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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vytvorenim klasifikatoru, ktery bude schopen rozpoznat
emailovou zpravu spole¢nosti Topefekt.s.r.o a zaradit ji do korespondujici klasifika¢ni tridy.
Tento projekt bude vyuzivat fadu nejpouzivanéjsich klasifikacnich metod véetné strojového
uceni. Jako soucast této prace bude i ohodnoceni tispésnosti jednotlivych metod.

Abstract

This diploma’s thesis is based around creating a classifier, which will be able to recognize
an email communication received by Topefekt.s.r.o on daily basis and assigning it into clas-
sification class. This project will implement some of the most commonly used classification
methods including machine learning. Thesis will also include evaluation comparing all used
methods.
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Kapitola 1

Uvod

Tento dokument vznikl jako diplomova prace na Fakulté informacnich technologii Vyso-
kého uceni technického v Brné. Cilem préce je vytvorit klasifikdtor emailové komunikace
spole¢nosti TOPefekt.s.r.0, kterd ptsobi v Ceské republice a nékolika dalsich zemich jako
agregator SMS zprav. Klasifikator bude poskytovat informace zaméstnancim, ktefi se sta-
raji o zdkaznickou podporu. Lidské zdroje jsou dnes nejdrazsi polozkou ceny projektu, proto
je dobré tyto zdroje usettit a vhodné je vyuzit.

Je vSeobecné zndmo, Ze prevazna vétsina casu v zivotnim cyklu projektu se tyka tech-
nické podpory, coz obndsi narocné konverzace se zakazniky, ktefi potfebuji vyresit svij
problém co nejdiive. Jeden z hlavnich cilt firem je efektivita prace. Je tedy nezaddouci na-
sazovat velké mnozstvi lidskych zdroju na stdle se opakujici problémy, které mohou byt
feSeny automaticky. Dand problematika se komplikuje, pokud firma obchoduje se zahra-
ni¢im. Dlouha prodleva mezi odeslanim dotazu, preposlani zpravy skrze firemni hierarchii
ke kompetentni osobé muze byt zdrojem komplikaci pro zdkazniky, kteri nemohou cekat.
Proto je vhodné tento proces zautomatizovat a rozlisit jednotlivé zpravy na zdkladé jejich
obsahu a priorit.

Vyuziti klasifikatoru pomiize urychlit feseni stale se opakujicich dotazii a omezit ¢ekani
zdkaznika na odpovéd. Cilem je poskytnout vedoucim firmy informace o formé daného
problému, coz zjednodusi presmérovani daného problému na konkrétniho technika a tim
urychlit feseni problému.

1.1 Popis kapitol

Kapitola 2 popisuje divody k tvorbé této prace a problémy které bude potreba resit. Ka-
pitola 3 pojednava o tvaru ziskanych dat a jejich rozdéleni do klasifika¢nich tiid a posléze
jsou popsany i metody zpracovani textu. Vybrané metody klasifikace a jejich popis obsa-
huje kapitola 4. Popis postupt a metod pouzitych pfi vytvareni vstupnich vektoru (matic)
a klasifika¢nich modelt se nachézeji v kapitole 5. Kapitola 6 se zabyva experimenty s daty
za UcCelem vylepseni presnosti implementovanych moduli. Hodnoceni jednotlivych kroku
klasifikace a navrh budoucich vylepseni spolecné s testem realného provozu najdeme v ka-
pitole 7. Posledni kapitola 8 zhodnocuje vysledek préce.



Kapitola 2

Motivace

Pfed samotnym zapocetim prace vyvstava otazka. Proc se timto problémem viibec zabyvat?
Jakym zptusobem pfispéje? Co je na tomto problému tak slozité? V této kapitole si popiseme
davody vzniku klasifikatoru emailové komunikace.

e Zatéz - Spolecnost TOPefekt.s.r.o je denné zaplavena emailovymi zpravami, budto
legitimnimi, nebo zbyte¢nymi. Programové urychleni elimina¢niho procesu, nebo pri-
padné okamzité preposlani konkrétnimu célovéku by uvolnilo spoustu lidského usili
a tim i zvysilo efektivitu prace.

e Znalost anglictiny - Prevazné vétsina zdkaznikt této firmy pochazi ze zahranici. Je
tedy soucasti prijimaciho fizeni byt schopny chapat, velice pokrocilou angli¢tinu. At
uz se jedna o dlouhy komplikovany text, nebo o rozbitou angli¢tinu, kterd je na preklad

vvvvv

pracovni pozici i pro méné kvalifikovaného zaméstnance.

e Automatické presmeérovani - Za predpokladu, Ze bude klasifikace dostateéné presnd,
bylo by mozné rozsitit funkcionalitu na automatické preposlani zpravy kvalifikova-
nému technikovi pro urychleni odpovédi zédkaznikovi.

e Casové tispory - Firma TOPefekt.s.r.o si zakldd4 na pozitivnim piistupu a vztahu se
zékazniky. A zdkaznici, kterym je rychle a relevantné odpovézeno védi, Ze jsou jejich
problémy brany vazné a je na nich pracovano.

2.1 Jaké jsou hlavni problémy

Klasifikace textu neni v dnesni dobé nic nového, nicméné v jinych pripadech se jedna o kla-
sifikaci legitimni posty, nebo spamu. V jinych pfipadech jde o klasifikaci na zakladé daného
tématu. Nebo se muze jednat o rozpoznani pouzitého jazyku. Nas dataset je ponékud kom-
plikovanéjsi.

e Kombinace kontexta - Zpravy nemaji predem specifikovany format, coz znamena,
ze zdkaznik muze polozit jeden strucény dotaz, nebo mnoho komplikovanych dotazu.
Pokud je tedy mozné z obsahu urcit okruhy, kterych se dotaz tyka, zkrati se ¢as mezi
obdrzenim zpravy a fesenim problému.

e Cizojazyc¢nost - Jazyk zprav se méni od zpravy ke zpravé, nebo dokonce v ramci
jediné konverzace, coz sebou prinasi i rizné znakové sady.



e Kombinace riznych jazykt - Nejen, ze zpravy se vyskytuji ve spektru riznych
jazyki, ale objevuji se i pripady, kdy si zdkaznik neni jisty, zdali zaméstnanci firmy
znaji dany jazyk. Vysledna zprava tedy obsahuje zpravu ve dvou ¢i vice jazycich
najednou.

e Gramatika - Kdyz uz se zdkaznik rozhodne kontaktovat firmu, musi ucinit rozhod-
nuti, zdali sepise zpravu ve svém rodném jazyce, nebo se pokusi domluvit angli¢tinou.
Neékteri lidé maji problémy s gramatikou svého rodného jazyka, co teprve kdyz je to
jejich druhy jazyk. Podivame-li se na to z klasifika¢niho hlediska, spravné zapsané
slovo, je uplné jiné slovo, nez Spatné zapsané slovo.

e Nerovnomeérnost zastoupeni - Spousta dotazl se béhem komunikace se zakazniky
vyskytuje vice nez jiné. Neni tedy jisté, jestli se urcité zpravy vyskytuji dostatecné
¢asto, aby bylo mozné je rozpoznat.

Hlavni otazkou této prace je predevsim, je viibec mozné tyto zpravy spolehlivé klasifi-
kovat? A pokud ne, jaké kroky by se musely podstoupit, aby to mozné bylo.



Kapitola 3
Analyza zprav

Jelikoz bude nas model trénovan principem supervised learning, je nezbytné modelu po-
skytnout priklady zprav patticich do konkrétnich ttid klasifikace. Musime tedy cely nas
dataset precist, identifikovat jednotlivé tiidy a nasledné je ruc¢né roztiidit. Pokud bychom
nasemu klasifikatoru poskytli neroztiidénd data, byl by pouze schopen rici, zdali tato zprava
pochézi z emailovych servert dané firmy, ale nebyl by schopen fici nic o samotném obsahu.

Firma ptsobi jako agregator SMS zprav, vSechny emailové zpravy se tedy tykaji tech-
nické podpory implementovanych SMS moduli. Piiklady jednotlivych instanci klasifikac-
nich t¥id jsou uvedeny dale. Abychom nesitili soukromé informace zédkazniku, byly vsechny
potencidlné zneuzitelné informace nahrazeny retézcem nahodné délky slozenym ze sym-
bola *.

3.1 Support - nedorucené SMS/Simulace (zapnuta)

Prvni trida Support se tyka bézné zdkaznické podpory obsahujici pozadavky typu, nebyla
odeslana SMS zprava, mam problém s danou ¢asti systému, systém nefunguje, jak by mél.
diz mozné klasifikovat tyto zpravy dle konkrétniho feseni, proto je vhodnéjsi vytvorit jednu
tridu pro vSechny tyto zpravy.

Predmét: CART-SMS.COM — CONTACT
Datum: Wed, 4 Oct 2017 08:26:00 +0200
Od: **%*xk*x Hxk *kxkhk <Ahkkhkrxkkhkkrxhkkrkkxxkkx, COM>

Komu: support@topefekt.com

Hello

There is a problem receiving messages from customers and also managers
Do not reach them

But when you enter the message report it appears that it has been sent
but They are received from the customer or administration Please work
on it as a problem quickly

user name

IR b b b b b 2 db dh 2b Sb Sb b b b 4



3.2 Pozadavek na registraci (zménu) Text sender ID

Dalsi tfidou emailovych zprav jsou zaddosti o registraci do systému, nebo zménu stévaji-
citho sender ID. Co se obsahu tyce, jsou registracni zpravy takika identické, avSak zpravy
o zméné sender ID byvaji velice kratké obsahujici unikatni identifikatory, které nejsou z hle-
diska trénovaného modelu vhodné. I pres tuto skutec¢nost by mélo byt mozné tyto zpravy
identifikovat, dle specifickych klicovych slov.

From: khkkhkhkAk hhkhkhkkhk <khkhkhkrhkhkhkhkkhkkhkkhkkkhhhkkhkhkhkkkkkx>
To: <sales@topefekt.com>

Date: Fri, 19 Jun 2015 03:52:55 +0000 (UTC)
Subject: Re: CART-SMS.COM - CONTACT

Hello, I bought a new credit for my customer, and details given below.
I want a senderID ASAP. Because I need to deliver this project by Monday
and still my works are pending. Hope you understand.

USEIr: **xkkkhkkhkrhkhhkhkhkrhhhhhkhkrhkhhkkxhkhkkhkkhkkxxKkk*

Need SenderID: *****x%*

Regards,

Ak khkhk Khkkkkhk

3.3 Referer ID (zadost o zarazeni do affiliate programu)

Zpravy obsahujici zddosti a nabidky o spolupraci s jinymi vyvojari, nebo poskytovateli.
Tento typ zpravy by mél byt jednim z nejjednodussich ke klasifikaci, jelikoz jsou zpravy
kratké, stru¢né a obsahuji specificka klicova slova, jako "affiliate'a "referer ID".

From: *hkkrk A rkx <khkkhkkhkkhkkhkrArArArAkhkhkhkhkhkkkkkxxxKx>
To: <hradilova@topefekt.com>

Date: Thu, 07 Sep 2017 11:13:54 +0100
Subject: CART-SMS.COM - CONTACT

Hello, i’m interested in becoming a part of the affiliate program.
How can we start?

* ok kk Kk kK

3.4 Zadost o novou proménnou (variable)

Moduly téchto systémi pouzivaji proménné, jenz se vkladaji do textu sablon SMS zprav.
Emailova zprava tohoto typu mtze obsahovat klicova slova typu variable, nebo primo kon-
krétni proménnou. Jednd-li se vSak o konkrétni proménnou miize se stat, ze nebude spravné
vyextrahovana z textu, jelikoz algoritmus pro rozdéleni véty na jednotliva slova muze Spatné
interpretovat slova ve tvaru {variable}



Predmét: Variable Config
Datum: Wed, 10 Jan 2018 18:42:37 +0000
Od: **xkkkhhrhx <khkkhkhkhdhkhkkdhkkhkkhkkkrxr>

Komu: support@topefekt.com

Hello topefekt team,
I need to configure a variable from a new module so when I change order
status this variable can go automatically in the sms.

Thank you, I hope you can help so can I send more sms.

3.5 Support request - nefunkéni systém

Nyni se dostavame ke tridé zprav, jenz ve vétsiné pripad obsahuje velké mnozstvi textu,
budto popisujici konkrétni situaci, béhem které se problém objevil, nebo chybovy vypis
aplikace. Co se chybovych vypisi tyce, mélo by byt velice jednoduché identifikovat PHP
kéd, nebo vypis vyjimky. Na druhou stranu anglické popisy zdkaznik plné pravopisnych
chyb budou tvorit velice obtizné rozpoznatelny text.

From: KAk AKk KAhkhhkhkhkdk <AAAAhhhhhkhkhkArAAA A A hkhhkhkhkdkhk A A rhkhhkkkkx kx>
To: <sales@topefekt.com>

Date: Tue, 23 May 2017 17:48:08 +0100

Subject: CART-SMS.COM - CONTACT

Hello,

We want to manually send SMS via your simple api, what we couldn’t
success on sending it. Could you please inform us what is the proper
form of the following code in your api? Could you please provide an
example? Stype = "customer"; // admin x customer - senderID - from
SMS settings TAB

Thank you,

kkhkkkhk Khkkkkk%k

3.6 Pozadavek na instalaci modulu

Zpravy této tridy bézné zasilaji zakaznici, jenz potrebuji poradit se samotnou instalaci mo-
dulu na jejich verzi systému. Obsahem bézné byvaji pozadavky o presny postup instalace,
nebo prihlasovaci idaje na zédkazniktiv FTP server. Jedna se o jednu z nejcastéjsich emai-
lovych zprav v tomto datasetu.

From: **xxx <kkkkhkhkhkhkrrxrhkkhkkhkkhkkhkkhkkhhxxkkx>
To: <sales@topefekt.com>

Date: Mon, 21 Aug 2017 20:30:34 +0100
Subject: MAGE-SMS.COM - CONTACT

Hi,



I want to subscribe for Mage SMS for my ecommerce website. please let
me know how to proceed and subscribe.

* Kk kK

3.7 Dotaz na cenu SMS (nepochopeni ceniku a kreditniho
systému)

Tyto emailové zpravy se obecné tykaji ceny konkrétniho poctu SMS zpriv, nebo zduvod-
néni dané ceny. Bézné obsahuji dotazy jak velké mnozstvi SMS zprav, mohou odkoupit za
uvedenou ¢astku v dané méné. Jelikoz cifry nejsou dostateéné unikétni na to, aby je bylo
mozné pouzit k rozpoznani, budou vsechna cisla a ¢astky odstranéna pri tvorbé slovniku.
To znamend, ze zpravy této tiidy budou muset byt primarné rozpoznavany skrze kontext
a klicova slova jako euro, dolar a jiné.

From: kA KA AA* AhkhkhhhkdkdkdArxx <khkhkhkkhkkhkkhkhkrrrhkhhhkhhkhkkxxxx>
To: <sales@topefekt.com>

Date: Mon, 17 Apr 2017 00:10:49 +0100

Subject: CART-SMS.COM - CONTACT

Respected,

I have registerd my firm on your system so I can send SMS messages.

My username 1s **xsx*xxxk*x*x*k*xx**xxx. Since I am from Serbia on your site
and app it says that the price per SMS is 0.0200 euro. However when

I try to pay 5 euro of credit i see that the price per one SMS message
is 0,400 euro and that for 5 euro i can send 125 messages.

Could you clarify why the price is almost double during payment.

Best regards.

kkhkkhkkhkhk Khkkkkkkkhkkhkkkk*k

3.8 Cizojazycné zpravy

mozné natrénovat model, aby pouzival jiny jazyk. Klasifika¢ni modely prevadi jednotliva
slova na cisla, coz znamena, ze na jazyku zpravy nezalezi. Problémem je, ze nikdo v této
spole¢nosti nemluvi vice nez dvéma jazyky. Narazi-li zaméstnanci na cizojazy¢nou zpravu
tak pozadaji zdkaznika o pouziti angli¢tiny. Disledkem je malé mnozstvi zprav v konkrét-
nim jazyku. Pokud bychom chtéli klasifikovat zpravy do vsech nasich tiid pouze v ruském
jazyce nebudeme mit dostatek trénovacich dat. Skutecnost je takovd, Ze cizojazyénych zprav
je obecné velmi malo a vyskytuji se hned v nékolika jazycich. Nejvhodnéjsim fesenim bude
rozpoznani cizojazycéné zpravy a klasifikovat ji do tfidy urcené k dodatecnému prekladu
a posléze i k potencionalni klasifikaci.

From: *xx*x*k*k*kxkkkh* <kkkkkkrkkkkk*xx*x*x,COM>
To: sales@topefekt.com
Date: Thu, 11 Sep 2014 00:22:00 +0200



Subject: CART-SMS.COM - CONTACT

merhabalar iyi calismalar. miisteri siparisi verdiginde miisteriye ve
bana sms gelsin istiyorum. 1000 sms ig¢in Odemem gereken fiyat nedir?

kkhkkAkkhkAkKAK kKX kK

3.9 Pozadavek na tpravu systému

Jednou z nejméné vyskytujicich se zprav v celém datasetu, jsou pozadavky o modifikaci
samotného modulu. Bézné se v téchto zpravach vyskytuji klicova slova, jako "customize",
"modify", nebo "API".

From: **x*x*,*xkkxkkrxkhrxhkd <hkhkkhkhkkkrkkkrkkkxkkx*,COM>
To: sales@topefekt.com

Date: Sat, 12 Dec 2015 00:07:43 +0530

Subject: RE: CART-SMS.COM - CONTACT

That is great news.

I have a small requirement. I’'m using multimerch which makes my shipping
cart a market place. Can you customize the API such that one sms also
goes to the seller of the product?

Thanks

* ok Kk kK

3.10 Jiné

Posledni klasifikac¢ni trida byla urcena pro zpravy, které nespadaji do zadné z drive zmi-
nénych trid. Nejednalo se vyhradné o nezadouci postu, ale o zpravy obsahujici obchodni
nabidky, vnitrofiremni komunikaci, zadosti o pracovni nabidky, nebo preposlané zpravy ne-
obsahujici text.

From: *xx* *xx*x* [MALlltO:i**xrkkkrhhkkhdrhhhkrhkh*% |
To: sales@topefekt.com

Sent: Friday, April 21, 2017 11:16 AM

Subject: CART-SMS.COM - CONTACT

Hello,

I came across your plugin on the OpenCart marketplace and I’d love

to speak with you guys about your SMS usage. We have been considering
developing our own plugin for the marketplace but frankly speaking

you guys have done a great job of incorporating SMS functionality for

the the enterprises connect to OpenCart. With that in mind I’d like

to speak to you about what Silverstreet does really well which is providing
SMS connectivity.
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How do you currently source your SMS routes? Are you open to reviewing
another provider? We have been operating since 1999 out of Netherlands
and more recently (2009) we have been developing a rather strong position
in South East Asia and the surrounding regions.

Perhaps we could Jjump on a call to discuss things further?

Thanks and looking forward to hearing from you!

Best,

* Kk Kk K

3.11 Shrnuti analyzy

Analyza zprav ukézala, ze ke klasifikaci zprav bude potfeba deseti tfid. Byl tedy manudlné
setfizen dataset obsahujici 1496 zprav (developer sada), ktery byl rozdélen na trénovaci
mnozinu obsahujici 1192 zprav a testovaci mnozinu obsahujici 304 zprav. Posléze byl ziskan
a setiizen i testovaci dataset obsahujici 100 zprav (testovaci sada), ktery byl pouzit k testu
realného provozu, viz kapitola 7.

Trida | Mnozstvi
Support 172
Register request sender 1D 188
Referer 1D 63
Variable request 34
Support request 77
Instalation request 247
SMS price 138
Foreign 47
Customization request 54
Others 476
Total 1496

Tabulka 3.1: Jednotlivé klasifikacni tiidy a jejich zastoupeni v tréninkovém (developer)
datasetu

3.12 Zpracovani emailovych zprav

Hlavnim tcelem této aplikace je prijeti elektronické zpravy, analyza textu a jeji nasledna
klasifikace do prislusné klasifikac¢ni tridy. Dulezité je ale podotknout, Zze prevazna vétsina
analyzovaného textu bude naprosto zbytecna. Jednim z hlavnich divodu je prirozend po-
doba lidského jazyka. Lidska re¢ obsahuje velké mnozstvi informaci, které nejsou nezbytné
pro identifikaci obsahu zpravy. Je tedy nutné tyto informace odstranit jesté pred samotnou
klasifikaci.
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3.12.1 Extrakce obsahu

Otevreme-li ptijatou zpravu, uvidime vse co je k zaslani emailu potfebné. Hlavicku obsahu-
jici informace o kédovani, pouzitou znakovou sadu, predmét zpravy, odesilatele, prijemce,
verze pouzitych formétt, podpisy atd. VSechny tyto informace jsou dilezité pro bézny
provoz emailové komunikace, nicméné nas bude zajimat pouze obsah samotné zpravy a in-
formace jako znakova sada a pouzité kdédovani.

Bohuzel ziskand data pochazeji z emailového serveru spolecnosti TOPefekt.s.r.o, coz
znamend, ze jsou procedurdlné pojmenovany a sefazeny v tom poradi v jakém byly pfi-
jaty. Nase modely budou fungovat na principu supervised learning, coz vyzaduje predbézné
roztiizeni nasich vstupnich dat dle klasifikacnich t¥id, které budou tvorit nas vystup. To
obnasi ruc¢ni identifikaci obsahu souborti a jejich umisténi do pfislusného adresire. Vstu-
pem parseru je tedy adresarova struktura, kde kazdy adresaf je pojmenovan dle klasifika¢ni
tridy.

K extrakci emailové zpravy byla pouzita Python knihovna parser, diky které mutzeme
jednoduse pristupovat k jednotlivym informacim jako typ kddovani, znakova sada, predmét,

Je nutné podotknout, Ze vétsina emailovych zprav byla odeslana od riznych emailovych
klienti a tedy uloZeny v ruznych forméatech. Bylo tedy nutné prevést vSechny zpravy do
formatu txt a posléze vytvorit funkci, ktera vyextrahuje obsah zpravy a prevedla text
z ruznych kdédovani do citelného tvaru. Nicméné i kdyz ziskdme obsah v ¢itelném tvaru,
neznamens to, ze zprava obsahuje relevantni informace.

3.12.2 Predesla konverzace

Mnoho zprav mimo relevantniho textu obsahuje i zadznam predeslé konverzace. Jelikoz
zpravy pochazi ze stejného serveru, spousta zprav na sebe navazuje. Otevieme-li dvé na
sebe navazujici zpravy, zjistime, Ze text je az na oddélovace naprosto stejny s rozdilem
posledni zpravy. Jinymi slovy ¢im vice bylo na zpravu odpovézeno, tim castéji se bude ob-
sah zprav opakovat. Naopak pokud byla zprava pouze preposldna obsahuje budto naprosto
stejny text, nebo neobsahuje viibec zadny text. V nejhorsim pripadé se jedna o kombinaci
libovolného poétu preposlani a odpovédi, coz znamend, ze kupiikladu z péti emailovych
zprav ziskdme jen pét relevantnich zprav s velkym mnozstvim redundantniho obsahu. Pro
nase ucely by bylo velice vhodné pouzit zpravy obsahujici pouze text posledni zpravy v
radé. Vyvstava tedy otazka, zdali je vhodnéjsi tyto predeslé zaznamy konverzaci odstranit,
nebo je pouzit pro ucely klasifikace.

Ukazalo se, ze by to velice zkomplikovalo klasifikaci, jelikoz spousta zdkaznikl této firmy
nezasild novy email v pfipadé nového dotazu, coz znamend, ze téma zpravy (klasifikaéni
tiidy) se méni od zprévy ke zpréavé. Abychom tedy mohli jednoznacné uréit, do jaké t¥idy
patii konkrétni email, musime klasifikovat pouze posledni zaslanou zpravu, viz obrazek 7.1.

3.12.3 Stopslova

Dle Zipfova zakona [38] v kazdém prirozeném jazyce (tj. jazyce vzniklém pfirozenym vyvo-
jem) existuje jisté rozdéleni ¢etnosti vyskytu urcitych slov. Slova s nejvyssim vyskytem,
které maji rank 1, az po slova s rankem n, kterd oznacuji slova s nejmensim vyskytem
v daném textu. Tyto ¢etnosti maji tvar exponencidlni funkce. Slova na pocatku této kiivky
jsou prevazné spojky, zdjmena, neurcité ¢leny apod. Jinymi slovy se jedné o slova, ktera se
vyskytuji velice casto a nesdéluji zadné kritické informace. Je nutné podotknout, ze odstra-
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néni stopslov nezaru¢i maximalni relevanci textu. Tato relevance silné zavisi na kontextu
zpravy, osobitému stylu autora, nebo pouziti specifickych termini.

I have many customers registering on my Opencart Website, but abandonment rate is
extremely high, most probably due to shipping costs.
+
I many customers registering Opencart Website, abandonment rate extremely high,
probably due shipping costs.

3.12.4 Stemmatizace

Jakmile jsou odstranéna vsSechna prebytecna slova je potreba identifikovat zbytek, coz se
muze jevit problematické vlivem riiznych tvari slov. Stemmatizace je nalezeni kmene slova,
bézné pouzivané u vyhledavaci, které dovoluji vyhledavat bez ohledu na konkrétni tvar.
Abychom tedy nemuseli pracovat s duplicitnimi zdznamy slov, které se lisi pouze v jed-
nom symbolu vlivem sklonovani, nebo mnozného ¢isla aplikujeme na vsechna ziskana slova
stemmatizaci [1]. Pro provedeni stemmatizace byl pouzit PorterStemmer z knihovny nltk.

I’d like to install this extension and need to know how to activate credits

I

i’d like to instal thi extens and need to know how to activ credit

3.12.5 Nepouzitelna slova

I pres stemmatizaci, odstranéna stopslova a vybéru pouze aktudlni zpravy, nas text stéile
obsahuje informace, které jsou nam naprosto k ni¢emu. Mnoho uzivateli pouziva perso-
nalizované hlavicky a paticky obsahujici propagaci, slogany, loga, dodatecné kontaktni in-
formace, nebo vlastni css styly. VSe zminéné je obsah, ktery by nam umoznil identifikovat
konkrétniho uzivatele, ale pti identifikaci t¥idy nijak nepfispiva. V nejhorsim ptipadé se
miize jednat o css styly. Css styly velice ¢asto obsahuji klicova slova a ¢iselné konstanty,
které ¢inf témér 80% obsahu zpravy. Nicméné existuji zpusoby jak se tohoto obsahu zbavit.

<!DOCTYPE HTML PUBLIC "-//W3C//DTD HIML 4.0//EN"
"http://www.w3.0rg/TR/=REC-html40/strict.dtd»
<html><head><meta name=3D"grichtext"content=3D"1"/>

Jednim z moznych zpiisobii je pouzit slovnik povolenych slov. Pokud narazime na vy-
raz, ktery nepatri do slovniku, muzeme jej preskocit. Tento zpusob ale vyzaduje pouziti
objemnych slovniki a nés dataset obsahuje i slova cizojazy¢na coz by obndaselo pouziti hned
nékolika slovnikt. Toto Teseni ovSem nepocita s textem, ktery neni spravné gramaticky za-
psany. Pokud bychom takto redukovali zpravy od nerodilého mluvciho, eliminovali bychom
hned polovinu obsahu. Zdali by to bylo prospésné ¢i skodlivé je nejisté. Na jednu stranu
odstranujeme nepouzitelna slova, ale na druhou stranu se jednd o béznou podobu zprév.

Nicméné i kdyz se ndm nepodaii odstranit vSechna nepotiebna slova, stdle mtzeme
minimalizovat jejich vliv na trénink modelu.
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3.12.6 Slovnik

Nyni kdyz jsme izolovali relevantni informace z daného textu, miizeme tyto informace po-
uzit k vytvoreni slovniku, vypocétenim cetnosti vyskytt jednotlivych termint. Na poradi
terminu ve své podstaté ani nezdlezi, slovnik slouzi pouze jako vyhledavaci tabulka unikét-
nich termint.

Nevyhodou slovniku vytvoreného za pomoci spektralni analyzy je, ze termin se stane
vyznamnym pouze tim, ze je zminén v dostatecné velkém mnozstvi. Pokud bychom natré-
novali nas klasifikdtor na takto vytvoreném slovniku, vystavujeme se nebezpeci souvisejici
se Spatné zvolenou trénovaci sadou. Trénovaci sada by mohla kuptikladu obsahovat jednu
zpravu s bezvyznamnym avsak casto se vyskytujicim terminem, ktery se v jiné zpravé uz
nikdy neobjevi. Model natrénovany touto datovou sadou by byl posléze timto bezvyznam-
nym terminem ovliviiovan. Tento problém muze byt fesen vhodné zvolenou trénovaci sadou,
nebo metodou popsanou pozdéji.

Funkce pro tvorbu slovniku byla navrzena tak, aby dynamicky prochazela adresarovou
strukturu, za tcelem umoznéni potencidlniho rozsireni trénovacich dat. Obsah kazdé emai-
lové zpravy je rozdélen na jednotlivé véty a nasledné na jednotliva slova. Pro spravnou
reprezentaci slovniku musela byt odstranéna stop slova, specidlni znaky a ¢isla. Dalsim ne
nutné nezbytnym krokem bylo odstranéni specialnich jmen, kterymi jsou jména zamést-
nancit firmy a jejich emailové adresy. Je ziejmé, Ze slova tohoto typu se budou velice ¢etné
objevovat a klasifikdtoru neposkytnou zadné dodatecné informace ohledné kontextu.

Na zavér jsou slova prevedena do kofenového tvaru a éetnost jejich vyskytu je ulozena do
struktury slovniku definované jako kolekce usporadanych dvojic. Vysledny slovnik obsahuje
seznam nejcastéji vyskytujicich se slov, ktery je posléze lexikograficky serazen.
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Kapitola 4

Klasifikace

Jelikoz mame k dispozici pres Sest tisic emailovych zprav, mizeme vytvorit nas klasifikaéni
model. K tomuto tcelu vyuzijeme nékolik bézné uzivanych metod, coz zahrnuje i strojové
uceni. Trénink naseho klasifikdtoru bude vyuzivat principu supervised learning, coz je uceni
s ucitelem. Je tomu tak, protoze model béhem tréninku vi, jakd data pouzivame k uceni
a co se uci. Nasim cilem je na zdkladé obsahu zatradit zpravu do jedné z K tiid, alternativné
do N z K trid. Pred samotnou klasifikaci provedeme redukci dimenzionality, s cilem lepsiho
zobrazeni vstupnich dat.

4.1 Redukce dimenzionality

Redukce dimenze predstavuje dtilezity krok statistické analyzy. Jedna se o extrakci infor-
maci z mnohorozmérnych dat, kterda muze byt v pripadé vysoce dimenzionalnich dat zcela
nezbytna.

Existuje rada metod, které zjednodusuji proces riznych typt analyz. Miuze se jednat
o klasifika¢ni, shlukové analyzy a jiné. Tyto metody redukujici dimenzionalitu umoznuji
primou extrakci dulezitych informaci z dat, popisuji rozdily mezi skupinami dat, zdiraz-
nuji prispévek jednotlivych proménnych v danych skupinich dat. Z anglicky psanych knih
muzeme k danému tématu doporucit [10], anebo [5], [0], kde jsou tytéz metody diskutoviny
spise z hlediska dolovani znalosti (data mining). Z ¢esky psanych zdrojiu mizeme doporucit
knihu [7].

Existuji ti{ zakladni principy jak predzpracovat data pro ucely strojového uceni.

e Feature extraction - Transformace puvodnich dat do takového tvaru, ktery je
vhodny pro dany model.

e Feature transfomation - Transformace pro zvysSeni presnosti pouzitého algoritmu.

e Feature selection - Selekce pouze relevantnich dat, nebo jinymi slovy odstranéni
zbyteénych dat.

Podle jiného kritéria délime metody pro redukci dimenze na supervidované a nesuper-
vidované. Supervidovanymi jsou takové, které jsou urceny pro data pochézejici ze dvou,
nebo vice skupin a soucasné vyuzivajici informaci o tom, které pozorovani patii do které
skupiny. To umoznuje zachovat oddélitelnost mezi skupinami. Nékteri autori varuji, ze ana-
lyza hlavnich komponent jako priklad nesupervidovanych metod neni vhodna pro redukci
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dimenze dat pochéazejicich ze dvou nebo vice skupin v situaci, kdy cilem je klasifikacni ana-
lyza. V nasem pripadé bude selekce provadéna béhem vytvareni slovniku a extrakce béhem
tvorby feature vektoru.

4.2 Term Frequency-Inverse document frequency

Term Frequency-Inverse document frequency (déle jen Tf-idf) je metoda urcujici, jak je
termin daného dokumentu dtlezity v kontextu celého datasetu. Jinymi slovy ¢im vice se
slovo vyskytuje v celé sadé dokument, tim méné dilezitéjsi je. Pokud se ale vSechny vyskyty
konkrétniho terminu nachézeji v ramci jednoho dokumentu, relevance daného slova stoupne.
Vyslednd hodnota vyznamnosti terminu je spoctena jako soucin nasledujicich dvou rovnic
4.1, 4.2.

4.2.1 Term Frequency (Tf)

Frekvence terminu udava presné, co nazev vypovida. Jedna se o pouhy vycet vyskytu kon-
krétnich slov v ramci jednoho dokumentu. Je vSak nezbytné tuto hodnotu normalizovat,
jelikoz v dlouhych dokumentech se hledany vyraz mize vyskytovat castéji nez v kratsich.
Délka dokumentu tedy neprimo ovliviiuje relevantnost dokumentu.

nij
tfi = —2l— 4.1
7 Zk nk,j ( )

4.2.2 Inverse document frequency (Idf)

Inverse document frequency urcuje vahu béznosti vyskytu terminu skrze celou sadu do-
kumentii. Jinymi slovy ¢im castéji se termin vyskytuje v trénovaci sadé dokumenti, tim

vvvvv

bychom neodstranili jiz zminéna stopslova, bylo by jim touto metodou prirazeno velmi malé
skore.

| D|

idf; =1
i = log e ay ]

(4.2)

4.3 Statisticka klasifikace

Statisticka klasifikace funguje na principu vyhledavani vzort. Samoziejmé mluvime o velice
sirokém pojmu, ale v nasem pripadé se jedna o zarazeni zpravy do klasifika¢ni t¥idy na
zakladé podobnosti terminologie jinych zprav. Jinymi slovy obsahuje-li zprava podobna
slova, je velice pravdépodobné, Ze budou patrit do stejné klasifika¢ni t¥idy.

4.3.1 Naive Bayesian model

Ke klasifikaci existuje mnoho metod, jednou z nich je Naive Bayesian model. Jedna se o
jeden z nejpouzivanéjsich modelu uréenych ke klasifikaci dat [3]. Prestoze se jedna o je-
den z nejjednodussich klasifika¢nich modeli, je stale velmi efektivni. Nejbéznéjsim typem
klasifikace je binarni klasifikace neboli klasifikace do dvou tiid. Uvedeme si jednoduchy pii-
klad klasifikace emailovych zprav na vyzaddanou a nevyzadanou postu. Pravdépodobnost,
Ze se jedna o spam zpravu je vypoctena jako pravdépodobnost nalezeni komponent feature
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vektoru ve spamové zpraveé p(Cy). Tato pravdépodobnost je vyndsobena pravdépodobnosti
vyskytu spamu v sadé testovanych zprav p(x|C}). Tento soucin je nasledné vydélen obecnou
pravdépodobnosti vyskytu p(z) konkrétni komponenty feature vektoru v textu 4.3.

p(Ck)p(z|Ck)

p(x)

Béhem tréninku jsou feature komponenty kazdého dokumentu zaznamendny. Pokud
se jednd o spam, pak je feature pridan, jak do pravdépodobnosti spamu, tak do obecné
pravdépodobnosti. Featury béznych zprav jsou pridany pouze do obecné pravdépodobnosti.

Pravdépodobnost, ze bude jakykoli text oznacen za spam, je uréen parametrem algo-
ritmu. Cim vétsi pravdépodobnost tim vyssi bude pocet zprav klasifikovanych jako spam.
Zvyseni této hodnoty snizi pocet falesnych negativ (false negative - spam oznaceny jako
legitimni zprava), ale taktéz zvysi pocet falesnych pozitiv (false positive - legitimni zpréva
oznacena jako spam).

p(Cylz) = (4.3)

4.4 Funkciondlni klasifikace

Pokud nahlizime na kazdé ¢islo ve feature vektoru jako na koordinat dimenze, pak se kazdy
dokument da reprezentovat jako bod v multidimenziondlnim prostoru, kde pocet dimenzi je
roven poctu hodnot ve feature vektoru. Tato reprezentace ndm umozni pouzit geometrické
metody klasifikace.

4.4.1 K-nejblizsich sousedu

Jednou z nejjednodussich geometrickych metod je k-nejblizsich sousedi (kNN klasifikdtor)
[9]. Funguje na velice jednoduchém principu. Klasifikovany dokument je reprezentovan jako
bod ve vicedimenzionalnim prostoru a hleda pro néj k-nejblizsich sousedi. Pokud vsechny
patii do stejné klasifikaéni tiidy, bude tedy nas dokument taktéz patrit do této t¥idy. Pokud
tedy 4 z 5 nejblizsich soused patti do tridy A posledni z nich patii do t¥idy B, klasifikujeme
zkoumany dokument do tfidy A s jistotou 80%. Tato metoda je také velice modifikovatelna
a poskytuje siroky rozsah vylepseni presnosti.

4.4.2 Support vector machines SVM

Soucasné jednim z nejvice zkoumanych klasifikatora je SVM. Opét vizualizujeme na pii-
kladu dvou tfid. Predstavime-li si tiidy jako dva shluky boda a predstavime si hranice
mezi témito tfidami jako bublinu, mizeme poté identifikovat dokumenty, které reprezen-
tuji hrani¢ni body kazdé tiidy. Najdeme-li vektor, ktery prochézi skrze tyto hrani¢ni body
v prostoru, tak aby vSechny tyto dokumenty stejné kategorie byly na stejné strané to-
hoto vektoru, nalezli jsme vektor nazyvany podpurny vektor. Z matematického hlediska,
zprumeérujeme-li dva podpurné vektory ze dvou tfid, miazeme urcit vektor, ktery bude lezet
zhruba mezi témito kategoriemi. Nésledné tedy uréime, o jaky dokument se jedna v zavis-
losti na jeho pozici viici danému vektoru. Metoda se umi vyporadat i s pripady, kdy data v
prostoru nejsou jednoduse separovatelna. Misto linearni funkce mizeme pouzit hyperplochu
v tf1 dimenziondlnim prostoru a separovat zdanlivé neseparovatelné tiidy, viz obrazek 4.1.
SVM k tomuto ucelu pouziva kernely, coz jsou funkce, které prevadi neseparovatelné tridy
na separovatelné zvysenim dimenze prostoru. Testy s riznymi kernely ukazaly, ze nase data
jsou dostatec¢né separabilni pro pouziti linedarniho kernelu.
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Obrazek 4.1: SVM - Linedrné neseparovatelna data (vlevo) Separovatelné ve tii dimenzio-
nalnim prostoru (vpravo)

4.5 Klasifikace za pomoci neuronové sité

Neuronova sit je masivni paralelné distribuovany procesor slozeny z jednotlivych vypocet-
nich jednotek zvanych neurony, viz 4.2, které umoznuji schranovat informace z pfedchozich
udalosti pro opétovné pouziti. Sit nabyva znalosti, jak skrze uceni na zakladé vstupnich
hodnot, tak uceni na zakladé vnitfnich skrytych stav.

©
x1 wi
%2 w2
XA w3 y
[ ]
[ ] wn
[ ]

xn

Obrazek 4.2: Cinnost neuronu

Principialné je uziti neuronovych siti ke klasifikaci pomérné jednoduchy proces. Neu-
ronové siti je poskytnut feature vektor na vstupu a kategorizace se objevi na vystupu.
Kazdy z vystupi méa pridélenou klasifikacni ttidu. Vyse jednotlivych vystupnich hodnot
znazornuje s jakou pravdépodobnosti je si sit jistd svym rozhodnutim. Pokud vystupni
signdl nedosahne cilové hodnoty, miize byt klasifikace odmitnuta, aby bylo docileno vyssi
spolehlivosti vysledku.

Vykonnym prvkem se zde rozumi jeden neuron. Ten zpracovava hodnoty na svém vstupu
podle nasledujicitho vztahu 4.4.

N
[Hly = (Y wizi +©) (4.4)
i=1

V rovnici 4.4 kde f je pfenosova funkce neuronu, z; jsou vstupy neuronu, wi i jsou vahy
vstupli a © je prdh neuronu. Suma vazenych vstupl s prictenym prahem se téz oznacuje
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jako vnitini potencidl neuronu. Aktivaéni (prenosovd) funkce neuronu prevadi vnitini po-
tencidl neuronu do definovaného oboru vystupnich hodnot. Nejcastéjsi aktivacni funkce jsou
linearni funkce, sigmoid, skokova funkce, hyperbolicky tangens a mnoho jinych.

Nicméné hlavni problém pri pouziti neuronovych siti je samotny navrh sité. Teoreticky
je mozné zkonstruovat neuronovou sit jakkoli komplexni, ale je velmi obtizné predpoveédét,
zdali bude dané sif vynikat v daném klasifika¢nim problému. Ukézalo se, Ze prozatim je

Pri uceni s ucitelem se neuronova sit uci srovnavanim aktualniho vystupu s vystupem
pozadovanym a nastavovanim vah tak, aby se dosahlo co nejmensiho rozdilu mezi skuteénym
a pozadovanym vystupem. Ruznych typu umélych neuronovych siti je mnoho (naptiklad
Perceptron, Hopfieldova sit, Kohonenova sit, ART sit atd.). V této praci vsak budou uva-
zovany pouze vicevrstvé neuronové sité, neboli perceptron [2] [4] [9].

Jak nazev vypovida, vicevrstvé sité se skladaji z vrstev neurond, vrstvy jsou mezi sebou
vzajemné propojeny tak, ze neuron z jedné vrstvy je propojen se vSemi neurony nasledujici
vrstvy, pritom v ramci vrstvy nejsou definovana zadnda propojeni 4.3.

Skryté vrstvy

O AD

. <— N7 < .
: SN

Obrazek 4.3: Vicevrstva neuronova sit se dvéma skrytymi vrstvami

Pocet neuront vstupni vrstvy odpovida velikosti vstupu a analogicky pocet neuront
vystupni vrstvy je postaven na kédovani vystupu. V nasem ptipadé bude pocet vystupnich
neuront odpovidat poc¢tu klasifikacnich tiid. Nadale mezi vstupni a vystupni vrstvou se
obecné nachazi nékolik skrytych vrstev neuroni. Aby byla nase sit schopné naucit se dany
problém, je nezbytné zvolit vhodny pocet neuroni ve skrytych vrstvach. Pri nizkém poctu
neuronu ve skrytych vrstvach ma za nasledek neschopnost sité se naucit dany problém,
nebot sit nema dostatecnou pamétovou kapacitu. Naopak pouzijeme-li prilis velky pocet
neuront, muze dojit k preuceni sité.

Uceni neuronové sité lze formalnéji popsat nasledujicim zptsobem. Uvazujme neurono-
vou sit s n vstupy a m vystupy. Po této siti pozadujeme realizaci zobrazeni ® z mnoziny
vstupnich vektori z C R"™ do mnoziny vystupnich vektordt Y C R™. Aproximaci tohoto
zobrazeni provede neuronova sit za pomoci funkce.

7 = (7,36) (4.5)
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V rovnici 4.5 7 je vystupni vektor, z je vstupni vektor, o je vektor vSech vah sité,

O je vektor vsech praht a f je aktivac¢ni funkce. Ucici algoritmus nalezne pro pozadované

= . .
zobrazeni ® : X — Y takové parametry W a © funkee f, 7e tato funkce je prave aproximaci
tohoto zobrazeni.

Nejcastéjsim algoritmem pouzivanym v oblasti neuronovych siti pro klasifikaci a uceni
neuronové sité je algoritmus zpétného siteni chyby (Back-propagation). Nejdiive v ramci al-
goritmu inicializujeme vahy jednotlivych neuroni na ndhodné hodnoty, nacez je vypoctena
odezva sité pro ndhodny vstup z tréninkové sady. Nasledné se vysledek porovna s pozado-
vanym vystupem. Rozdilem téchto hodnot ndm umozni urcit parcialni chybu sité. Celkova
chyba sité je nasledné déna souctem parcidlnich chyb vSech neuront. Takto ziskand parci-
alni chyba je posléze vynasobena tzv. rychlosti u¢eni (learning-rate) a nésledné propagovina
zpét skrze sit od vystupu ke vstuptum. Béhem siteni vypoctené chyby jsou upravovany va-
hové koeficienty, coz méa za ndsledek snizeni chyby v nésledujici iteraci. Algoritmus tedy
funguje na principu v nalezeni minimalni hodnoty chybové funkce pfi modifikaci vah neu-
ront. Tato funkce miize byt vizualizovana jak zakfivenou plochu v hyperprostoru. Hodnota
vah a prahi je nasledné pak zobrazena jako bodem na této plose.

4.5.1 Implementace

Nase neuronova sit byla implementovand pomoci knihovny pro strojové uceni scikit-learn.
Sit bude obsahovat n vstupnich neuront, kde n je délka vstupniho vektoru. Tvorba vstup-
niho vektoru je popsdna v néasledujici kapitole 5.2. Aktivacni funkce vstupni vrstvy je funkce
relu. Béhem vyvoje bylo experimentovano s riznym poctem skrytych vrstev o riznych ve-
likostech. Nakonec byla pouzita jedna skrytd vrstva o velikosti 512 neuronti, kde aktivacni
funkce kazdého neuronu byla funkce sigmoid. Vystupni vrstva musela mit pocet neuront
roven poctu klasifika¢nich t¥id. Za aktivacni funkci vystupni vrstvy byla zvolena funkce
softmax.
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Kapitola 5

Trénink a metriky

Vsechny modely zminéné v predchozi kapitole musi byt natrénovany a posléze objektivné
otestovany. V této kapitole si tedy popiSeme nékteré zptisoby zobrazeni vysledki klasifikace
spolecné s pouzitym formétem vstupnich dat a metrik, které pouzijeme k hodnoceni vystupt
jednotlivych modeld.

5.1 Klasifikacni modely

Aplikace byla vytvorena tak, aby bylo mozné prepinat mezi jednotlivymi modely, kterymi
jsou Naive Bayes, SVM, K-Neighbors a ndmi specifikovand neuronova sit. Jesté pred sa-
motnym tréninkem a predikci bylo testovano, zdali v modelu nedochézi k pretrénovani.
Byla tedy pouzita metoda cross_val score(), jenz iterativné rozdéli poskytnutéd data na
tréninkovou sadu a valida¢ni sadu. A posléze s kazdou iteraci natrénuje a ohodnoti model
za pomoci F1 skére.

ktery je pouzit v poli obsahujici vSechna jména klasifika¢nich t¥id. Je tomu tak u kazdé
metody kromeé nasi neuronové sité, jejichz vystupem je pole indexované jednotlivymi emai-
lovymi zpravami kazdé, z nichz obsahuje dalsi pole, uvnitt kterého jsou zaznamenany prav-
dépodobnosti pro jednotlivé klasifika¢ni tiidy. Jako vyslednou klasifikac¢ni tf¥idu zvolime tu
s nejvyssi pravdépodobnosti.

5.2 Tvorba tréninkové matice

Abychom byli schopni natrénovat nase modely, musime jim poskytnout tréninkovou matici.
Matice obsahuje hodnoty urcujici vztah mezi unikatnimi slovy a jednotlivymi dokumenty.
Tuto matici si mtizeme predstavit jako matici s dimenzemi Nz M, kde dimenze N je defino-
vana poc¢tem unikatnich slov ve slovniku. Zatimco M reprezentuje pocet vsech dokumentii,
jenz byly pouzity k tvorbé tohoto slovniku. Znamené to tedy, ze kazdy dokument je repre-
zentovan jako N-dimenziondlni vektor, kde kazda proménna vektoru reprezentuje unikatni
slovo ve slovniku. Jednotlivé hodnoty matice reprezentuji vdhu daného terminu v doku-
mentu, viz obrazek 5.1.
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Obrézek 5.1: Tréninkova matice - Radek matice urc¢uje vsechny unikatni slova ze slovniku.
Sloupce urcuji vSechny dokumenty obsazené v tréninkové sadé. Konkrétni buriky obsahuji
budto hodnotu ¢etnosti vyskytu daného slova v celém korpusu, nebo hodnotu Tf-idf daného
slova, vuéi celému korpusu.

5.3 Hodnoceni modelu

Daéle ndm vyvstava otazka. Jak velké mnozstvi dat musime modelu poskytnout, nez bude
schopen spolehliveé klasifikovat? Obecné plati pravidlo, ¢im vice informaci modelu poskyt-
neme, tim lépe bude fungovat. Jak jiz bylo Tfec¢eno, existuje takzvané preuceni sité nevhod-
nou volbou poc¢tu a nastaveni neuronii ve skrytych vrstvach. Tak ¢i tak je nezbytné nase
klasifika¢ni metody néjakym vhodnym zpisobem objektivné ohodnotit. K tomuto tcelu se
pouzivaji dvé metriky nazyvané:

e Precision - pocet spravnych vysledki déleno poc¢tem vsech vracenych vysledki.

e Recall - pocet spravnych vysledkti déleno poctem vsech vysledkl, které mély byt
vraceny.

Nez ale za¢neme pocitat tyto metriky, musime si pripravit takzvanou confusion matici.
Abychom mohli ohodnotit Gspésnost metody klasifikujici do desiti tfid, vytvorime matici
10x10, ve které jsou klasifikovana data zobrazena néasledovné. Kazdy radek matice urcuje
dokumenty, které patii do dané klasifikac¢ni tridy. Kazdy sloupec matice urc¢uje dokumenty,
které model klasifikoval do dané tiidy. Z toho vyplyva, ze spravné klasifikované soubory jsou
ty, jenz lezi na hlavni diagonale matice. Cteme-li tedy Ffadek matice, viechny dokumenty
mimo hlavni diagonalu jsou dokumenty, které mély byt klasifikovany do tiidy daného radku,
ale byly umistény do tfidy dané sloupcem hodnoty viz obrazek 5.2.
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Predikované tiidy

A B C D E F G H| I
TA | FB | FC | FD | FE | FF | FG | FH | FI
FA | TB | FC | FD | FE | FF | FG | FH | FI
FA | FB | TC | ¥FD | FE | FF | FG | FH | FI
FA | FB | FC | TD | FE | FF | FG | FH | FI
FA | FB| FC | ¥FD | TE | FF | FG | FH | FI
FA | FB | FC | FD | FE | TF | FG | FH | FI
FA | FB| FC | ¥FD | FE | FF | TG | FH | FI
FA | FB | FC | FD | FE | FF | FG | TH | FI
FA | FB | FC | FD | FE | FF | FG | FH | TI
<T/F><Class> (TB = True B, FB = False B)

Skutecné tiidy

—| @ Q| = O Q| =

Obréazek 5.2: Confusion matice - True A-Zprava A zarazena spravné do tiidy A. False A-
Zprava B zarazena do tridy A.

5.4 Metriky a méreni

Nyni se dostdvame k méreni, pro které vyuzijeme vyse zminéné metriky precision a recall.
Jednd se o velice jednoduché metriky, které se Casto pouzivaji jako soucdst komplexnéjsi
metriky jako je F1 skére.

Nejdrive ale musime provést méreni, které v nejjednodussich pripadech strojového uceni
s ucitelem (supervised learning) probiha nasledovné. Vsechna data se ndhodné rozdéli do tif
sad. Trénovaci sada, testovaci sada a nakonec validacni sada. Trénovaci data jsou ndhodné
vlozena na vstup neuronové sité a veskeré chyby jsou opraveny za pomoci zpétné propagace
(backpropagation). Data jsou vlozena do sité hned nékolikrat, dokud hodnota recall posledni
iterace neni vyssi nez hodnota nami zvoleného prahu, nebo pokud nedosdhne nami zvoleného
poctu iteraci.

TP
Precision = ———— 1
recision = o (5.1)

Ve chvili kdy je nas model natrénovan, nasleduje testovani. VSechna testovaci data jsou
privedena na vstup klasifikatoru a hodnota precision 5.1 je vypoctena. Pokud je hodnota
precision nizsi nez predem zvolend hodnota (minimum generalisation threshold - vétsinou
kolem 70-80%) vréatime se zpét k fazi trénovani (ve vétsiné pripadu na pevny pocet iteraci).

TP

Recall = m (52)

Nasleduje verifika¢ni faze, ktera je velice podobnd testovaci. Spociva ve vypocétu pra-
mérné odchylky skrze celou datovou sadu. Co je na této fazi jedinecné, je jeji vysledek.
Jedné se o F1 skore 5.3 a jedna se o vyslednou hodnotu, kterou lze porovnavat jednotlivé
metody. Pokud je vysledek metriky dostacujici, je sit hotova. Mizeme tedy ukonéit uceni
a zacit ji pouzivat k cilenému tcéelu. Nicméné pokud hodnota F1 skére dostacujici neni,
nehledé na to jak dlouho budeme sif ucit, vysledek nezlepsime. Pokud bychom v této fazi
chtéli vylepsit vysledek, je nutné zménit cely model.

Precision * Recall
F1 =2 5.3
seore * Precision + Recall (53)
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Dalsi metrikou, kterd nam poskytuje celkem dobry prehled o tom, zdali model klasifikuje
s dostatecnou presnosti je Accuracy, kterd jednoduse udava, kolik vzorku bylo spravné
klasifikovano.

5.5 K-fold cross-validation

Casto vyuzivanou metodou pro verifikaci modelu je metoda k-fold cross validation, ktera
existuje v nékolika riznych variantach. Zakladni varianta funguje tak, ze data jsou ndhodné
rozdélena do k disjunktnich mnozin ptiblizné stejné velikosti viz obrazek 5.3. Vyhodnoceni
probihd v k iteracich, pri kterych je pouzita jedna ¢ast pro trénink a zbytek pro testovani.
Vysledky jednotlivych iteraci jsou nasledné zprimeérovany pro dosazeni vyssi presnosti.

Nasleduje metoda leave-one-out, kterd funguje na principu, pouzij vSechny vzorky na
trénink, ale ponech jeden na testovani. Pres tento proces iterujeme tak dlouho, dokud mame
vzorky. Jednd se o efektivni metodu, ale je tomu tak pouze pokud nemusime zpracovat
prehnané velké mnozstvi vzorki. Existuje jesté metoda zvand stratified cross-validation,
ktera rozdéli data do jednotlivych podmnozin s priblizné stejnou distribuci trid.

Testovaci data € Trénovaci data >

1. iterace

2. iterace

3. iterace

4. iterace

€ VSechna data 5
Obrazek 5.3: K-fold pro k=4

Zbyva ndm metoda bootstrap, kterd je velice vhodna pro préaci s velkym mnozstvim
vzorki, nebot vybird jednotlivé vzorky ndhodné. Jelikoz se jednd o ndhodny vybér, muze
na rozdil od jiz zminénych metod vybrat konkrétni vzorek vice nez jednou. Pracujeme-li
tedy s mnozinou velikosti n, provedeme n-krat nahodny vybér n trénovacich vzorkt. Pii-
tom pravdépodobnost vybéru vzorku je %, z ¢ehoz vychézi, ze pravdépodobnost nevybrani
vzorku bude rovna 1 — % Pokud tedy provedeme n vypoctu, pii kterém vzorek vybran
nebude, bude vyraz vypadat takto 5.4.

1
lim (1 - —)" =e"! =0.367 (5.4)

n—o0 n

Znamend to tedy, Ze v rdmci této metody bude zvoleno kolem 63% tréninkovych dat
a 37% testovacich dat.

Tak ¢i tak bude tedy vhodné experimentovat s riznymi metodami rozdéleni testovacich
a trenovacich dat pro dosazeni optimalnich vysledki.
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Kapitola 6

Experimentovani a testovani

Mira presnosti klasifikacniho modelu vyjadiuje jeho schopnost klasifikovat neznamé data.
Uréeni presnosti je nutné provadét na nezndmych datech (takovych jenz nebyly pouzity
pro trénovani), opacny pripad by vedl ke spravnym vysledktim, ale chybnému modelu.
Vyhodnoceni je pak zalozeno na testovani naucenych znalosti na datech, pro které mame
moznost porovnat, zda se nalezené vysledky shoduji s realitou.

Jelikoz nevime, jak se budou dané modely chovat za pouziti konkrétniho datasetu, proto
musime provést méreni modelu bez jakychkoli modifikaci pouze za pouziti ndmi vytvoreného
slovniku popsaného v predeslych kapitolach.

6.1 Naive Bayes

Za ucelem otestovani zakladni presnosti modelu musime zjistit jaky vliv méaji rizné typy
trénovacich vektorti na nas model. Pro zacatek byly provedeny testy s délkou vektoru, viz
tvorba tréninkové matice 5.2. Bylo experimentovano s délkami vektoru v rozsahu 100 - 6000.
Déle byly provedeny testy s hodnotami vektoru, jenz zobrazovaly frekvenci vyskytu slova,
nebo hodnotu Tf-idf.

Od zacéatku je ziejmé, ze délka vektoru bude ovliviiovat pfesnost, coz potvrzuji i vysledky
v tabulce 6.1. Dalsi testy ukazaly, Ze presnost modelu se dale nezlepsuje od délky vektoru
500. Co se tyce metody pouzité k tvorbé vektoru (Frekvence, Tf-idf), zaznamenali jsme
drobné zlepseni v nékterych klasifikac¢nich tiidach, nicméné se jedna o velmi malé néristy
a pri globalnim pohledu na vsechny tiidy se spise jedna o ndhodny rozptyl.

6.2 SVM

V ramci konzistence jsme podstoupili model SVM stejnému testu, abychom stanovili za-
kladni pfresnost, vic¢i které budeme posléze porovnavat vysledky dalSich testt zobrazené
v tabulce 6.2. Stejné jako u modelu Naive Bayes délka vektoru ovliviiuje presnost modelu,
kterd se od urcité délky ustdli a dale neroste. Dosavadni méfeni ukazuje, ze oproti metodé
Naive Bayes, metoda SVM si poc¢ina o néco lépe, co se presnosti tyce i za pouziti nevhodné
délky vektoru.

Porovname-li metody z hlediska hodnot vektoru, zd4 se, ze metoda Tf-idf opét nepiinesla
zéddné razantni zlepSeni.
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Dev. test set | Freq (100) Tf-idf (100) | Freq (6000) Tif-idf (6000) | Mnoz.
Support 0.46 0.53 0.51 0.51 35
Registration_ req. 0.63 0.59 0.67 0.63 38
Referer_id 0.62 0.72 0.78 0.78 13
Variable_req. 0.47 0.55 0.62 0.50 7
Support__req. 0.56 0.64 0.55 0.42 16
Module instalation 0.62 0.70 0.62 0.61 50
Price_ query 0.69 0.72 0.81 0.72 28
Foreign 0.00 0.00 10
Others 0.77 0.76 0.77 0.80 96
Customization_ req. 0.36 0.00 0.00 0.00 11

Average 0.62 0.63 0.66 0.66
Accuracy 190 198 203 202 304

Tabulka 6.1: Naive Bayes - Base. Kazdy radek popisuje jednotlivé klasifikac¢ni tridy
Kazdy sloupec definuje presnost metody. Freq-pouziti frekvencniho slovniku béhem tré-
ninku metody. Tf-idf-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Vektor délka tré-
ninkového vektoru (100)/(6000). Mnoz.-mnozstvi testovacich dat v dané klasifika¢ni t¥ide.
Average-Prumérna presnost. Accuracy-pocet spravné klasifikovanych zprav.

Dev. test set | Freq (100) Tf-idf (100) | Freq (6000) Tif-idf (6000) | Mnoz.
Support 0.50 0.53 0.60 0.61 35
Registration_ req. 0.63 0.66 0.65 0.61 38
Referer id 13
Variable_ req. 0.57 0.62 0.36 0.40 7
Support__req. 0.57 0.62 0.43 0.50 16
Module instalation 0.64 0.64 0.66 0.64 50
Price_ query 0.73 0.75 0.79 0.73 28
Foreign 0.18 0.18 10
Others 0.80 0.79 0.82 0.81 96
Customization_ req. 0.11  0.20 11

Average 0.64 0.65 0.69 0.68
Accuracy 198 202 211 209 304

Tabulka 6.2: SVM - Base. Kazdy radek popisuje jednotlivé klasifikacni tridy Kazdy slou-
pec definuje presnost metody. Freq-pouziti frekvencniho slovniku béhem tréninku metody.
Tf-idf-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Vektor délka tréninkového vek-
toru (100)/(6000). Mnoz.-mnozstvi testovacich dat v dané klasifika¢ni tiidé. Average-
Primérna presnost. Accuracy-pocet spravné klasifikovanych zprav.

6.3 K-nejblizsich sousedai

Béhem testovani se ukazalo, ze metoda K-nejblizsich sousedii, neni nejvhodnéjsi pro dany
dataset. Podivame-li se na namérené vysledky v tabulce 6.3 uvidime, ze témér zadna klasi-
fika¢ni tiida nepresdhne hodnotu 50%. Jednim z moznych pric¢in mize byt velkd podobnost
zprav mezi jednotlivymi klasifika¢nimi tf¥idami, coz by naznacovalo, ze prinik dat neni
prazdny. Jinymi slovy metoda nemtze najit dostatecné velké disjunktni shluky dat.
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Tato nepresnost mohla byt do datasetu zanesena pri poc¢ate¢nim tridéni trénovacich dat
v pripadé kdy zédkaznik polozil dva odlisné dotazy v rdmci jedné zpravy. Jednd se o problém,
ktery v jisté mite ovliviiuje i ostatni modely, i kdyz ne tak razantné.

Dev. test set | K=10 Freq K=10 Tf-idf | K=5 Freq K=5 Tf-idf | Mnoz.
Support 0.48 0.51 0.48 0.48 35
Registration_ req. 0.58 0.62 0.58 0.59 38
Referer id 0.16 0.12 13

Variable_ req. 0.00 0.22 0.00 7
Support__req. 0.13 0.13 16
Module instalation 0.60 0.67 0.63 0.67 50
Price query 0.51 0.71 0.53 0.58 28
Foreign 0.29 0.00 0.12 0.14 10
Others 0.48 0.46 0.38 0.43 96
Customization_ req. 0.00 0.00 11
Average 0.47 0.49 0.44 0.49
Accuracy 135 140 128 136 304

Tabulka 6.3: K-Neighbors - Base. Kazdy tadek popisuje jednotlivé klasifikac¢ni tiidy
Kazdy sloupec definuje presnost metody. Freq-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tré-
ninku metody. Tf-idf-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. K-pocet sousedt
potifebnych pro zatrazeni do klasifikacni tiidy. Vektor-délka tréninkového vektoru byla sta-
novena na 100 vzorki. Mnoz.-mnozstvi testovacich dat v dané klasifikacni ttidé. Average-
Primérna presnost. Accuracy-pocet spravné klasifikovanych zprav.

6.4 Neuronova sit

Béhem implementace bylo experimentovano s riznymi neuronovymi sitémi s riznymi va-
riacemi mohutnosti vstupnich a skrytych vrstev, riznym poctem skrytych vrstev. VSechny
tyto sité dosahovaly podobnych vysledku, coz byla tendence klasifikovat veskeré zpravy do
majoritné zastoupené klasifikac¢ni tridy.

Eventualné byla nalezena sit, jenz poskytovala pouzitelné vysledky. Vysledny tvar sité je
popsan v kapitole 4.5.1. Z tabulky 6.4 mtzeme vidét, ze se pii pouziti kratkého trénovaciho
vektoru nestihne natrénovat. Daleko uspokojivéjsich vysledkt dosahuje pri pouziti delsiho
vektoru.

Ziskané vysledky z nasi neuronové sité jsou srovnatelné s metodou SVM, co se spoleh-
livosti tyce. Samoziejmeé je zde moznost, Ze se jednd pouze o shodu okolnosti.
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Dev. test set | Freq(100) Tf-idf(100) | Freq(6000) Tf-idf(6000) | Mnoz.

Support 0.53 0.00 0.51 0.52 35

Registration_ req. 0.57 0.32 0.70 0.64 38

Referer_id 0.00 0.00 13
Variable_ req. 0.00 0.00 7

Support__req. 0.12 0.00 16

Module_ instalation 0.60 0.48 0.72 0.68 50

Price_ query 0.72 0.00 0.79 0.81 28

Foreign 0.00 0.00 10

Others 0.73 0.59 0.83 0.81 96

Customization_ req. 0.00 0.00 0.00 0.00 11

Average 0.52 0.30 0.70 0.69
Accuracy 177 128 216 215 304

Tabulka 6.4: Neuronova sit - Base. Kazdy fadek popisuje jednotlivé klasifikaéni tridy
Kazdy sloupec definuje presnost metody. Freq-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tré-
ninku metody. Tf-idf-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Vektor-délka tré-
ninkového vektoru (100)/(6000). Mnoz-urcuje mnozstvi testovacich dat v dané klasifikaéni
tridé. Average-prameérnd presnost. Accuracy-urcuje pocet spravné klasifikovanych zprav.

6.5 Modifikace vektoru

Vysledky predchozich testt byly zanalyzovany a na zakladé téchto vysledkt byly navrzeny
modifikace jako odpovéd na problémy s klasifikaci. Tti klasifikatory ze ¢tyr klasifikuji zpravy
z naSeho datasetu se spolehlivosti kolem 65%. Neznamenad to tedy, Ze by natrénované modely
pouze hadaly, ale ani to neznamend, ze by presné védély, kterd zprava patti kam. Provadi
spise informovany odhad, ktery musime nezbytné vylepsit. Idedlnim feSenim by bylo pouziti
vice tréninkovych dat, coz by vzhledem k manudlnimu ttizeni zprav zabralo velké mnozstvi
casu. Z tohoto divodu se pokusime vylepsit data, kterd uz mame.

Stoji za povsimnuti, Ze tréninkova data tfid nejsou rovnomérné zastoupena. Podivame-
li se na vysledky je jasné vidét, ze nejpresnéji klasifikovana tiida je nejvice zastoupena
t¥ida Others. Jak je mozné vidét v confusion maticich C.1, C.2, C.6, C.7 tfida Customi-
zation_request je velice mélo zastoupena. Dodatecné je velice podobnd jinym tridam, coz
vysvétluje tendenci téchto zprav padnout do t¥idy Support.

Byly tedy provedeny modifikace pii tvorbé vektoru, které by malo zastoupenym tiidam
zvysily prioritu. Prvni modifikaci bylo vynasobeni hodnoty vektoru poc¢tem zprav v dané
tridé, abychom si ovérili hypotézu, ze 1ze takto prioritu zvysit 6.1.

Mod1 = ClassCount(” Foreign”) = vector__value (6.1)

Druhéa modifikace pocitala s tim, ze vyndsobenim poctem zprav ve tridé zvysi vsem
tfiddm, proto byla navrzena tak, aby vysoce zastoupenym tiidam dévala mensi prioritu
a malym vetsi. Hodnoty vektoru reprezentujici dany dokument byly tedy vynasobeny hod-
notou v rozsahu 1 az 10 davaje vyssi cislo tiidé méné zastoupené a mensi tiidé vysoce
zastoupené 6.2. Druhd metoda ovsem pocita pouze s poradim mohutnosti.

Mod2 = rank_of__class(” Foreign”) x vector__value (6.2)
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Treti modifikace vynasobi hodnotu vektoru inverzni vahou dané tiidy 6.3. Nasledné
provedeme testy, jak tyto modifikace ovliviiuji presnost. Stejny test je proveden jak za
pouziti hodnot frekvence slova tak hodnoty Tf-idf.

Total
ClassCount(” Foreign”)

Mod3 = Weight = (6.3)

6.5.1 Modifikace Naive Bayes

Porovname-li hodnoty nemodifikovaného modelu 6.1 s nové naméfenymi hodnotami po
modifikacich 6.5 vidime drobny nartst v presnosti. To by naznacovalo, ze druhd a treti
modifikace funguje efektivnéji nezli modifikace prvni.

Nicméné prumérny narust presnosti je v ramei 4-5%, coz muze byt zpusobeno ndhodnou

odchylkou.

Dev. test set | F-Modl T-Modl | F-Mod2 T-Mod2 | F-Mod3 T-Mod3 | Mnoz.
Support 0.42 0.41 0.48 0.49 0.49 0.46 35
Registration_ req. 0.68 0.58 0.66 0.64 0.67 0.66 38
Referer_id 0.71 0.71 0.83 0.74 0.83 0.74 13
Variable_ req. 0.53 0.35 0.56 0.53 0.50 0.56 7
Support__req. 0.35 0.47 0.47 0.44 0.53 0.51 16
Module instalation 0.54 0.55 0.61 0.56 0.64 0.55 50
Price__query 0.65 0.58 0.72 0.66 0.78 0.68 28
Foreign 0.91 0.67 1.00 0.95 1.00 0.95 10
Others 0.77 0.76 0.78 0.76 0.79 0.76 96
Customization_ req. 0.26 0.23 0.31 0.30 0.34 0.26 11
avg / total 0.63 0.60 0.67 0.64 0.69 0.64 304
Accuracy 187 180 200 193 205 193

Tabulka 6.5: Naive Bayes/Mods. Kazdy tadek popisuje jednotlivé klasifikac¢ni t¥idy
Kazdy sloupec definuje presnost metody. F-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tréninku
metody. T-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Mod#-Jednotlivé modifikace
v sekci 6.5. Vektor-délka tréninkového vektoru byla stanovena na 6000. Mnoz-urcuje
mnozstvi testovacich dat v dané klasifika¢ni tridé. Average-primérna presnost. Accu-
racy-urcuje pocet spravné klasifikovanych zprav.

6.5.2 Modifikace SVM

P1i opétovném porovnani vysledktt modifikaci modelu SVM v tabulkach 6.2 a 6.6 se jevi,
ze prvni modifikace presnost naopak snizuje, zatimco zbylé dvé ji zvysuji.
Ve skutec¢nosti se presnost stejné jako u predchoziho modelu nijak vyrazné nezlepsila.
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Dev. test set | F-Modl T-Modl | F-Mod2 T-Mod2 | F-Mod3 T-Mod3 | Mnoz.
Support 0.58 0.49 0.68 0.67 0.63 0.63 35
Registration_ req. 0.56 0.53 0.66 0.65 0.66 0.66 38
Referer_id 0.60 0.56 0.70 0.75 0.76 0.82 13
Variable_ req. 0.27 0.31 0.44 0.44 0.44 0.44 7
Support__req. 0.41 0.44 0.48 0.50 0.42 0.43 16
Module instalation 0.55 0.61 0.60 0.57 0.61 0.60 50
Price_ query 0.69 0.64 0.71 0.69 076 0.70 28
Foreign 0.35 0.35 0.53 0.46 0.43 0.33 10
Others 0.66 0.67 0.86 0.85 0.86 0.85 96
Customization_ req. 0.27  0.30 0.12 0.13 11

avg / total 0.57 0.57 0.69 0.67 0.69 0.67
Accuracy 171 170 215 210 216 211 304

Tabulka 6.6: SVM /Mods. Kazdy rddek popisuje jednotlivé klasifikacni t¥idy Kazdy slou-
pec definuje presnost metody. F-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tréninku metody.
T-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Mod#-Jednotlivé modifikace v sekci
6.5. Vektor-délka tréninkového vektoru byla stanovena na 6000. Mnoz-urc¢uje mnozstvi
testovacich dat v dané klasifikac¢ni tridé. Average-primérnd presnost. Accuracy-urcuje
pocet spravné klasifikovanych zprav.

6.5.3 Modifikace K-nejblizsich sousedu

Jiz vime, Ze metoda K-nejblizSich sousedii na nas dataset neni vhodné, nicméné i tak
stoji za pokus se podivat, jak bude metoda ovlivnéna. Pti porovnani testovaciho méteni 6.3
s mérenim modifikovanych vektoru 6.7 uvidime, Ze vSechny modifikace prispély na presnosti
metody.

Co se tyce prvni modifikace je rozdil pouhych 4-5%, coZ neni moc vyznamné, ale co se
tyce ostatnich modifikaci je rozdil kolem 9-10%.
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Dev. test set | F-Modl T-Modl | F-Mod2 T-Mod2 | F-Mod3 T-Mod3 | Mnoz.
Support 0.51 0.51 0.54 0.48 0.53 0.45 35
Registration_ req. 0.70 0.69 0.62 0.59 0.64 0.62 38
Referer_id 0.23 0.19 0.60 0.64 0.57 0.61 13
Variable_ req. 0.38 0.17 7
Support__req. 0.53 0.63 0.50 0.50 0.45 0.52 16
Module instalation 0.60 0.66 0.53 0.62 0.56 0.65 50
Price_ query 0.62 0.63 0.52 0.61 0.63 0.61 28
Foreign 0.33 0.33 0.29 0.35 0.40 0.40 10
Others 0.54 0.50 0.81 0.82 0.80 0.80 96
Customization_ req. 0.27  0.29 0.15 0.00 0.00 0.00 11

avg / total 0.54 0.53 0.61 0.62 0.62 0.63
Accuracy 153 149 194 198 197 198 304

Tabulka 6.7: K-Neighbors/Mods. Kazdy tadek popisuje jednotlivé klasifikac¢ni t¥idy
Kazdy sloupec definuje presnost metody. F-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tréninku
metody. T-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Mod#-Jednotlivé modifikace
v sekci 6.5. K-bylo stanoveno na 5 sousedu. Vektor-délka tréninkového vektoru byla sta-
novena na 100. Mnoz-urcuje mnozstvi testovacich dat v dané klasifikacni tiidé. Average-
prumérna presnost. Accuracy-urcuje pocet spravné klasifikovanych zprav.

6.5.4 Modifikace neuronové sité

Neuronova sit klasifikovala nejspolehlivéji vyjma tiid Variable request a Customization_ request.

Ovsem porovname-li hodnoty v tabulce 6.4 vi¢i 6.8 vidime jiz zabéhnuty trend. Prvni modi-
fikace negativné ovliviiuje neuronovou sit, zatimco zbylé dvé t¥idy metodu mirné vylepsuji.

Opét se jedna o rozdil nékolika procent, takze nemtizeme jednoznacéné potvrdit, ze se
jedna o metody vylepsujici pfesnost.

Dev test set | F-Modl T-Modl | F-Mod2 T-Mod2 | F-Mod3 T-Mod3 | Mnoz.
Support 0.47 0.51 0.60 0.60 0.54 0.56 35
Registration_ request 0.68 0.70 0.70 0.74 0.72 0.73 38
Referer_id 0.78 0.83 0.83 0.87 0.83 0.83 13
Variable_ req. 0.00 0.00 0.20 7
Support__req. 0.52 0.40 0.53 0.59 0.50 0.64 16
Module__instalation 0.67 0.63 0.67 0.70 0.70 0.68 50
Price_ query 0.72 0.80 0.84 0.89 0.81 0.84 28
Foreign 0.75 0.84 0.89 1.00 0.89 1.00 10
Others 0.82 0.83 0.93 0.90 0.88 0.90 96
Customization_ request 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 11
avg / total 0.66 0.69 0.73 0.76 0.73 0.75
Accuracy 210 211 229 237 226 233 304

Tabulka 6.8: Neural network/Mods. Kazdy fadek popisuje jednotlivé klasifikacni t¥idy
Kazdy sloupec definuje presnost metody. F-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tréninku
metody. T-pouziti Tf-idf metriky béhem tréninku metody. Mod#-Jednotlivé modifikace
v sekci 6.5. Vektor-délka tréninkového vektoru byla stanovena na 6000. Mnoz-urcuje
mnozstvi testovacich dat v dané klasifikacéni tridé. Average-prumeérna presnost. Accu-
racy-urcuje pocet spravné klasifikovanych zprav.
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6.6 Shrnuti

Nyni kdyz mame data pred a po aplikaci nami navrzenych modifikaci mizeme vidét drobna
zlepseni presnosti v ramci méné zastoupenych klasifikacnich t¥id. Konkrétné se jedna o Va-
riable_request a Customization_ request a v ptipadé K nejblizsich sousedt i u tridy Others.
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Kapitola 7

Vyhodnoceni

Pro vypracovani této prace bylo poskytnuto pres Sest tisic emailovych zprav z rozsahu
pét let. Tyto zpravy jsou velmi rtiznorodé. Jinymi slovy se zpravy lisi v délce, jazyku,
gramatice, kddovani, poctu témat v ramci jedné zpravy. V ramci této prace bylo roztiizeno
1496 zprav, které byly pouzity k vytvoreni slovniku a tréninku klasifika¢nich metod. Jelikoz
je mnozstvi dat pomérné malé, je zfejmé, Ze trénink nebude nejpresnéjsi. Tak ¢i tak muzeme
z nasbiranych testovacich dat ziskat obraz, jak bude probihat budouci vyvoj.

7.1 Parser

Emailové zpravy prichazely v riznych formatech a kddovani z linuxového serveru spolecnosti
TOPefekt.s.r.o. I pfes vSechny tyto problémy se podartilo vytvorit spolehlivy parser, ktery
dokazal vyextrahovat relevantni obsah vyjma nasledujiciho. V pripadé preposlané zpravy
byva predchozi konverzace oznacena oddélovaci, kterd umoznuje jejich snadné odstranéni,
viz 7.1.

Problém nastéva v ptripadech, kdy emailovy klient, nebo odesilatel vlozi predeslou kon-
verzaci ve formé textu jako soucast zpravy, viz 7.2. Jelikoz tvar tohoto oddéleni zavisi na
typu emailového klienta, nebo na formatovani samotného uzivatele neni, jak rozpoznat kde
konc¢i relevantni zprava a kde konci predesla zprava. Dusledkem je duplikace zprav, ktera
muze, ale nemusi negativné ovlivnit kvalitu slovniku.
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Ok sure, you can block sms to **xxxxx%x%, we will do our best to
things like this will not ever happen again :)
thankyou, and let me know once you open account of ours :)

On Friday, October 30, 2015, Lubomir Kozdk <kozak@topefekt.com>
wrote:

>
>
>

Hi,

according operator in xx*x*xxx%*x SMS were send to the number

LR A SR A dh b b b b b

>
>

Operator in Pakistan has trouble with this and our company

also.

vV V. V V V V V V

You can check in your SMS history when SMS were send to
particular number and it would be also good if you find the
person who sent it and solve the problem on your side. Then

we can enable the account for you again, but we must block SMS
sending from your account to ***xxxx%x% Oor we will have problems.

Best Regards

Obréazek 7.1: Predesld konverzace (S oddélovaci)

Hi Lunomir,

I

think your SMS pack either infected or you inserted 64bit

codes. I found this on your latest version that’s why I'm not
going to use your SMS service.
Sorry!

Regards,

* Kk Kk kK

On Tuesday, August 5, 2014 6:09 PM, Lubomir Kozdk
<kozak@topefekt.com> wrote:

Hi **x*x%*,

If on your credit account balance is displayed 103.100 credits
it means one hundred three point one credits.

Best Regards

Ing. Lubomir Kozak

Obrézek 7.2: Predesla konverzace (Bez oddélovaci)
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7.2 Slovnik

Jak jiz bylo zminéno, obdrzené zpravy mohou byt cizojazycné, nebo mohou byt plné pra-
vopisnych chyb. Tento fakt negativné ovliviuje kvalitu slovniku. Slovnik béhem své tvorby
spocita veskera slova v precteném obsahu a sefadi je nejdiive podle poctu vyskytu a na-
sledné dle abecedy, coz méa za néasledek néasledujici.

Kazdé slovo je prevedeno na lower case slovo a posléze prevedeno do kofenového tvaru.
Tento proces snizuje vyskyt vyctu stejnych slov, které jsou uvedeny pouze v jiném tvaru.
Nicméné pokud je slovo zapsano gramaticky Spatné, slovnik si mysli, Ze se jedna o nové slovo,
¢imz vznikaji nadbytecné zdznamy ve slovniku. Tento problém by bylo mozné odstranit
kontrolou za pomoci dodatec¢nych slovniki, ale pouziti pravopisného slovniku pro kazdy
vyskytujici se jazyk zvlast, by razantné prodlouzilo jeho tvorbu.

7.2.1 Cizojazycnost

Puvodni hypotéza, ze jazyk zpravy neovlivni klasifikaci, byl spravny. Nicméné cizojazycnost
ovliviiuje délku slovniku a tim tedy i nepfimo trénink klasifikdtoru. Jak jiz bylo zminéno
vyse, slovnik tiidi dle poctu vyskyth a posléze podle abecedy. Jelikoz cizojazycéné zpravy se
vyskytuji méné nez ostatni, vyskyt cizojazycénych slov je velmi maly. Dodatec¢né cizi znakové
sady jsou razeny dle ascii tabulky az na konec slovniku.

Béhem tvorby trénovaciho matice dochézi k negativnimu jevu. Matice ma dimenze
NzxzM, kde N je pocet unikatnich slov ve slovniku a M je pocet pouzitych zprav. Chceme-li
tedy efektivné natrénovat klasifikaci cizojazyénych zprav, musime zvolit takovou velikost
slovniku, abychom obséahli vSechna relevantni slova. Tim padem i zvysili mnozstvi dat, coz
se nejvice podepisuje na nasi neuronové siti. Pokud bychom se tedy rozhodli omezit slovnik,
mohlo by dojit k nechténému odstranéni cizich slov a bez cizich slov je nemozné rozpoznat
cizojazycnou zpravu.

7.3 TF-IDF

Jelikoz bylo nutné vytvorit vlastni parser pro ¢teni dokumentt, nebylo mozné pouzit kni-
hovnich funkci pro vypocet Tf-idf. Testovani ukézalo, ze pouziti Tf-idf nezptsobilo zadny
razantni narust v presnosti, coz mohlo byt zptsobeno hned nékolika duvody. Jednim z téchto
divodt je, ze ze zprav byly vyfiltrovany vsechna prebytecna slova, kterym by metoda Tf-
idf pridelila mensi skore. Nejpravdépodobnéjsim divodem je nerovnomeérné zastoupeni t¥id
v datasetu. Muze tomu byt tak, protoze metoda Tf-idf porovnava relevantnost terminu
v dokumentu vici celému datasetu. Nicméné nékteré terminy jsou unikatni v ramci kla-
sifika¢ni tfidy. Dostanou tedy vyssi ohodnoceni, jelikoz se vyskytuji ¢asto v ramci jedné
klasifika¢ni t¥idy, ale malo v ramci celého datasetu.

7.4 Klasifikacni modely

Implementované modely byly natrénovany a otestovany za pouziti rizné dlouhych tréninko-
vych vektorovych matic. Soucasné byly otestovany za pouziti rozdilnych metrik pro hodnoty
fecené matice. Slovnik pouzity k urceni této matice byl vytvoren pouze za pouziti tréninko-
vych dat. Tento slovnik byl posléze taktéz pouzit ke stanoveni hodnot v testovacim vektoru.

7 divodu malého mnozstvi trénovacich dat, bylo rozdéleni na trénovaci a testovaci data
trochu upravena. Bézna praktika, je vzit vSechna dostupna data a ndhodné je rozdélit v po-
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zadovaném poméru. V nasem pripadé byla sesbirdna vSechna data jedné tiidy a nahodné
rozdélena dle pozadovaného poméru. Tento postup byl pouzit pro rozdéleni dat vsech pouzi-
tych klasifika¢nich tiid. Cilem bylo zaridit, aby vlivem nahodného generatoru cisel nedoslo
k Uplnému vypusténi jedné z mensich klasifika¢nich t¥id. Pouziti tohoto postupu mohlo
ovlivnit objektivitu méfeni, ale rozdéleni bylo stile dostatecné ndhodné, ze by to nemélo
byt problémem.

Vsechny modely byly posléze otestovany za pomoci funkce Cross_val score(), kterd
provede cross validaci natrénovanim specifikovaného modelu s rota¢nim rozdélenim veske-
rych dat na trénovaci a valida¢ni data, dle specifikovaného poméru. V nasem pripadé byly
testovany s pomérem 10% coz vyzadovalo 10 iteraci trénujici a testujici jeden model.

V tabulce 7.1 mizeme vidét priumérnd hodnoceni jednotlivych modelt za pouziti frek-
vencnich a Tf-idf hodnot trénovaci vektorové matice. Model Naive Bayes si v kazdé iteraci
udrzoval presnost kolem 67% plus minus 5%. Porovnéavaje Naive Bayes s modelem SVM
dostavame velice podobné vysledky, coz naznacuje, ze pro dany dataset emailovych zprav
jsou tyto dva modely doposud nejvhodnéjsi.

NB-Fr NB-T SVM-Fr | SVM-T K-Fr K-T NN-Fr NN-T
1] 0.70491 | 0.71311 | 0.66393 | 0.68852 | 0.43442 | 0.59016 0. 0.
2] 0.61983 | 0.62809 | 0.70247 | 0.71900 | 0.41322 | 0.61157 | 0.15833 | 0.09166
3| 0.60330 | 0.61983 | 0.65289 | 0.66115 | 0.51239 | 0.53719 | 0.19327 | 0.20168
4| 0.70833 | 0.70833 | 0.74166 | 0.70833 | 0.45833 | 0.58333 | 0.25210 | 0.28571
5 | 0.69166 0.675 0.64166 | 0.68333 | 0.46666 0.625 0.41176 | 0.34453
6 | 0.64166 | 0.65833 | 0.68333 | 0.69166 | 0.35833 0.4 0.12605 | 0.13445
7| 0.65833 | 0.65833 | 0.69166 0.7 0.55 0.59166 | 0.65546 | 0.65546
8 | 0.64655 | 0.68103 | 0.68103 | 0.65517 | 0.35344 | 0.53448 | 0.98319 | 0.97478
91 0.72413 | 0.71551 | 0.65517 0.6637 0.60344 | 0.60344 | 0.97478 | 0.98319
10 | 0.65517 | 0.70689 | 0.68103 | 0.68965 | 0.45689 | 0.56896 | 0.61344 | 0.61344
AVG | 0.676449 | 0.676449 | 0.67948 | 0.686064 | 0.460717 | 0.564582 | 0.436841 | 0.428494
DEV 0.131676 | 0.133785

Tabulka 7.1: Cross validation Slouce tabulky udédvaji jednotlivé metody za pouziti frekvenc-
ntho slovniku (Fr) a metriky Tf-idf (T). Jednotlivé fadky udavaji iterace trénovani. Radek
AVG zobrazuje primérnou presnost F1 skore skrze viechny iterace. Radek DEV zobrazuje
rozptyl presnosti modelu.

Dale zde mame model K-nejblizsich sousedii a nase obavy byly potvrzeny. Model neni
pro nas dataset nejvhodnéjsi. Mozna by bylo mozné s modifikaci datasetu dosdhnout lepsich
vysledkt, ale v tomto piipadé bude vhodnéjsi pouzit jiny model. Nicméné v tabulce 7.1
vidime, ze model je stabilni nehldé na pouzitych datech.

Nakonec se dostavame k vyhodnoceni nasi neuronové sité a dosazena presnost je uspo-
kojujici, bohuzel riznorodé hodnoty skrze iterace ukazuji, ze s nejvétsi pravdépodobnosti
doslo k pretrénovani modelu. N4s model je tedy velice zavisly na pouzitych trénovacich
datech. Posléze byly provazeny experimenty s konfiguraci sité, jako pocet vnitinich vrstev,
jejich velikosti, modifikace trénovaci matice i modifikace slovniku, bohuzel tyto modifikace
neprinesly zadné vyrazné zvyseni presnosti.
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7.5 Pripadna vylepseni

Vsechny problémy spojené s presnosti modelu je hlavné zptsobeny nedostatkem trénovacich
dat, ktery je mozné vyresit, jelikoz dodatecnych dat je stdle dostatek, nicméné je nezbytné
jejich roztrizeni.

Pokud se podivame na vystup metody Naive Bayes, viz obrazek 7.3. Zjistime, Ze pre-
vazna vétsina nespravné zarazenych zprav pochazi ze ¢ty klasifikacnich trid A-Support,
B-Request_ sender_ID, F-Module_ Instalation_ request, I-Other. V pripadé tiid A, B, F
je hlavnim problémem samotné trizeni. Ve vsech pripadech se jednd o zadost zakaznika
o zprovoznéni sluzby, jeji tpravu, nebo tpravy osobnich idaji. Z toho muzeme usoudit, ze
modely dokazi rozpoznat pozadavek zakaznika, ale nemaji dostatek trénovacich dat, aby
rozpoznaly jeden od druhého. Potenciondlnim fesenim tohoto problému muzou byt 1épe
roztrizend tréninkova data, nebo slouceni nékterych klasifikac¢nich trid.

Naive Bayess - Frequence | F1 score:0.664110246603 Legenda

A_Support

B _Register request_sender |D
C_Refer_ID_affiliate

D Variable
E_Support_request

J_Customization_request

E Los o Module_instalation_request
2 G_ SMS Price

g .

W L o4 H_Foreign

E |_Other

5

¥4

93]

Predikované oznaceni

Obrazek 7.3: Zastoupeni tiid

Trida I-Others obsahuje veskeré zpravy, které nesouvisi s ostatnimi tiidami. Vysoka
obecnost této tTidy posléze zpiisobuje pripadné prirazeni zpravy do jiné tridy. Potencionalné
by bylo vhodné tfidu I-Other viibec netrénovat a zaradit do tfidy I-Other pouze ty zpravy,
jejichz pravdépodobnost nepresdhne prahovou hodnotu klasifika¢ni t¥idy.

Nejhorsich vysledkt bylo dosazeno u tfidy J_ Customization_request. Stejné jako u tiid
tomu tak, protoze tato trida obsahuje malé mnozstvi trénovacich dat, ale zaroven zpravy
zédajici o modifikaci systému se obsahové velice podobaji zpravam z trid A, B, F zadajici
o modifikaci ¢ehokoliv jiného. Nedostatecnd presnost této tridy je konzistentni skrze vsechny
pouzité metody a modely. Jeji odstranéni a zarazeni vSech jejich zprav do jiné tiidy by jisté
zvysilo presnost modeli.
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7.5.1 Kombinace modelu

Stoji za povsimnuti, ze nékteré tiidy jsou klasifikovany 1épe v zavislosti na pouzitém modelu.
Kuprikladu tridu Customization_request do urc¢ité miry rozpoznava model SVM, zatimco
neuronova sit ji nerozpoznd vibec. Ale na druhou stranu neuronova sit rozpoznava tridu
Registration_ request mnohem 1épe nez ostatni metody.

Analyzovali jsme tedy ziskand data a identifikovali, které modely jsou vhodnéjsi pro
specifické tridy. Posléze byla testovaci data podrobena klasifikaci skrze vSechny modely.
Takto ziskana data byla ve tvaru seznamu jednotlivych vektori /_f, B , c , 5, kde jednotlivé
hodnoty udavaly pravdépodobnost s jakou si je model jisty zarazenim zpravy do dané tiridy.
Nasledovné byly vytvoreny vahové vektory jednotlivych klasifikatora &, 5 s 5, , kde hodnota
na jednotlivych indexech reprezentovala spolehlivost klasifikace dané tridy. Tyto vektory
byly pouzity pro vypocet linearni kombinace dle néasledujicitho vzorce 7.1. Index nejvyssi
hodnoty vysledného vektoru Z udava vyslednou klasifika¢ni tiidu.

F=Y_ dAi+ BB; +5C; + 5;D; (7.1)
i=1
Po provedeni této modifikace se vyslednd presnost mirné zvysila oproti ostatnim modela
skrze vétsinu zastoupenych ttid, viz tabulka 7.2.

Dev test set | NB | SVM | NN Kombinace | Mnoz.

Support | 0.51 | 0.63 | 0.54 0.56 35

Registration_request | 0.67 | 0.66 | 0.72 0.74 38

Referer_id | 0.78 | 0.76 | 0.83 0.83 13
Variable_request | 0.62 | 0.44 | 0.73 0.67 7

Support_ request | 0.55 | 0.42 | 0.50 0.56 16

Module instalation | 0.62 | 0.61 | 0.70 0.67 50

Price _query | 0.81 | 0.76 | 0.81 0.83 28

Foreign | 0.82 | 0.43 | 0.89 10

Others | 0.77 | 0.86 | 0.88 0.88 96
Customization_ request | 0.00 | 0.44 | 0.00 11

Average | 0.66 | 0.69 | 0.73
Accuracy | 203 | 216 | 226 | 229 - 75.32% | 304

Tabulka 7.2: Kombinace modeli Radky tabulky zobrazuji jednotlivé klasifika¢ni t¥idy.
NB/SVM/NN-sloupec s vysledky metody Naive Bayes, SVM a neuronové sité. Kom-
binace-vysledky metody linearni kombinace. Mnoz-urcuje pocet testovacich dat v dané
klasifika¢ni tfidé. Average-primérnd presnost. Accuracy-urcuje pocet spravné klasifiko-
vanych zprav.

7.6 Testovani na realném provozu

Vsechny zpravy pouzité k natrénovani modeli jsou pomérné staré. Nejstarsi zprava byla
odeslana priblizné pred péti lety. Z tohoto divodu byly provedeny testy, jenz mély ovérit
funkcionalitu klasifikatoru na novych datech, abychom zjistili, zdali jsou klasifikatory viibec
pouzitelné. Byl tedy sestaven ndhodné zvoleny vzorek dat o velikosti 100 zprav z nedavné
komunikace se zakazniky.
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Vysledky byly konzistentni s predeslymi vysledky testii. Tiidy, kterym byl poskytnut
dostatek testovacich dat, dosahovaly nejvyssich presnosti, viz tabulku 7.3. Dale se opétovné
potvrdilo, Zze mnoho zprav je si vzajemné velice podobnych, viz confusion matice 7.4.

Taktéz je zde hypotéza, ze klasifikdtory funguji 1épe, nez se zda a data byla z poc¢atku
pouze Spatné roztrizena. Prikladem tohoto jevu je zprava patrici do tfidy J_ Customization_ request,
ale byla klasifikovana do tridy A_ Support s pravdépodobnosti 0.999999820451. Z toho mi-
zeme usoudit, ze rozdil mezi témito dvéma tridami nebyl presné definovan.

Test set Freq Tf-idf Mnoz.
Support 0.32 0.32 13
Registration_ request 0.56 0.55 18
Referer_id 0.67 0.80 9
Variable_ request 0.33 0.50 5
Support_ request 0.00 0.00 4
Module instalation 0.71 0.82 9
Price_ query 0.67 0.73 8
Foreign 0.67 0.67 2
Others 0.77 0.77 31
Customization_ request 0.00 0.00 1
Average 0.59 0.62
Accuracy | 63 - 63% | 66 - 66% | 100

Tabulka 7.3: Klasifikace redlného provozu Réadky tabulky zobrazuji jednotlivé klasi-
fika¢ni tridy. Vaha-sloupec urcujici, kterd metoda nejvice prispiva ke klasifikac¢ni tride.
Freq-pouziti frekvenéniho slovniku béhem tréninku metody. Tf-idf-pouziti Tf-idf metriky
béhem tréninku metody. Mnoz.-urcuje mnozstvi testovacich dat v dané klasifikac¢ni trideé.
Average-Prumérna presnost. Accuracy-urcuje pocet spravné klasifikovanych zprav.

Kombinace - Frequence | F1 score:0.587626915139 Kombinace - Tf-idf | F1 score:0.620279725598
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Obréazek 7.4: Confusion matice klasifikace redlného provozu kombinacéni metodou. Testovaci
vektor levé matice byl vytvoren frekvencni metodou. Testovaci vektor pravé matice byl
vytvoren za pomoci Tf-idf. Hlavni diagondla matice urcuje spravné klasifikované zpravy jak
bylo popsano v kapitole 5.3
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Kapitola 8
Zaver

V ramci této diplomové prace byla ispésné vytvorena aplikace klasifikujici emailovou ko-
munikaci spole¢nosti TOPefekt.s.r.o. Aplikace obsahuje ¢tyri metody klasifikace, které jsou
bézné pouzivané pro tyto ucely. Vstupem aplikace jsou emailové zpravy z linuxového serveru
Fecené firmy a vystupem je vypis klasifikovanych zprav spoleéné s ohodnocenim uspésnosti.
Ve stéavajici podobé neni zprovoznéna primo na serveru, nicméné bude-li vyzadovano po-
krac¢ovat v tomto projektu, budou podstoupeny dpravy pro splnéni této funkcionality.

Soucésti tohoto projektu bylo taktéz zjisténi, zdali je klasifikace poskytnutych dat vi-
bec mozn4, jak se budou bézné metody chovat pti pouziti takto komplikovaného datasetu
a pokud mozno modifikovat tyto metody pro vyssi presnost. Pro dosazeni vyssi presnosti
modelt bylo experimentovano s tvorbou slovniku, jeho velikosti, zdpisem hodnot v trénin-
kové matici a interpretaci vysledki, nicméné z casovych divodt nebyl otestovan vliv vétsiho
mnozstvi trénovacich dat na nase modely.

Obsah zprav se pohyboval v rozsahu technické podpory, reklamy, zddosti o spolupréci,
pozadavku o instalaci, feSeni nalezeného problému, nebo dotazy na cenu poskytovanych
SMS. Vsechny tyto zpravy se vyskytovaly v riznych délkich jazycich, kédovanich, formatech
a Cetnosti. Pokud by to nebylo samo o sobé dost komplikované, vsechna tato témata se mohla
vyskytovat v rdmci jedné zpravy.

Napriklad zprava obsahujici firemni reklamu dotazujici se na cenu SMS ve dvou riiznych
ménach, zapsana jak v rustiné, tak v rozbité angli¢tiné. Tato zprava byla nasledné nékoli-
krat preposlana a nakonec na ni bylo nékolikrat odpovézeno. Presné pro tyto pripady byl
v ramci této aplikace implementovan spolehlivy parser, jenz pokryl vSechny tyto moznosti,
jak nejlépe to slo.

Pro trénink téchto klasifikacnich modelt bylo sesbirdno pres Sest tisic emailovych zprav
z bézného provozu firmy. Béhem ranych fazi projektu bylo roztiizeno kolem tisice a pil
emailovych zprav, které byly pouzity pro analyzu obsahu, rozdéleni zprav do klasifikac¢nich
tTid a nasledny trénink modela. Posléze se ukéazalo, ze nejenom klasifikatory maji problémy
s klasifikaci. V mnoha pripadech se stane, Ze ani zaméstnanec firmy nevi, kam zpravu
zaradit, protoze ani sdm zdkaznik nékdy nevi ptresné, co chce. Tyto nejasnosti se zédkonité
podepisi i na nasich modelech. Pokud tedy budeme chtit pokracovat v tomto projektu,
bude zapottebi, aby byly trénovaci data rozdélena samotnymi zaméstnanci firmy. Cilem
je predejit nejasnostem mezi jednotlivymi tifidami. OvSem tento proces by vyzadoval cas,
kterym zaméstnanci nemohou mrhat.

I pfes prumérnou presnost 63% a problémy s klasifikaci nékterych tiid muzeme fici,
ze by se klasifikdtor mohl pouzit v redlném provozu. Je vSak nutné podotknout, ze neni
mozné ponechat tiizeni zprav pouze na samotném klasifikdtoru. Je mozné jej vyuzit jako
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pomocny program zaméstnanci zodpovédného za tiizeni téchto zprav. Vezmeme-li v potaz,
mnozstvi pouzitych dat pouzitych pri tréninku, tak je presnost klasifikatoru stale velice
dobra. To nam ukazuje, ze aplikovani navrzenych tprav spole¢né s vétsim mnozstvim dat
ma potencidl zvysit presnost klasifikace do pozadovanych hodnot.
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Priloha B

Manual

Pro spusténi klasifikatoru je nutné mit nainstalovany Python 3.6 a nasledujici knihovny
B.1. Vstupem programu je adresafova struktura obsahujici roztfizena data, viz B.2. Vystup
klasifikace se vypisuje jak do konzole tak do vystupnich souboru. Na konci béhu programu
se taktéz vygeneruji confusion matice z vysledkua klasifikace.

B.1 Pouzité knihovny

e cmail-reply-parser 0.5.9
e numpy 1.13.3+mkl

e scikit-learn 0.19.0

o Keras 2.0.8

e nltk 3.2.5

e matplotlib 2.2.2

B.2 Vstupni adresarova struktura

e a_type_ support

b_ type_register_ request_ sender_ID

c_type_referer_ID_ affiliate

d_ type_ variable

e ¢_type_ support_request

f type_module_instalation_request

g_type_SMS_price

h_ type_ foreign

i_type_other

k_type_ customization_ request
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B.3 Parametry programu

classifier.py -i <directory> -m <method> -0 <output>
-h napovéda

-1 Vstupni adresar (Directory)

-s Délka trénovaciho vektoru

-z Train and test split ratio (0.0 - 1.0)

/s es

-m Klasifika¢ni metoda (1 - NB / 2 - SVC / 3 - K-Nejblizsich sousedt / 4 - Neuronova
sit)

-n Jméno modelu (<Jmeno modelu> => NB_ Tfidf <Jmeno modelu>)

-d Metoda ohodnoceni vektoru (0 - Frequency / 1 - TFIDF)
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Priloha C

Confusion matice

Maive Bayess - Frequence | F1 score:0.664110246603
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Predicted labels

Obrazek C.1: Frequency - Naive Bayess
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True labels

True labels

Naive Bayess - Tf-idf | F1 score:0.658133918619
1.0
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Obrazek C.2: Tf-idf - Naive Bayess

SVC - Frequence | F1 score:0.685177322566
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Obréazek C.3: Frequency - SVC
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SVC - Tf-idf | F1 score:0.675969833626
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Obrazek C.4: Tf-idf - SVC

K-Neighbors - Frequence | F1 score:0.466048418021
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Obrézek C.5: Frequency - K-Neighbor
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Neural network - Frequence | F1 score:0.712437527723
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Obrazek C.6: Frequency - Neural network

Neural network - Tf-idf | F1 score:0.695449315723
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Obrazek C.7: Tf-idf - Neural network
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