci zajist’ovala knihovna Brainy.

Implementovana metoda byla v konecné fazi otestovana. Byla vypoctena
uspésnost klasifikatoru a jako nejlepsi byl vybran klasifikdtor maximalni en-
tropie s nejvyssi namérenou hodnotou F-score 0.663. Pii pouziti SVM kla-
sifikdtoru byla hodnota F-score o 0.14 nizsi. Zjistili jsme, ze nejvétsi podil
na vysledku mél piiznak reference autora a absolutni pozice prispévku ve
vladknu. V porovnéani s ndhodnym vybérem se zvedla hodnota f-score o 0.382,
uplnost o 0.121 a pfesnost o 0.444.

Nakonec byl proveden experiment se tfemi nezavislymi testery, jejichz
ukolem bylo oznaceni poskytnutych data podle svého uvazeni. Bylo zjis-
téno, ze rozdily mezi oznacenim jednotlivych testeru jsou pomérné velké,
s prumérnou shodou mezi testery 68.3%.

Vysledky programu splnily ocekavani, je zde vsak rozhodné prostor pro
vylepseni. K dosazeni vétsi uspésnosti klasifikace by pravdépodobné
pomohlo nashromazdit vice trénovacich dat. Dale by bylo vhodné rozsiteni
funkcnosti i na jind internetové diskuzni féra. Mohly by byt také pridany
dalsi priznaky a ty stavajici vylepseny.
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Uzivatelska prirucka

Program Conversation Classifier umi generovat strom konverzaci ze vstupu,
kterym muze byt internetové férum. Vstup musi byt ve strukturovaném for-
matu v XML. Program dokaze tento strukturovany soubor vytvorit z inter-
netové stranky forum.zive.cz. Nasledujici ¢asti popisi, jak program prelozit,
spustit a nasledné ovladat.

Adresarova struktura

Pro spravny béh programu je nutné dodrzet nasledujici adresdfovou struk-

turu.
e HPS
— cz_model.bin
e stopwords.trt - Soubor se seznam stop slov

training-data - V tomto adresari jsou ulozena trénovaci data

test-data - V tomto adresari jsou ulozend testovaci data

Conv-Classify.jar

Prerekvizity

Aplikace je uréend pro béh na opera¢nim systému Windows. Pro jeji spusténi
je nutné mit na pocitaci nainstalovany balik Java JRE.

Preklad

Program je jiz ptrelozeny a zabaleny do spustitelného souboru jar.

Spusténi a ovladani aplikace

Program spustime poklepanim na soubor Conv-Classify.jar. Ihned po
spusténi programu se zacnou provadét nezbytné ukoly pro jeho béh. Do-
chazi k nacteni jazykového modelu stemmeru a zacne se provadét trénovani
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klasifikdtoru pomoci trénovaciho korpusu. Trénovaci soubory by mély byt
ulozeny ve slozce training-files, kterda se musi nachazet na stejné urovni,
jako program. V ptipadé, ze chceme mit trénovaci soubory ulozené na jiném
misté, prejdeme do zdlozky Input (viz obrazek 6.1) v levé ¢ésti aplikace a
zvolime absolutni cestu ke slozce s trénovacimi daty. Stejné tak zde nasta-
vime umisténi adreséare s testovacimi soubory. Vychozi umisténi je nastaveno
na adresari test-files. Na této zalozce muzeme také zvolit URL stranky, ze
které chceme extrahovat data do formatu XML, ktery poté pouzijeme ke
klasifikaci. Tato funkce je vSak zatim pouze experimentalni a funguje pouze
pro stranku forum.zive.cz.

B Conversation Classifier - o X

File Edit Help

~ Input Orderby | Thresds -] | Sttistics
Folder with training data = Test Data Statistics
.
CA\Users\Barat\OneDrive | .. Results: Most replied post | 1
Folder with testing data Most replied author
CA\Users\Barat\OneDrive | .. . ) | . B Avg. replies per post | 0.9206340
[1]katerinkaaa [ Wed Dec 10 06:40:00 CET 2014 ] : Podvod na bazaru - emimino Maminky. poradte, koupila jsem zbozi
URL 2zde na bazérku, zaplatila a zbo#i nepfislo. Navic jsem si ovéfovala u ostatnich maminek, které taky koupily a zbozi nepfislo Aug. reply time minutes
nikomu. D4 se ndjak zjistit totoZnost prodavajici? Jednd se o prodévajici hanule man Piispévek upraven 11.12.14 v 13:21
Downl... Avg. post length 20 | words

[2]Run [ Wed Dee 10 06:56:00 CET 2014 ] - Napi§ SZ adminém, plus polud to tak opravdu je a mate jistotu, milzes

: ; P as . Most active author | katerinkaaa
napsat nick i sem, at’ se kdyztak piihlasi viichni a miiZete to podat na policii spole¢ng.

Most active author
[4]smilestrawberry [ Wed Dec 10 07:03:00 CET 2014 ] : Tak podle &isla tictu kam jsi poslala penize by se to zZjistit dalo num. of posts
asi ne, kdo to je

1

[5]katerinkaaa [ Wed Dec 10 07:05:00 CET 2014 ] : @smilestrawberry super napad, jdu se na to podivat

[6]katerinkaaa [ Wed Dec 10 07:08:00 CET 2014 ] : Hmm, tak super fakt... http://www.pc-help.cz/viewtopic.php?... to
se fakt hodi pfed vanocema. .

[7]martina.se [ Wed Dec 10 07:12:00 CET 2014 ] : @katerinkaaa chce si to ¢lovék provéfit pfedem 1 tady na

emiminu.

[8]katerinkaaa [ Wed Dec 10 07:14:00 CET 2014 ] : @martina.se ja vim, nakupuju tak dlouho a nikdy se mi nic
takového nestalo. Jsem nastvand sama na sebe._.

> Messure [9]smilestrawherry [ Wed Dec 10 07:14:00 CET 2014 | : @katerinkaaa no hezké tak ted by to asi chtélo spojit
se se viemi podvedenymi a na policii podat trestné osnamen, oni i urtité podie isla tictu zjisti totoznost
pachatele
Retrain

[10]martina.se [ Wed Dec 10 07:19:00 CET 2014 ] : @katerinkaaa pie: @moartina se j4 vim, nakupuju tak dlouho
anikdy se mi nic takového nestalo. Jsem naftvand sama na sebe. .. zaleZi na $kodé, naidi dalti podvedens,
hromadné to oznamte, pfi Zéstee nad 5 tis to pér bude fekit. A emimino pak musi poskytnout informace

[ ication finished

Obréazek 6.1: Ukazka GUI aplikace - Zalozka Input.

Pro otestovéni tispésnosti klasifikdtoru slouzi zalozka Mesure (viz obrazek
6.2). Zde je mozné provedeni cross validace na trénovacim korpusu dat. Je
mozné zvolit pocet provadénich iteraci a pomér dat pouzitych pro trénovani
a testovani. Vzdy se provadi posloupnost iteraci slozenych ze stejnych dat,
aby bylo mozné porovnani vysledku. Pokud chceme kombinaci dat zménit,
zaskrtneme pole Randomize seed.
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W Conversation Classifier

> Input

¥ Measure
FPR : 0.12420102410318062
F-SCORE : 0.5197401432323107
Kappa : 0.427907338769033

<

Cross-validation

Number of iterations 10

Percentage of training
files

70 %

[[] Randomize seed

Cross-validate

Retrain

Done Cross Validation

Orderby | Threads -

Results:

[1chrudimi [ Tue Nov 25 13:32:00 CET 2014 : Pozor na zménu dodrzovéni VOP ze strany 02, pokud Vam vypréi
platnost kreditu, zbjvajici kredit propadne a nevrati se ani dalsim dobitim! Pry to takto v podminkach uz bylo a jen to od
1.9.2014 zagali uplatiiovat, hezky potichu, aby se to snad nerozkiiklo. Mél jsem v planu pievést jednu manzelky simku na
Kaktus a diky této vyfikundaci jsem musel dobit dalsich 200 K&, jeliko# nelze prevést sim s nulovym kreditem_ Pfijde mito
jako GmysL, aby se v téchto piipadech zabrénilo Gtéku ke konkurenci.

[21GymmiCZ [ Tue Nov 25 13:41:00 CET 2014 | : Celkem se bojim, Ze na to pfistoupi T-Mobile, Vodafone a virtudlni
operdtofi.

[4]chrudimi [ Tue Nov 25 14:08:00 CET 2014 - Prevést nelze, protoze 02 mi s nulovym kreditem neda CVOP pro
pienos isla. Nebo to v Kaktusu funguje jinak?

[]redfox1 [ Tue Nov 23 14:40:00 CET 2014 ] : Mo#na uz to tu zaznélo, ale pokud ne - O2 nyni nevraci propadl kredit
pii opétovném dobiti, pokud zmetkate Ihitu 6 mésict od posledniho dobiti. Pry nyni "disledné dodrzuji smluvni
podminky”. Hodné lidi u takto pfislo o penize, tak si dejte pozor.

[3]Reku [ Tue Nov 25 14:02:00 CET 2014 ] : A neni nemoZnost pievést simku s nulovim kreditem k jinému opertorovi
+ rozporu s néjakym natizenim CTU? Protoze ptevodem simky s nezdpornym kreditem 7adn skoda nevznil! Kaktus
umoZiiuje pienést i simku s nulovym kreditem. Tak pro¢ darebaci z O2 ne? Steiné tak je divné, ze KRADEZ kreditu ze
strany 02 je legalnil O2 zaginaji byt pekni darebaci s tim lotrem Kellnerem v &ele!

[5]Reku [ Tue Nov 25 14:34:00 CET 2014 ] : U Kakiusu dostanet CVOP i s nulovim kreditem, tedy pfesné 0 a umozni
ti sim prevézt jinam. Oviem je to mySleno jesté v dobé platnosti kreditu, kdy ta nula nepropadia Jak by o bylo s nulou
kreditu po dvanicti mésicich, kdy skon¢ila platnost kreditu, nevim. Muselo by se to zkusit nebo poloZit dofaz na fejsbuk.

[7]ehrudimi [ Tue Nov 25 15:24:00 CET 2014 To jie dobré v&dt, ale nefedi to moji situaci, kdy potiebuji prevést 02 >
Kaktus, 02 mi CVOP s nulovim kreditem nedd a to je pravé ta finta, na kierou jsem nardZel v pronim piispévku.

ukdaz;

[8]Reku [ Tue Nov 25 15:34:00 CET 2014 - chrudimi - Mé je to jasné! Chtel jsem j #e jinde to jde jinak a 02

5

5

~ Statistics

Test Data Statistics
Most replied post
Most replied author
Avg. replies per post
Auvg. post length

Most active author

Most active author
num. of posts

1

0.6

32

Reku

words

Obrazek 6.2: Ukazka GUI aplikace - Zalozka Measure
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