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ABSTRAKT

Hlavnim cilem diplomové prace je sémantické rozpoznavani komentarli na webovych
strankach s pouzitim strojového uceni. Teoretickd Cast je zaméfena na umélou inte-
ligenci, zejména se zde popisuji metody strojového uceni. Jsou zde podrobné popsany
metody SVM, k-NN, rozhodovaci strom a nahodny les. Déle se v teoretické Casti nachazi
popis HTML DOM dokumentu a CSS selektorii. V druhé Casti diplomové oprace je po-
psan postup pro automatické vyhledavani komentari na webovych strankach. Nachazi
se zde generovani trénovaci databdze pomoci generatorli priznaki. Pro predikci tfidy
na trénovacich datech byl vyuzit program RapidMiner. Vysledkem je program pro au-
tomatické vyhledavani komentari z webové stranky vytvoreny v programovacim jazyku
JAVA. Soudasti prace je tvorba trénovaci databaze pro trénovani a testovani klasifikator,
ovéreni presnosti a vyhodnoceni Gspésnosti jednotlivych pouzitych klasifikatord.
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ABSTRACT

The main goal of the diploma thesis is Semantic recognition of comments on websites
using machine learning. The theoretical part is focused on the artificial intelligence,
especially the methods of machine learning are describing here. In this part we can also
find detailed explanation of methods like SVM, k-NN, decision tree or random forest.
Further HTML DOM document and CSS selectors are discussed here. In the second
part of this work is the practical procedure for automatic searching for comments on
websites. The generating of training databases using feature generator is also described
in this part of diploma thesis. Software RapidMiner was used for the class prediction
based on training data. The result is program for automatic recognition of comments
on websites in programming language JAVA. The important part of thesis is creation
of training database for training and also testing of classificators, verification of accuracy
and evaluation of success of each used classifier.

KEYWORDS

RapidMiner, Java, machine learning, SVM, decision tree, random forest, k-NN

STRITESKY, Radek Sémantické rozpoznavani komentafii na webu: diplomové prace.
Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich techno-
logii, Ustav telekomunikaci, 2017. 50 s. Vedouci prace byl Ing. Lukas Povoda

Vysazeno pomoci balicku thesis verze 2.61; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

PROHLASENI

Prohlasuji, Ze svou diplomovou praci na téma ,Sémantické rozpoznavani komentari
na webu" jsem vypracoval(a) samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace a
s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdroj, které jsou vSechny citovany
v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor(ka) uvedené diplomové prace dale prohlasuji, ze v souvislosti s vytvore-
nim této diplomové prace jsem neporusil(a) autorska prava tfetich osob, zejména jsem
nezasahl(a) nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo ma-
jetkovych a jsem si pIné védom(a) nésledki poruseni ustanoveni §11 a nésledujicich au-
torského zakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem
autorskym a o zméné nékterych zakont (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsSich predpis,
véetné moznych trestnépravnich dlsledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.

podpis autora(-ky)



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu semestralni prace panu Ing. Lukasovi Povodovi za od-

borné vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.

podpis autora(-ky)



Faculty of Electrical Engineering

and Communication
Brno University of Technology

... S I X Purkynova 118, CZ-61200 Brno

research centre Czech Republic
sensor, information and communication systems

http://www.six.feec.vutbr.cz

PODEKOVANI

Vyzkum popsany v této diplomové praci byl realizovan v laboratorich podporenych z pro-
jektu SIX; registracni ¢islo CZ.1.05/2.1.00/03.0072, operacni program Vyzkum a vyvoj
pro inovace.

podpis autora(-ky)

LRI £\ROPSKA UNIE ° 2007-13

*

* * 7 H - - .

MINISTERSTVO SKOLSTVI 4 e EVROPSKY FOND PRO REGIONALNI ROZVOJ OP Vyzkum a vyvoj
MLADEZE A TELOVYCHOVY : INVESTICE DO VASI BUDOUCNOSTI : pro inovace


http://www.six.feec.vutbr.cz

OBSAH

[Gvod

[1 Weboveé technologie|

(1.1.1 ~ Verze HT'T'P protokolu| . . . . . .. ... ... ... ... ...
(1.1.2  Dotazovaci metody| . . . . . . . . . . . ... ... ... ...,
(1.1.3  Stavove kody H'T'TP| . . . . ... ... ... ... ... ....

1.2

Objektovy model dokumentuf. . . . . . . ... ... ... ... .. ..

(L3

CbS selektor] . . . o L L.

2 Umela inteligence]

P

Strojove uceni| . . . . . ... L.

[2.1.1  Algoritmy podpurnych vektoru (SVM)| . . . . . ... ... ..
[2.1.2  Rozhodovaci strom (Decision Tree)| . . . . .. ... ... ...
[2.1.3  Nahodny les (Random Forest)| . . . . . . ... ... ... ...
[2.1.4  K-nejblizsich sousedu| . . . . . . . . ... ... ... ...

P2

Rapid Miner|. . . . . . . . . . . ...

|3 E ].]»V} II

B

Generator priznakul . . . . ... ..o

[3.1.1  Generovani nazvu tagu rodicovskych elementul . . . . . . . ..

[3.1.2  Generovani atributu rodicovskych elementul . . . . . . .. ..

|3 ] 3 [1 -] T ] ] ] ol

[3.1.4  Generovani nazvu tagu u sousedicich elementul . . . . . . . ..

B2

Vytvoreni trénovaci databazel. . . . . . . ... .00

[3.2.1  Vstupni data aplikace]. . . . . . . .. .. ... ...
[3.2.2  Nacteni webove stranky| . . . . . . ... ... ...
[3.2.3 Aplikace generatoru priznaku| . . . . ... ... ...

[3.2.4  Vysledna trenovaci databaze| . . . . . . .. ... ...

[3.3

'Trénovani modelu pomoci klasifikatorul . . . . . . .. ... ... ...

[3.3.1 Klasiikatory] . . . . . . . . ... o

[3.3.2  Srovnani uspésnosti klasifikatora| . . . ... ... .00

B4

Vyhledavani komentara). . . . . . ... ..o

[3.4.1 Vybrani potencialnich HI'ML elementuf . . . . . . .. ... ..
[3.4.2  Aplikace Generatoru priznakul . . . . . . ... ...

[3.4.3  Vygenerovani databaze (dataset) . . . ... ..........
[3.4.4  Klasifikace vzorku z potencialnich HT'ML elementul . . . . . .

12

13
13
13
14
15
15
15

17
17
17
19
23
23
25



[3.4.5 Vyslednée komentare|. . . . . . ... ...

[3.5 Pouzité programy a nastroje| . . . . . . .. ... ...

[3.5.1  Programovaci jazyk a prostredi . . . . . ... ... ... ...

[3.5.2  RapidMiner| . . .

4 Zavérl
[Literatural

[Seznam symbolu, velicin a zkratek|

[Seznam priloh|

[A Obsah prilozeného CD |

[B Instrukce pro praci s programem |

[B.1 Vygenerovani trénovaci databaze | . . . . . . ... ... ... .. ...

[B.3  Vyhledavani komentaru |

43

44

46

47

48



SEZNAM OBRAZKU

(1.1 Ukazka struktury HI'ML dokumentu| . . . . . .. ... ... ... .. 16
[2.1 a) Mozné oddélovaci nadroviny. b) Optimalni oddélovaci nadrovinal 18
[2.2 a) Linearné separovatelna data, ale za cenu uzsi sirky okraju. b) Vétsi |
sirka okraju za cenu poruseni podminky spravné klasifikace.| . . . . . 20

[2.3 a) Vstupni linedrné neseparovatelna data. b) L-rozmérny prostor, kde |
[ ze data [inearné rozdélit do tr¥idJ . . . . . . . .. . ... ... .. .. 20
2.4 Struktura rozhodovaciho stromul . . . . ... o000 000000 21
[2.5 Klasifikator nahodny les| . . . . . ... ... ... 0. 24
[2.6 Metoda k-nejblizsich sousedu (k-NN)| . . . . ... ... ... ... .. 25
2.7 Rapid Miner studio| . . . . . . ... ... ... .. 26
[3.1  Blokove schéma vyhledavani komentara|. . . . . . . . .. .. ... .. 27
[3.2  Blokove schéma generovani priznakal . . . . . ... .. ... ... .. 28
[3.3  Princip generatoru priznakul . . . .. ... ..o 29
[3.4 Blokové schéma pro vytvoreni trénovaci databazel . . . . . . . . . .. 32
[3.5 Generovani trénovaci databazel . . . . . . ... o000 0000 35
[3.6  Navrzeni procesu v Rapid Miner|{. . . . . . . ... ... .. ... ... 35
[3.7  Navrzeni procesu v Rapid Miner|{. . . . . . . . . ... ... ... ... 36
[3.8  Blokové schéma vyhledavani komentaru na webové strance| . . . . . . 39
[3.9  Schéma procesu pro vyhledavani komentara| . . . ... ... ... .. 41
[B.1 Adresarova struktura pri spusténi programu v modu generovani tré- |
novaci databazel . . . . ... ..o oL 49

[B.2 Adresarova struktura pri spusténi programu v modu vyhledavani ko- |

mentarul . . . ...




SEZNAM TABULEK

[3.1  Vysledky klasifikace pomoci SVM| . . . . . .. ... ... 37
[3.2  Vysledky klasifikace pomoci rozhodovaciho stromuf. . . . . . . . . .. 37
[3.3  Vysledky klasifikace pomoci K-NN'| . . . . . ... ... ... ... .. 38
[3.4  Vysledky uspésnosti klasifikatoru nahodny le) . . . . . . . .. .. .. 38




SEZNAM VYPISU

[3.1  Priklad vstupnich dat ve tormatu JSON| . . . .. ... ... ... .. 33

[B.1 Prikaz pro spusteni jar programu v modu generovani trenovaci databaze| 49

[B.2  Prikaz pro spusténi jar programu v modu vyhledavani komentaru| . . 50

11



UVOD

Sémantické vyhledavani komentaria a jinych struktur z webovych stranek na zakladé
kontextu je v dnesni dobé, kdy se co nejvice informaci presouva na webové servery
propojené siti Internet, velmi perspektivni obor. Historie webovych stranek zacina
v roce 1990, kdy Berners-Lee vyvinul prvni verzi protokolu pro vyménu hypertexto-
vych dokumentii, znackovaci jazyk a prvni prohlize¢ webovych stranek. Prvni mys-
lenka webovych stranek byla vymeénovat si védecké informace naptic¢ celym svétem.
Dnes jsou webové stranky dostupné vsem obcantim z civilizovanych zemi na svété
a jejich funkénost a velikost je iplné v jiné dimenzi. Je nevyhnutelné velké mnozstvi
dat tridit do trid a vyhledavat v nich informace. Tato diplomova prace by méla
prispét k automatickému vyhledavani komentait a jinych c¢asti webovych stranek.

Hlavnim cilem diplomové préce je sémantické rozpoznavani komentara na webo-
vych strankach s pouzitim strojového uceni s ucitelem. Soucésti prace je tvorba
trénovaci databaze pro trénovani modelu a testovani klasifikatort, ovéreni presnosti
a vyhodnoceni tspésnosti jednotlivych pouzitych klasifikatori. Vysledkem praktické
¢asti je program pro automaticky sbér informaci z webovych servert.

Teoreticka cast je zamérena na umélou inteligenci, zejména se zde popisuji me-
tody strojového uceni s ucitelem. Jsou zde podrobné popsany metody SVM, k-NN|
rozhodovaci strom a nahodny les. Déle se v teoretické c¢asti nachazi popis struk-
tury dokumentu webové stranky a CSS selektorii. V druhé ¢asti diplomové oprace
je popsan postup pro automatické vyhledavani komentaii na webovych strankach.
Nachazi se zde generovani trénovaci databaze pomoci generatorti priznaki. Pro pre-
dikci tiidy na trénovacich datech byl vyuzit program RapidMiner. Vysledkem je pro-
gram pro automatické vyhledavani komentart z webové stranky vytvoreny v progra-
movacim jazyku JAVA. Soucasti prace je tvorba trénovaci databaze pro trénovani
a testovani klasifikatorl, ovéreni presnosti a vyhodnoceni tspésnosti jednotlivych

pouzitych klasifikatort.

12



1 WEBOVE TECHNOLOGIE

WWW (World Wide Web) je oznaceni pro systém prohlizeni, uklddani a odkazo-
vani dokumentt nachézejici se v celosvétové siti Internet. Autorem webu je Tim
Berners-Lee, ktery navrh jazyk HTML (HyperText Markup Language), protokol
HTTP (Hypertext Transfer Protocol) a napsal prvni webovy prohlize¢. Na konci
roku 1990 spustil prvni webovy server na svété. Od vzniku se web zavratnym tem-
pem vyviji a dnes je nepostradatelnou soucasti bézného zivota. Velké mnozstvi in-
formaci nachazejicich se na webovych serverech je nutné filtrovat a vyhledavat v nich

dulezité informace. [I]

1.1 Protokol HTTP

Protokol HT'TP je aplikacni bezstavovy protokol, ktery je ur¢en pro vyménu hyper-
textovych dokumentti. Nejznaméjsim a nejpouzivanéjsim hypertextovym dokumen-
tem je WWW,| ktery je oznac¢ovan pro systém prohlizeni, ukladani a odkazovani do-
kumenti nachazejicich se v siti internetu. HT'TP spolu s WWW se pouziva od roku
1990.

1.1.1 Verze HTTP protokolu
HTTP 0.9 1990

Prvni verze protokolu HTTP obsahuje pouze jednu metodu GET s jednim para-
metrem, a to nazvem pozadovaného dokumentu. Server posila jako odpovéd piimo

pozadovany dokument bez hlavicky. Chybova hlaseni se vraci rovnéz ve formé do-

3

kumentu. [2]

HTTP 1.0 1996

Tato verze prinasi do HT'TP hlavicky a nové metody HEAD a POST. Pro identifikaci
dokument pouziva MIME (Multipurpose Internet Mail Extensions). [2] []

HTTP 1.1 1997

Tato verze umoznuje udrzovat TCP spojeni a ddle pridava dalsi metody OPTIONS,
PUT, DELETE, TRACE a CONNECT. [3]

IMIME (Multipurpose Internet Mail Extensions) - vicetéelova rozsifeni internetové posty, vy-

uziva se napriklad pro identifikaci formatu souboru
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HTTP 2.0 2015

Nova verze prinasi nékolik dalsich vylepseni HT'TP protokolu. Jedna se o binarni

protokol. Do textové verze se preklada v debugerech. Dale podporuje Multiplexing -

umoznuje v jednom spojeni poslat vice pozadavki, kde nezélezi na poradi odpovédi.

4]

1.1.2 Dotazovaci metody

HTTP definuje nékolik metod, které se maji provést nad danym objektem. Metody
HEAD, GET, OPTIONS a TRACE jsou definované jako bezpecné, slouzi pouze
pro ziskdvani informaci. Metody POST, PUT a DELETE jsou definované jako ne-

bezpecné. Tyto metody obvykle méni objekt na serveru. [3]

Metody PUT a DELETE jsou definované jako idempotentni, coz znamena, ze

vice totoznych pozadavka by mélo mit stejny tcinek jako jeden pozadavek.

GET

Metoda GET znamena ziskat vsechna data pomoci identifikdtoru URI (Uni-
form Resource Identifier). Jestlize pozadavek URI odkazuje na zpracovani dat,
jsou vracena vysledna data z procesu.

HEAD

Metoda HEAD je identicka s metodou GET, ale v odpovédi nevraci télo zpravy.
Vyuziva se pro ziskdvani metadat a testovani hypertextovych odkazu.

POST

Metoda POST slouzi pro odesilani dat na server pomoci identifikdtoru URI.
Pouziva se napriklad pro odesilani formulai.

pPUT

Metoda slouzi pro editaci zdroje. V pripadé, ze identifikator URI neodkazuje
na existujici zdroj, mize byt vytvoreny novy.

DELETE

Metoda DELETE slouzi pro odstranéni zdroje ze serveru pomoci identifikatoru
URL

TRACE

Metoda TRACE se pouziva ke zjisténi cile pozadavku v aplikacni vrstvé. Ci-
lovy prijemce pozadavku by mél zpravu odeslat jako télo entity s odpovédi 200
(OK).

OPTIONS

Metoda OPTIONS reprezentuje pozadavek na informace o moznostech komu-
nikace kandlu identifikovaného URI. Tato metoda umoznuje klientovi identifi-

kovat moznosti a pozadavky na zdroj.
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« CONNECT
Spoji se s uvedenym objektem pres uvedeny port. Pouziva se pti prichodu

skrze proxy pro ustanoveni kandlu SSL (Secure Sockets Layer).

1.1.3 Stavové kédy HTTP

Stavovy kdéd informuje, jak byla odpovéd serverem zpracovana. [3]
e 1xx - Informacni
Zpravy definované konkrétni aplikaci.
« 2xx - Uspéch
Tato trida kodu oznacuje, ze pozadavek byl ispésné prijat.
o 3xx - Pfesmérovani
Klient musi pro konec¢né zpracovani pozadavki vykonat urcitou dalsi ¢innost.
e 4xx - Chyba klienta
Tato trida kodu informuje, Ze nastala chyba na strané klienta.
e 5xx - Chyba serveru

Tato trida kodu informuje, ze nastala chyba na strané serveru.

1.2 Objektovy model dokumentu

DOM (Document Object Model) je objektové orientovand reprezentace XML (eX-
tensible Markup Language) nebo HTML dokumentu. DOM je API (Application
Programming Interface) umozujici pristup a modifikaci obsahu, struktury nebo stylu
dokumentu. DOM struktura dokumentu je implementovana ve vsSech modernich
webovych prohlizecich a lze ji obsluhovat pomoci JavaScriptu.

DOM umoznuje pristup k dokumentu jako ke stromu, coz je také datova struk-
tura vyuzivana v parserech dokumentti. To umozinuje metoda nazyvana grove (Graph
Representation Of property ValuEs), ktera vyzaduje nahrani celého parsovaného do-
kumentu do paméti.

Objektovy model dokumentu vznikl pro potfeby pristupu k nékterym typim

elementii na webové strance pomoci JavaScriptu. [5]

1.3 CSS selektor

Kaskadové styly (Cascading Style Sheets) jsou jazykem pro popis zptisobu zobrazeni
elementl ve webovém prohlizeci. Hlavnim smyslem je umoznit navrhaiam oddélit
vzhled dokumentu od jeho struktury. Pomoci CSS selektorti 1ze vybrat z webové

stranky HTML elementy. Zakladni rozdéleni CSS selektort je nasledujici:
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Dokument

Root element:
<html>

Element: Element:
<head> <body>

[ Atribut: Element: } [ Element: }
<title> “href” <:‘;1> <h1>

(=) G
‘HTML DOM” “Link” “Nadpis”

Obr. 1.1: Ukézka struktury HTML dokumentu

Zakladni - Do této skupiny spadaji selektory, které vybiraji elementy podle
tridy, ID a atributu.

Kombinované - Kombinované selektory zahrnuji element ditéte, sourozence
nebo potomkii.

Pseudoelementy - Jsou specidlni elementy, které prohlize¢ vlozi do existujiciho
elementu na zakladé néjakého stavu. Priklad pseudoelementu je prvni odstavec
nebo prvni pismeno.

Pseudotiidy - Pseudotiidy jsou zvlastnim typem tiid, které jsou aktivovany
udalosti nebo stavem. Jsou vzdy aplikovany na cely element. Priklad pseudo-

tridy je navstiveny odkaz, najeti mysi na element nebo kliknuti na element.

[6]
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2 UMELA INTELIGENCE

Umeéld inteligence je védni obor zabyvajici se stroji, které vykazuji inteligenci. Pfesnéa
definice umélé inteligence neexistuje, existuji pouze obecné definice. Jednou z nejlépe
prijatych je definice podle Marvina Minského:,,Umél4 inteligence je véda o vytvareni
strojt nebo systémii, které budou pfi feseni urcitého tkolu uzivat takového postupu,

ktery — kdyby ho délal ¢lovék — bychom povazovali za projev jeho inteligence®. [7]

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni (Machine learning) je podoblasti umélé inteligence zabyvajici se algo-
ritmy a technikami, které umoznuji strojim proces uceni. Strojové uceni se prolind
se statistikou a dolovanim znalosti a ma Siroké uplatnéni. Jeho vyuziti pokryva
celou fadu moznosti, od rozpoznani ru¢né psanych textl pres rozpoznani feci az
po nelegalni uziti kreditni karty. V soucasné dobé se potykaji se zvysenym zajmem
v souvislosti s dolovanim dat z nepreberného mnozstvi databazi.

Algoritmy strojového uceni urcuji priznaky zkoumanych dat a vyhledavaji sou-
vislosti mezi nimi. Vysledkem je natrénovany model, ktery umozuje predikci zatazeni
do tridy.

Zékladni rozdéleni algoritmt podle zptisobti uceni je nasledujici:

o Uceni s ucitelem - trénovaci databaze obsahuje spravné zarazeni vzorku do trid

nebo spojitou hodnotu pfi regresi.

o Uceni bez ucitele - ke vstupnim datiim neni zndmy vystup.

« Kombinovand - ¢ast vstupnich dat je se zndAmym vystupem (zarazeni do t¥idy)
a dalsi data, typicky vétsi mnozina, jsou bez zndmého vystupu.

Rozdéleni podle reprezentace prikladi pouzitych v procesu uceni:

o Atributy - vlastnosti objektu reprezentované radky v datové tabulce. Zakladni
rozdéleni atributt je kategoridlni (diskrétni) a numerické (spojité). Toto za-
kladni rozdéleni plati pro vétsinu algoritmii strojového uceni. Kategorialni lze
déle rozdélit na bindrni (nabyvaji pouze dvou hodnot), nomindlni (nabyvajici
jedné z kone¢ného poétu hodnot, které nejsou navzajem usporadany) a ordi-
ndlni (nabyvajici jedné z koneéného poctu navzdjem usporadanych hodnot).

e Relace - fada navzdjem provazanych vztahtt mezi objekty a atributy. [8] [9]

2.1.1 Algoritmy podpirnych vektora (SVM)

SVM (Support vector machine) je metoda strojového uceni urcend pro klasifikaci

ulohy, regresivni analyzu nebo neparametricky odhad hustoty. Tato metoda strojo-
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vého uceni patii do kategorie jadrovych algoritmi (kernel machines). Metodu roz-
pracoval v roce 1963 Vladimir Naumovi¢ Vapnik a Alexej Jakovlevi¢ Cervonénkis.
SVM se nejcastéji pouziva k rozdéleni dat do dvou skupin. Metoda hleda pro tré-
novaci mnozinu (vektory) nadrovinu (hyperplane), ktera data rozdéluje do dvou po-
loprostorii. Vyslednd nadrovina by méla splnovat jednu zakladni podminku, hodnota
minima vzdalenosti bod od nadroviny by méla byt co nejvétsi. Pokud neni trénovaci
mnozina priznaki linearné separovatelna, prevede se ptivodni prostor do vicerozmér-

ného, kde lze nalézt linedrni nadrovinu rozdélujici data do dvou t¥id.

Linearni SVM

Jedna se o zakladni variantu SVM klasifikatoru, kde zlistavame v plivodnim prostoru
priznaki a nedochazi k zadné jadrové transformaci. Trénovaci data lze vzdy rozdélit
neékolika separa¢nimi liniemi, coz je zobrazeno na levé ¢asti obr. Ukolem je najit

optiméalni nadrovinu z hlediska kategorizace budoucich dat.

> >

a) b)

Obr. 2.1: a) Mozné oddélovaci nadroviny. b) Optimélni oddélovaci nadrovina

Piiklad vhodné zvolené nadroviny je zobrazen v pravé ¢asti obr. principem je

.....

zyvaji podpurné vektory (support vectors). Odebranim jednoho z nich by se zménila

poloha optiméalni nalezené nadroviny. U vysledné nadroviny musi platit nasledujici
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vztahy:

W-Z4+b=0 (na ptimce Al)
W-T+b=—1 (napodpirném vektoru ais) (2.1)
W-T+b=+1 (na podpirném vektoru ass).

Pro natrénovany klasifikator musi platit nasledujici rovnice:

1 @.-F4b>1
7) = ’ ’ - 2.2
/(@) {—1, GF4+b< —1 (22)

Siiku okrajti (margin) lze vyjadfit vztahem:

Margin = (2.3)

i[>

Casto se pii vypoctech zavadi tzv. laxni proménné, které porusuji podminku
spravného zarazeni do tfid. Velkou vyhodou téchto proménnych je ziskani Sirsiho
pasma nebo moznost separovat nelinearni prostor. Miize se jednat o zasuména data,
kde se jednotlivé tridy prekryvaji a neni mozné najit linedrni nadrovinu prostoru.
Obr. ilustruje ziskani vétsi sitky okrajt optimalni nadroviny. Toto feseni by mélo
zvySovat uspésnost budouci kategorizace. Upravend rovnice s pridanou proménou

¢ vypada nasledovné:

(2.4)

Jadrova transformace SVM

Nejvétsim prinosem klasifikatoru SVM je transformace l-rozmérného prostoru x na pro-
stor definovany systémem nelinearnich funkci ¢(z), jehoz dimenze nabyva vyssich
hodnot a muze byt az nekonecna. Transformace vstupnich linedrné neseparovatel-
nych dat do linedrné separovatelného prostoru s vyssi dimenzi je zobrazena na obr.
2.3l [10] [11] [12] [9]

Varianty jadrové transformace jsou:

e Linearni

o Polznomicka rada

« RBF (Radial Base Function)

e Sigmoida

2.1.2 Rozhodovaci strom (Decision Tree)

Jedna se o hierarchicky, nelinedrni systém umoznujici ulozeni znalosti. Typickym pti-

kladem ulozeni informace je botanicky klic, ve kterém lze postupnym prochazenim
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Obr. 2.3: a) Vstupni linedrné neseparovatelna data. b) L-rozmérny prostor, kde lze

data linearné rozdélit do trid.

atributii rostliny urcit jeji ndzev. Hlavnim znakem rozhodovaciho stromu je hierar-
chické struktura. Po rozdéleni uzlu na zakladé hodnoty atributu vnikaji nové uzly,
kazdy novy uzel ma parametry nezavislého podstromu. Dalsi vyznamnou vlastnosti
rozhodovaciho stromu je jeho flexibilita. V uzlu mize byt rozhodovano na zédkladé

vicerozmérné funkce tvorené kombinaci vybranych nezavislych atributii. Dalsi vy-
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hodou je ¢itelnost rozhodovacich stromti. Z hlediska bezpecnosti je dobré rozumeét
systému, ktery klasifikuje data do trid. Slozitost je nevyhodou neuronovych siti,
kde jejich slozitd struktura neumoznuje dostateéné porozumét vyslednému modelu.

Zmalosti z vytvoreného modelu lze extrahovat nebo pouzit k predikci novych dat.

Kofenovy
uzel

Obr. 2.4: Struktura rozhodovaciho stromu.

Popis modelu

Klasifika¢ni strom je model pro data, kde pozorovani patii do nékteré z tiid C1, ..., C,
pricemz k = 2. Pozorovani je soucasné charakterizované vektorem = = (x4, ..., ,,),
kde hodnoty prediktori jsou Xy, ..., X,,.

Model klasifikatoru se popisuje stromovym grafem slozenym z uzl a orientova-
nych hran (orientace hran shora doli).

V kazdém nedeterministickym uzlu se strom vétvi do dvou nebo vice dcetrinych
uzli. Nejbéznéjsi je binarni vétveni, kde se porovna hodnota prediktoru. Tomu od-
povida kladna a zaporné orientovana hrana vedouci k dcefinému uzlu.

Pozorovani dat podle hodnot prediktort prochazi od korenového uzlu pres vét-
veni v netermindlnich uzlech do kone¢ného terminédlniho uzlu (listu). Termindlnimu
uzlu je pritazena nékterd z t¥id {C1, ..., Cx }. Strom urcuje klasifikaéni funkei dr de-

finovanou na X s hodnotami v mnoziné {C1, ..., Cy}.

Algoritmus pro tvorbu stromu

P1i vytvareni rozhodovacich stromu se postupuje metodou ,;rozdél a panuj“ (divide
and oncquer). Trénovaci data se rozdéluji na podmnoziny (uzly stromu) tak, aby

v podmnozinach prevladala jedna ze tfid. Tedy entropie uzlu se blizi k nule. Tento
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postup byva oznacovan jako TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees). Cilem
je nalézt strom konzistentni s trénovacimi daty, pritom se dava prednost jednodussim
strukturam stromu.

Obecny postup algoritmu TDIDT:

1. Zvol jeden atribut jako koten dil¢itho stromu.

2. Rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu

a pridej uzel pro kazdou podmnozinu.

3. Existuje-li uzel, pro ktery nepatii vsechna data do téze tridy, pro tento uzel

opakuj postup od bodu 1, jinak skon¢i.

Zvoleni vhodného atributu pro vétveni stromu je hlavni predpoklad pro dany al-
goritmus. Cilem je vybrat atribut, ktery od sebe nejlépe odlisi priklady rznych ttid.
Vybér atributu je prevzan z teorie informace a pravdépodobnosti. Mezi nejcastéji
pouzivana rozdélovaci kritéria patii: entropie, informacni zisk, pomérny informacni
zisk a gini index.

Entropie je zakladnim pojmem teorie informace, kterd se zabyva mérenim, pre-
nosem, kédovanim, ukladanim a naslednym zpracovanim informaci z kvantitativniho
hlediska. Entropie znamend miru neurcitosti, s narustajici informaci klesa a naopak.
Entropii (stfedni hodnota informace na jeden symbol zpravy) definioval v roce 1948

Claude Elwood Shannon. Entropiie uzlu je definovana nasledujici rovnici

H(S) = =Y Prlogs P(), 2.5)

kde n je pocet navzajem se vylucujicich stavii x a pravdépodobnost stavu je P;.
Znaménko zde znaci, Ze entropie je zaporna veli¢ina. Entropie je maximéalni pti
rovnomérém rozlozeni pravdépodobnosti vsech jevi. Naopak pri pravdépodobnosti
p = 1 (vSechnny prvky nalezi do této tf¥idy) nebo p = 0 (zadny prvek nendlezi do této
tiidy) je entropie maximélni. Pro vétveni rozhodovaciho stromu je vybran atribut
s nejmensi entropii.

Informacni zisk (Information Gain)a pomérny informacni zisk (information gain
ratio) jsou kritéria odvozend z entropie. Informacni zisk se pocité jako rozdil entropie
pro cela data a pro uvazovany atribut. Tim dosahneme redukce entropie, ktera je za-
s minimalni hodnotou, v pripadé informac¢niho zisku hleddame atribut s maximéalni
hodnotou. Prvni ¢len rozdilu je konstantni (entropie pro celd data), takze rozdil
bude maximalni v pripadé, ze druhy ¢len rozdilu bude minimalni. Toto feseni nebere
v potaz pocet hodnot zvoleného atributu, uvazuje pouze jak tento atribut odlisuje
priklady rtznych t¥id. Volba nespravného atributu umozni bezchybné klasifikovat
trénovaci data, ale je nepouzitelny pro predikci novych dat. Z tohoto divodu se cas-

t&ji pouziva pomeérny informacni zisk (information gain ratio), ktery bere v tivahu
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i pocet hodnot atributi.

Gini index vyjadruje ¢iselny odklon Lorenzovy krivky od krivky dokonalého roz-
déleni. Atribut, ktery nejvice redukuje Spatnéa data, je vybran jako rozdélovaci atri-
but. Hodnota Gini indexu je minimélni, pokud je v kone¢ném uzlu zastoupena pouze
jedna kategorie a maximalni, pokud jsou v konec¢ném uzlu proménné zastoupeny
rovnomerne.

Algoritmil pro tvorbu rozhodovacich stromt je velka rada, nejpouzivanéjsi jsou:

o Huntuv algoritmus

o« CART

« ID3

o C4.5

o SLIQ

o SPRINT

[13] [14] [17] [18] [15] [16]

2.1.3 Nahodny les (Random Forest)

Random forest jey metoda pro klasifikaci a regresi pomoci rozhodovacich stromi.
Tuto metodu predstavil ve své praci Breiman v roce 2001.

Klasifikator obsahuje soubor binarnich rozhodovacich lesti. Myslenkou nédhod-
né¢ho lesa je natrénovat kazdy rozhodovaci strom nezavisle na ostatnich tak, ze
se budou navzajem nahodné lisit. Nahodné lesy do procesu zavadéji ndhodu.

Problém nastava pri vytvareni stromu. Cilem je vytvorit stromy unikétni, protoze
kombinovanim stejnych stromt ptridanou hodnotu neziskdme. Jednim ze zpiisobli
vytvareni stromu je metoda ndhodny les.

Princip metody nahodny les:

o 7 trénovaciho datového souboru L = {(z1,y1), ..., (Zn,yn)} se ndhodnym vy-

bérem vytvori L soubort Ly, ..., L velikosti n.

o Pri volbé vétveni pro dany uzel se z m prediktora X1, ..., X,,, které jsou k dis-
pozici, nejdiive ndhodné vybere nékterych mg, nacez se nejlepsi vétveni hleda
jiz klasicky, ale jen mezi témi vétvenimi, kterd jsou zaloZena na vybranych
mg veli¢inach.

o Vysledkem jsou vytvorené velké stromy (neprofezavaji se). [19)]

2.1.4 K-nejblizsich sousedi

Metoda k-NN (k - nearest - neighbor) je jedna z nejjednodusich metod strojového
uceni. Metoda je velmi primocara, proto jeji popis bude podstatné kratsi v porovnani

s predchozimi. Klasifikace je provadéna na zakladé podobnosti. Zname trénovaci
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Nahodny vybér Nahodny vybér Nahodny vybér
dat dat dat

Obr. 2.5: Klasifikator ndhodny les

mnozinu (z;, w;) 1.1+ kde x; je vzorek, kterému je prirazena tfida w; a k je velikost
trénovaci mnoziny. Pro nezndmy prvek z hleddme x;, takové, Ze ||z, —z|| = min||z; —
x||i=1,.. k. Prvek zafadime do stejné tiidy, do jaké nalezi xy.

Na obr. 2.6) vidime ptiklad pouziti klasifikace nejblizsich sousedi typu 3-NN a 6-
NN. Kolem neznamého prvku je vytvorena hyperkoule, kterda obsahuje prave tii nebo
Sest nejblizsich prvkl z trénovaci mnoziny. Neznamy prvek klasifikujeme do ttidy,
kterd je v hyperkouli zastoupena nejvétsim poctem. Pti volbé parametru & = 1,
se jedna o klasifikaci nejblizsiho souseda. Neznamy prvek klasifikujeme do tridy,
do které spada nejblizsi prvek.

Pri pouziti metod k-NN je velmi dulezita volba parametru k. Napriklad pro dvé
tridy volime lichy parametr k, ktery vede k jednoznacnému rozhodnuti pro klasifi-
kaci neznamého prvku. Pro vice tfid mohou nastat situace, kdy nelze jednoznacné
rozhodnout.

Metoda k-nejblizsich sousedti disponuje snadnou implementaci a relativné vy-
sokou Gc¢innosti. Casto se tato metoda v praxi pouziva jako referen¢ni. Je vhodna
predevsim pro predikci do nizsitho poctu trid. Pro vyssi pozadavky klasifikace existuji
modifikace této metody. [20] [21]
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Obr. 2.6: Metoda k-nejblizsich sousedt (k-NN)

2.2 Rapid Miner

Jedna se o nejrozsitenéjsi a nejvice pouzivany néastroj pro hloubkovou analyzu dat.
Projekt vznikl na univerzité v Dortmundu v roce 2001 pod ptvodnim nazvem Yale.
Cely program je napsany v programovacim jazyce JAVA pod licenci GNU AGPL
(Affero General Public License). Jedna se tedy o svobodny software s rozsifenim
pouziti softwaru pres sit.

Program je vyuzivany velkym mnozstvim lidi z komercni sféry, univerzitami i vy-
zkumnymi stredisky. Velkou vyhodou tohoto programu je jednoduchd implementace
novych operatori a moznost jejich propojeni s uz existujicimi.

RapidMiner disponuje velmi piijemnym grafickym uzivatelskym rozhranim, které
muze byt pro zacinajici uzivatele prilis slozité. Na druhou stranu je vhodné pro
zkusené uzivatele, kteri dokazi béhem par minut vytvorit slozity proces z vice jak
400 moznych operatoru.

Proces se modeluje pomoci operatorti, které se navzajem spojuji v jeden funkéni
celek. Operator je objekt, ktery ma vstupni a vystupni porty. Tyto porty umoz-
nuji propojeni operatort v jeden celek. Nejtézsi ¢asti je spravné nastaveni parame-
tri u vsech operatori. Kazdy operator ma své vlastni specifické nastaveni, které
se vztahuje k jeho funkénosti. Dale RapidMiner umoznuje hierarchické usporadani
operatorii. Zde napriklad mizeme uvést operator X-Validation, ktery ve své vnitini

strukture obsahuje dalsi operatory. Vnitiné je proces definovany pomoci XML sou-
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boru. Naptiklad pfi nevhodném definovani parametria u bloku Read CSV (blok ur-
¢eny ke ¢teni vstupnich dat ve forméatu CSV), proces spadne hned na nésledujicim
bloku z divodu nevalidnich vstupnich dat. P¥i navrhu procesu je nutné ptihlizet
k vykonostnim parametriim pocitace, zejména na velikost operacni paméti. Pti ne-
dostaku operac¢ni paméti se cely proces ukondi.

Dalsi vyznamnou c¢asti programu RapidMiner je nac¢itani a ukladani dat pro dalsi
zpracovani. Zakladnim konceptem pro praci s daty je takzvany repozitar. Jedna se
o abstrakci souborového systému v opera¢nim systému, ktera ulehcuje prenositelnost
procest. VSechny cesty, se kterymi RapidMiner pracuje, jsou relativni vii¢i tomuto
repozitari. Pro nacitani a uklddani dat do repozitare ma RapidMiner dva zakladni
operatory. Prvnim je operator Store, ktery umoznuje ukladat vystup libovolného
operatoru do repozitare. Naopak operator Retrieve umoznuje data z repozitare na-
¢itat a privadét na vstupni porty operatori. Pomoci téchto operatortu lze ukladat
natrénovany model klasifikatoru a nacitat v jiném procesu. Déle program umoznuje

nacitat data ze standardnich zdroji, napiiklad z CSV souborti a mnoha dalsich. [22]
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Obr. 2.7: Rapid Miner studio
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3 PRAKTICKA CAST

Prakticka ¢ast se zabyva sémantickym rozpoznavanim komentait na webovych stran-
kach. Sémantické vyhledavani funguje pomoci algoritmu strojového uceni s ucitelem.
Prakticka cast se déli na natrénovani modelu a naslednou klasifikaci potencialnich
HTML elementt s vyuzitim natrénovaného modelu. Na obr. je znazornéno celé
blokové schéma postupu vyhledavani komentait na webovych strankach.

Prvni ¢asti je vytvoreni algoritmu, ktery prochazi preddefinované webové stranky
a podle zadanych CSS selektorti vyhledava HTML elementy s komentafi. Pomoci ge-
neratoru priznaki a DOM struktury webové stranky se vytvari trénovaci databaze.
Spolu s pozitivnimi vzorky (komentéfi) se vytvareji také negativni vzorky. Jednd se
o vzorky ziskané z HTML elementti, které se nachazeji na HTML strance, ale nejedné
se 0 komentare. Nasleduje vybér vhodného algoritmu strojového uceni a natrénovani
modelu v programu RapidMiner. Prvni ¢ast praktické ¢asti diplomové prace slouzi
pouze pro natrénovani modelu. Soucasti této prace je i vytvoreni trénovaci data-
baze, tudiz natrénovany model je jiz vytvoreny a muze se zacit rovnou nasledujicim
krokem.

Druhou ¢asti je vyhledavani komentaiti na webové strance s vyuzitim natrénova-
ného modelu. Nejprve dojde k vyhledani potencialnich HTML elementti s komentafi.
Na tuto mnozinu HTML element se aplikuje generdtor p¥iznakia. Uplné nakonec je
pro vyhledavani komentart nutné klasifikovat vzorky ziskané z potencialnich HTML
elementii do dvou tiid pomoci natrénovaného modelu. Vystupem celého programu

je textovy soubor s nalezenymi komentari ze zadané webové stranky:.

Trénovani modelu

a Tré i 5 G
Webové Vybrané HTML Gsvzperator dr;';g;ig Trénovani
stranky elementy piiznaku (dataset) modelu
Vyhledavani komentaru

Webova Poﬁpﬂﬁm[ Generator Databaze Klasifikace
N o | |
stranka elementy pfiznakl (dataset)

Obr. 3.1: Blokové schéma vyhledavani komentaia
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3.1 Generator priznaku

Generator priznakl generuje atributy jednoho HTML elementu z dokumentu. Vy-
sledné priznaky popisuji zanoreni elementu v dokumentu spolu s atributy elementii.

Na obr. je znazornén postup pri generovani priznakii. Na vstupu je vzdy
HTML stranka a CSS selektor, ktery vybira jeden nebo vice HTML elementti z dané
stranky. Pro kazdy vybrany element se vygeneruji priznaky pomoci preddefinova-
nych generatorti priznaki popsanych v dalsi kapitole. Generator priznakt se pou-
ziva pti vytvareni klasifikacniho modelu i pti nasledném sémantickém vyhledavani

komentaiu na webové strance.

CSS
selektor
HTML DOM Vybrani Generatory
dokument HTML elementu pFiznakl

Obr. 3.2: Blokové schéma generovani priznaki

Princip fungovani generdtoru piiznaki je zobrazen na obr. [3.3] V ukdzce je vy-

generované jméno tagu HTML elementu a nézev tiid dvou nadfazenych elementii.

Pomoci knihovny Jsoup je provadéno parsovani HTML DOM dokumentu do JAVA
objektli. Metody pro generovani priznakt maji vstupni paramet HTML element. Vy-

stupem generatort priznaki jsou vsechny vygenerované priznaky.

3.1.1 Generovani nazvu tagt rodicovskych elementi

Prvnim generatorem je generovani jména tagi rodicovskych elementii. Pseudokéd
algoritmu je zobrazen na vypisu algoritmu ¢islo [T} Vstupem algoritmu je HTML ele-
ment a vystupem jsou vSechny vygenerované priznaky. Generator prochazi strukturu
HTML DOM dokumentu do prednastavené hloubky pomoci konstatnty MAX DEPTH.
Hloubka zanofeni je nastavena na deset, tato hodnota je kompromisem mezi veli-
kosti vysledné databaze a dostateénym poctem priznaki pro trénovani klasifika¢niho
modelu a naslednou klasifikaci. Algoritmus postupné prochazi rodicovské elementy
a pridava priznak do mnoziny vsech ptriznakti k danému vzorku. Ptiznak se skladéa
z prefixu, hloubky zanofeni a nazvu tagu. PTi neexistujicim rodicovském elementu

se algoritmus ukonci. Nejcastéjsi vyskyt komentara je v tagu p, div nebo span.
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HTML dokument

v<div class="coments HTML element
P <div class="nocomments center'>..</div
¥ <div class="comment" id="vote-1l
¥Y<div class="row
Pk <div class="img-box"=.</div
¥edivjclass="text-box
| <p-Chtéla bych se zeptat, kde tento seridl mohu najit?</p ]
Jdiv
safter
Jdiv
b <div class="labels"=.</div
iafter
fdiv
> <div class="comment" id="vote-2"=>.</div
b <div class="comment" id="vote-3"-.</div
P <div class="comment" id="vote-4">.</div

fdiv
Jdiv

Vygenerované pfiznaky
[‘tagName_p", “parentDepth-1-Class_text-box", “parentDepth-4-id_hodnoceni”]

Obr. 3.3: Princip generatoru priznaku

3.1.2 Generovani atributi rodicovskych elementl

Velice zasadnim algoritmem je generator atributi rodicovskych elementi. Generator
generuje priznaky pomoci atributi nadrazenych tagt. Z kazdého atributu se stane
jeden priznak. Pseudokdd algoritmu je zobrazen na vypisu algoritmu cislo [2l Algo-
ritmy vsSech ¢tyT generatori jsou velmi podobné, lisi se pouze blok prikazi ve While
smycce. Tento algoritmus se odlisuje od predchoziho pridanim smycky foreach, kteréd
prochazi vsechny atributy z HTML elementu. Priznak se v tomto generatoru sklada
z prefixu, hloubky zanoreni, jména atributu a hodnoty atributu. Z jednoho atributu
muze byt vytvoreno i vice priznakil, napriklad element obsahuje vice CSS tiid, kde
z kazdé tridy se vygeneruje jeden priznak. Atributem muze byt trida, ID, style, value
a dalsich mnoho atributi. Komentar se casto vyskytuje v tagu s tfidou ,,comment*,

,comment-body“ a s mnoha dalsimi specifickymi tridami a ID pro komentare.

3.1.3 Generovani atributu sousedicich elementu

Tento generator generuje ptiznaky pomoci atributt sousednich HTML elementt,
tedy elementi ve stejném zanoteni v HTML DOM dokumentu. Pseudokdd algo-
ritmu je zobrazen na vypisu algoritmu ¢islo [3] Algoritmus je podobny jako gene-

rator atributt rodicovskych elementi. Je zde pouze pridana smycka foreach, ktera
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Input: HTML element

Output: vygenerované priznaky

MAX DEPTH <+ 10;
1< 0;
prefix < "parrentTagName — depth —7;

while i« < MAX_ DFEPTH do // prochazeni DOM dokumentu
do prednastavené hloubky

priznak < prefiz + i+ element.getTagName() ;

pridani priznaku do mnoziny vsech priznaki;

if neexistuje-li rodicovsky element then

break;

end

element < nadrazeny element;

1+ +;
end
Algoritmus 1: Pseudokdd generatoru nazvu tagt rodicovskych elementii

Input: HTML element

Output: vygenerované priznaky

MAX DEPTH <+ 10;
1+ 0;
prefix < "parrentAttribute — depth — 7;

while i« < MAX_ DFEPTH do // prochazeni DOM dokumentu
do prednastavené hloubky
foreach prochdzeni vsech atributi elementu do
priznak < prefiz + i+ attribut.get Name() + attribut.getValue() ;
pridani priznaku do mnoziny vSech priznaki;
end
if neexistuje-li rodicovsky element then
‘ break;
end
element < nadrazeny element;
1+ +;
end
Algoritmus 2: Pseudokod generatoru atributti rodicovskych elementti
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prochézi vSechny sousedni HTML elementy. Sousedni atributy mohou mit napfi-
klad tfidu ,,comment-title“, ,comment-autor” a dalsich mnoho atributii spojenych

s komentari.

Input: HTML element

Output: vygenerované priznaky

MAX DEPTH «+ 10;
1+ 0;
prefix < "sibling Attribute — depth — 7;

while : < MAX_ DFEPTH do // prochazeni DOM dokumentu
do prednastavené hloubky
foreach prochdzeni vsech sousednich elementi do
foreach prochdzeni vsech atributi elementu do
priznak < prefix + i+ attribut.get Name() + attribut.getValue() ;
pridani ptriznaku do mnoziny vSech priznaki;
end
end
if neexistuje-li rodicovsky element then
break;
end
element < nadrazeny element;
1+ +;
end
Algoritmus 3: Pseudokdd generatoru atributii tagi sousedicich elementii

3.1.4 Generovani nazvu tagu u sousedicich elementi

Generator generuje nazev tagu sousedicich elementti. Pseudokod algoritmu je zob-
razen na vypisu algoritmu ¢islo 4l Tento algoritmus prochazi vSechny sousedni ele-
menty a generuje priznak pomoci prefixu a hloubky zanoreni a jména daného sou-

sedniho tagu.

3.2 Vytvoreni trénovaci databaze

Prvnim krokem pfi sémantickém vyhleddvani komentari na webu s pomoci klasi-

fikatori je vytvorit trénovaci databazi. Tato databaze je potfeba pro natrénovani
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Input: HTML element

Output: vygenerované priznaky

MAX DEPTH + 10;
1+ 0;
prefix < "siblingTagName — depth — 7,

while i« < MAX_DFEPTH do // prochazeni DOM dokumentu
do prednastavené hloubky
foreach prochdzeni vsech sousednich elementi do
priznak < prefiz + i+ element.getTagName() ;
pridani priznaku do mnoziny vsech priznaki;
end
if neexistuje-li rodicovsky element then
‘ konec;
end
element < nadrazeny element;
1+ +;
end
Algoritmus 4: Pseudokdd generatoru nazvu tagi sousednich elementii

klasifikacniho modelu. Princip tvotfeni trénovaci databaze spoc¢iva v manudlnim vy-
hledavani webovych stranek obsahujici komentare. Vytvoreni kvalitni trénovaci da-

tabaze zabere hodné usili a ¢asu a ma zasadni vliv na tuspesnost klasifikace.

Obr. 3.4: Blokové schéma pro vytvoreni trénovaci databaze

3.2.1 Vstupni data aplikace

Vstupni data aplikace jsou ulozena v datovém souboru JSON (JavaScript Object No-
tation), coz je format urceny pro vymeénu informaci. Tento formét je snadno Citelny
a zapisovatelny ¢lovékem a zaroven jednoduse strojové analyzovatelny i generova-
telny. Pro praci se souborem JSON je vyuzita knihovna jackson. Ptiklad jednoho
vstupniho linku je ukdzén ve vypisu kodu .1 Kazdy link obsahuje URL adresu
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webové stranky, pozitivni CSS selektor (vSechny komentare) a negativni CSS se-
lektor (HTML element neobsahujici komentér). Pomoci CSS selektort se vybiraji
HTML elementy.

Vypis 3.1: Priklad vstupnich dat ve formatu JSON

"links":[
{
"link": "http://stalkerky.cz/agata-neco-chystaaa/",
"positive": [
"article.comment -body,div,p"
1,
"negative": [

"li .menu-item a"

3.2.2 Nacteni webové stranky

Pro vygenerovani priznaki si potfebujeme nejprve nacist celon HTML stranku
do aplikace. Stranka se nacitd s vyuzitim knihovny Jsoup, ktera zasle pozadavek
na server pomoci HTTP metody GET. Pristup k webové strance je velmi rychly
(pohybujeme se v Ffadech stovek ms), ale neprovede se vykonavani javaScript funkei.
JavaScript se provadi na strané klienta (webovy prohlize¢). V mnoha ptipadech se
nacitaji komentare pomoci javaScriptu, tedy javaScript se dodatecné dotazuje ser-
veru na dalsi komponenty webu. Komentare se mohou nacitat ze sluzeb tretich stran,
zde lze uvést naptiklad facebook plugin. Resenim by mohlo byt pouziti Selenium ser-
veru s prohlizecem, ktery realné simuluje prohlizeni webovych stranek, tedy véetné
vykonavani javaScript kodu na strané klienta. Jako prohlize¢ lze pouzit Phantom.JS.
Jedna se o takzvany ,prohlize¢ bez displeje”, ktery méa zabudované klasické jadro
WebKit. WebKit je rendrovaci jadro prohlizece. Pro bezproblémovy béh aplikace
na ruznych pocitaéich a platforméch byl Selenium server z programu odstranén. Se-
lenium server se pouziva napriklad pro automatizované testovani webovych aplikaci,

coz je simulovani prochazeni webovych stranek uzivateli.
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3.2.3 Aplikace generatoru priznaka

Z kazdé nactené webové stranky se vyberou pomoci CSS selektoru pozitivni (ko-
mentafe) a negativni HTML elementy (HTML element, ktery neobsahuje komen-
tar). Pocet pozitivnich a negativnich dat v trénovaci mnoziné by mél byt priblizné
stejny. Tento pomeér je dilezity pro co nejlepsi klasifikaci a celkovou tispésnost séman-
tického vyhledavani komentart na webovych strankach. Nasledné se na kazdy vy-
brany HTML element aplikuji generatory priznaku. Vysledek z generatoru se ukladé

do vnitini datové struktury, ze které se nasledné vygeneruje trénovaci databaze.

3.2.4 Vysledna trénovaci databaze

Zpusob vytvoreni a format trénovaci databaze byl prizptusoben programu Rapid-
Miner, ve kterém se pomoci pripraveného procesu vytvari klasifikacni model. Jako
vystupni format souboru byl vybran format CSV (Comna separated values). CSV je
jednoduchy souborovy forméat urceny pro vymeénu tabulkovych dat. Soubor ve for-
méatu CSV se skldadd z Fadki, ve kterjch jsou hodnoty oddéleny éarkou. Carku
jako oddélova¢ muzeme nahradit i jinymi znaky. To je hojné vyuzivano napriklad
v Ceské republice, jelikoz ¢arka zde miiZe znacit oddélova¢ desetinnych mist ¢isla.
Diky jednoduchosti a ¢itelnosti i bez specialniho softwaru se tento format pouziva
informaci se pouzivaji modernéjsi formaty soubort, nejznaméjsimi a nejvice pouziva-
nymi jsou JSON (JavaScript Object Notation), XML (eXtensible Markup Language)
a YAML (Ain’t Markup Language). Tyto formaty se pouzivaji predevsim pro se-
rializaci strukturovanych dat. Serializace je proces prevedeni libovolného objektu
do sériové (jednorozmeérné struktury).

Priklad generovani trénovaci databaze je vysvétlen na obr 3.5 Jeden fadek CSV
souboru reprezentuje informace o jednom HTML elementu. Prvni sloupec je vzdy
wlabel, ktery udava zda se jednd o pozitivni (komentar) nebo negativni (jiny HTML
element) zdznam v trénovaci databédzi. Dalsim krokem je vytvofit mnozinu vsech
moznych vygenerovanych priznaku ze vSech HTML elementu. Dalsi sloupce (na obr.
oznacené atributy) udavaji vyskyt konkrétnich priznaki u daného elementu. Po-
kud element obsahuje priznak, nastavi se do souboru logicka jednicka, v opac¢ném
pripadé logicka 0. Vysledny soubor obsahuje priblizné 2000 radku (ruznych HTML
elementti) a 20 000 sloupct (unikdtnich ptiznaku ze vSech elementil). Velikost tré-

novaci databaze je ptiblizne 120 MB.
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Vygenerovaneé priznaky

Pozitivni - [‘tagName_p", “parentDepth-1-Class_text-box”]

L]

Negativni - [‘tagName_p”, “parentDepth-1-Class_article-box"]

Atributy - [tagName_p”, “parentDepth-1-Class_text-box", “parentDepth-1-Class_article-box"]

Vytvoreni trénovaci database
Label -« -ccoreieiiii _
4 Atribut
1

Obr. 3.5: Generovani trénovaci databaze

3.3 Trénovani modelu pomoci klasifikatort

K trénovani modelu a klasifikaci dat je vyuzit uz diive zminény program RapidMi-
ner, kde se pomoci navrhnutého procesu trénuje klasifika¢ni model. V této kapitole
budou popsany a porovnany ctyti rtizné klasifikatory pro klasifikaci dat. U jednot-
livych klasifikdtorii budou rozebrany a vysvétleny zejména jejich nastavovaci pa-
rametry. Po otestovani vsech ¢tyt klasifikatorii bude vybran klasifikator s nejvyssi
uspésnosti zarazovani HTML elementt do spravnych tiid, tedy zda se jedna o ko-
mentaf nebo ne. Na obr. [3.0] je zobrazen vytvoreny proces pro klasifikaci trénovaci
databéaze.

Store

inp { inp thr [} res
. . l‘ res
Read CSV validation 1

fil )
=

out

Obr. 3.6: Navrzeni procesu v Rapid Miner
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Proces zac¢ina blokem Read CSV, ve kterém se nacte trénovaci databaze. Je
dilezité nastavit nékteré dilezité parametry tohoto bloku. Pomoci parametru data
set meta data information se nastavuji typy atribut. Prvni atribut se musi nastavit
jako label (oznacuje t¥idu dat) a datovy typ binominal. Binominal je datovy typ
umoznujici presné dvé hodnoty, naptiklad true / false nebo 1 / 0.

Nactena data pokracuji do bloku Validation, kde se rozdéluji na data trénovaci
a testovaci. Rozdéleni dat je dilezité pro vyhodnoceni tspésnosti jednotlivych kla-
sifikatorta. Parametrem number of validations se nastavuje pocet podskupin pro kri-
zovou validaci. Ktfizova validace je metoda urcéena ke zjisténi tispésnosti vytvoreného
klasifika¢niho modelu. Principem je rozdélit trénovaci data na nékolik mnozin. Jedna
mnozina slouzi jako testovaci, zbylé podmnoziny slouzi jako trénovaci. Tento proces
se nékolikrat opakuje, pokazdé s jinou testovaci mnozinou. Druhym nastavovacim
parametrem je sampling type, kterym nastavujeme zplsob rozdéleni trénovaci da-
tabaze do podmnozin. Pro nasi trénovaci databazi je nejvhodnéjsi nastavit linear
sampling, coz nam rozdéli trénovaci data po blocich. Timto nastavenim zamezime
vyskytu dvou podobnych pozitivnich HTML elementti v obou mnozinach (trénovaci
i testovaci) a tim i zkresleni tspésnosti klasifikdtoru. Vnitini architektura bloku je
zobrazena na [3.7, kde vidime rozdéleni na trénovaci a testovaci ¢ast. V trénovaci
casti se postupné vyménuji klasifikatory, ¢imz se postupné zjistuje tspésnost kaz-
dého z nich. V testovaci ¢asi se klasifikuji data s vyuzitim natrénovaného modelu
pomoci bloku Apply Model a pomoci bloku Performance je zjistovana dand daspés-

nost.

Random Forest Apply Model Performance (2)

tra tra mod mod mod mad lah lab % per AVE
- exa thr tes unl ¥ mod per exa ave
thr

Obr. 3.7: Navrzeni procesu v Rapid Miner

Poslednim blokem je Store, ktery uklad4 natrénovany model pro nasledné pouziti

v algoritmu pro sémantické vyhledavani komentaiti na webovych strankach.

3.3.1 Klasifikatory

S vyuzitim trénovaci databaze jsou natrénovany ¢étyri rtizné klasifikatory a je vy-

hodnocena jejich tispésnost.
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Tab. 3.1: Vysledky klasifikace pomoci SVM

typ jadra | Gspé&Snost [%]
b 69,84
linear 66,70

Tab. 3.2: Vysledky klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu

criterion maximal depth | ispéSnost [%]
gan_ ratio 20 76,04
information_ gain | 20 77,68
gini__index 20 78,34
gan_ ratio -1 76.04

SVM

Nastavovaci parametry jsou:

o Typ jadra (kernel type) - Slouzi pro nastaveni jadrové transformace. Pro nasi

tlohu je nejlepsi zvolit parametr RBF (Radial Base Functions).

« C - Jedn4 se o konstantu, ktera udava toleranci pro chybovou klasifikaci. Cim

vyssi hodnota C, tim ,,mékéi” hranice mezi prvky.

o epsilon - Tento parametr urcuje necitlivost konstant.
V tabulce [3.1] vidime vysledek tspésnosti klasifikatoru SVM.

Rozhodovaci strom (Decision tree)

Rozhodovaci strom, jehoz zakladni nastavovaci parametry jsou:

o Kritérium (criterion) - Zde se nastavuje typ rozhodovaciho parametru, ktery
je vice popsany v teoretické ¢asti.
o Mazimdlni hloubka (maximal depth) - Nastavuje se maximalni hloubka stromu.

 Spolehlivost (confidence) - Tento parametr urcuje iroven spolehlivosti pouzitou

pro vypocet pesimistické chybovosti prorezavani.

o Minimdlni zisk (minimal gain) - Jedna se o zisk uzlu, ktery se pocita pred roz-
délenim. Uzel je rozvétven, pokud je zesileni vétsi nez minimalni zisk.

o Minimdlni velikost listu (minimal leaf of size) - Parametr urcuje velikost kon-

cového uzlu a je udavan jako celé ¢islo.

U rozhodovaciho stromu jsem ménil parametr criterion, ktery nastavuje typ roz-
hodovaci podminky. Vysledky tispésnosti se v zavislosti na ménicim se parametru

neméni. Klasifikace dosahuje vysoké tspésnosti okolo 80 %. Vysledky jsou v tabulce

3.2
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Tab. 3.3: Vysledky klasifikace pomoci K-NN

parametr K | tisp&Snost [%)]
1 69,65

2 70,16

3 70,03

4 68,25

10 67.2

Tab. 3.4: Vysledky tspésnosti klasifikdtoru ndhodny les

pocet stromt | usp&Snost [%]
2 68,74
) 67,87

K-NN

Jedna se o algoritmus k-nejblizsich sousedii. Zakladni nastavovaci parametry v pro-
gramu RapidMiner jsou:

o k- Parametr udava pocet nejblize vyhledavanych prvki z trénovaci mnoziny.

o Typ mereni (measure types) - Zde nastavujeme typ, podle kterého se vyhlédé-
vaji nejblizsi prvky.

V tabulce vidime uspésnost klasifikace v zavislosti na parametru k. Parametr

typ mereni neméel vliv na tspésnost klasifikace.

Nahodny les (Random Forest)

Tento klasifikdtor obsahuje stejné parametry jako rozhodovaci strom, ale navic pri-
dava nékteré dalsi parametry:
o Pocet stromi (number of tree) - Parametr udava pocet generovanych stromu.
Nejcastéji se nastavuje v rozmezi 0 - 50 strom.
U klasifikace pomoci ndhodného lesa jsem nastavoval jako parametr pocet vytvare-

nych stromt, ktery nemél na vysledek tspésnosti vliv. Vysledek klasifikace je v ta-

bulce B3.4]

3.3.2 Srovnani Gspésnosti klasifikatort

Nejvyssi tspésnost pri strojovém uceni byla dosahnuta u klasifikatoru rozhodovaci
strom. Uspé&snost se zde pohybovala mezi 75 a 80 %. Jako druhy nejlepsi klasifikétor
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se osveédcil k-NN, kde se tspésnost pohybovala okolo 70 %. U poslednich dvou kla-
sifikdtortu se uspésnost klasifikace pohybovala lehce nad 50 %, coz pro sémantické

vyhledavani komentaru je velmi mélo.

3.4 Vyhledavani komentara

Samotné sémantické vyhledavani komentart je posklddani predeslych kroki a pfi-
dani procesu pro klasifikaci dat (datasetu). Konkrétné se v této Casti pouziva z pre-
deslych ¢asti generator priznakil, generovani trénovaci databéze a klasifikacni model.

Na obr. je zobrazeno blokové schéma postupu pri vyhledavani komentar.

URL
adresa
v
Nacteni HTML
stranky a vybrani Generatory Databaze . Vysledne
potencialnich pfiznaku (dataset) LSS komentare
HTML elementu

Obr. 3.8: Blokové schéma vyhledavani komentai na webové strance

Vstupnim parametrem programu je URL adresa webové stranky s komentari.
Ze znalosti vstupniho parametru se nac¢te HTML stranka do paméti programu. Na-
sledné se pomoci CSS selektoru vyberou potencidlni HTML elementy s komentari.
Na vSechny vybrané elementy se aplikuje generator priznaki a vygeneruje CSV sou-
bor podobnym zpiisobem jako pri generovani trénovaci databaze popsané v kapitole
[3.2.4] Nésledné se klasifikuji data s vyuzitim natrénovaného modelu. Vysledkem ce-
lého programu je vystupni soubor s komentari.

Dalsi podkapitoly vyhledavani komentait budou obsahovat detailnéjsi popis jed-
notlivych blokt z obr. [3.8] Nejvice bude rozebran blok klasifikace dat, kterd vyuzivan

natrénovany model.

3.4.1 Vybrani potencialnich HTML elementi

Z URL adresy webové stranky predané do programu jako vstupni parametr se nacte

vvvvvvv

vybrat spravné potencialni HTML elementy, které by mohly obsahovat komentare
z webové stranky. Jde o vybrani rozumné mnoziny elementti, ve které se nachézeji

vSechny komentare a co nejméné ostatnich HTML elementi z webové stranky.
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Ze ziskanych znalosti pti vytvareni trénovaci databaze, které spocivalo pomoci
CSS selektortt vybrat HT'ML elementy s komentaii z webové stranky, jsem zvolil
nasledujici t1i filtry.

o Jméno tagu HTML elementu - Ze ziskanych informaci z tvorby trénovaci data-

baze bylo zjisténo, ze HTML elementy s komentari se nachazeji pouze v tagech
p, div nebo span. Prvni filtr slouzi k vybrani pomoci CSS selektoru pouze ele-
mentl s nazvy téchto tagu.

o Pocet vnitinich elementt - Dalsim potrebnym filtrem je filtrace podle poctu
vnitinich tagi. Naptiklad HTML element s 200 vnitfnimi tagy nebude komen-
tar. Vétsina elemetti s tagy obsahuje maximalné nékolik tagti, mize se jednat
naptiklad o odkaz, obrazek nebo zvyraznéni pisma uvnitt komentare.

o Délka vlastniho textu v elementu - Poslednim filtrem je omezeni podle délky
vlastniho textu uvnitt elementu. V tomto pripadé je odfiltrovana spodni hra-
nice. Jednd se zejména o prazdné HTML elementy nebo kratké doplnujici

informace o komentéfi (datum priddni, jméno autora a mnoho dalsich).

3.4.2 Aplikace Generatoru priznaki

Na vybrané potencialni HTML elementy se aplikuje stejny generator jako pri genero-
vani trénovaci databaze. Z vysledné mnoziny priznakt jednoho vzorku jsou dilezité
pouze priznaky, které se nachazely v trénovaci databazi a pomoci kterych byl natré-

novan klasifika¢ni model. Generator pfiznaki je detailné popsén v kapitole [3.1}

3.4.3 Vygenerovani databaze (dataset)

Vytvoreni CSV souboru pro predikci pomoci natrénovaného modelu je podobné jako
pii generovani trénovaci databdze popsané v kapitole [3.2.4l Jediny rozdil je nacteni
vsech atributi z faze generovani trénovaci databaze. Timto zajistime stejny pocet
sloupctt CSV souboru béhem obou fazi béhu programu, jak pfi trénovani klasifi-
kacniho modelu, tak i pii konec¢ném vyhledavani komentait. Velikost souboru zalezi
na velikosti a specifikaci webové stranky. Cim je véts$i webova stranka, tim se vybere

vice potencialnich HTML elementii k predikci pomoci umeélé inteligence.

3.4.4 Kilasifikace vzorkt z potencialnich HTML elementt

Na vstup klasifikace dle natrénovaného modelu vstupuji data ve formatu CSV. Kla-
sifikace probiha na zakladé vytvoreného procesu v programu RapidMiner, ktery je
zobrazen na obr. [3.9 Proces se skldda pouze ze ti{ bloku. Hlavnim blokem je Ap-

ply Model, ktery za pouziti natrénovaného modelu a databéze (dataset) klasifikuje
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vzorky HTML elementti do ttid. Databéaze v souborovém formatu CSV se nacita po-
moci bloku Read CSV a jiz natrénovany klasifikacni model se nacita pomoci bloku
Retrieve. Pro implementaci procesu do programu JAVA je nutné proces vyexporto-
vat do XML souboru. Proces je v RapidMineru ulozen primarné v XML souboru
a pri exportu proto nedochazi k zadné transformaci mezi datovymi strukturami.
Cela klasifikace probihd automaticky a vSechny parametry blokt jsou prednastaveny
a ulozeny v procesu, v nasem pripadé tedy v XML souboru. Tato faze je v porov-
nani s trénovanim klasifikacniho modelu relativné rychlé (v fadu nékolika jednotek
sekund). Zélezi zde na poctu potencidlnich HTML elementu a poc¢tu vSech atributi

z faze generovani trénovaci databéze.

Retrieve tree Apply Model
inp out mod lab [ES
fiad v
- unl mad res
1
Read CSV
G il F oout
= |

Obr. 3.9: Schéma procesu pro vyhledavani komentart

3.4.5 Vysledné komentare

Vysledkem sémantického rozpoznani komentait na webovych strankach je vygene-
rovany textovy soubor s vyslednymi komentari. Textovy souboru je vygenerovany
ve formatu JSON, ktery je vhodny pro jednuduché pocitacové zpracovani. Tento

format je také dobte ¢itelny clovékem.

3.5 Pouzité programy a nastroje

Hlavnim cilem bylo navrhovani a vytvareni algoritmu pro sémantické rozpoznavani
komentaiiu na webovych strankach. K vytvoreni vysledného programu bylo pouzito
nékolik technologii a nastroji, které museji fungovat jako jeden funkéni celek. V této
kapitole se nachazi popis zakladnich pouzitych technologii. Nejvice prinosny byl

program RapidMiner, ze kterého se vyuzivaji algoritmy strojového uceni.

41



3.5.1 Programovaci jazyk a prostredi

Pti navrhovani programu byl vybran programovaci jazyk JAVA. Hlavnim divodem
byla dostupné knihovna RapidMiner pro vyuziti umélé inteligence a klasifikator
v programu a také vyborna knihovna Jsoup pro praci s HTML DOM dokumen-
tem a HTML elementy. Dalsim velkym pfinosem je na platformé nezavisly prenos
vysledného JAR souboru.

Pro spravu a sestaveni aplikace byl pouzit systém Maven. Jeho vyuzitim od-
padéd zavislost na pouzitém IDE (Integrated Development Environment), jelikoz
veskeré informace ke kompilaci a sestaveni programu jsou ulozeny v souboru POM
(Project Object Model). Hlavni funkeci systému Maven je sprava zavislosti mezi
knihovnami. Knihovny se stahuji z centralniho repozitdfe umisténého na adrese
http://search.maven.org/, ale lze nastavit také firemni nebo tymovy repozitar.
Pomoci pluginu maven-assembly-plugin lze automaticky vytvorit balicek se vsemi za-
vislostmi. Vysledny soubor je ve formatu JAR (Java Archive), jedna se o kompresni
souborovy format k seskupeni Java Class, souvisejicich metadat a zdroju do jed-
noho souboru. JAR soubory jsou prenositelné na rtizné operacni systémy. Vyvoj
celého programu byl verzovan pomoci verzovaciho nastroje GIT. [[] Vetfejny repozitar

je umistény na GitHubu na adrese https://github.com/stritesky/DP.

3.5.2 RapidMiner

K trénovani klasifikacniho modelu a nasledné klasifikaci vzorkt do ttid byl vyuzit
program RapidMiner. Pouziti tohoto programu bylo velmi jednoduché a velmi urych-
lilo praci pri vyuzivani algoritmi strojového uceni. Velkym zaporem je nedostate¢né

dokumentace pro implementovani procesu do programovaciho jazyka JAVA.

LGIT - distribuovany systém pro spravu verzi
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4 ZAVER

Teoreticka cast této diplomové prace obsahuje popisy algoritmtt metod strojového
uceni s ucitelem. Jsou zde popsany klasifikdtory rozhodovaci strom, SVM, nahodny
les a k-NN. Dale jsou v teoretické ¢asti zminény webové technologie a popsany
program RapidMiner, ktery je vyuzivan v praktické ¢asti pro metody strojového
ucendi.

Cilem projektu bylo vytvorit algoritmus, ktery pomuze s automatickym rozpo-
znavanim komentait na webovych strankach. Soucasti prace je vytvoreni databaze
pro trénovani a testovani klasifikatort, ovéreni presnosti a prezentace vysledki.

Sémantické vyhledavani je fesené pomoci umélé inteligence a vyuzitim riznych
klasifikatort na predikci. V préaci byly porovnavany celkem ¢tyti klasifikatory, jme-
novité SVM, rozhodovaci strom, k-NN, a nahodny les. Nejvyssi iispésnost byla s po-
wzitim klasifikdtoru rozhodovaci strom. Uspésnost se zde pohybovala okolo 80 %.
Pro praci s klasifikatory byl vybran program RapidMiner, ve kterém se navrho-
valy procesy pro trénovani modelu a naslednou klasifikaci vzorkt HTML elementi.
Vysledny proces lze vyexportovat do XML souboru a dale s nim pracovat pomoci
programovaciho jazyka JAVA. Béh programu je rozdélen do tii fazi. Prvni fazi je vy-
generovani trénovaci databaze pomoci mnoziny webovych stranek a CSS selektorti
pro vyhledani komentart na webové strance. Dalsi fazi je natrénovani co nejlepsiho
klasifikacniho modelu pomoci trénovaci databaze. Tento proces je manualni a je pro-
vadén v grafickém prostredi programu RapidMiner. Vysledny program pro vyhleda-
vani komentait na webovych strankach je plné automaticky, programu staci predat
pouze URL adresu webové stranky, ze které se maji vyhledat komentare. Vystupem
programu je soubor ve formatu JSON obsahujici vyhledané komentare. Vysledny
program je ve formatu JAR, ktery je prenositelny na nékolik operacnich platforem.

Hlavnim prinosem prace je sémantické vyhledavani komentart z webovych stra-
nek. Toto feseni miize nésledné poslouzit k nasazeni na server a slouzit ke generovani
objemnych databazi komentaita k naslednému zpracovani. Zpracovanim je mysleno
vyhledavat v komentarich rtizné uzitecné informace s spojovat zavislosti mezi nimi.

Algoritmus pro generovani trénovaci databaze pro naslednou klasifikaci vzorku
HTML elementii je navrzen univerzalné a miize se pouzit pro sémantické vyhledavani

HTML elementii s nové definovanym kontextem.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

HTML HyperText Markup Language

HTTP Hypertext Transfer Protocol

API Application Programming Interface
URI Uniform Resource Identifier

URL Uniform Resource Locator

SSL Secure Sockets Layer

DOM Document Object Model

CSS Cascading Style Sheets

SVM Support vector machine

TDIDT Top Down Induction of Decision Trees
k-NN k-Nearest Neighborss

AGPL Affero General Public License

XML eXtensible Markup Language

YAML Ain’t Markup Language

JAR Java ARchive

POM Project Object Model

JSON JavaScript Object Notation
CSV Comma-separated values

TCP Transmission Control Protocol
RBF Radial Base Functions
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

L korenovy adresar prilozeného CD
stritesky_radek.pdf ...... ... .. i diplomova prace
DP-Master.Zip ....covuuiiiiiiiiiineiiiiiaaaeeann zdrojové kédy z GitHubu
trainModel.rmp...... proces pro trénovani modelu pomoci trénovaci databaze
PLOGTAM . .ttt ettt ettt et eeaeiieeenns slozka s JAR souborem a zdroji
| find-comments-1.0.0.jar........... .. ...l hlavni JAR soubor
| _repository.............. slozka se zdroji, které jsou potiebné ke klasifikaci

dataset...... slozka pro ulozeni datasetu - automaticky uklada program

model ...ttt slozka obsahuje natrénovany model

| m0del 400 .. natrénovany model

attributes. json ... soubor obsahuje véechny atributy z faze generovani
trénovaci databaze

process.rmp....... proces pro klasifikaci - program spousti automaticky
| AnpUL . JSOM . e vstupni soubor programu
| _data-example...... slozka s vystupnimi soubory z faze generovani trénovaci

atabaze

attributes. json....... soubor obsahuje mnozinu vSech vygenerovanych

atributt

result.CSV....vvuiineninn.n. vygenerova trénovaci databédze (dataset)
| resultComments-2017.05.23.20.15.45.json......... vystupni soubor pri

vyhleddvani komentara
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B INSTRUKCE PRO PRACI S PROGRAMEM

V této kapitole se nachézi detailni instrukce pro spusténi programu. Program se spousti
pomoci souboru JAR. Zdroje k béhu programu nejsou umisténé v JAR souboru z di-
vodli obmény natrénovaného modelu a souvisejich souborii. Prikladat k spustitel-
nému souboru dalsi zdroje se miize zdat nadbytecné, ale vysledny program ma mno-
hem vétsi potencidl vyuziti. Potencidlem neni mysleno jenom zkvalitnovani a roz-
sitovani trénovaci databaze, ale i moznost naucit program klasifikovat uplné jiné

HTML elementy (jiny kontext z webové stranky).

B.1 Vygenerovani trénovaci databaze

Prvni fazi programu je vytvoreni trénovaci databaze. Jako zdroj je povinny vstupni
soubor input.json, ktery obsahuje informace o vSsech webovych strankach zahrnu-
tych v trénovaci databazi. Vstupni parametr JAR souboru je learn, ktery definuje
mod programu pro generovani trénovaci databaze. Vystupem je trénovaci databaze
ve formatu CSV a vsechny atributy pouzité v trénovaci databédzi ve formatu JSON.
Na obr. je zobrazena adresarova struktura spusténi programu v médu generovani
trénovaci databaze.

PP korenovy adresar
Efind—comments-l 0.0 Jar . hlavni JAR soubor
input.json. ... ..o vstupni soubor programu

Obr. B.1: Adresarova struktura pri spusténi programu v moédu generovani trénovaci
databaze

Ve vypisu kédu je prikaz pro spusténi souboru JAR pro vygenerovani tréno-
vaci databaze.
Vypis B.1: Piikaz pro spusténi jar programu v médu generovani trénovaci databaze

java -jar find-comments-1.0.0.jar learn

B.2 Natrénovani klasifikacniho modelu

Faze mezi generovanim trénovaci databaze a vyhledavani komentaii na webovych
strankach je fesena manualné v programu RapidMiner. Toto feseni je zvoleno z di-
vodu lepsiho nastaveni parametri klasifikatori a dosahnuti vyssi ispesnosti nasledné
klasifikace. Je zde mozné klasifikatory vymeénovat a vybrat ten s nejvyssi tispésnosti

predikce. Tato manudlni prace se provani pouze pri nové trénovaci databazi.

49



B.3 Vyhledavani komentara

Sémantické vyhledavani komentaii je hlavni ¢asti a cilem diplomové prace. Tato ¢ast
je plné automatickd a vyuziva zdroje ziskané z predeslych krokt (natrénovany model
a seznam vSech atributii). Déle je ve zdrojich uloZeny proces pro klasifikaci. Tento
proces se pri zméné natrénovaného modelu neméni. Na obr. je zobrazena adre-
sarova struktura pri spousteni programu v médu vyhledavani komentari. Strukturu
je nutné dodrzet, véetné pojmenovani soubori. Vystupem programu je soubor ve for-

matu CSV, ktery obsahuje vsechny vyhledané komentare z dané webové stranky.

PP korenovy adresar
Efind—comments—l 0.0 Jar . hlavni JAR soubor
repository................. slozka se zdroji, které jsou potiebné ke klasifikaci
dataset......... slozka pro ulozeni datasetu - automaticky uklada program
model ....ooiiiii slozka obsahuje natrénovany model

L mOdEL . 100 ettt natrénovany model
attributes.json...... soubor obsahuje véechny atributy z faze generovani

trénovaci databaze
PLOCESS . TIMP .+« et vvetettteeee e e e e e e proces pro klasifikaci

Obr. B.2: Adresarova struktura pti spusténi programu v moédu vyhledavani komen-

tara

Ve vypisu je uveden priklad spusténi JAR programu pro vyhledavani ko-
mentaiti. Vstupni parametr je URL adresa webové stranky ze které chceme ziskat
komentare. Timto parametrem zajistime také béh programu v moédu vyhledavani
komentaii. Vystupem programu je JSON soubor s vyslednymi komentati. JSON

soubor je vhodny pro nasledné strojové , stejné tak je jednoduse ¢itelny clovékem.

Vypis B.2: Ptikaz pro spusténi jar programu v médu vyhledavani komentari

java -jar find-comments-1.0.0.jar www.example.com/articleOl
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