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Abstrakt

Prace se zabyva moznosti obohacenim bézné RSS ¢tecky o rozsifeni umoznujici uzivateli
jednoduseji filtrovat RSS zadznamy na zdkladé jejich zatazeni do skupin podle obsahu jejich
textu. Jsou zde probrany problémy které vznikaji pfi obecné klasifikaci a pfi klasifikaci
textd. Dale je zde poukazéno na nutné teoretické aspekty formatu RSS, které je potireba
zvazovat pii implementaci modulu RSS ¢tecky a moznd podoba navrhnu modulu. Jako
posledni je zde uvedeno testovani vhodnosti pouzité klasifikatoru.

Abstract

Purpose of this balcheor thesis is posibility to enhance common RSS reader by extension,
which allowing user filter RSS feed depends on that’s classification by content to groups.
There is discussed problems in common classification and in text classification. Forth, there
is reveal teoretical aspect of RSS format, which is needed to be considered in implementation
of RSS reader module and prototype of module. At last, testing of used classifier is stated
here.
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Uvod

,Cas je mnohem cennéjsi neZ penize. Penéz miZete ziskat vice, ale ¢asu ne*
Jim Rohn

Trend moderni doby je rychlost, jednoduchost a efektivita. Tomuto trendu podléhaji
bezmala vSechny oblasti lidského socidlniho byti. A praveé tento trend dal podmét ke vzniku
technologie RSS, kterd umoznuje uzivatelim internetu odebirat nové publikované ¢lanky
ze svych oblibenych portald, bez nutnosti oteviit webovy prohlize¢ a manualné prochazet
kazdy server zvlast. Z davodt masivné se rozSifujici reklamy, datové néroc¢nosti obsahu
stranek a ne vzdy dostacujici technické kapacity servru pro rychlé zpracovani pozadavku,
je uspora Casu pri pouZiti technologie RSS citelna.

Bohuzel masivni rozvoj internetu, neustéle jednoduzsi pfistupnost a moznost snadno se
podilet na utvareni jeho obsahu, zapfi¢inuje zahlceni internetu nepfesnymi nebo neprilis
kvalitnimi informacemi mnohdy doprovazenymi notnou davkou reklam. Vrcholem zamoro-
vani internetu reklamou jsou webové plagiaty vylepsené spoustou reklamnich ploch, stranky
s nulovou informativni hodnotou zamérujici se z prevazné vétsiny na propagaci reklamny
a vyhledavaci systémy vyuzivajici nekalé SEO praktiky, které sméfuji uzivatele na jejich
néjsi dopracovat se na internetu k informaci, kterou uzivatel opravdu potiebuje. Z tohoto
divodu zavadi vétsina vyhleddvacil a katalogli hodnotici algormitny snazici se eliminovat
nekvalitni stranky od kvalitnich a zkratit uzivateli ¢as k nalezeni pozadovaného vysledku.

Cilem této prace prozkoumat moznost vytvoreni RSS ¢tecky disponujici podobnym al-
goritmem, usnadnujicim uZivateli vybér mezi ¢lanky dostupnymi pres RSS zdroje. Adap-
tivnost RSS ¢tecky spociva v kategorizovani ¢lankt podle jejich obsahu. UZivateli pak bude
stacit zadat pouze kli¢ova slova nebo vybrat kategorii z niz chce ¢lanky zobrazit. Pro efek-
tivni zafazeni do kategorii bude potreba pouzit néjaky z algoritmt pro klasifikaci texti.
Budou zde zminény teoretické moznosti vybranych algoritmd a jejich vhodnost pro po-
tfeby implementovaného algoritmu. Z praktického hlediska zde bude nahlizeno na bézné
problémy, které se mohou vyskytnout pfi nespravném pouzivani c¢tecky, napf. nevalidita
webové stranky nebo prilis kratky obsah ¢lanku. Jako posledni ¢ast prace bude uvedeno
testovani pouzitych metod.



Kapitola 1

Teoreticka c¢ast

1.1 Webova syndikace

Internet je z prevazné vétsiny tvoren aktivnim obsahem, tj. nejnovéj$imi zpravami, hudbou,
filmy. Tvorba obsahu je ale finanéné nakladna zalezitost a manudlni vyhledavani aktualniho
obsahu je ¢asové nakladné. Pokud je tvirce obsahu placen jednim vydavatelem zistava casto
nedocenén, protoze vydavatel si nemtze dovolit mu zaplatit ¢astku odpovidajici jeho 1sili,
kvali tomu, ze vétsinou plati vice nez jednoho autora. Celkové se to projevi u uzivatele,
ktery pozaduje kvalitni obsah, ale nedostavéa ho. pozaduje kvalitni obsah, ale nedostava ho.

Reseni tohoto problému pfinasi webova syndikace. Je to obchodni strukttira spoéivajici
v distribuci obsahu mezi vice stranami, kdy autor poskytuje sviij obsah vice vydavatelim
za mensi poplatek. Vydavatel poskytuje kvalitni obsah ¢tenafi za ¢lensky prispévék nebo
za prispévek formou reklamy. Ctenéf jiz nevyhledava obsah manualné na webu, ale ziskava
informace o nejnovéjsim obsahu pres informacéni kanal, kterym mutze byt napiiklad RSS
nebo Atom.[0]

1.1.1 Jazyk XML

XML (eXtebsible Markup Language) je znackovaci jazyk vyvinuty skupinou XML Working
Group pod zéastitou konsorcia W3C. Jazyk SGML, ktery je jeho pfedchiidcem, je velmi
obecny a poskytyje mnoho moznosti k popisu dat. Pravé komplexnost jazyka SGML vedla
ke zniku jazyka XML. XML je otevieny format, ktery ma jednoduchou syntaxi a neni
aplika¢né ani platformé zavisly. To umoznilo jeho rychlé rozsifeni po celém svété. Striktni
syntaxe XML umoznuje levnéjsi a rychlejsi vyvoj aplikaci, které ho pouzivaji[7]. XML neni
omezen na pouziti konkrétnim jazykem a umoznuje uchovavat strukturu dat, coz z ného
déla jazyk vhodny k prenaseni dokumentt i konfigura¢nich soubort ¢i soubort popisujici
databazi.

1.1.2 Format RSS

Pfed vznikem forméatu RSS existovala cela fada formata pro syndikaci obsahu, jmenovité
napfiklad format CDF od Microsoftu nebo Scripting News, ktery je zalozen na znackovacim
jazyku XML. Prvni verzi formatu RSS vyvinul Dan Libby ze spole¢nosti NetScape roku
1999. Tato verze byla oznacovana jako verze 0.9. Téhoz roku byla vydana verze 0.91, ktera
prevzala nékteré ¢asti jazyka Scripting News zalozeného na XML. KdyZ spole¢nost NetS-
cape vyvoj jazyka RSS opustila, jeji misto pfevzala skupina RSS-DEV. Soucasné na vyvoji



jazyka RSS pracoval Dave Winer, tvirce jazyka Scripting News. Kvuli nejednotnému vy-
voji v tuto dobu vznikaji dvé nezavislé verze jazyka RSS. Verze RSS 1.0 vydana skupinou
RSS-DEV a RSS 0.92 vyvinuta Winerem. RSS 1.0 byla od pfechozich verzi RSS syntakticky
velmi odlisna a pro mnoho lidi obtizna k pouzivani. Winer nasledné vyvinul minoritni verze

0.93 a 0.94 a v roce 2002 predstavil RSS v 2.0 [9].

1.1.3 Popis formaru RSS

Pro oziejméni moznosti poskytnutych sluzeb webové syndikace obsahu zde bude popsan
format RSS v 2.0. Néasledujici informace jsou ¢erpany z [9].

Jak jiz bylo zminéno, format RSS je formatem zaloZzenym na jazyku XML. Podle spe-
cifikace definuje dvoji typ informaci, které bude kanal obsahovat: povinné informace, které
musi kazdy rss zdroj obsahovat, aby byla zarucena jeho zdkladni funcknost a volitelné
informace.

Soubor RSS zdroje zacina jako kazdy XML soubor hlavickou, kterd obsahuje informace
a verzi XML a pfipadné volitelné o pouzitém kodovéni. Samotny format RSS zacina ele-
mentem rss, ktery obaluje veskery obsah tykajici se kanalu. Element musi obsahovat atribut
version, ktery udava informace o verzi RSS. Element rss méa podelement channel, ktery jiz
obsahuje informace o rss kanalu.

Poviné prvky elementu channel jsou nasledujici:
title — element obsahujici titulek kanélu
link — element obsahujici odkaz na html stranku, ze které kanal poskytuje informace
description — element obsahujici textovy popis obsahu kanalu.
Volitelné prvky podévajici rozsitujici informace o rss kanalu jsou pak tyto:
language — element udavajici pfirozeny jazyk kanalu
copyright — informace o autorskych pravech o zdroji
managingEditor — email na editora odpovédného za obsah kanalu
webMaster — email na osobu odpovédnou za techniky provoz kanalu

pubDate — datum publikace obsahu kandlu, tozn. datum kdy byl zverejnén aktualni obsah
kanalu.

lastBuildDate — datum posledni zmény kanalu.

category — jedna nebo vice kategorii, do kterych kanal patii

generator — nazev programu, ktery RSS kanal vygeneroval

docs — odkaz na dokumentaci verze RSS forméatu, pouzitého pro dany rss zdroj.

cloud — u RSS kanalti se pfedpokladalo, ze budou aktualizovany nejdfive jednou za hodinu.
Pro potteby rychlejsi aktualizace byl do verze 2.0 zaveden element cloud obsahujici
informace o webové sluzbé podporujici rozhraji rssCloud a umoznit tak klientské
aplikaci se pfipojit k této sluzbé. Element obsahuje atributy domain, port, path,
registerProcedure, protocol udavajici parametry webové sluzby.



ttl — udava dobu platnosti aktualnosti kanalu. V kombinaci s elementy pubDate nebo
lastBuildDate 1ze urcit, zda je potfeba zaslat na server pozadavek na aktualni verzi
kanalu nebo nikoliv.

image — udava informaci o obrazku vztahujicimu se ke kanalu. M4 t¥i poviné podelementy:

title — obsahuje titulek obrazku
url — odkaz na url obsahujici soubor s obrazkem.

link — odkaz na HTML stranky nesouci informace o rss kanalu, po kliknuti na obrazek
a tIi volitelné atributy:

width — Sitka obrazku

height — vyska obrazku

description — popis obrazku

rating — obsahuje hodnoceni RSS kanalu ve formatu PICS

.....

tlacikem, coz muze slouzit napftiklad k vyhledavani na webovych strankach kanalu
nebo odeslani reakci a pfipominek. Obsahuje ¢tytfi povinné podelementy:

title — popisek odesilaciho tlacitka
description — popisek textového pole
name — jméno objektu textového pole

link — odkaz na skript zpracujici odeslani textu

skipHours — prvek sdélujici ¢tecce, ve které hodiny nemusi kontrolovat aktualnost RSS
kanalu(naptiklad proto, Ze v noci se kandl neaktualizuje). Tento element obsahuje
podelementy hour, které obsahuji hodnoty 0-23 znacici dannou hodinu v ¢asovém
pasmu GMT.

skipDays — prvek sdélujici ¢tecce, ve které dny nemusi kontrolovat aktualnost rss zdroje.
Obsahuje podelementy day, které mohou nabjvat hodnot anglickych pojmenovani
dnii v tydnu: Monday, Tuesday, Wednesday, Thursday, Friday, Saturday, Sunday

Element channel dale obsahuje podelement items, ktery poskytuje informace o jednotlivych
prispévcich kanalu. Informace o prispévku jsou zahrnuty v elementu item, ktery obsahuje
elementy:

title — Nagev prispévku

link — Odkaz na webovou stranku obsahujici prispévek
description — popis prispévku

autor — e-mailova adresa na autora c¢lanku

category — jedna nebo vice kategorii do niz ¢lanek patii

comments — odkaz na stranku s komentari vztahujicimi se k ¢lanku



enclosure — element urcujici obsah multimedidlniho typu pridruZzeny k pfispévku. Element
ma tii povinné atributy

url — odkaz na soubor obsahujici multimedialni data.
length — velikost odkazovaného souboru v bytech

type — urc¢uje typ multimedialniho obsahu ve formatu MIME

guid — umoznuje priradit ¢lanku jednoznac¢ny identifikator. Toho lze vyuzit pfi rozliSeni
dvou riznych prispévkii v RSS se stejnym nadpisem.

pubDate — datum kdy byl prispévek publikovan

source — RSS kanal odkud pfispévek pochéazi

1.2 Obecna klasifikace

S potiebou rozdélit objekty do urcitych skupin se setkdvame kazdodénné ve svém Zivoteé.
Mnohdy je schopnost rychle a spravné priradit subjekt do urcité kategorie nutnost potifebna
k preziti. Tisice let evoluce nas naucily rozpoznavat a prifazovat véci do kategorii na zakladé
predchozich zkuSenosti. Pro zjednoduseny piiklad jak funguje lidska klasifikace, uvazujme
nalezeni neznamé houby. Na zakladé predchozich zkuSenosti vime, Ze pozieni houby, ktera
ma kloboucek v ¢ervené barvé, zpisobuje nevolnost. Déle vime, ze houba kterd ma stiplavou
chut je pravdépodobné jedovatd. Pro zjisténi zda je houba jedld nebo pohledem zjistime
barvu jejiho klouboucku a ochutnédnim malého kousku zjistime chut. Pokud bychom uvazo-
vali chut v hodnotach $tiplava,nestiplava a barvu v hodnotéach odstin ¢ervené,odstin zluté
(ktery je tvofen jak ¢ervenou tak zelenou barvou) a odstin zelené, dostali bychom celkem Sest
moznych kombinaci hub. Po zjisténi barvy a chufi se podle néjakého kritéria rozhodneme
zda houbu snime nebo ne. Jako kritérium bychom v tomto piipadé mohli brat zvédavost,
odvaznost nebo pud sebezdchovy. Cely proces prifazeni houby do kategorie piedstavuje
obrovské mnozstvi operaci vykonanych nasim mozkem.[]

Klasifikace subjektu strojem pracuje na velmi podobném principu. Z pohledu stroje se
ovsem nejednd o triviadlni zalezitost. Stroj chape surova data jako nuly a jednicky nebo
na jesté vetsi specializaci jako velikosti elektrického napéti. Proto je potfeba udélit datim
nejprve néjakou sémantiku. V praxi ¢asto potfebujeme vyclenit ze shluku dat jednotlivé
elementy. Tento proces se nazyva segmentace. Segmentace komplexnich zdroji dat jako
napiiklad mluvena fe¢ nebo video muze ¢init znacny problém, protoZe jednotlivé elementy
se naptiklad mohou pfekryvat. Po segmentaci a semantice ziskdme jednotlivé objekty a
jejich vlastnosti ziskané z dat. Pfi velkém poctu ziskanych informaci o objektu by byla
klasifikace objektu podle vSech téchto vlastnosti ¢asové i pamétové naro¢né a neefektivni.
Sousta vlastnosti ma pro potiebu klasifikace nulovou informativni hodnotu a pfi jejich za-
hrnuti do porovnavanych vlastnoti pii klasifikaci nedosahneme zadného zlepseni presnosti.
Kvtli vyse zminovanym divodim abstraujeme od komplexniho popisu objektu k zjedno-
dusenému modelu. Proces abstrakce se nazyva extrakce charakteristickych rysu (feature
extraction) a spo€iva v odstranéni vlastnosti s nulovou a velmi malou informaéni hodnotou
a vybrani téch vlastnosti, které jsou charakteristické pro danou kategorii do které objekt
patii. Tato operace pfinasi moznost zjednoduseni vysledného hodnoticiho systému. Systém
nebude muset znat vsechny mozné kombinace a vlastnosti klasifikovanych objektt, nicméné
nebude schopny dosahovat stoprocentni presnosti kviili zanedbani nékterych vlastnosti ob-
jektu. Pii vybéru klicovych charakteristickych rysi objektu musime pocitat s moznosti, ze



ne vSechny rysy objektu, nami zvolené jako stézejni rysy pro klasifikaci, budou u kazdého
objektu dostupné. Tato moznost nastadva zejména pfi Spatné ziskanych surovych datech
o objektu, napriklad v disledku Sumu nebo prekryvajicich se objektti. Prabéh klasifikace
strojem je znézornén na obrazku 1.1

Rozhodnuti €——

Klasifikace

A

Extrakce charakteristickych rys(

A

Segmentace

A

Surové data

Obrazek 1.1: Prubéh klasifikace strojem

1.3 Klasifikace textu

Pri klasifikaci textu je surovym datim udélena sémantika posloupnosti znaki tvorici slova,které
dale tvori véty. Segmentace v tomto pripadé odpadé, protoze obvykle jiz mame vstupni data
ziskana po jednotlivych segmentech. Klasifikovany text se pro dosazeni lepsich vysledku kla-
sifikace predzpracovava. Mezi nejcastejsi Upravy patii lematizace, stemming a odstranéni
stop-slov.

1.3.1 Stemming

V bézném textu se slova vyskytuji v rtiznych tvarech. Tato skutecnost vnasi slozitost do
algoritmu zabyvajici se zpracovanim textu na informace, mezi které patii i klasifikace textu.
Algoritmy ziskavajici informace z textu se obvykle rozhoduji hlavné na zakladé poctu
vyskytid a hustoté vyskytu slova nebo slovniho spojeni v textu[!]. Pfi vyskytu rdznych
tvard téhoz slova v textu, ziska algoritmus nespravné informace. Jednim ze zpudobt jak
docilit presnéjsiho zpracovani textu je stemming, ktery extrauje zaklad slova. Vezmeme-li
v uvahu pocet existujicich pfirozenych jazykt a nejednoduché gramatické pravidla, vazici se
ke kazdému znich, dojdeme k zavéru,ze proces pro ziskani zakladu slova neni jednoduchou
a uz vubec ne obecnou zalezitosti. Pro stemming textu existuje zna¢né mnozstvi metod, na-
ptiklad: odtrzeni koncovek, zarovnani slov, segmentace slov aj. Mezi nejznaméjsi stemmery
patii Portertiv stemmer a Lovinsiv stemmer, pracujici na principu odtrzeni koncovek.[4]



1.3.2 Lematizace

Lematizace je dal$im zptsobem jak docilit transformace slova do zakladniho tvaru. Narozdil
od stemmingu, ktery produkuje zaklad slova, lematizace ziskava zakladni tvar slova pomoci
morfologicky pravidel daného jazyka.

1.3.3 Stop-slova

Stop slova jsou slova v textu, které nemaji pro klasifikaci Zzddnou informativni hodnotu a
tudiz je vhodné je z textu odstranit.Patfi mezi né naptiklad spojky, pfelozky a zdjmena.

1.3.4 Extrakce klicovych slov

Pro zjednoduseni klasifikdtoru provadime extrakci charakteristickych rysi—slov v pripadé
klasifikace textu. Jednak tim snizime velikost vektorové formy dokumentu a také zvysime
presnost klasifikace odstranénim nezadoucich slov[3]. K vybéru klicovych slov existuje né-
kolik ptistupi.

Vybér nejfrekventovanéjsich vyrazu

Prvni pfistup je vybrani nejfrekventovanéjsich slov. Frekventovanost vyrazu mizeme brat
jako pocet vyskyti slova v zpracovavaném textu nebo jako pocet pocet textl v urcité tiide,
obsahujici dany vyraz. I pres svou jednoduchost metoda vybéru nejfrekventovanéjsich slov
casto vybirad vyrazy, které nemaji souvislost s danou kategorii, naptiklad dny v tydnu pii
klasifikaci aktudlnich zprav.

Vybér vyrazi s nejvétsi vzajemnou informaci

Dalsim pfistupem je metoda, kdy se se urcuje, ktery vyraz bude mit pro klasifikaci nejvétsi
prinos na zakladé vzajemné informace vyrazu t a t¥idy c. Vzajemnda informace se spocita
jako:

PU =¢€,C=e)
I(U:C) = PU =e;;C = e,)]
U:C)= 2. 2 PU=eC=c)loms pr— vhar—,
e+€{0;1} ec€{0;1}

kde U je ndhodné proménd v rozsahu (0; 1), pficemz 1 znamend, Ze termin se v dokumentu
vyskytuje a 0, Ze se v dokumentu nevyskytuje. C' je ndhodné proménna v rozsahu (0; 1),
kde 1 znamenad,ze dokument je ve tfidé C a 0, Ze dokument ve tfidé C neni.

Vyraz lze rozepsat jako

N1 NNi1  Noi NNg1 Ny NNig  Noo N Nog
I(U:C)=—71 —_— 1 I
WO =g lomyy t Ny lonyy Ty Pyt PN,

kde N je pocet dokumentt, které zastoupenych vyrazem t a tfidou ¢, pficemz prvni index
znacl pritomnost nebo absenci vyrazu v dokumentu a druhy index znaci pfitomnost nebo
absenci dokumentu ve tfidé. Pro extrakci nejlepsich klicovych slov pak vybereme k& termint
s nejvétsi hodnotou.
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x? metoda

Metoda x? spociva v zjisténi nezavislosti jevii A a B podle pravidla P(A|B) = P(A)P(B),
kde A je v naSem pripadé vyskyt vyrazu v dokumentu a B vyskyt dokumentu ve tridé.
Spocitani miry nezavislosti je podobné jako vzorec pro spocitani miry vzajemné informace:

D= Yy e Lae)

ete{O 1} etE{O 1} €t€e

kde N je skutecny pocet vyskytd pro dokument D a FE je ofekdvany pocet. Ocekavany
pocet vyskytl spocitdme jako:

Ee,e. = N - P(ey) - P(ee)

coz by pro F11 znamenalo pocet dokumentti ve kterém se vyskytuje termin ¢ a dokument
zaroven patii do tfidy ¢, za predpokladu zZe t a ¢ jsou na sob€ nezavislé. Jako klicové vyrazy
vybereme ty, které maji nejmensi hodnotu x?

1.3.5 Vektorova reprezentace textu

Abychom mohli text klasifikovat je potfeba ho prevést do matematického tvaru s nimz se
dé4 pocitat. To provedeme vyjadienim textu jako vektoru. Protoze po extrakci klicovych
vyrazu je text reprezentovan jako sekvence téchto vyrazi, nejjednoduzsi vektorovou repre-
zentaci této sekvence je vektor, vyjadiujici pfitomnost nebo nepfitomnost daného vyrazu
v textu. Protoze pocet klicovych vyraza vyskytujicich se skrz vSechny dokumenty je velky
a v jednom textu byva zastoupena pouze minoritni ¢ast téchto vyrazi, casto se texty re-
prezentuji jako ridké vektory, kdy bereme v uvahu pouze vyrazy, které se v daném textu
vyskytuji. Ptistup, kdy vyraz ve vektoru zastoupime pouze hodnotou 1(vyraz se v doku-
mentu vyskytuje) nebo 0( vyraz se v dokumentu nevyskytuje) nazyvame boolovské vazeni.
Toto vyjadreni pritomnosti a nebo nepfitomnosti vyrazu v textu ovSem vylucuje moznost
zohlednéni vicendsobného vyskytu vyrazu v textu. Metodou jak vzit u uvahu i vicenasobné
vyskyty vyrazu v textu je vazeni podle frekvence vyrazi v dokumentu, inverzni vazeni podle
frekvence dokumentti obsahujici vyraz, a kombinace pfedchozich dvou p¥istupi.|[12]

Vazeni frekvence podle vyrazi spociva v prirazeni kazdému vyrazu hodnoty, ktera re-
prezentuje pocet jeho vyskytd v textu. Nicméné tato metoda trpi zdkladnim nedostatkem
a to sice tim, ze vSechny vyrazy jsou povazovany za rovnocenné, ale ve skutecnosti maji
neékteré vyrazy malou vypovidaci hodnotu o tom do které kategorie text patfi. Zptisobem
jak eliminovat prili§ velky vlivu vyrazi, které se v dokumentu vyskytuji prili§ ¢asto a maji
malou vypovidaci hodnotu je snizeni vahy vyrazu na zakladé faktoru, ktery roste s jejich
vzristajicim poctem.

Na zakladé toho definujeme inverzni vazeni podle poctu texti obsahujici vyraz (inverse
documment frequency) jako:

, N
idfy = log— i,

kde df; je poCet textii obsahujici vyraz t a N je celkovy pocet texti v trénovaci sadé.|[3]
Zatimco véazeni podle frekvence vyrazu predpoklada, ze vyraz,ktery se vyskytuje v textu

¢astéji bude mit na klasifikaci vétsi vliv, inverzni vazeni podle frekvence texti priklada vétsi

hodnotu vyrazu vyskytujicimu se spise méné casto. Kombinaci téchto dvou krajnich metod
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dostaneme metodu pouzitelnou pro vétsinu dokumentt. Nejjednoduzsi kombinace je prosty
soucin dvou vysSe zminénych vzorci.

tf —idfyy = tfy xidfy

Pri zpracovani textt rozdilné délky muze jesté vzniknout potfeba omezit vahovy koe-
ficient kvuli znevyhodnéni textd s mensi délkou, které budou mit zdkonité véts§inou méné
klicovych vyrazti nez dokumenty vétsi délky. To lze provést normalizaci vektorové reprezen-
tace dokumentu na jednotkovou velikost nebo pouzit sofistikovanéjsi metodu pifi pocitani
vysledného hodnoceni klasifikace. [3, 10]

1.3.6 N-Grams

Jako klicové vyrazy a viubec zdkladni prvky textu se ve vétsiné pripadu klasifikace textu
berou slova. Alternativni volba zdkladniho prvku vyskytujicim se ve vektorové podobé
textu spociva v pouziti N-gramu. N-gram je sekvence N po sobé jdoucich polozek, které
mohou byt slova nebo znaky. Pouziti N-gramt sklddajicich se ze znakt oproti celému slovu
prinasi do klasifikace fadu vyhod. Pri poskozeni textu se chyba neprojevi na celém slovu ale
jenom na N-gramech, které budou odpovidat danné ¢asti slova. Vyhodné je pouziti N-gramt
na jazyky, pro které neexistuje kvalitni stemmer, nebo jeho pouziti z technickych davodd
neni mozné [5, 11]. Zajimava metoda vyuziti N-gramu je popsana v [11], kdy jsou texty
klasifikovany na zékladé podobnosti N-gramovych profilt spocitanych na zakladé cetnosti
jednotlivych N-gramt v dokumentu pro dvou az k znakové N-gramy.

1.4 Klasifika¢ni algoritmy

1.4.1 Algoritmy na bazi uceni s ucitelem

Algoritmy fungujici na principu uceni s ucitelem ke svému fungovani potfebuji trénovaci
sadu, kterd obsahuje texty o kterych vime do které kategorie patii. Po natrenovani je
algoritmus schopny urcit, do které z kategorii s nejvétsi pravdépodobnosti novy neznamy
text patfi.

K Nearest Neighbour

Algoritmus klasifikace K Nearest Neighbour spo¢iva v nalezeni k vektorové nejblizsich sou-
sedli testovaného textu v trénovaci sadé. Na zakladé kategorii nalezenych sousedti testova-
ného textu se pak vycitava kategorie pro testovany text nebo se jako vysledna kategorie
urci kategorie textu v trénovaci sadé nejvice pobného testovanému textu.

Zpusobem jak vypocitat presnéji vyslednou tfidu pro testovaci dokument je pridéleni
vah jednotliviym na zédkladé podobnosti s testovacim dokumentem. Vysledné ohodnoceni
pravdépodobnosti Ze testovaci text patfi do kategorie ¢ je pak suma ohodnoceni nejblizsich
k textd k testovacimu textu pattici do dané kategorie.

P(C]‘,ZL‘) = Z COS(IL‘,di) 'y(d’ivcj)
diEN(I)

kde c; je tiida pro kterou se pocita vysledné hodnoceni, = je testovany text, N(x) je
mnozina nejblizsich k textl z trénovaci sady, cos(x, d;) je podobnost textu d; s textem x a

12



y(d;, c¢j) je funkce kterd nabyva 1 pokud dokument d; do tfidy c; patii a 0 pokud do tfidy
nepatii.[12]

Jako vysledna ttida je pak zvolena tiida s nejvyzsim ohodnocenim. Princip metody je
znazornén na obrazku 1.2

A A
A
©
o o
% o

&

Obrazek 1.2: Princip metody k nearest neighbour Osmihran znaci testovany dokument.
Kruznice symbolizuje hranicni mez mazximdlniho okoli testovaneho dokumentu. Trojuhelniky
a kosoctverce reprezentuji texty v testovact sadeé prislusici v ruznym kategoriim

A
A

Support vector machines

Metoda support vector machines spociva ve snaze najit nadrovinu oddélujici vektory jedné
tfidy od vektorti druhé tridy, pficemz se hledand nadrovina ma maximalni vzdalenost od
krajnich vektorti obou tiid, viz obrazek 1.3. Z vySe uvedeného vyplyva ze je potieba vy-
brat z trénovacich dat ve vektorovém prostoru malou skupinu vektort, definujici pozici
délici nadroviny. Témto vektorim se fikd podpirné vektory(support vectors). Dodrzeni
maximéalni vzdalenosti délici nadroviny od krajnich vektor obou t¥id je dtlezité z hlediska
klasifikace. Velka vzdalenost od délicich bod znamend vétsi pravdépodobnost zarazeni
testovaného dokumentu do skupiny, protoze body blizko rozpéti nejmensi vzdélenosti re-
prezentuji prvky jejiz zafazeni do dané skupiny je nejvice nejisté. Pfi nemoznosti urceni
linearni nadroviny se pouziva kernel trik, ktery spoc¢iva v transformaci vektorového pro-
storu do vyzsi dimenze, kde jiz nadrovina uréit jde.[3]

Rocchio

Klasifikace algorimem Rocchio pracuje podobné jako support vector machines na urcéeni
hranic oddélujici vektory jedné t¥idy od druhé. K uréeni hranic nevyuziva nadrovinu, ale
vzdalenost od primeérného stfedu skupiny vektoru reprezentujici danou t¥idu, spocitaného
jako:




A

délici nadrovina

Obrazek 1.3: Princip metody support vector machines linedrni délici nadrovina vilevo, kernel
trick vpravo

kde D, je skupina textt patfici do kategorie ¢ a ¥/(d) je normalizovany vektor textu. Hra-
nici mezi skupinami pak reprezentuje tisecka vytycena body v poloviné vzdalenosti mezi
jednotlivymi stfedy sousedicich skupin vektor. Uréeni hranic metody rocchio znazornuje
obrazek 1.4

Obréazek 1.4: Princip metody rocchio a,b,c znaci vzdalenosti od stredi k hranicim mezi
skupinami vektori

1.4.2 Algoritmy na bazi uceni bez ucitelem

Algoritmy na na bazi uceni bez ucitele pracuji obvykle na principu shlukovani. Protoze pfi
uceni bez ucitele neni dostupna informace od lidského zdroje v podobé zafazeni testovacich
dokumentt do tiid, algoritmy na tomto principu hledaji podobnosti mezi dokumenty a
vytvareji shluky takovychto dokumentii. Metody shlukovani délime do dvou zakladnich
skupin:

e Ploché shlukovani

o Strukturované(Hierarchické) shlukovani
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a nebo podle typu prislusnosti dokumentu do shluku na:

o Twurdé shlukovdni — prvek je prifazen pravé jednomu shluku

o Mekkeé shlukovdani — prvek je obsazen ve ¢astecné vsech shlucich

Ploché shlukovani

Cilem plochého shlukovéni je rozdéleni prvka do shluku tak, aby nejvice podobné prvky
byly ve stejnych shlucich a naopak nejméné podobné byly v riznych shlucich[3]. To, které
prvky jsou si podobné a které ne, zalezi na usporadani a obsahu jejich dat(klicovych vlast-
nosti). Podobnost mezi prvky vyjadiuje jejich vzdélenost od sebe ve vektorovém prostoru.
Hlavni plochého shlukovéani je nutnost pfedem zvolit pocet shluki. Nejznaméjsim algorit-
mem plochého shlukovani je K-means

K-means
Principem shlukovani K-means je minimalizovat primérnou vzdalenost dokumentt od jejich
stfedu na druhou. Stfed shluku vypocitame jako:

i) = 307

kde w jsou dokumenty ve shluku. To jak moc prvky shluku patii nebo nepatii ke stfedu
spocitame jako sumu vzdalenosti vektoru prvku od stfedu na druhou. Tuto hodnotu nazy-
vame residualni suma ¢tverci(RSS):

RSS, = Y |& — jilwr)|?

TEwWY,
K
RSS = Z RSS
k=1

Cilem algoritmu K-means je tuto hodnotu minimalizovat. Protoze vSak neznadme pfedem
pozice stfedil, musi algoritmus optimalni pozice stfedti nalézt. Jako prvni jsou stiedy zvo-
leny ndhodné a poté se algoritmus iterativné pocitd nové pozice stiedit v zavislosti na
vypocitanych hodnotach RSS.[3]. Pocet iteraci se nastavuje explicitné, jinak by algoritmus
nemusel skon¢it nikdy. Cinnost algoritmu K-means je znizornéna na obrazku 1.5

Strukturované(Hierarchické) shlukovani

Hierarchické shlukovani odstranuje nedostatky plochého shlukovani. Nemusime explicitné
uvést pocet shlukt, do kterych chceme prvky klasifikovat a vysledek shlukovani nam dava
lepsi predstavu o struktire shlukt. Zaroven je hierarchické shlukovani oproti plochému
deterministické. Oproti plochému shlukovéni, které ma liedrni sloZitost mé strukturované
nejméné slozitost kvadratickou[3] Hierarchické shlukovani muze byt:

e sjednocujici (down top)
e rozdélujici (top down)

Sjednocujici hierarchické shlukovani bere kazdy dokument jako jeden shluk a postupné tyto
shluky slucuje az do jednoho veklého shluku. Rozdélujici shlukovani pracuje na opac¢ném
principu tj. rozdélovani jednoho velkého shluku postupné az do stavy kdy v jednom shluku
bude jeden dokument [3]. Ukazka principu Strukturovaného shlukovani je na obrazku 1.6
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Obrazek 1.5: Princip metody kmeans 1,4 a 7 iterace

1.5 Techniky mérici kvalitu klasifikatoru

MY vevs

Po vybéru klasifika¢ni metody je vhodné otestovat kvalitu klasifikdtoru. Nejbéznéjsi kritéria
pro testovani kvality klasifikatori jsou presnost, spravnost, citlivost a F-measure. Pro vyse
zminované techniky bude pouzito znaceni negativnich a pozitivnich predpovédi systému
a skutefného zarazeni do kategorie. Predpokladejme ze systém klasifikuje polozku jako
positivni(P), pokud do tf¥idy patii a negativni(N) pokud do tfidy nepatii. Pokud polozka
do tfidy skuteéné patii, oznac¢ime ji jako True(T) a pokud do t¥idy nepatfi, oznacime ji
jako False(F). Tim dostdvame ¢tyfi kombinace moznych vysledka: TP, TN,FP FN.

Spravnost(Accuracy) vyjadfuje pomér spravné uréenych kategorii testovanych textii
ku celkovému poc¢tu provedenych predpovédi. Vzorec je tedy

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Accuracy =

Presnost(Precision) udava kolik testovanych textti oznacenych jako pozitivnich, do
dané kategorie skutecné patii. Vzorec pro presnost je:

TP

Precision = m

16



A5

Obrazek 1.6: Princip hierarchického shlukovani

Citlivost(Recall) vyjadiuje pomér dokumentti, které byly spravné oznaceny jako pozi-
tivni, vac¢i poctu vsech spravnych predpoveédi. Z toho vyplyva vzorec pro presnost:

TP

Recall = — "+
T TPYEN

F-measure je harmonicky primeér citlivosti a presnosti.Pouziva se tehdy, kdy chceme mit
predstavu o kvalité klasifikatorti vyjadirenou jednim ¢islem. Vzorec pro F-measure je:

2 - Precission - Recall

F — measure =
Precission + Recall

1.6 Bayesuv naivni klasifikator

Protoze je v této praci pouzit pro klasifikaci RSS prispévkt do kategorii Bayestv naivni
klasifikator, princip klasifikace potomci tohoto klasifikatoru zde bude rozebrat podrobnéji.

1.6.1 Klasifikace na zakladé pravdépodobnosti

P1i pouziti zjednoduseného modelu klasifikovaného objektu nevime s urcitosti do jaké t¥idy
objekt zaradit. Mtizeme ale Tici, Ze objekt patti do né€které tfidy s urcitou pravdépodobnosti.
Uvazujme klasifikaci objektu do dvou tiid, ozna¢nych jako c; a ca bez toho abychom znali
jakékoliv dalsi informace o daném objektu. MuzZeme tvrdit, Ze objekt patii s pravdépodob-
nosti P(w;) do t¥idy ¢; a s pravdépodobnosti P(wz) do tfidy ca, napiiklad podle znalosti,
ze objekty pat¥i z 90 % pripadt do t¥idy c;, zatimco objetky pat¥ici do t¥idy co jsou spise
vzacné. Abychom pii klasifikaci zajistili nejmensi moznost chyby, stanovime rozhodovaci
pravidlo, podle kterého bude objekt patfit do t¥idy ¢; pokud bude P(wy) > P(w32) a v opa-
¢ném pripadé do tfidy cs, coz v naSem pripadé znamend ze vSechny objekty klasifikujeme
do tfidy ¢ a budeme se dopoustét chyby s pravdépodobnosti P(ws).

Pokud o objektu zname néjakou informaci, na zakladé znalosti o klasifikovanych objek-
tech muzeme stanovit hustotu rozlozeni pravdépodobnosti, ze objekt patii do tiidy c¢; nebo
c2, podle vlastnosti x

p(x|wi) a p(z|ws)
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Jinymi slovy stanovime funkci vyjadiujici pravdépodobnost toho, ze objekt patii do dané

skupiny v zavislosti na hodnoté ziskané vlastnosti objektu. Pfi znalosti vlastnosti x sta-

novime podminénou pravdépodobnost toho, Ze objekt majici vlastnost x patii do tiidy c
jako:

P(wilz) = plafws) Plur) (1.1)

p(x)

kde je v nasem pripadé
2

p(x) =Y plafw;) Pw;)

=1

kde ¢ nabyvé hodnot 1 nebo 2. Vyse uvedeny vztah je Bayesiiv podminéné pravdépodobnosti.

1.6.2 Klasifikace Bayesovym klasifikatorem

Naivni Bayestuv klasifikator je jednim z nejednoduzsich klasifikatort zaloZzeny na pravdé-
podobnosti. Pro urceni zda text patii do danné t¥idy nebo ne, pocitéd produkt pravdépo-
dobnosti vyskyti vyrazu textu v danné tiidé vynasobeny pravdépodobnosti tfidy. Z téchto
hodnot vraci maximélni pravdépodobnost. Naivni se nazyva proto, ze neuvazuje vzajemnou
zavislost vyskytu jednoho vyrazu na druhém.

Protoze nas obvykle zajima pouze nejpravdépodobnéjsi kategorie, mtizeme bayestv vzo-
rec 1.1 zjednodusit vypusténim jmenovatele, ktery ma za kol zmensit vyslednou pravdé-
podobnost do rozmezi (0;1). ZjednoduSeny vzorec mé pak podobu:

P(wi|z) = argmaxp(x|w;) P(w;)
Vzorec pro vypocet nejpravdépodobnéjsi kategorie je néasledujici:
D. = argmaxcjecP(cj)HflzlP(wi\cj)

Kde C je mnozina vSech kategorii a W mnozina vSech kli¢ovych vyrazu v klasifikovaném
textu.[3]

1.7 NLTK

NLTK je knihovna pro zpracovani pfirozeného jazyka. Ptivodné byla vyvinutad v roce 2001
jako soucast kurzu pocitacové lingvistiky v oddéleni pocitacové a informacni védy univer-
zity v Pensilavanii. NLTK poskytuje velke mnozstvi nastroj a hotovych algoritmu, které
oprostuji fesitele od nutnosti zabyvat se implementaci algoritmi a dovoluji mu soustiedit se
na problémy tykajici se zpracovani ptirozeného jazyka. Mimo algoritmy knihovna obsahuje
zna¢né mnozstvi prikladd a spoustu testovacich dat, které mohou dobie poslouzit pro tes-
tovani a pomoci se orientovat v problematice. Vyznamné je z pohledu této prace podpora
nasledujicich procest. [1]

Tokenizace

Pro tokenizaci nabizi NLTK Sirokou skélu tokenizéri, které rozdéli text do sekvence vyzna-
movych celkt. Pro rozdéleni podle bilych znakt 1ze pouzit hned nékolik tokenizéru, dale pak
tokenizér pracujici s regularnimi vyrazy, tokenizér pracujici na bézi algoritmu textTilling
nebo tokenizer vyuzivajici konvenci Penn Treebank.
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Stemming

Ze stemmerd poskytuje NLTK jako stemmery zalozené na odtrhavani koncovek jako Por-
tertv stemmer, nebo Lancaster(Paice/Husk) stemmer, tak i stemmer zaloZeny na slovnikové
bazi, Wordnet stemmer. Vlastni skupinu zastavéa stemmer pracujici na béazi reguldrniho vy-
razu. Krom hotovych stemmert poskytuje NLTK i snowball stemmer, framework pro moz-
nost vytvoteni vlastniho stemmeru. Modul snowball stemmeru poskytuje zaroven i ukazkové
stemmery pro rozli¢né jazyky.

Podpora N-grami

modul tag obsahuje t¥idy pro tvorbu N-grami. K dal$i moZnostem tohoto modulu a k moz-
nostem ziskani zékladnich prvki vektoru ve vektorové reprezentaci dokumentu, patii Re-
gexpTagger rozdélujici slova podle regularniho vyrazu nebo naptiklad AffixTagger zalzeny
na ziskani prvku podle predpony nebo pripony slova.

Klasifikatory

7 trid pro Kklasifikaci jsou v nltk zastoupeny jak klasifikatory pracujici na metodé uceni
s ucitelem jmenovité: naivni bayestuv klasifikator, rozhodovaci stromy a klasifikator pracujici
na principu maximalni entropie, tak klasifikdtory pracujici na metodé uceni bez ucitele a
principu shlukovani. Pro ploché shlukovéni to je K-means, EM. Pro hierarchické shlukovéani
je pripraven modul aglomerativniho(sjednodujiciho) shlukovéni.

Testovaci data Modul corpus nabizi obrovské mnozstvi testovacich a lexikografickych

dat pfipravenych ke zpracovani nebo uz pfimo rozdélenych do kategorii pfiravenych pro
testovani a demonstrovani. Mimo to obsahuje i slovniky stop slov pro ruzné jazyky.

19



Kapitola 2

Implementace

aplika¢ni rozhrani Y
klasifikatoru 4‘ GUIRSS crecky ’

modul perzistence }7 jadro klasifikatoru ‘ Knlhvovrja RSS ’
Ctecky

‘ RSS Parser ’

. Nastroj pro tvorbu a prochazeni|
RS Format kone&nych stavovych automatu

Obrazek 2.1: Schéma implementace

2.1 Technologie a pouzité nastroje

Pro implementaci pouZivanych knihoven a ¢tecky byly pouzity néasledujici nastroje:

e python 2.7.1

V jazyku python byly pouzity nasledujici nadstandartni moduly:
e NLTK 2.0b9
e Tk interface eXtension 8.4.3-2 (pro GUI RSS ¢tecky)

e unittest2 0.5.1-2
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2.2 Modul pro ¢teni RSS kanalu

Pro potiebu této prace byla vyvorena knihovna umoznujici kompletni spravu RSS kanali.
Zakladni myslenkou této knihovny je vytvoreni rozhrani poskytujici operace nad uréenymi
RSS kanaly, jako je jejich sprava, archivace ziskanych p¥ispévki a upozornéni na nejnovéjsi
prispévky. Diivodem bylo ziskani ziskani nezavislého zédkladniho jaddra nad kterym je mozné
stvorit libovolné uzivatelské rozhrani. Knihovna déle poskytuje funkce pro ulozeni a nac¢teni
nastaveni RSS ¢tecky. Pro zpracovani vybranych RSS kanali pouziva knihovna RSS parser
rovnéz implementovany v ramci této prace. Princip a funkce poskytnuté implementovanym
parserem budou rozebrany v sekci 2.2.2.

2.2.1 Detailni popis funkci a principt RSS knihovny

V této ¢asti budou pustupné rozbrany funkce nabizené modulem pro ¢teni RSS. Budou zde
zminény vzniklé problémy pii implementaci a popsano jejich vyteseni.
Fukce poskytované modulem jdou schrnout do t¥i obecnych oblasti:

e Perzistence
e Spréva RSS kanala

e Ziskavani informaci z RSS kanalu

Perzistence

Aby byla knihovna pouzitelnéd, musi spliiovat zakladni potifebu uzivatele, kterou bezesporu
je moznost obnovit predchéazejici stav pouzivaného programu. Pfi zohlednéni vysledného
souboru konfigurace bereme v tvahu nasledujici fakty:

e Nutna potieba uchovani vsech kanalt
e Informace jako popis a titulek kanalu by méli byt pfistupné i kdyz uzivatel neni v siti.
e Uzivatel by mél mit pristup ke vSem v minulosti ziskanym polozkdm v kanalu

Pro format ulozeni konfigurace byl zvolen znackovaci jazyk XML. Vyhoda textového for-
matu konfigurace oproti bindrnimu je v moznosti jeho modifikaci i mimo aplikaci. Formét
souboru obsahuje seznam element® pojmenovanych Source, které obsahuji informace o kon-
krétnim RSS kanald. Informace o kanalu, které se budou uchovavat v konfiguraci byly zre-
dukovany na nutné minimum a to: titulek, popis kanalu, odkaz na soubor kanalu, odkaz
na stranku obsahujici piispévky uvadéné v kanélu a ¢as posledni aktualizace kandly. Voli-
telné se uklddaji informace o tom, které dny(skip days) a hodiny(skip hours) neni potieba
pristupovat ke kanalu, doba platnosti aktudlnosti kanalu (ttl) a specidlni informace, které
umoznuji do konfiguraéniho souboru ke kanélu ulozit libovolnou skupinu informaci. Tato
moznost je vyuzita pro uloZeni informace o pfirozeném jazyku RSS kanalu, protoze jak
vyplyva ze sekce 1.1.3, informace o jazyku kanélu je ve forméatu RSS volitelné a nelze na ni
tudiz spoléhat.

Tato zékladni konfigurace je dostatecuje potiebdm uvedenym vyse. Volitelné ukladani
informaci o vynechanych dnech a hodinach pro kontrolu aktualnosti a doba platnosti ak-
tualnosti kanalu, umoznuje respektovat tuto volbu u poskytovatele kanalu a nezatézovat
server.

Archivace ziskanych prispévki je vyjmuta z konfiguracniho souboru hned z nékolika
davodii:
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e Oproti konfigurace zdroje by mél prispévek obsahovat co nejvice informaci. Coz by
pri velkém poctu archivovanych prispévki vedlo k nakynuti konfigura¢niho souboru
do velkych rozméru

e Uchovavané archivované pfispévky v konfiguracnim souboru by vedly k jeho ne-
prehlednosti a tim by zmizela vyhoda textové konfigurace. Oddéleni archivu pfispévki
od konfigurace umoznuje ¢ist jednotlivé prispévky podle potifeby, nikoliv nutné pfi na-
¢itani konfigurace.

e Ukladani pfispévkt do archivu by mélo byt uskuteénéno hned po jejich ziskani ze
zdroje, zatimco ukladani konfigurace by mélo byt spousténo na zadost uzivatele.

Archivace prispévku

Protoze je vhodné aby mél uzivatel moznost pristupu ke star$im prispévkim, které jiz z du-
vodu aktualizace v kanalu nejsou dostupné, modul automaticky archivuje veskeré ziskané
prispévky. Pri vybéru formy archivace byly brany v potaz tyto fakty:

e prii vétsim poctu kanald miize pocet prispévki a rychle nartistat

e Uzivatel obvykle nepotiebuje pfistupovat k informacim ptispévku jinak nez skrz apli-
kaci (pfi hleddni konkrétniho ¢lanku si obvykle najde ¢lanek na strankach na které
kanal odkazuje)

o Ctecka by si méla pamatovat které piispévky si uzivatel piecetl a které ziistaly ne-
precteny.

e Format ukladani by mél byt schopen rozlisit dva prispévky lisici se v pouze v nepa-
trnych detailech. V potaz je nutné vzit fakt, Ze element guid nelze vyuzit protoze je
elementem volitelnym, jak vyplyva ze sekce 1.1.3.

e Pii smazani RSS kanalu z konfigurace a jeho opétovném pridani, by méla byt ¢tecka
schopna pridruzit archivované prispévky k prispévkim ke kanalu, tzn. prispévky v ar-
chivu by méli byt jednoznacné identifikovatelné bez pouziti ¢asem nebo stavem se
meénicich faktort(c¢as ziskani pfispévku, pozice pfispévku v kanalu atd.)

e Ctecka by si méla pamatovat uzivatelem smazané piispévky do doby kdy je bude
kanal obsahovat, aby nenastala situace, kdy bude oznacen za novy prispévek, ktery
byl jiz uzivatelem v minulosti smazan

P1i uvazeni vyse zminénych divodi byl zvolen pristup uklddani piispévki jednotlivé do
soubort, do slozky odpovidajici prislusnému kanalu. Pro pojmenovani soubort bylo zvo-
len cyklicky renundantni soucet s pridanym flagem, znacici zda byl nebo nebyl pfispévek
uzivatelem preCten. Slozka s archivem prispévka prislusného kanalu, dale obsahuje tex-
tovy soubor files, ktery cyklické kontrolni souc¢ty archivovanych prispévku oddélené koncem
radku a zjednodusuje tak pfistup k jednotlivym prispévktm a kontrolou zda dany prispé-
vek jiz byl z kanélu ziskdn nebo ne. Slozka dale volitelné obsahuje soubor removed, ktery
obsahuje kontrolni soucty uzivatelem smazanych piispévki, které se vSak stale vyskytuji
v kanalu.
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Sprava RSS kanala

Modul RSS ¢tecky umoznuje uzivateli pridani a odebrani kanalu na zakladé jednoznac¢ného
identifikatoru kanalu, kterym je URL spravovaného kanalu. P¥i odebirani kanalu defaultné
nejsou mazany prispévky v archivu, coz lze zménit parametrem purge. Pfidani kanélu de-
faultné nasleduje kontrola dostupnosti kanéalu a stazeni aktualnich ptispévkt z kanalu. Po-
kud kanéal neni dostupny, do seznamu kanali se nepiida. Pfi odstranéni prispévku z archivu
se smaze soubor obsahujici prispévek a jeho nazev se prida do souboru obsahujici smazané
ptispévky. Knihovna poskytuje moznost ménit stav pfispévkt z neprectenych na prectené a
obracené. Zmeéna stavu zpusobi pouze prejmenovani souboru obsahujici pfispévek na nazev
bez nebo s prefixem, znacicim zda byl prispévek precten nebo ne.

kontrola aktualnosti kanalu
Pro kontrolu aktuélnosti kanalu slouzi metoda isRecent. Rozhodovani zda je ¢i neni kanal
aktuélni, resp. zda mé smysl posilat pozadavek na server, probiha podle nékolika kritérii:

e cas posledni aktualizace
e ttl hodnota kandalu
e skipDays, skipHours hodnoty kanalu

Pokud neni nastaven ¢as posledni aktualizace metoda automaticky vraci nepravdu, protoze
od tohoto ¢asu se poéitaji viechny ostatni. Cas posledni aktualizace odpovida elementu pu-
bDate pripadé elementu lastBuildDate, ktery by mél byt jesté aktudlnéjsi, v schématu RSS
formatu. Dale se zjistuje zda nemé zdroj nastaveny nékteré dny nebo hodiny k vynechani
kontroly. Jako posledni se kontroluje zda neni ve zdroji dostupna hodnota ttl a v ptipadé
kdy je, tak zda aktualni ¢as prekrocil nebo nepiekrocil hodnotu stanovenou v ttl. Pokud
se u kanalu nepotvrdi aktuédlnost diky dnlim nebo hodindm, ve které kandl ziistava neak-
tualizovany, ani diky hodnoté ttl, povazuje se kandl za neaktualni, protoze neni dostupna
jakakoliv informace, kterd by tento predpoklad vyvracela nebo potvrzovala Funkce tedy
vraci nepravdu a ¢tecka nebude vysilat pozadavek na server o novou verzi kanalu.

Aktualizace kanalu

Aktualizace kanalu probiha pres standartni HTTP pozadavek GET na server poskytujici
RSS kanal. Po Gspésném ziskani aktualniho souboru kanalu se tento soubor precte a jeho
obsahu se predhodi parseru zminovaném v sekci 2.2.2. D4l se zkontroluje zda kanél neobsa-
huje elementy pubDate pripadné lastBuildDate a pokud ano, nastavi se posledni aktualizace
kanélu na novéjsi z téchto hodnot. O konverzi ¢asovych pasem je postarano jiz v parseru
takze obé hodnoty jsou v GMT V néasledujicim kroku se zkontroluje za existuje slozka,
ve které se nachazi zaarchivované prispévky kandlu. Pokud ne vytvori se. Prov vsechny
prispévky které se v aktualné nachéazi v kanalu se spocita jejich CRC a zaarchivuji se. Pii
této procediite se kontroluje zda jiz prispévek v archivu neni a zda neni piispévek v seznamu
vymaganych prispévki, které jsou ulozeny v soboru remowved. P¥i tomto uklddani se zaroven
kontroluje,které prispévky v souboru removed jsou jesté aktualné dostupné v kanalu a které
jiz neni mozné pri dalsi aktualizace ziskat. Smazané prispévky, které jiz v kanalu nejsou
dostupné se odeberou ze seznamu smazanych prispévkia. Takto lze jednoduse udrzet maxi-
malni velikost seznamu odebranych ptispévki, ktera je rovnd maximélnimu pocétu prispévk
vyskytujicich se v kanalu, ktery byva konstatni.
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Ziskavani informaci z kanalu
Pro ziskavani informaci z kanalu jsou dostupné tyto funkce:
e ziskej seznam kanali

e ziskej seznam kanali (detaily) — tato funkce vraci oproti predchozi seznam kandli, ke
kterym jsou dostupné zakladni informace jako nazev, adresa a popis

e ziskej seznam prispévkil z kandlu — vraci seznam trojic (pfecteno/nepfecteno, jméno
souboru obsahujici pfispévek, nazev prispévku) a pocet vracenych piispévku které
jsou nepfectené.

e ziskej podrobné informace o prispévku
e ziskej seznam neprectenych prispévki ze zdroje

e ziskej extra data zdroje — vraci extra atributy prifazené ke zdroji

2.2.2 RSS parser

Pro zpracovani zdrojového souboru byla pouzita knihovna expat poskytujici tiidu pro par-
sovani XML dokumentid metodou SAX. Vyhoda metoda SAX je v sekvenénim zpracovani
XML souboru a tudiz i moznosti prubézné kontrolovat povolené moznosti formatu jed-
notlivych elementt. Nevyhoda spociva v nutnosti explicitné uklddat zpracoviavana data a
vytvare strukttiru jejich ulozeni, ktera je pouzitim DOM parseru k dispozici automaticky.
Manuélni tvorba hierarchie dat ovSem umoznuje uklddat pouze vybrana data a nepotiebné
informace ignorovat. Vyuzitim této tfidy byl implementovan parser pro format RSS. Jak
je patrno ze sekce 1.1.3, rozsah formatu RSS je obsirny a kontrola spravnosti formatu neni
jednoduché. Z tohoto divodu byl implementovan nastroj umoznujici vytvoreni kone¢ného
stavového automatu respektujici syntaktickéd pravidla jazyka XML.

2.2.3 Nastroj pro tvorbu stavového automatu

Protoze ruéni tvorba automatu, ktery by pokryl vSechny moznosti formatu RSS, by byla
znacné narocna, tézko spravovatelnd a nachylna na chyby, byl v této praci implemento-
van néastroj na zjednoduseni tvorby koneéného stavového automatu, pokryvajici veskeré
moznosti specifikovaného formatu a umoznujici kontrolu spravnosti tohoto forméatu.

Obecné lze pomoci toho nastroje vytvorit libovolny stavovy automat, ovsem funkce
jsou uzpusobeny tak aby spliiovaly zasady jazyka XML a poskytnuly co nejjednoduzsi a
nejméné pracnou tvorbu automatu. Nastroj nabizi tii moznosti pfechodd z pocatec¢niho
stavu do koncového:

e standartni pfechod realizovany operatorem porovnani
e prechod realizovany na zakladé regularniho vyrazu
e defaultni prechod provedeny pri vyskytu jakéhokoliv vstupu

Diky moznosti kontrolovat vstup pomoci regularniho vyrazu lze pokryt i specifické formaty
jednotlivych elementt vyskytujicich se ve formatu RSS jako je naptiklad datum nebo vycet
dnil v tydnu.

Pro konstrukci prechodt nabizi nastroj nasledujici moznosti:
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e prechod z jednoho stavu do jiného stavu

e prechod z jednoho stavu do vice stavil s ohledem na rtzné vstupy

e prechod ze stavu vracejici se zpét do stejného stavu

e prechod vracejici se zpét do stejného stavu pro vice stavli s ohledem na rtizné vstupy

U vsech pfechodi je navic moznost volby akce pfi, které se mize pfechod vykonat (napfi-
klad zacatek elementu, konec elementu atd.) a moznost zpétné akce tj. akce pri které se
vykona opacné (z koncového stavu do cilového). Déle mtize automat pii provedeni prechodu
reagovat zadanou funkci, kterd se vykona po provedeni prechodu a nese sebou informace a
typu prechodu a vstupnich datech. Diky této moznosti je automat schopny nejen kontro-
lovat spravnost syntaxe forméatu, ale i extraovat z ného urcité informace a navratit je ve
strukture. V této praci jsou jako parametry pifechodt voleny statické funkce t¥idy nesouci
potfebné informace extraované z formatu.

konfigurace nastroje pro format RSS

V ramci této praci byla implementovana konfigurace kone¢ného stavového automatu pro
format RSS v 2.0. Tato konfigurace vystihuje veskeré moznosti nabidnuté formatem. Kon-
figurace kontroluje spravnost povolenych hodnot u prvki jako je datum, ttl apod. Finalni
automat mé 46 stavi a 127 pfechod.

2.2.4 Modul klasifikatoru

Pro klasifikaci byl bayestv naivni klasifikdtor z knihovnny NLTK. Protoze je vSak tento
modul pojmut tak Ze pro uZivatel neznaly principt klasifikace bayesovym klasifikdtorem
nemusi byt snadné ho pouzivat, byl v ramci této prace implementovan modul, ktery obaluje
modul poskytly knihovnou NLTK a zaroven odstinuje uzivatele od nutnosti ptedzpracovani
textl jako je tokenizace, lematizace, stemming a odstranéni stopslov. Modul je rozdélen na
t¥i hlavni ¢éasti:

e Jadro
e Modul perzistence
e Aplika¢ni rozhrani

Modul byl rozdélen na vice ¢asti kvtli moznosti pro pripadné budouci rozsiteni.

Jadro

Jadro je hlavni modul, ktery obsahuje samotny klasifikator. Zde jsou definované pouzivané
metody pro klasfikaci. I kdyz tento modul klasifikaci zna¢né zjednodusuje, stale vyzaduje
znalosti uzivatele ohledné klasifikace. Na obrazku 2.2 je zobrazeno schéma jadra

Jako zékladni klicové prvky jsou pouzity v klasifikdtoru slova. O zpracovani textu se
stara modul bagofwords. Vystupem tohoto modulu je zpracovany text do vektorové podobny
s binarnim vazenim. Pro odstranéni stop slov pouziva tento modul extérni slovniky ve slozce
klasifikatoru. Divodem pouziti extérnich slovniku stop slov je chybéjici slovnik pro c¢eska
stop slova v knihovné NLTK. K dispozici jsou slovniky pro ceské a anglické stop slova
prevzaté z [2]
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Bag of words 4' zpracuj text |

Obrézek 2.2: Schéma jadra klasifikatoru

Modul bagofword pfi zpracovani textu prima paramatr id. Tento paramatr ma za kol
jednoznacné identifikovat text ktery bude modulem zpracovan. Pokud je parametr id vyne-
chan pouzije se jako id cyklicky redundantni soucet textu. Dilezitost parametru id spociva
v nasledné identifikaci textu v mnoziné natrénovanych textt a moznosti jeho odebrani z tré-
novaci sady. Vystup tohoto modulu pouziva modul trainCollection, ktery vytvari trénovaci
sadu pro klasifikator. Z divodu nutnosti pretrénovat vzdy cely klasifikator pfi zméné tré-
novaci sady, podporuje tento modul trainCollection i operator plus, umoznujici jednoduché
spojeni dvou trénovacich sad.

Aplikaéni rozhrani

Modul aplika¢niho rozhrani byl vybudovan z diuvodu absolutni abstrakce uzivatele od kla-
sifikace do podoby kdy jednoduse urci texty kterymi chce klasifikdtor natrénovat a nasledné
texty, které chce klasifikovat. Dalsi myslenkou oddéleni aplikac¢niho rozhrani od jadra byla
moznost pouziti napiiklad vzdalenych klasikatort, které budou ulozeny nékde na vzdale-
ném servru a pres aplika¢ni rozhrani bude moznost tyto klasifikatory vyuzivat. Trénovani a
klasifikace klasifikatoru také nemusi probihat pouze pres textovy format, ale miaze pracovat
napiiklad s xml formatem nebo néjakym komprimovanym archivem obsahujici text.

V ramci této prace bylo navrzeno aplika¢ni rozhrani, které by mohlo byt jakymsi pro-
totypem pro ostatni aplikacni rozhrani. Obsahuje vSak vSechny nezbytné funkce které jsou
ke klasifikaci a trénovani klasifikatoru potieba. Implementované aplika¢ni rozhrani pracuje
pouze s lokalnim klasifikdtorem predavanym pres konstrukor instance. Trénovani a klasifi-
kace jsou provadény pouze textovym vstupem. K dispozici jsou nasledujici funkce:

e trainStr(text,kategorie,jazyk) — natrenuje klasifikitor novym textem, ktery je pfifa-
zeny do kategorie. Jazyk je nutné uvést aby klasifikator védél ze kterého slovniku ma
odstranovat stopslova.

e classifyStr(text,jazyk) — zpracuje text a vrati pro néj nejpravdépodobnéjsi kategorii.
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e accuracyStr(text,jazyk) — zpracuje text a vrati pole procentudlni pravdépodobnosti
prislusenstvi textu kazdé kategorie, kterou klasifikator obsahuje.

e getLabels — vraci seznam vsech kategorii, které klasifikator obsahuje

e removeTrained — Podle urceného id odstrani tento text z trénovaci sady a cely klasi-
fikdtor pretrénuje

Perzistence

Perzistence byla zavedena z dtiivodu obecnéjsiho pouziti klasifikatoru. Mtze se stat, ze z du-
vodu rozsahlého poctu kategorii a velikosti trénovaci sady bude potifeba natrénovany klasifi-
kator ukladat v komprimované podobé. Nebo pro rychlejsi pristup miize vyvstat pozadavek
ulozeni natrénovaného klasifikatoru do databaze. V této praci byl implementovan prototy-
povy modul perzistence, ktery poskytuje serializaci a deserializaci klasifikdtoru z textu a
dale modul, ktery na prototypovy modul navazuje a umoznuje ukladani a nacitani jadra
klasifikdtoru do a ze souboru. I pfesto, Zze po serializaci vysledny text reprezentujici jadro
klasifikatoru obsahuje spoustu nepotfebnych informaci, umozinuje ponechat modulu perzis-
tence jistou nezavislost a pii pfipadné zméné jadra klasifikdtoru neni nutné ménit modul
perzistence.

2.3 Uzivatelské rozhrani

Pro demonstraci fun¢nosti RSS ¢tecky bylo implementované jednoduché uzivatelské roz-
hrani v prostiedi Tk s vyuzitim Tk interface eXtesion library. Aplikace propojuje modul
RSS ¢tecky s modulem klasifikatoru. Konfigurace aplikace je ve dvou souborech s pfiponami
”.conf’pro konfiguraci ¢tecky a ”.cls” pro konfiguraci klasifikatoru. Rozhrani je koncipovano
na minimalni rozméry a jako zakladni navigacni prvek slouzi navigacni lista, ktera je vidi-
telna po celou dobu pouzivani programu a umoznuje uzivateli okamzity navrat ke kterékoliv
z predchozich otevienych sekci. Zaneseni klasifikidtord je do rozhrani programu zavedeno
pres tlacitka Advanced viz obr 2.3 a zagkrtavaci pole verbose viz obr 2.4. V prvnim ptipadé
se jedna o moznost stanovit prirozeny jazyk RSS kanalu. To je nutné pro odstranéni stop
slov, protoze automatické rozpoznani prirozeného jazyka modul neumoziiuje. V druhém
pripadé je zobrazeno pritazeni kategorii k pfispévku uzivatelem a jejich moznost odebrani.
P1i zapnuti rozsifeného moédu je také moznost pridat ke pfispévku novou kategorii.

2.4 Omezeni v ramci implementace

Omezeni modulu klasifikatoru

Implementovany modul klasifikdtoru umi pracovat pouze s Bayesovym naivnim klasifikato-
rem a neumoziiuje tuto volbu zménit. Rovnéz zpracovani textt je feSeno pouze Porterovym
stemmerem a jako zakladni jednotka kli¢ovych vlastnosti dokumentu se berou slova s bi-
narnim vazenim. Modul predpoklada existujici slovniky stopslov (které v ramci této prace
obsahuji pouze ¢estinu a anglictinu).

Omezeni modulu ¢tecky

Modul neumoziiuje nastaveni sitového pripojeni pies proxy. Pro archivaci je pouzita slozka
ve které se nachézi ¢tecka a predpoklada se ze uzivatel bude mit opravnéni zapisu a ¢teni
v této slozce.
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RSS demo reader A-DOX
Navigation: RSS Reader® Feed list

Add feed ‘ Update All ‘ Advanced |

Root.cz - élanky 21122 Update | Remove |
http://www.root.cz/clanky/ Tagger language: | ﬂ

Obrazek 2.3: GUI demostrace RSS c¢tecky

RSS demo reader

Navigation: RSS Reader® Feed list™ Root cz - Elanky

v Verbose mode

L=

Dokoncujeme textovy editor v Gtkmm
Tente dil serialu o Gtkmm wylepSuje nas textowy editor nutnymi newymi widgety, Vatsina
z nich jsou prachobyéejné widgety, nicméné tfi z nich ale tvefi hned nékolik widgetd
najednou. Ang, jsou to standardizovana dialegova okna. Pro rychlou dpravu textu se hodi schranka,
ktera také nezlistane spomenuta.
User tags: gtkj, editorj,
Suggested Tags:

readed ‘ delete ‘ set new tag

Procesor sestaveny z cipli fady Intel 3000
Dnes si popiseme dalsi rodinu bipelarnich integrovanych ebvodd, kterd byla navriena

e S o 1 1o Ny P Aoty PRy P O A g Py Sy PV JU S | gy
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Obrézek 2.4: GUI demostrace RSS c¢tecky

Omezeni modulu parseru

Modul umi parsovat pouze format RSS v 2.0(a zpétné kompatibilni), protoze cilem préce
neni poskytnout plnou podporu vsech formatt online syndikace. Modul pro prochézeni a
tvorbu konfiguraci kone¢nych stavovych automati, ktery je parserem vyuzivam, nedokaze
kontrolovat atributy vstupnich elemenentti. Tyto atributy pouze predava ulozné t¥ide, kde

se o kontrolu musi postarat programéator této tridy.
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Kapitola 3

Testovani

3.1 Schromazdéni testovacich dat

Pro zjisténi zda bude naivni bayestv klasifikator vyhovovat pro klasifikaci RSS pfispévku
byla v ramci této prace provedena simulavana klasifikace prispévki, které by mohly odpo-
vidat pfispévkim RSS kanalu. Pro ziskani testovacich prispévki bylo stazeno 9011 ¢lanku
ze servru examiner.com, ktery poskytuje obrovské mnozstvi ¢lankt z riznym oblasti. Pro
testovani byly vybrany kategorii:tv,education,movies,NHL (vice tabulka 3.1)

Kategorie | Stazeno ¢lanki | Pocet kategorii | Primérny podet ¢lankt v kategorii *
tv 1785 2236 6.45
education 1364 2338 4.91
movies 1185 2617 3.87
NHL 1465 715 19.34
dogs 1427 1640 4.40
fasion 1785 2776 4.92

Tabulka 3.1: Testované kategorie

Tyto clanky lze pouzit jako trénovaci data, diky znackdm, které jsou zobrazeny na
strance se ¢lankem. Pfi procesu sbirani testovacich dat vznikly néasledujici poznatky:

e Piispévek miize obsahovat pouze velmi strohy nebo témér zadny popisek. Casto miize
byt prispévekem fotoreportaz nebo pouze upozornéni na odkaz. V takovém priipadé je
muze klasifikdtor klasifikovat pfispévek pouze podle velmi malé informativni hodnoty.

e Podle rozdéleni ¢lanki z testovaci dat do kategorii vyplynulo (viz obr 3.1), Ze zna-
¢ny pocet kategori bude obsahovat pouze velmi malo ¢lankt, coz lze predpokladat i
u prispévkt v RSS kanalu

e Vétsina prispévki bude spadat do vice nez jedné kategorie(jak lze usoudit z tabulky
3.1). Coz znamena klasifikaci pro vice nez jednu skupinu

1Pro poéitani pramérného poétu &lanku v kategorii se bere v tvahu Ze jeden &lanek miZe byt ve vice
kategoriich
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Obrézek 3.1: Hustota rozlozeni ¢lankt

3.2 Testovani klasifikatoru

P1i testovani klasifikatoru byly testovany kategorie které méli alespon 10 prispévku. Klasi-
fikator byl testovan dvémi zptsoby:

e Kontrola odlisnosti podkategorii v rtiznych hlavnich kategorii

e Kontrola odlisnosti podkategorii ve stejné hlavni kategorii

3.2.1 Kontrola odliSnosti podkategorii v riznych hlavnich kategorii

Tento test spocival v otestovani zda klasifikdtor bez problému rozlisi dvé podkategorie
dvou ruznych hlavnich kategorii, naptiklad podkategorie ” ponytail” z kategorie ” fasion” proti
podkategorii ”Edmonton”z kategorie "INHL”. Kategorie mezi sebou byli testovany podle
poctu clankd, které obsahovaly a to v ctyfech intervalech: 50-40,40-30,20-10. Vysledky
testu jsou uvedeny v tabulce 3.2
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Tabulka 3.2: Vysledky kontroly odliSnosti podkategorii v rtznych hlavnich kategori-
ichUvddéné hodnoty jsou primeéernou hodnotou uvedené v prvnich radcich tabulek

Tabulka vysledkd pro interval 50-40 ¢lankt v kategorii:

Dvojice hlavnich kategorii Accuracy Precission Recall F-measure
tv — nhl 0.994318181818 | 0.989583333333 1.0 0.994565217391
nhl movies 0.989898989899 | 0.990740740741 | 0.989898989899 | 0.989878076835

movies fasion

0.977272727273

0.974358974359

0.984848484848

0.978174603175

fasion education 0.993506493506 1.0 0.987012987013 | 0.993197278912
education dogs 1.0 1.0 1.0 1.0
dogs tv 1.0 1.0 1.0 1.0
Tabulka vysledkl pro interval 40-30 ¢lankt v kategorii:
Dvojice hlavnich kategorii Accuracy Precission Recall F-measure
tv — nhl 1.0 1.0 1.0 1.0
nhl — movies 1.0 1.0 1.0 1.0
movies — fasion 0.973611111111 | 0.952272727273 1.0 0.974937343358
fasion — education 1.0 1.0 1.0 1.0
education — dogs 0.986111111111 | 0.987654320988 | 0.986111111111 | 0.98605664488
dogs — tv 1.0 1.0 1.0 1.0
Tabulka vysledkid pro interval 30-20 ¢lanku v kategorii:
Dvojice hlavnich kategorii Accuracy Precission Recall F-measure
tv — nhl 0.996894409938 1.0 0.993788819876 | 0.996655518395
nhl — movies 0.979591836735 | 0.964285714286 1.0 0.980952380952
movies — fasion 0.972321428571 0.9875 0.958928571429 0.97
fasion — education 0.989795918367 1.0 0.979591836735 | 0.989010989011
education — dogs 0.980576441103 1.0 0.961152882206 | 0.976812661023
dogs — tv 1.0 1.0 1.0 1.0
Tabulka vysledkl pro interval 20-10 ¢lankt v kategorii:
Dvojice hlavnich kategorii Accuracy Precission Recall F-measure
tv — nhl 0.996111111111 0.994 1.0 0.996613756614
nhl — movies 1.0 1.0 1.0 1.0
movies — fasion 0.992156862745 1.0 0.98431372549 | 0.990849673203

fasion — education

0.977645502646

0.97037037037

0.994708994709

0.97993082755

education — dogs

0.980503144654

0.996855345912

0.964779874214

0.974624955757

dogs — tv

0.994252873563

1.0

0.988505747126

0.993103448276

3.2.2

Kontrola odlisnosti podkategorii ve stejné hlavni kategorii

Tento test spocival v ovéreni zda bude bude klasifikator schopen dostateéné rozlisit dveé
podkategorie jedné hlavni kategorie.Napiiklad hlavni kategorie ”NHL”a dvé podkatego-
rie:” Toronto”a ” Tampa”. Klasifikuji se vZdy dvé sousedni kategorie pfi sefazeni kategorii
od nejméné zastoupené kategorie po nejvice zastoupenou.Vysledky toto testu jsou uvedeny

v tabulce 3.3
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Tabulka 3.3: Vysledky kontroly odlisnosti podkategorii ve stejné hlavni kategorii Uvddénée

hodnoty jsou prumérnou hodnotou uvedené v prvnich rddcich tabulek
Tabulka vysledkd pro interval 50-40 ¢lankt v kategorii:

Hlavnich kategorie Accuracy Precission Recall F-measure
tv 1.0 1.0 1.0 1.0
nhl 0.845779220779 | 0.848045605188 | 0.839826839827 | 0.839184149184
movies 0.943181818182 | 0.925595238095 | 0.977272727273 | 0.947225672878
fasion 0.92196969697 | 0.912564102564 | 0.94696969697 | 0.925396825397
education 0.909090909091 1.0 0.818181818182 0.9
dogs? - - - -
Tabulka vysledkt pro interval 40-30 ¢lankt v kategorii:
Hlavnich kategorie Accuracy Precission Recall F-measure
tv 1.0 1.0 1.0 1.0
nhl 0.940476190476 | 0.94715007215 | 0.946103896104 | 0.945678708346
movies 1.0 1.0 1.0 1.0
fasion 0.895833333333 | 0.888888888889 | 0.962962962963 | 0.920634920635
education 0.785714285714 | 0.932773109244 | 0.746031746032 | 0.727472527473
dogs 0.886574074074 | 0.92962962963 | 0.866666666667 | 0.892787524366

Tabulka vysledkl pro interval 30-20

clankid v kategorii

Hlavnich kategorie Accuracy Precission Recall F-measure
tv 0.989648033126 | 0.994565217391 | 0.988354037267 | 0.990858416945
nhl 0.869047619048 | 0.877777777778 | 0.942857142857 | 0.905882352941
movies 0.883928571429 | 0.913034188034 0.921875 0.902292968469
fasion 0.928571428571 | 0.940079365079 | 0.942307692308 | 0.935629616738
education 0.915266106443 | 0.966314731021 | 0.911764705882 | 0.912753970366
dogs 0.966666666667 1.0 0.942857142857 | 0.969230769231

Tabulka vysledkt pro interval 20-10

¢lankt v kategorii:

Hlavnich kategorie Accuracy Precission Recall F-measure
tv 0.98299086758 | 0.986497064579 | 0.9899543379 0.98685059233
nhl 0.988888888889 | 0.986666666667 1.0 0.992592592593
movies 0.9625 0.981473214286 | 0.963541666667 | 0.967473498723
fasion 0.932650273224 | 0.955451470206 | 0.953825136612 | 0.947137470908
education 0.893954248366 | 0.942741136859 | 0.922222222222 | 0.907653214401
dogs 0.92037037037 | 0.932892416226 | 0.946296296296 | 0.934833890389
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Kapitola 4
Zaver

Cilem této prace bylo uvést zakladni problémy fesené pii obecné klasifikaci a nasledna
specializace téchto problému pri klasifikaci textu. Byly zde zminény techniky a metody
pouzavajici se pri zpracovani textu, ktery se mé klasifikovat. Pro lepsi obrazek o tom, jak
klasifikace probihd zde byly popsany nékteré klasifikatory, které se pii klasifikaci textu
pouzivaji.

Strucéné se zde pojednéava o jazyku XML a nastinuje se struktira formatu RSS, aby si i
neznaly ¢tenar tohoto formatu mohl udélat predstavu o jeho moznostech. Déale jsou zde pro-
birdny praktické problémy, které mohou vzniknout pri tvorbé RSS ¢tecky a je zde ukézano
jejich mozné feseni s upozornénim na vyhody a nevyhody zvoleného feseni. Z implemen-
tac¢niho hlediska jsou zde popsany moznosti knihovny NLTK, ktera slouzi pro zpracovani
prirozeného jazyka. Je zde ukazan navrh modulu pro klasifikaci textti s objasnénymi prin-
cipy a upozornénim na mozné vylepSeni. Pro otestovani pouzitelnosti klasifikdtoru jsou
zde probrany metody testovani a pridany vysledky dvou testl pouzitého klasifikatoru na
testovaci sadé dokument?.

Mezi dalsi moznost rozsifeni této prace patii urc¢ité moznost automatické rozpoznani ja-
zyku ¢lanku. Uzivateli by tak odpadla nutnost specifikovat jazyk kanalu. Dale by ucité byla
prospésnd moznost zavedni aktivniho uceni klasifikatoru. Uzivateli by pak byly nabidnuty
polozky, které jsou nejvice vhodné pro natrénovani klasifikatoru. Tim by bylo dosazeno
lepsich vysledku klasifikace. Zajimavym rozsifenim by bylo urcité obohaceni klasifikdtoru
o aplika¢ni rozhrani umozniujici pouzivat vzdalené sdileny klasifikator a nebo jiné zpusoby
uloZeni klasifikatoru, napiiklad do databéze.
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Priloha A

Obsah CD

Slozka sources obsahuje vyslednou ukazku c¢tecky i s modulem c¢tecky a klasifikdtorem.
Strukttira adresare

/sources/rss_reader_tk.py
/sources/classifier/
/sources/classifier/core.py
/sources/classifier/appI0.py
/sources/classifier/perzistence.py
/sources/classifier/test.py
/sources/classifier/stopwords/
/sources/classifier/stopwords/czech
/sources/classifier/stopwords/english

/sources/rss_module/
/sources/rss_module/rssmod.py
/sources/rss_module/webSyndParser.py
/sources/rss_module/SyndParser/
/sources/rss_module/SyndParser/aut.py
/sources/rss_module/SyndParser/rss2_conf.py
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Priloha B

Manual

Po nainstalovani knihovny nltk staci spustit ukazkovou ¢tecku zpisobem:
python rss_reader_tk.py

B.1 Instalace NLTK

Knihovna NLTK je dostupné ve vétsiné linuxovych distribuci a nebo na http://nitk.org kde
je taky uveden navod k instalaci
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