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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim klasifikace textu pii tfidéni prichozi posty. Nejdfive je
popsana problematika ziskavani znalosti z databazi a je detailn€ rozebrana klasifikace textu s popisem
vybranych metod. Dale je uveden princip emailové komunikace a jsou popsany protokoly SMTP,
POP3 a IMAP. Nasleduje navrh implementace systému, ktery klasifikuje prichozi postu a rozbor
pouzitych technologii, tedy Apache James Server, PostgreSQL a RapidMiner. Na zavér je uvedena
implementace vSech jednotlivych ¢asti vysledného systému a jsou provedeny experimenty s testovaci
sadou emailii Enron Dataset.

Abstract

This master‘s thesis deals with the use of text classification for sorting of incoming emails. First,
there is described the Knowledge Discovery in Databases and there is also analyzed in detail the text
classification with selected methods. Further, this thesis describes the email communication and
SMTP, POP3 and IMAP protocols. The next part contains design of the system that classifies
incoming emails and there are also described realated technologie ie Apache James Server,
PostgreSQL and RapidMiner. Further, there is described the implementation of all necessary
components. The last part contains an experiments with email server using Enron Dataset.
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1 Uvod

Cilem této diplomové prace je nastinit problematiku ziskavani znalosti z databazi se zaméfenim na
klasifikaci, konkrétn¢ se jednd o klasifikaci textu. Dilezitou soucéasti je rozbor problematiky
a principli emailové komunikace s popisem komunika¢nich protokold. Z téchto znalosti se poté
vychazi pfi navrhu vysledného systému pro klasifikaci emailli. Pfed samotnou implementaci je
proveden rozbor moznosti zvolenych technologii. Pfi implementaci se vychdzi ze zvoleného
emailového serveru Apache James Server, ktery je vhodné ptizplisoben, aby umoznoval klasifikovat
prichozi emailové zpravy.

Toto téma povazuji za velmi zajimavé, pfinosné a aktualni, protoze emailova komunikace je
v dnesni dobé nedilnou soucasti naseho zivota. Denné se lidé potykaji s problémem tfidéni prichozi
posty. Zpocatku se zdalo byt jako vhodné feSeni pouziti filtrovacich pravidel. Tento zpusob je ale
naro¢ny na spravu, nedokaze tfidit nezndmy typ ptichozi posty a s rostoucim pocétem filtrovacich
pravidel roste i chybovost pfi tfidéni zprav. Z téchto divodi mé proto zaujala moznost vytvoreni
emailové schranky, ktera by tyto problémy fesila.

Druha kapitola obsahuje zakladni informace o historickém vyvoji ziskavani znalosti
z databazi. Dale popisuje moznosti vyuziti této techniky spolu s vyhodami ziskavani novych znalosti.
Nasledné je popsan prubéh celého procesu ziskavani znalosti a je uvedena obecna architektura
dolovaciho systému. Na zavér jsou zminény mozné druhy dat pro dolovani a jsou dale rozebrany typy
dolovacich tloh.

Ve tieti kapitole je uveden popis jednotlivych fazi klasifikace a vybranych klasifikacnich
metod. Jedna se Naive Bayes, LogitBoost, Support vector machines, Augmented latent semantic
indexing spaces a Radial basis function networks. Poté je popsana zakladni architektura systému pro
dolovani z textu. Na zavér jsou uvedeny moznosti zpracovani dat, jedna se o extrakci kliCovych slov,
odstrafiovani stop-slov a princip vahovaci metody TF-IDF.

Kapitola ¢tvrta uvadi historicky vyvoj emailové komunikace a motivaci pro pouzivani
emailu. Déle je uveden cely proces prenosu emailové zpravy a jeji struktury, tedy obsahu hlavicky
a téla zpravy. Na zaver je popsan prenosovy protokol SMTP a komunikaéni protokoly POP3 a IMAP,
které jsou také porovnany.

Obsahem paté kapitoly je ndvrh vysledného systému. Je zde nejprve rozebran princip
klasifikace emailli a popsan vybér dolovaciho nastroje RapidMiner. Dale jsou uvedeny metody
textové klasifikace RapidMineru. Néasleduje rozbor vybéru emailového server Apache James Server
a databazového systému PostgreSQL. Na zavér je shrnut a popsan princip spoluprace.

Sesta kapitola obsahuje rozbor pouzitych technologii. Je zde tedy popsan zakladni princip
fungovani emailového serveru Apache James Server, databazového systému PostgreSQL
a dolovaciho nastroje RapidMiner.

V sedmé kapitole je nejprve uveden vysledny diagram komponent. Poté nasleduje popis
zpuisobu implementace klasifikacni podpory pro emailovy server Apache James Server a provedené
upravy databazového schématu. Na zavér je rozebran princip tvorby klasifikacniho modelu a jeho
nasledné aplikace na vstupni emaily.

Kapitola osma uvadi nejprve informace o testovaci mnoziné emaili Enron Dataset a nasledné
jsou s touto sadou provedeny experimenty. Jedna se naptiklad o porovnani klasifikaénich metod
Support vector machines nebo vliv dat na uspésnost klasifikace.

Posledni kapitola obsahuje zavér, ve kterém je provedeno zhodnoceni celé této prace a jsou
navrzeny rizné moznosti vylepSeni a rozsifeni do budoucna.



2 Ziskavani znalosti z databazi

Na tvod této kapitoly bych rad uvedl vystiznou definici podle [1]: ,,Mizeme fici, ze ziskavani
znalosti z databdzi je extrakce (neboli ,,dolovani®) zajimavych (netrivialnich, skrytych, diive
neznamych a potencionalné uziteCnych) modelii dat a vzorl z velkych objemi dat. Tyto modely
a vzory reprezentuji znalosti ziskané z dat.*

Uvedena definice vystihuje samotnou podstatu ziskavani znalosti, kde je dilezité, Ze se jedna
o skryté a netrividlni informace, které nejsou na prvni pohled ziejmé. Za ziskavani znalosti tedy
v zadném piipadé¢ nemizeme povazovat provadéni jednoduchych vypist z databaze, protoze z takto
ziskanych informaci se nedozvime viibec nic nového.

Tato kapitola je velmi dtlezita pro tuto praci, protoze jsou v ni popsany zékladni principy, ze
kterych vychazim v praktické casti. Stézejnim prvkem je pravé cely proces ziskavani znalosti
z databazi popsany v kapitole 2.3. Hlavniho principu tohoto procesu je vyuzito pti tvorbé vysledného
procesu klasifikace emaill, ktery je detailné popsan a rozebran v kapitole 7.4.

2.1 Vyvoj

Ziskavani znalosti z databazi je vysledkem postupného a hlavné ptirozeného vyvoje databazové
technologie. Z tohoto divodu [1] rozd€luje vyvoj ziskavani znalosti na n€kolik dalezitych obdobi
podle toho, jak dochazelo k rozvoji databazové technologie.

V 60. letech minulého stoleti zacaly vznikat datové intenzivni aplikace na podporu ¢innosti
firem a jinych organizaci. Vzrustajicimu objemu dat nevyhovovala souCasna podpora pro praci se
soubory. Vyvstal proto pozadavek na lep$i podporu ukladani perzistentnich dat a jejich dalsi spravy.
Z téchto dtvodl byva toto obdobi oznacovano jako obdobi vzniku databazové technologie. Jako
prvni vznikly hierarchické a sitové databaze a k nim odpovidajici systémy fizeni baze dat. Roku 1970
publikoval zaméstnanec firmy IBM Corporation Edgar Frank Codd zéklady teorie relacniho modelu
dat, na nichz byly vybudovany rela¢ni datab4ze a odpovidajici systémy fizeni baze dat.

Relacni systémy zaznamenaly konecné vitézstvi na trhu v 80. letech minulého stoleti. Doslo
tedy k vyraznému rozvoji metod a ndstroji na podporu navrhu relacnich databazi. S tim souvisi
zacatek vyskytu pokrocilych modeld dat, které se snazily roz§ifit relacni model nebo poskytnout
odlisny model dat podporujici slozité strukturovana data nebo specificky zplsob prace s daty. Jedna
se napiiklad o objektové orientovany model dat nebo model pro deduktivni databaze. Dale se také
objevuji aplikacné orientované systémy fizeni baze dat pro prostorové, temporalni, védecké databaze,
na podporu inzZenyrskych aplikaci, CAD systémi apod. V tomto obdobi tedy dochazi k velkému
rozvoji databazové technologie a soucasné s tim dochazi k vyraznému naristu objemu dat ulozenych
v databazich. Vlivem vSech téchto faktord je vyvijen tlak na dostupnost technologii a nastroji pro
analyzu velkého mnozstvi dat

V 90. letech minulého stoleti se tedy objevuji technologie a nastroje pro budovani datovych
skladli obsahujicich data zejména z produkcnich databazi. Datové sklady umoziuji data ziskana
z riznych datovych zdrojii shromazd’ovat a pfipravovat pro naslednou analyzu. Problémem je, ze
produkéni databaze sice poskytuji podporu pro operativni fizeni v podobé riiznych tiskovych sestav
a prehledd, ale jejich hlavnim ucelem je zajiSténi databazovych transakci. Tato Cinnost se oznacuje
zkratkou OLTP (Online Transaction Processing). Provadét analyzy nad produkénimi daty je neunosné
jednak z hlediska zatéze, ale také proto, Ze pro analyzu mizeme potfebovat historicka data, kterd
naopak nepotfebujeme v produkéni databazi. Datové sklady tedy odd€luji prostfedi pro provadéni



analyz od produk¢ni databaze a poskytuji podporu pro ukladani dat a samotnou analyzu. Model dat
zde ma podobu vicerozmérné datové kostky, nad kterou jsou definovany operace. Tato oddé¢lena
analyza s operacemi se oznacuje jako OLAP (Online Analytical Processing).

Dale se [2] zminuje, ze krom& analyzy podporované OLAP operacemi se v 90. letech
minulého stoleti ve védeckych kruzich zac¢ina mluvit o ziskdvani znalosti z databazi. Prvni podnét
prisel z Ameriky, kde se na konferencich vénovanych umélé inteligenci potadaly prvni workshopy
vénované této problematice. Na rozdil od OLAP operaci, které se pouzivaji interaktivné, je jadrem
procesu ziskavani znalosti automatizované nalezeni potencionalné uzite¢nych modeld a vzord
v datech. Tento proces je blize popsan v kapitole 2.3.

Béhem 90. let minulého stoleti se dale objevuji nové typy dat a ty je potieba ukladat
v databazich. Jedna se naptiklad o multimedidlni data a rtizné strukturované dokumenty. Déle dochazi
k rozvoji Internetu a sluzeb, které poskytuje, naptiklad WWW (World Wide Web). Na web miizeme
pohlizet jako na velkou distribuovanou heterogenni databazi obsahujici nejruznéjsi typy dat
uloZenych v souborech nebo databazich.

V obdobi po roce 2000 nastava rozvoj metod a nastrojii pouzivanych pro ziskavani znalosti
a predevs§im jejich pouziti v praxi. Dochdzi také kdalSimu vyzkumu v oblasti databazovych
technologii a ziskdvani znalosti. Jedna se napiiklad o tzv. proudy dat, coz jsou data, ktera vznikaji
souvisle v n¢jakém zdroji. Tato data je potieba spravovat a analyzovat v realném cCase. VétSinou se
tedy neda pockat a analyzu provést pozd¢ji, protoze by data byla jiz zastarala.

2.2 Motivace

Jak jiz bylo popsano v kapitole 2.1, je vznik a vyvoj ziskavani znalosti izce spjat s rozvojem
databazové technologie. Zpocatku databaze obsahovaly jen ta nejnutnéj$i data a proto ani nebylo
se ukladani dat stava levné&jsi a dostupnéj$i. Mnozstvi informaci v databazich prudce roste, ale hlavné
se zvétSuje rozdilnost ulozenych dat. Lidé si zacinaji klast otdzku, zda je mozné ziskat n&jaké nové
znalosti z jiz existujicich informaci. Pravé tato vidina novych znalosti, které nikdo jiny nema, je
velkou motivaci a hnaci silou rozvoje a pouziti ziskdvani znalosti z databazi. Velké databaze piimo
lakaly k propojeni a k provadéni nejriznéjSich analyz a vyhodnoceni. Ziskavani znalosti z databazi si
ziskalo velkou pozornost a oblibu, protoze umoziiuje pieménit data na uzite¢né znalosti.

Ziskavani znalosti z datab4zi se vyuzivd pro fizeni a rozhodovani ve velkém mnozstvi
nejruznéjSich oborti lidské cCinnosti. Jedna se naptiklad o analyzu trhu, tedy rozbor prodeje
a poptavky, prilakdni novych a udrzeni stavajicich zakaznikd, fizeni statni spravy a podnikl nebo
detekce podvodl. V poslednich letech se zvétSuje poptavka po analyze proudu dat. Ptikladem jsou
data z kamerovych systémd, telefonni hovory, informace o provozu v pocitacové siti nebo analyza
mestského provozu. Mnohokrat si ani neuvédomime, Ze jsme narazili na pouziti ziskdvani znalosti.
Internetové obchody dnes jiz bézné uvadi informace o tom, jaké produkty si uzivatelé nejcastéji
kupuji spole¢né s vybranym zbozim. Toto je mozné prave diky analyze a naslednému vyhodnoceni
predeslych nakupi.

2.3 Proces ziskavani znalosti

Ziskavani znalosti z databazi je ve své podstaté proces skladajici se z nekolika po sobé jdoucich
krocich, které se zpravidla v urcitych cyklech opakuji. Podle [1] a [3] se jedna o téchto sedm krokui:



1. Cisténi dat — v této prvni fazi je nutné se vyporadat s chybgjicimi daty, provést odstranéni
vzniklého Sumu, ale také vyfesit mozné nekonzistence dat.

2. Integrace dat — provadi se spojovani dat, protoze vstupni data mohou pochazet z riznych
zdrojii. Cisténi a integrace se ¢asto provadi spole¢né jako jedna fize souhrnné nazyvani
predzpracovani. Vysledna data jsou nasledné ulozena naptiklad do datového skladu.

3. Vybér dat — z datového ulozisté se provadi vybér jen téch dat, ktera jsou relevantni a vhodna
pro feseni zadané analytické ulohy.

4. Transformace dat — cilem je transformovat nebo konsolidovat data do vhodné podoby pro
dolovani. Toto se provede napiiklad vykonanim sumariza¢nich nebo agregacnich operaci.
Obcas se transformace a konsolidace dat provadi jesté pied fazi vyberu dat, zejména kdyz se
jedna o datovy sklad, protoze miize byt soucasti tvorby datového skladu.

5. Dolovani dat — jedna se o jadro celého procesu ziskavani znalosti. Je to proces, ve kterém se
aplikuji urc¢ité metody za Gcelem ziskani vzoru z dat, respektive vytvoreni modelu dat.

6. Hodnoceni vzoru — vtéto fazi je potieba identifikovat skute¢né zajimavé vzory, které
reprezentuji znalosti zalozené na mife uzitecnosti.

7. Prezentace znalosti — ziskané znalosti se na zaver zobrazi uzivateli za pomoci nejriznéjsich
technik vizualizace a reprezentace znalosti.

Prvni ¢tyfi kroky tohoto procesu provadi rizné formy Gprav dat, a proto se daji shrnout jako pfipravna
faze. Jedna se tedy o predzpracovani dat, pfi kterém probiha piiprava na dolovani. Obrazek 2.1, ktery
je uveden nize, pfehledné zobrazuje cely popsany proces ziskavani znalosti.
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Obrazek 2.1 Proces ziskavani znalosti (ptevzato z [3])



2.4  Architektura dolovaciho systému

Ptedchozi kapitola 2.3 obsahovala detailni popis celého procesu ziskavani znalosti. Jestlize z tohoto
procesu vychazime, potom [3] uvadi, ze architektura typického dolovaciho systému muize obsahovat
nasledujici dilezité komponenty:

e Databaze, datovy sklad, world wide web nebo dalsi zdroje informaci — jedna se o jednu

nebo o mnozinu databazi, datovych skladt, tabulek nebo dalSich zdroji dat. Nad daty se
mohou provadét metody ¢isténi a integrace.

e Databaze nebo server datového skladu — databaze nebo server datového skladu je

odpovédny za nacitani relevantnich dat, zalozenych na dolovacich pozadavcich uzivatele.

e Baze znalosti — jedna se o znalosti pouzivané pfi vyhledavani nebo vyhodnocovani
zajimavych vzorti. Mohou zahrnovat napiiklad uzivatelské pozadavky, které mohou byt
pouzity napiiklad pro posouzeni, zda je zkoumany vzor zajimavy nebo ne.

e Dolovaci modul — je to nezbytna soucast dolovaciho systému skladajici se z mnoziny
funkénich modultt pro ukoly jako je charakterizace, asociativni a korela¢ni analyza,
klasifikace, predikce, shlukova analyza, analyza odlehlych hodnot a evoluc¢ni analyza.

e Modul pro vyhodnoceni vzoru — typicky tato komponenta vyuziva méfeni dilezitosti a dale
spolupracuje s dolovacim modulem, aby se provadélo hledani skute¢né zajimavych vzor

o Uzivatelské rozhrani — jedna se o modul, ktery zprostiedkovava komunikaci mezi
uzivatelem a dolovacim systémem a provadi prezentaci vysledkl nebo vstupnich dat.

Obrazek 2.2, uvedeny niZe, ptehledné zobrazuje popsanou architekturu dolovaciho systému.
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2.5

Data pro dolovani

Dle [1] miZeme v zasad¢ dolovat v jakémkoliv druhu dat. Jednak to mohou byt perzistentni data,

ulozena v né&jakych ulozistich, ale také data transientni, jakymi jsou proudy dat. KdyZ se podivame na

zpusob ulozeni dat podle typu databaze, potom je [4] rozliSuje na tyto:

Relacni databaze — sestava se z tabulek, relaci sloupct a jejich hodnot, které jsou dostupné
pres systém fizeni baze dat.

Transak¢éni databaze — podle [1] se obecné jedna o soubor, ve kterém kazdy zaznam
reprezentuje jednu transakci. Transakce tedy typicky zahrnuje jednoznac¢ny identifikator
transakce a seznam polozek, které transakci tvofi. Jedna se naptiklad o obchodni transakce,
jako je nakup zbozi, nebo o bankovni transakce a dalsi.

Datové sklady — jsou to tlozisté, ktera kombinuji data z riznych zdroji. Dle [1] je obvykle
datovy sklad modelovan jako multidimenzionalni databdzova struktura, tedy tzv.
multidimenzionalni datova kostka, kde kazda dimenze odpovida atributu nebo skupiné
atributll ve schématu a kazda burika obsahuje agregované udaje.

Dalsi techniky — k vySe uvedenym variantam umoznuji pouziti objektového pfistupu nebo
1ze kombinovat jiné externi zdroje. Jedna se napiiklad o diskova pole nebo Internet.

Dale [4] tika, Ze 1ze také rozliSovat dle ulozenych dat na tyto:

2.6

Temporalni a ¢asové usporadana data — jedna se o klasické rela¢ni a transakéni databaze,
ve kterych prevladaji data strukturovana, tedy text a ¢iselné informace s ¢asovymi razitky.

Prostorova data — vztahuji se k uréitému prostoru, ktery reprezentuji. Tato data jsou ulozena
jako rastr nebo jako vektorova informace s popisem a lokalizaci. Ptfikladem mohou byt
satelitni nebo medicinské snimky, ale i geografické mapy.

Multimedialni databaze — [5] fik4, Ze multimedidlni systémy fizeni baze dat poskytuji
podporu pro spravu multimedialnich dat jako doplné€k tradi¢nich databidzovych systému.

Mohou obsahovat slozité texty, grafiku, obrazy, video fragmenty, mapy, hlasy, hudbu a dalsi
podoby audio-vizudlnich informaci.

Textové databaze — obsahuji obecn¢ textové dokumenty, tedy naptiklad XML, HTML nebo
dalsi dokumenty s potencionalné riznorodymi informacemi.

Typy dolovacich dloh

»Systémy pro dolovani dat zpravidla davaji moznost feSeni riiznych typti dolovacich uloh, navic ¢asto

1 riznymi algoritmy. Je to jednak proto, Ze musi byt dostate¢né univerzalni, ale i proto, Ze uzivatelé

Casto nemaji pfedstavu o tom, jaky model jejich dat mize byt uzite¢ny.* Takto charakterizuje [1] typy

dolovacich tloh a také uvadi divody proc¢ je vlastné potieba mit rizné typy. Dale tika, ze mizeme

typy dolovacich uloh rozdélit do dvou zdkladnich skupin, tedy:

Deskriptivni - tyto tlohy charakterizuji obecné vlastnosti analyzovanych dat. Typickym
ptikladem je urceni, které zbozi zdkaznici kupuji spolecné. Tohoto docilime, kdyz provedeme
analyzu nakupniho kosiku vSech zakazniku.



e Prediktivni — ty provadi dedukci pro ptredpovéd budouciho chovani na zaklad¢ analyzy
souCasnych dat. Do této kategorie patii naptiklad klasifikace, ktera je vice popsana
v nasledujici kapitole 2.6.3 nebo v kapitole 3.

2.6.1 Popis konceptu/tiidy

Jedna se o jeden ze zakladnich typt dolovacich uloh. Podle [3] mohou byt data asociovana s tfidou
nebo konceptem. M¢jme naptiklad prodejnu s elektronikou, ve které mame dvé tiidy zbozi a to
pocitaCe a tiskarny. Zakaznici se poté daji rozdélit na dva zakladni koncepty, jeden jako utracivy
a druhy jako Setfivy. Dale muze byt uzite¢né popsat individualni tfidy a koncepty v souhrnné, struc¢né,
ale stale presné formé. Vznikly popis se nazyva popisem tridy/konceptu. Tyto popisy muzeme ziskat
bud’ charakterizaci, nebo diskriminaci dat.

Charakterizace dat podle [1] zna¢i sumarizaci obecnych vlastnosti analyzované tiidy. Data,
kterda odpovidaji uzivatelem specifikované tfidé, jsou typicky ziskany za pomoci databazového
dotazu. Existuje nékolik metod charakterizace a sumarizace dat. Radi se k nim vyuziti OLAP operace
roll-up nad datovou kostkou, kterou lze vyuzit k uzivatelem fizené sumarizaci. To se provede tak, ze
vytvofime abstraktngj$i pohled na data analyzované tfidy. Indukce orientovana na atributy je
prikladem automatizované metody.

Diskriminace dat je [3] definovana jako porovnani obecnych vlastnosti cilové tfidy,
obsahujici datové objekty, s obecnymi vlastnostmi objektti z jedné nebo z mnoziny porovnavanych
tfid. Cilové a porovnavané tfidy mohou byt specifikovany uzivatelem a za pomoci databazového
dotazu se ziskaji prislusné datové objekty. Metody, které se pouzivaji pro diskriminaci dat, jsou
podobné metodam pro charakterizaci dat.

2.6.2  Frekventované vzory

Jak jiz nazev napovida, jedna se o vzory, které se asto vyskytuji v datech. Podle [3] existuje mnoho
druhtt opakujicich se vzorti zahrnujici frekventované mnoziny, sekvence a podstruktury. Pod
frekventovanou mnozinou si miZeme piedstavit takové polozky, které se Casto objevuji spole¢né
vurcité mnoziné prvkl. Napiiklad ndkup casto obsahuje pecivo a ovoce nebo zeleninu.
Frekventovana sekvence znamena, Ze se dand (opakovand) Cinnost provadi v urcitych krocich po
sobé. Prikladem muze byt ndkup herni konzole a poté opakujici se ndkup nejriznéjSich her.
Podstruktury jsou naptiklad grafy, stromy nebo mtizky, které se mohou kombinovat s mnozinami
a sekvencemi. Pti dolovani frekventovanych vzort ziskavame zajimavé asociace a korelace.

Asociacni analyza hledd, jaké vztahy existuji mezi vstupnimi (analyzovanymi) daty. Tyto
vztahy se podle [3] vyjadiuji asociacnimi pravidly, které nam zndzorfiuji, jaké hodnoty atributt se
vyskytuji spole¢né ve vstupni mnozin€ dat. Asociacni pravidlo je tvaru

A = B, kde A, B jsou mnoziny polozek {i1, i, ... ,im}, (2.1)
vyskytujici se v transakci T'. Jejich kolekce tvori transakéni databazi D. Pravidlo se pak zapisuje:
i1 N i7_ Ao A ik = ik+1 A ik+7_ JASTTIAY ik+l (22)

Cislo k + [ oznacuje celkovou kardinalitu (mohutnost) K asociaéniho pravidla.



2.6.3 Klasifikace a predikce

Klasifikace je podle [3] proces pii némz se hledd model (nebo funkce), kterd nejlépe popisuje
a soucasn¢ rozliSuje tfidy dat nebo koncepty. Potom se tento vytvoreny model pouzije pro odhadnuti
do jaké tfidy zaradit objekt, jehoz zafazeni nezname. Vytvofeny model je zalozeny na analyze
mnoziny trénovacich dat, tedy na mnoziné objektd, u kterych zname zafazeni do tfid. Klasifika¢ni
model muize mit podobu naptiklad klasifika¢nich pravidel (if-then), rozhodovaciho stromu,
matematické formule nebo neuronové sité. Obrazek 2.3 zobrazuje vybrané ptiklady modeld.

(a)
age(X. "vouth") AND income(X. "high") ——= class(X. "A")

age(X, "youth"} AND income(X, "low") ——= class(X, "R")

age(X, "middle_aged™) —= class(X, "C")

age(X. "senior”) — class(X, "0
(b} {c)

Obrazek 2.3 Modely klasifikace (pfevzato z [3]): (a) if-then (b) rozhodovaci strom (c) neuronova sit’

Cely popsany proces klasifikace se tedy da shrnout do téchto tii fazi:

1. Trénovani — v této fazi se provadi analyza tzv. trénovacich dat a na zakladg této mnoziny se
provede vytvoteni zdkladniho modelu klasifikace pro dané tfidy.

2. Testovani — nyni do celého procesu vstupuji testovaci data, na kterych se provadi hodnoceni
kvality vytvoreného modelu. Spravnost modelu je ddna procentualni GspéSnosti klasifikace.

3. Pouziti — tato faze jiz zahrnuje pouzivani vytvofené¢ho modelu, tedy na ziklad¢ tohoto
modelu se provadi klasifikace vstupnich objektd, jejichz tiidu nezname.

Dulezité tedy je, Ze u trénovacich a testovacich dat zname tfidy pro piislusné objekty a také ob¢ tyto
mnoziny dat musi byt disjunktni, tedy nesmi mit zddné spolecné objekty. Po fazi testovani se na
zaklade vysledkli rozhodneme, jestli dany model vyhovuje nebo zda je potieba ho vytvofit znovu,
pripadné upravit jeho parametry.

Ohledné¢ predikce [1] fika, ze: ,,Klasifikace se pouziva k predikci hodnot kategorickych
(diskrétnich, neuspotadanych) hodnot tiid (naptiklad dobry klient, rizikovy kiient). Pro hodnoty
spojitych atributG (napf. objem prodeje) pouzivdme predikci. Znamena to, Ze v tomto piipadé
predikujeme chybé&jici nebo nedostupnou numerickou hodnotu. NejCastéj$i metodou predikce je

regresni analyza.*
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2.64  Shlukova analyza

Shlukova analyza (anglicky nazyvana Cluster Analysis) je podle [3] proces seskupovani danych
objektli do shlukll, nazyvanych také tfidy nebo clustery, ve kterych maji tyto objekty stejné nebo
velmi podobné vlastnosti. Objekty v jednom shluku potom maji jiné nebo méné podobné vlastnosti,
nez objekty v dal$im shluku.

Problém muize nastat pti uréovani, co nalezi do jednoho shluku a co jiz patfi do jiného. Tteba
rozliSeni zda se jedna o muze nebo Zzenu je daleko jednodussi, nez se snazit zjistit, které Zeny maji
podobné zplisoby pii nakupovani. Proto se pti posuzovani podobnosti dvou objektii berou v potaz
vSechny jejich vlastnosti, na zaklad¢ kterych se Casto za pomoci vzdalenostni funkce vypocita mira
podobnosti téchto dvou objektd. Nasledné se tato mira vyuzije pti rozhodovani, zda se objekt zaradi
do n¢jakého shluku anebo se ukonéi shlukovani, protoze si jiz zadné objekty nejsou podobné, aby se
daly zatadit do shluku. Po ukonéeni shlukovani se ndm muze stat, ze n€které shluky obsahuji jen
jeden objekt. Témto objektim se tika odlehlé objekty (anglicky byva nazyvané Outliers) a jejich
hledanim se zabyva analyza odlehlych objekti, ktera je vice popsana v kapitole 2.6.5. Nékdy nas totiz
mohou zajimat praveé tyto objekty, které se vice odlisuji.

Obrazek 2.4, ktery je uveden nize, zobrazuje ukazku shlukové analyzy. Jedna se o zakazniky
obchodu AllElectronics vzhledem k jejich mistu bydlisté v daném meésté. Analyza nad té€mito
zakazniky provede jejich rozdéleni do homogennich sub-populaci. Kazda takto vznikla skupina mtze
reprezentovat cilovou skupinu pfi tvorbé naptiklad marketingové kampané.

»
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Obrazek 2.4 Ukazka shlukové analyzy (ptevzato z [3])
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2.6.5 Analyza odlehlych hodnot

Jak jiz bylo popsano v predeslé kapitole 2.6.4, mize se nam stat, Ze po skonceni shlukové analyzy
nekteré shluky obsahuji jen jeden objekt. Jedna se o odlehlé objekty a jejich hledanim se zabyva
analyza odlehlych hodnot. V ur¢itych situacich nas totiz mohou zajimat pravé tyto odlisné objekty.
Jak uvadi [3], vétsSina dolovacich metod tyto odlehlé objekty odstranuje jako Sum v datech. AvSak
v nekterych piipadech mize byt dalezité ziskat pravé tyto odlehlé hodnoty. Jedna se napiiklad
o odhalovani podvodi nebo zjistovani podezielého chovani.

Dale Kamber tika, Ze odlehlé objekty mohou byt odhaleny pouzitim statistickych testi, které
predpokladaji rozdéleni dat nebo pravdépodobnostni model. Dale se také pouziva méfeni vzdalenosti,
kde jsou jako odlehlé objekty identifikovany ty, které jsou zna¢né vzdaleny od jakéhokoliv jiného
shluku dat. Naopak metody zalozené na derivacich zjist'uji odlehlost na zakladé rozdilnosti v hlavnich
charakteristikach dané skupiny objekti.

2.6.6 Analyza evoluce

Podle [1] analyza evoluce popisuje a modeluje pravidelnosti a trendy u objektt, jejichz chovani se
meéni v Case. Dfive zminéné metody Ize pouzit na data, ktera maji néjaky vztah k ¢asu, ale ptesto
existuji specidlné¢ zaméfené metody, jako je analyza podobnosti nebo vyhledavani periodicity.
Prikladem muze byt burza a investovani. Jestlize mame k dispozici data zburzy za nékolik
poslednich let, potom je mozné nad témito daty provést dolovani. Identifikujeme tak pravidelnosti
napiiklad v celkovém vyvoji cen akcii i akcii jednotlivych spole¢nosti. Diky tomuto muzeme
predvidat budouci vyvoj cen, coz muze prispét pii rozhodovani o rizikovosti investice.

2.7 Shrnuti

Na pocatku této kapitoly je uvedena zdkladni definice ziskdvani znalosti z databazi a je také
zdivodnéno, pro€ je tento obor tak dilezity pro celou praci. Déle nasleduje stru¢né shrnuti celého
historického vyvoje ziskavani znalosti z databazi v souvislosti s vyvojem ukladani dat. Poté jsou
rozepsany riizné moznosti vyuziti této techniky a je uvedena zikladni motivace k ziskdvani novych
znalosti z velkych kolekei dat. Nasleduje podrobny popis celého prubéhu procesu ziskdvani znalosti
z databazi, coz je demonstrovano na nazorném obrdzku. Na zéklad¢ tohoto procesu je dale definovana
typicka architektura dolovaciho systému, coz je zaklad pro praktickou cast této prace. Nasledné jsou
zminéna data pro dolovani jednak z pohledu typu databidze a poté vzhledem k typu uloZenych
informaci. Na zavér jsou rozebrany jednotlivé typy dolovacich tloh s uvedenymi ptiklady.
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3 Klasifikace textu

Ucelem klasifikace textu je rozhodnout, do jaké tiidy se ma dany text zafadit. MiZe se jednat
o jednoduché déleni na dvé tiidy nebo o slozitéjsi, kde je definovano vice riznorodych tfid. Aby bylo
mozné klasifikovat urcity text, je potfeba provést ziskavani znalosti z textu. Jedna se o proces, ktery
je ve své podstaté odvozen od ziskavani znalosti z databazi popsany v kapitole 2.

Podle [6] mUzeme ziskavani znalosti z textu obecné definovat jako proces zaloZeny na
znalostech, ve kterém uzivatel pracuje s analytickymi nastroji nad kolekcemi dokumentli. Podobné
jako u ziskavani znalosti z databazi se ziskavaji uzitecné informace z datovych zdroji na zakladé
identifikace a zkoumani zajimavych vzord. V tomto pfipad¢ jsou za datovy zdroj povazovany kolekce
dokumentii a zajimavé vzory se nehledaji ve formalizovanych zaznamech v databazi, ale
v nestrukturovanych textovych datech ulozenych v dokumentech, které tvori kolekce.

Klasifikace textu je tedy proces, pii némz se hleda model, ktery nejlépe popisuje a soucasne
rozliSuje tfidy danych dokumentii. Poté se vytvofeny model pouzije pro odhadnuti do jaké tiidy
zatadit dokumenty, jejichZ zafazeni nezname.

3.1 Faze Klasifikace

Jak bylo popsano v tvodu této kapitoly, je potieba nejprve vytvorit model s pomoci kterého se bude
provadét klasifikace. Nyni si proto podle [1] uvedeme jednotlivé faze klasifikace textu, které vedou
k vytvoreni vysledného modelu. Ten je ve své podstaté zaloZzeny na analyze mnoziny trénovacich dat,
tedy na mnozin¢ dokumentt, u kterych zname zatazeni do piislusnych tfid. Cely zminény proces
klasifikace se proto da shrnout do téchto tii fazi:

1. Faze trénovani — Casto byva nazyvana také jako faze uceni. V této fazi se provadi analyza
trénovacich dat, coz jsou vybrané vzorky dokument, u kterych ptredem zndme jejich
zafazeni. Tento vzorek dat je vstupem pro klasifikator, jehoz ukolem je vytvofit tzv.
klasifikacni model. S pomoci tohoto modelu se s jistou piesnosti mize klasifikovat vstupni
dokument do dané tfidy. Obrazek 3.1, ktery je uvedeny nize, zobrazuje tuto trénovaci fazi
klasifikace.

] ] Klasifikaéni algoritmus
Trénovaci data =

e l

LT éno Vek Prijem  |[Uveryschopnost Klasifikaéni pravidla:

Jan Novak |==30 |maly |Spatna

[Ota Tesait [31..40 [velky [Dobra If Vék = “31..40” and
Vit Tomsa [>40  [tiedni [Spatna Piijem = “velky” then
Leo: Novy [31.40 [velky [Dobra Uvéryschopnost = “dobra®

Obrazek 3.1 Faze trénovani klasifikace (ptevzato z [1])
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Faze testovani — druha faze zahrnuje testovani vytvoreného klasifikatoru. Nyni do celého
procesu vstupuji testovaci data, na kterych se provadi hodnoceni kvality vytvofeného modelu.
Opét se proto vybere vzorek dokumenttli, u kterych je znama jejich klasifikacni t¥ida. Tyto
vzorky ale musi byt odlisné od trénovacich dat. Mnozina testovacich dokumentli musi tedy
byt tzv. disjunktni k mnoziné trénovacich dokumentt. Vytvoreny klasifikator nyni provede
roziazeni testovacich dokument( do prislusnych tfid. Diky tomu, ze zname spravné zatazeni,
je mozné zjistit procentualni miru uspéSnosti. Na zakladé této UspéSnosti mize byt nyni
rozhodnuto, zda dany model vyhovuje nebo jestli je potieba ho vytvorit znovu, aby bylo
dosazeno lepsich vysledkt. Obrazek 3.2, ktery je uvedeny nize, zobrazuje popsanou fazi

E Testovaci data j Nova data j

(David Z., 31..40, velky, 7)

Vek Piijemn I"t‘e"r_‘ri cliopnost ﬂ

2.
testovani klasifikace.
Klasifikaéni pravidla
T eéno
[Eva Z.

== 30 [velky Idu bra

Jiri Kral J21.40 [velky [dobra

Uvéryschopnost = dobra

Jan Novak [==30 |maly cpatna

3.

3.2

Obrazek 3.2 Faze testovani klasifikace (ptevzato z [1])

Faze pouziti — jednd se o zavéreCnou fazi, ktera zahrnuje pouzivani vytvoreného
klasifikatoru. Pro jednotlivé vstupni dokumenty se provadi klasifikace, pti které se uplatiuje
vytvoreny model. Béhem této faze se miize ovSem zjistit, Ze je potieba upravit parametry
V tom pfipadé se vracime na zacatek celého procesu, tedy do faze trénovani, abychom mohli
vytvorit novy klasifika¢ni model.

Metody klasifikace

Tato kapitola obsahuje popis zakladnich principti vybranych klasifikacnich metod. Nejprve je

popsdana metoda Naive Bayes, coz je jednoducha a hlavné€ rychld metoda zalozend na vypoctu

pravdépodobnosti. Poté je rozebrana metoda LogitBoost, ktera vytvari klasifikacni model na zakladé

predchozi zkuSenosti. Dal$i metoda Support vector machines provadi déleni prostoru na hyperroviny,

¢imz dostava oddelené tfidy. Augmented latent semantic indexing spaces vyuziva stéZejnich prvki

pro urceni prislusnych kategorii. Na zavér je rozebrana metoda Radial basis function networks, ktera

vyuziva strukturu tfi vrstev pro vytvoreni vysledného klasifikatoru.
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3.2.1 Naive Bayes

Jedna se o algoritmus, ktery je podle [7] zaloZen na teorii pravdépodobnosti a je odvozen z Bayesovy
rozhodovaci teorie. Pravdépodobnost, Ze zprava d je ve tfid€ ¢ se oznacuje P(c|d) a spocita se jako

P(cld) P(c)ﬂP(tklc), 3.1)
k=1

kde P(ty|c) je podminéna pravdépodobnost termu t; vyskytujicim se ve zpravé tiidy ¢ a P(c) je
predchozi pravdépodobnost zpravy vyskytujici se ve tiideé c.
V emailové klasifikaci je tfida zpravy zjisténa tak, ze se najde nejpravdépodobnéjsi nebo

maximalni tfida ¢y 4p. Ta je definovana takto

m
Cyap = arg max P(c|d) = arg max P(c)l_[P(tklc). (3.2)
ce{ccs} ce{cycs}
k=1
Vzhledem k tomu, Ze rovnice (3.2) zahrnuje nasobeni mnoha podminénych pravdépodobnosti, pro
kazdy term, mize vypoCet vést k podteCeni. V praxi se nasobeni pravdépodobnosti prevadi na
pravdépodobnostni logaritmy, a proto je maximum v rovnici vypocitano jako

Cmap = arg max
cef{cycs}

log P(c) + z logP(tk|c)]. (3.3)

k=1

Naive Bayes je ve své podstaté velmi jednoduchy pravdépodobnostni model, ktery mize byt
velmi snadno a také efektivné implementovan s linearni sloZitosti.

3.2.2 LogitBoost

LogitBoost je podle [7] tzv. boostovaci algoritmus, ktery realizuje dopiedné modelovani. To je
zalozené na stupiiovani ptedchozi zkuSenosti, aby se vytvorila doplitkova logisticka regrese. Stejné
jako ostatni boostovaci algoritmy, pfidava iterativné zékladni modely a ucence stejného typu.
Vytvoteni kazdého nového modelu je ovlivnéno vykonosti piechozich modeli. Tohoto je dosazeno
tak, ze se vSem trénovacim vzorim ptifadi vaha a béhem jednotlivych iteraci se tato vaha adaptivné
upravuje. Predpokladejme, ze f;, je m-ty ucenec a f,,,(d) je ptredpovéd hodnoty zpravy d. Poté, co je
vytvoreno f,, a ptidano do souboru, jsou upraveny hodnoty trénovacich vzorkl tak, ze nasledujici
ucenec fp41 Se vice zaméfi na vzorky, které byly pro fp, obtizné. V itera¢nim procesu je
pravdépodobnost toho, Ze d je ve tfidé ¢ odhadovano aplikaci logistické sigmoidni funkce, tedy

F(d)

P(cld) = ﬁ,p(d) = %Z fn (@ (3.4)

Jakmile je iterace skoncena a je vytvoren konecny soubor F, je klasifikace cilové emailové zpravy
urcena pravdépodobnosti v rovnici (3.4).
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3.2.3  Support vector machines

Tento algoritmus podle [7] pouziva linearni modely, aby vytvofil nelinearni hranice dané kategorie
tak, Ze provede transformaci dané instance prostoru na linedrn¢ oddéleny prostor pomoci nelinearniho
mapovani. V tomto transformovaném prostoru se vytvoii hyperrovina, ktera maximalizuje vzdalenost
mezi trénovacimi vzory dvou kategorii. Toto se provede vybérem dvou rovnobéznych hyperrovin,
kde kazda tato rovina je teCnou k alespon jednomu vzorku jeji kategorie. Vzdalenost mezi dvéma
teCnami rovin je okraj klasifikatoru, ktery chceme maximalizovat.

Piedpokladejme, ze proménna tfidy pro i-ty trénovaci piiklad je ¢; = {1, —1}, kde 1 oznacuje
napiiklad kategorii spamu a —1 znaéi druhou kategorii spravnych emailli. Hyperrovina v ukazkovém
prikladu miZe byt zapsana jako

w-d+b=0, (3.5)

kde w je vektor, ktery je kolmy k hyperroving a b je zkresleny term. Jestlize dana trénovaci data jsou
linearné oddg¢litelna, potom muiZzeme vybrat dvé hyperroviny mezi kterymi nejsou zadné body.
Nasledné provedeme maximalizaci vzdalenosti mezi témito hyperrovinami, coz je 2/|lw]l.
Maximalizace okraje je ekvivalentni feSeni nasledujiciho minimaliza¢niho problému:

lwll?
min—-—, proci(w-d; +b) =1 (3.6)

w

Optimaliza¢ni problém v rovnici (3.6) se da vyfeSit Lagrangovy multiplikatory:

lIwll?

2

Stale se ale jednd o naro¢ny problém, protoze je obsazeno velké mnozstvi parametrii. Tento problém
mizeme zjednodusit transformaci rovnice (3.7) na ndsledujici dvojitou formulaci, kterd obsahuje
pouze Lagrangovy multiplikatory:

1
maxZAi _Ez Aidjcicid; - d;, prod; =0,a Zlici = 0. (3.8)
i iJ i

Dvojity optimaliza¢ni problém se obvykle teSi pouzitim néjaké techniky kvadratického
programovani, jako je sekvencni optimaliza¢ni algoritmus. Termy A; zrovnice (3.8) jsou pouzity
k definovani rozhodovaci hranice

Abychom se vypradali s ptipady, kdy nemohou byt trénovaci vzory upln€ oddéleny a také s ptipady,
kdy je povolena mensi chybna klasifikace, byla vytvofena metoda na vybér mékkych hranic. Ta
provadi vybér hyperrovin, které zredukuji pocet chyb a maximalizuji $itku okraje. Je pfedstavena
proménna ¢ vyjadiujici stupen Spatné klasifikace:
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lIwll?

2

min +ngﬂ-, prociw-d; +b) = 1-¢, (3.10)
w
7

kde C je uzivatelem specifikovana konstanta, ktera urcuje trovei tolerance chybovosti.

3.24 Augmented latent semantic indexing spaces

Latent semantic indexing je dle [7] dobfe znama technika pro ziskavani informaci, ktera pouziva
ohodnoceny a redukovany prostor. Umi efektivn€¢ transformovat jednotlivé dokumenty do
sémantickych vektort, aby bylo mozné provést odhad hlavnich vzoru.

Rozsifeni trénovacich vzord se provadi seskupenim stézejnich prvkl. Pro kazdou kategorii
emailu zkonstruujeme nékolik shlukt. Pro kazdy shluk ¢; se jeho stéZejni prvek vypocita jako

k
1
a :Ez dyy  dn, € G, (3.11)

i=1

a poté muze byt tento prvek pouzit jako reprezentace tématu v daném shluku. Jakmile jsou
identifikovany stézejni prvky kategorie c, potom se provede porovnani téchto prvku se vSemi
trénovacimi vzory z ostatnich kategorii a ty nejpodobnéjsi se nasledné piidaji do kategorie c.

3.2.5 Radial basis function networks

Podle [7] ma typickd RBF sit’ dopfedné propojenou strukturu sloZenou ze tii vrstev. Jedna se
o vstupni vrstvu, skrytou vrstvu nelinearniho zpracovani neuronti a vystupni vrstvu. Pro klasifikaci
emaillt ma vstupni vrstva n neuronti a vstupuje do ni trénovaci vzorek d. Skrytd vrstva obsahuje
k vypocetnich neurontl, kde kazdy neuron miize byt matematicky popsan jako RBF ¢; mapujici
vzdalenost mezi dvéma vektory v Euklidovské normé na redlné hodnoty:

¢i(x) = d(llx —a;llz),  i=12,..,k, (3.12)

kde a; jsou RBF centra ve vstupnim prostoru a k je vétSinou mensi nez velikost trénovaciho vzorku.
Vystupni vrstva sit€ ma dva neurony, které produkuji cilovou kategorii zpravy podle

k
G =) wypl0, =12 (3.13)
i=1

kde w;; je vaha spojujici i-ty neuron ve skryté vrstv€ s j-tym neuronem ve vystupni vrstve.
Neuronovy aktivator ¢; je nelinedrni funkce vzdalenosti. Cim je vzdéalenost mensi, tim je aktivator
siln€j$i. NejCastéji pouzivana bazova funkce je Gaussova

$() = o737 (3.14)

kde o je parametr $itky, ktery kontroluje hladkost bazové funkce.
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3.3  Architektura systému dolovani v textu

Dulezitou ¢asti klasifikace textu je predzpracovani vstupnich dat. Jak jiz bylo popsano v kapitole 3.1,
trénovani klasifikatoru textu se provadi na zvolenych dokumentech. Jestlize tedy tyto dokumenty
obsahuji velké mnozstvi neuzite¢nych informaci, potom muize byt vytvoreny klasifikator nepiesny.
Stejna situace nastava i pii samotném klasifikovani. Pfestoze je vytvoreny klasifikator velmi presny,
mize byt problém zafadit vstupni dokument, protoze obsahuje velké mnozstvi neuZzitecnych
informaci. Vzhledem k témto divodim se nad vstupnimi dokumenty provadi naptiklad dolovani
znalosti z textu nebo dalsi Gpravy. V praxi se ¢asto pouziva kombinace vice metod, aby se dosahlo co
nejlepsich moznych vysledkd.

Jak uvadi [6], tak na obecné urovni jednoduchy textovy dolovaci systém generuje
z nezpracovaného dokumentu rizné druhy vystupt, naptiklad vzory, mapy propojeni nebo trendy.
Tento jednoduchy princip je poté rozsifen o vstup uzivatele. Obrazek 3.3, ktery je uvedeny nize,
zobrazuje tento rozSifeny princip. Dilezitym prvkem je praveé uzivatel, protoze do celého procesu
zasahuje a tim ovliviiuje vysledky.

Input Output

lterative Ouitp ut:
New Rosult-Sets, .

Result Subsals
Patterns
- Connections
Documents Trends lterative Input:
Queries, Browsing, User
Added or Subtracted
Constrainis

Obrazek 3.3 Iterativni model dolovani v textu (ptfevzato z [6])

Podle [6] pouZzivaji systémy pro dolovani textu obecného modelu, ktery je rozdélen na Ctyti zakladni
casti. Jedna se o tyto faze:

e Piedzpracovani — zde jsou zahrnuty vSechny procedury, procesy a metody, které provadi
pripravu dat jesté pted tim, nez se vykona samotné dolovani znalosti z textu. Tyto ukony se
typicky zaméfuji na predzpracovani datového zdroje a kategorizaci. Obecné se tedy nejprve
upravi data do kanonického formatu, odstrani se zbytecné informace a na zavér se vytvori
jednotny koncept dokumentu.

e Dolovaci operace — jednd se o kliCovou fazi dolovani v textu zahrnujici objevovani
zajimavych vzorl, analyzu trendi a inkrementalni provadéni dolovaciho algoritmu.

e Prezentacni vrstva — tato Cast zahrnuje zobrazovani vystupu uzivateli. Patii sem grafické
uzivatelské rozhrani, moznost prohlizeni dat, pfistup k dotazovacimu jazyku, s pomoci
kterého se provadi vybér dat, vizualizace vysledkt a optimaliza¢ni néstroje

e Zpiesiiovani — na zaver se aplikuji metody, které filtruji redundantni informace, vice shlukuji
souvisejici data, ale mohou také provadét slozitéjsi operace jako je fazeni, profezavani,
generalizace nebo dal$i optimaliza¢ni postupy.
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Obrazek 3.4, ktery je uvedeny dale, zobrazuje popsané faze obecné architektury systému pro dolovani
v textu. Je na ném dobie vidét, ze faze predzpracovani a dolovaci operace jsou nejdilezitéjsi casti
celé architektury.

- -

- — Core Minin
Preprocessing Processed Operations H?‘Id 2
Tasks Document Presentation
'| Categorization, ' Collection "| Pattern Discovery
Feature/Term (categorized, Trend Analysis, '
Extraction keyword-labeled, Browsing,
Text i _t_|m|_at;starn_p_ed‘f. L Visualization User

Documents -

Obrazek 3.4 Obecna architektura systému pro dolovani v textu (pfevzato z [6])

3.4  Extrakce klicovych slov

Podle [7] jsou kliCova slova definovana jako sekvence, jednoho nebo vice slov, ktera poskytuje
stru¢nou reprezentaci obsahu dokumentu. V idedlnim piipadé je cely vyznam daného dokumentu
presné vyjadien za pomoci kli¢ovych slov. Prestoze poskytuji nespornou vyhodu pii analyze,
indexovani a ziskavani dokumentt, velka ¢ast existujicich dokumenti nema definovana kli¢ova slova.

Vétsina existujicich pristupd extrakce klicovych slov se zaméfuje na rucni vytvareni. Toto
zajist'uje profesionalni kurator, ktery pouziva bud’ pevné danou taxonomii, nebo se spoléha na usudek
autora. Kvalita poté zalezi na autorovi dokumentu. Z téchto diivodu se vyzkum soustfedi na metody
automatické extrakce klicovych slov. Tyto metody mohou poskytnout doporuceni pro profesionalniho
kuratora nebo umozni vygenerovat seznam kli¢ovych slov pro dokumenty, které je nemaji.

Ptikladem metody pro automatickou extrakci klicovych slov je RAKE (Rapid Automatic
Keyword Extraction). Jak uvadi [7], jednd se o metodu, kterd nevyzaduje dohled a je doménové
1 jazykoveé nezéavisld. ZjednoduSené tfeceno, princip spociva v tom, Ze se nejprve z dokumentu ziska
mnozina kandidatnich kliCovych slov. Pfi vybéru téchto slov se provadi filtrovani stop-slov na
zaklad¢ pozadovanych parametrt. Stop-slova jsou vice rozepsana v nasledujici kapitole 3.5. Poté se
z téchto slov vytvori graf spolecnych vyskytii a pro kazdé kandidatni slovo se vypocita jeho skore. Na
zaveér se z uvedenych slov vybere T nejlepsich podle jejich skore. Proménna 7 se vypocitd jako jedna
ttetina vSech slov uvedenych v grafu.

3.5 Stop-slova

Podle [3] se jedna o mnozinu slov, ktera jsou povazovana za irelevantni. V anglickém jazyce se jedna
napiiklad o slova jako a, the, of, for, with a dal$i. V Ceském jazyce to mohou byt slova jako a, nebo,
proto, které atd. Dilezité je, ze seznam stop-slov se miize liSit pro rizné mnoziny dokumentt. Je to
z toho dvodu, ze naptiklad slovo databdze mulze byt dilezité v novinach, ale v dokumentech
o vyzkumu databaze je povazovano za nezddouci.

Seznamu stop-slov se vyuzivd pifi predzpracovani dokumentl, kdy jsou jednotliva slova
porovnavana oproti tomuto seznamu a kdyz je nalezena shoda, tak je slovo vypusténo. Zabrani se tak
zbytetné indexaci neuziteCnych slov. Pfi klasifikaci textu se potom zvySuje kvalita vytvofeného
klasifikatoru, protoze data nejsou zkreslena slovy bez vyznamu.
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3.6 TF-IDF

Metoda TF-IDF (anglicky Term Frequency — Inverse Document Frequency) je jedna z nejznaméjSich
vahovacich metod, kterd se pouziva pro vahovani termi. Tato technika se uplatiuje pfii
predzpracovani textovych dokumentii naptiklad u klasifikace textovych dokumentt.

Podle [8] urcuje Term Frequency (dale jen TF) pocet vyskytl slov v daném dokumentu
a vypocita se pomoci nasledujiciho vzorce:

ni,j

TF; e e
Xk Nk j

ij = (3.15)
kde n;; je poCet vyskytil slova T; v dokumentu D; a jmenovatel piedstavuje pocet slov v dokumentu
D;, tedy obecné fteCeno jeho délku. Vyhodou je, Ze TF uvazuje vice frekventovana slova
v dokumentu, coz je vice prospé$né pro vyhledavani.

Inverse Document Frequency (dale jen IDF) uréuje pocet vyskytt slova v ramci kolekce
dokumentd s pomoci tohoto vzorce:

D]

IDFL = lOg‘ld] t e d]|;

(3.16)

kde |D| je celkovy poet dokumentl v trénovaci mnoZiné a |dj:t € dj| je pocet dokumentl ve
kterych se vyskytuje term t;.
Potom TF-IDF spocitame podle vzorecku:

Vramci dokumentu bude tedy vysoké TF nebo IDF, kdyz se bude dané slovo casto
vyskytovat v ramci zpracovdvaného dokumentu. Vysledkem bude vysoka vaha.

3.7 Shrnuti

V tvodu této kapitoly je uvedeno, co je ucelem klasifikace textu a jaka je souvislost mezi procesem
klasifikace a ziskavani znalosti z databdzi. Déle je uvedena definice a jsou rozebrany tti zakladni faze,
tedy faze trénovani, testovani a aplikace. Nasledujici kapitola popisuje zakladni principy vybranych
klasifikacnich metod. Jednd se o metody Naive Bayes, LogitBoost, Support vector machines,
Augmented latent semantic indexing spaces a Radial basis function networks. Poté je popsana
zakladni architektura dolovaciho systému a jeji souvislost s klasifikaci textu. Na zavér jsou uvedeny
moznosti pfedzpracovani dokumentt. Jedna se o extrakci kli€ovych slov, zpracovani stop-slov nebo
aplikace a princip metody TF-IDF.
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4 Emailova komunikace

V souCasné dob¢ je elektronicka posta jedna z nejpouzivanéjSich internetovych sluzeb.
Prestoze mame velké mnozstvi zptisobil jak provadét elektronicky mezilidskou komunikaci, napiiklad
pomoci Facebooku, mobilniho telefonu nebo nejriiznéjSich komunika¢nich programt, patii email
stale k ¢asto pouzivanym sluzbam. Je to hlavn¢ diky tomu, Ze nabizi fadu nespornych vyhod, které
nas motivuji k jeho pouzivani. At uz mame firemni nebo soukromy email, je ve vétSing€ ptipadi
dostupny ptes webové stranky. Neni tedy nutné si instalovat zadné dal$i doprovodné programy, ale
sta¢i nam pouze internetovy prohlize¢, ktery je v dnes$ni dob¢ jiz standardem na kazdém pocitaci.
Postu tak miizeme odesilat nebo ¢ist odkudkoliv na svété. Dalsi vyhodou je, ze se za odeslani nebo
ptijeti poSty nic neplati a veSkeré emaily se ndm mohou uchovavat v nasi schrance na vzdaleném
serveru. Dals§i motivaci pro pouziti je rychlost, s jakou je email odeslan a nasledné piijat pfijemcem.
Velkou vyhodou je moznost pfipojeni pfiloh k odeslané zpravé. Email je proto snadnym zptisobem
jak pfenaset soubory o mensich velikostech.

Zalezi ovSem i na thlu pohledu, protoZze hlavné u mladsi generace je email nahrazovan
nejriznéj§imi komunikaénimi programy, tedy icq, jabber, skype, nebo socidlnimi sitémi jako je
Facebook nebo Googlet+. Tyto prostiedky nabizi nesporné vyhody, jedna se naptiklad o moZnost
skupinové komunikace, komunikace v realném Case nebo video hovory. I pies tyto divody ma ov§em
email stile své misto a vyuziti. Email tedy nemusi byt pro mnohé lidi hlavnim prostfedkem
elektronické komunikace, ale i tak je stale vyuzivan.

Jak uvadi [10] je z uzivatelského pohledu elektronicka posta jedna z velmi oblibenych a ¢asto
pouzivanych internetovych sluzeb.

E-mail clients )
IPCs, worksiations) E-mail server E-mail server c-mail clients
_ A AN AT e
e Y oA AR
| (s > ( Global 9 () Ste/ &
a k AG r AG campus j
= ] = 1 v 5
J . nehwio » . nitermet D L AN
) S - ey — L& -
YW oy R Yt pb
User agent Message transfer agent User agent
software software software
ISP = Internet service provider AG = Access goteway

Obrazek 4.1 Prenos emailu pies internet (pievzato z [10])

Obrazek 4.1 zobrazuje pienos emailové zpravy pies internetovou sit’. Zakladem jsou dvé hlavni casti,
jedna se o emailového klienta a server. Klient je casto pocita¢ nebo pracovni stanice, na které bézi
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program nazyvany user agent (UA). Ten poskytuje uzivatelské rozhrani pro emailovy systém
a umoznuje vytvorit, odeslat a pfijmout emailové zpravy. Emailovy server je pocitacovy server
spravujici postu pro vSechny uzivatele nebo klienty, ktefi jsou na ném zaregistrovani. Je na ném také
umistény UA software pro zprostiedkovani komunikace s UA klientem a message transfer agent
(MTA) pro odesilani a pfijem zprav na dalsi emailové servery, které jsou piimo piipojeny k internetu.

41  Vyvoj

Obdobi vyvoje emailu je podle [9] pomérné slozité, protoze elektronicka posSta je ve své podstaté
piirozenym vysledkem vyvoje sitové komunikace. Z tohoto divodu se da fici, Ze pocatky vzniku
emailu jsou jeSté pred vznikem samotného internetu. Email tak jak ho zndme dnes, vznikl ale az
v pozd¢jsi dobé.

Na pocatku 60. let minulého stoleti dochazi k rozvoji poéitacti se sdilenim cCasu, které
umoziuji béh vice programi soucasné€. Mimo jiné zacinaji vznikat programy na vyménu textovych
zprav nebo komunikaci v realném c¢ase. Jednalo se tedy o ptfirozené vyuziti novych moznosti.

AZ pocatkem 70. let minulého stoleti byl odeslan prvni email. Koncem roku 1971 vytvoril
Ray Tomlinson aplikaci schopnou piendset zpravy pies sit ARPANET. Jednalo se o program, ktery
m¢él jednoduchou funkcionalitu a byl ovladany z piikazové fadky. Stanovil ov§em dodnes pouzivany
model, tedy Ze emailova zprava je poslana ze zdrojové schranky odesilatele do cilové schranky
piijemce. Aby se rozsifila moznost adresace v siti, pouzil Tomlinson symbol @ pro oddéleni nazvu
uzivatele a nazvu stroje. Vznikl tak format emailové adresy name@host, ktery je pouzivan dodnes.

Roku 1972 byly do protokolu FTP (File Transfer Protocol) ptidany piikazy MAIL a MLFL za
ucelem poskytnuti podpory pro prenos emailll. Dals$i zména ohledné protokolu nasledovala az
pocatkem 80. let, kdy se pfechazi z FTP protokolu na efektivnéjsi SMTP protokol (Simple Mail
Transfer Protocol). Mimo jinych vylepSeni poskytoval tento protokol moznost poslat jednu zpravu do
domény s vice nez jednim adresatem a az cilovy server provedl vlozeni zpravy do danych schranek.
Vice informaci o SMTP protokolu je uvedeno v kapitole 4.5.1.

Rok 1977 pfinesl sjednoceni formatu emailovych zprév v podobé RFC 733, které bylo v roce
1982 nahrazeno RFC 822. Jedna se o standard popisujici format prendsenych zprav. Mimo jiné se
jednalo o prvni standard, ktery popisoval syntaxi doménovych jmen. RFC 822 bylo v roce 2001
nahrazeno upravenym RFC 2822 a ten byl ddle vroce 2008 nahrazen dnes aktualné platnym
a pouzivanym RFC 5322.

Podle [10] bylo ke standardim popisujicim format pfenaSenych zprav doplné€no rozsitent,
nazvané MIME (Multipurpose Internet Mail Extension). To umoznuje posilat zpravy s bindrnimi
a multimedialnimi daty nebo riznymi jazyky ¢i specifickymi znaky. Toto rozsiteni je specifikovano
ve standardu RFC 1341 a pozdéji bylo doplnéno v RFC 2045 a RFC 2048. MIME je dale vice
rozebrano v kapitole 4.3.

4.2 Prenos emailu

Odeslani elektronické posty podle [10] zahrnuje dvé dilezité a oddélené procedury. V prvni ¢asti je
potieba vytvofit samotnou zpravu, tedy vyplnit nezbytné udaje. Jedna se naptiklad o jméno a adresu
odesilatele a piijemce a také napsat posilanou zpravu. Oba tyto tkony se vétSinou provadi pres UA
(User Agent), coz je poStovni klient, ktery zpracovava zpravy u uzivatele. Ve druhé ¢asti se provede
zaobaleni celé vytvofené zpravy do elektronické obalky, anglicky nazyvané envelope. Tato obalka
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obsahuje adresu odesilatele a pfijemce a je pfenesena pies sit’ k pfijemci za pomoci MTA (Message
Transfer Agent). Jedna se o server, ktery se stara o odesilani a dorucovani zprav. Obrazek 4.2, ktery
je uveden dale, ptehledné zobrazuje cely proces pienosu emailové zpravy.
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Obrazek 4.2 Proces prenosu emailu (pievzato z [10])

Emailova zprava je tedy rozdélena na dvé dulezité ¢asti. Jedna se o hlavicku, ktera je vice
popsana v kapitole 4.3, a télo emailu, popsané v kapitole 4.4. Ob¢ tyto ¢asti jsou oddéleny prazdnym
fadkem a obsahuji specifické informace.

4.3  Hlavicka zpravy

Podle [10] se hlavicka emailové zpravy skladd z nékolika poli, ktera nejsou vSechna povinné a také
mnohd z nich jsou volitelna. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.2, je zadavani téchto dat vétSinou
provadéno pies UA program. Kazdy vyrobce tohoto programu si ov§em mize zvolit volitelnd pole
podle svého uvazeni a proto se tyto polozky mohou liSit u odesilatele a piijemce. Diky RFC 5322,
které specifikuje standardni format vSech polozek hlavicky, by se nemélo stat, ze si s danym emailem
UA neporadi. Podle [11] se kazdé¢ pole sestava z jednoho fadku ASCII textu. Na zacatku fadku je
uveden standardizovany nazev pole ukonceny dvojteCkou a za ni nésleduje hodnota pole. Hlavicka
tedy obsahuje tato pole, ktera jsou pouzita pii pfenosu zpravy:

e From: Emailova adresa osoby, ktera vytvortila zpravu.
o To: Emailové adresy hlavnich ptijemcu.

e Cc: Seznam emailovych adres dalSich pfijemct.

e Received: Cesta pres sit’ od odesilatele az k pfijemci.

Return-Path: Néazev posledniho MTA.
Dale se v ni nachazi pole pouzivand UA a uzivatelem:

e Sender: Emailova adresa odesilatele zpravy.
e Date: Datum a cas odeslani zpravy z UA.
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e Message-Id: Unikatni identifikator zpravy piitazeny UA.
e Reply-To: Emailova adresa, na niz se ma odeslat odpoveéd.
e Subject: Titulek zpravy.

Nakonec miize obsahovat pole, ktera zacinaji prefixem ,,X-“, coz jsou pole definovana uzivatelem,
nebo programy. Prikladem muize byt:
e X-PhoneNumber: Telefonni ¢islo odesilatele.

e X-FaxNumber: Cislo faxu odesilatele.

V kapitole 4.1 bylo zminéno rozsiteni MIME, jehoz hlavnim G¢elem je poskytnout uzivateli podporu
pii odesilani alternativnich typt dat pii zachovani stavajiciho systému pfenosu. MIME tedy poskytuje
dalsi pole hlavicky, ktera specifikuji typ dat v téle zpravy. Jedna se o:

e MIME-Version: Definuje pouzitou verzi MIME.

e Content-Description: Kratky popis obsahu zpravy.

e Content-Id: Unikatni identifikator prirazeny UA.
e Content-Type: Specifikuje typ dat v téle zpravy.

e Content-Transfer-Encoding: Pouzitd pfenosova syntaxe.
e Content-Length: Pocet byti v téle zpravy.

4.4  Télo zpravy

RFC 5322 mimo jiné definuje pfesnou podobu téla emailové zpravy. Podle [11] tedy mtiZe obsahovat
fadky ASCII textu s maximalni délkou kazdého tadku 1000 znak. Odesilajici UA provede konverzi
kazdého znaku do NVT ASCII jako pienosovou syntaxi s kazdym znakem prevedenym do 7bitové
formy. Tato procedura zajisti, ze se v téle zpravy nemtiZze vyskytnout klicové slovo, které by MTA
povazovalo za text protokolu. Jak jiz bylo popsano v kapitole 4.1 a 4.3, je mozné s emailovou
zpravou odeslat nejriznéjsi multimedidlni obsah.

4.5 Protokoly

Tato kapitola uvadi pouzité protokoly pro elektronickou postu. Jednd se o protokol SMTP, ktery
zajistuje prenos zprav a protokoly POP3 a IMAP starajici se o spravu emailii. Na zavér je uvedeno
porovnani protokoli POP3 a IMAP.

45.1 SMTP

Jak uvadi [12], v internetu se emailové zpravy pienasi tak, ze zdrojovy pocitac¢ vytvoii TCP spojeni
s cilovym zatizenim na portu Cislo 25. Na tomto portu nasloucha emailova sluzba, ktera pouziva
protokol SMTP (Simple Mail Transfer Protocol). Jedna se o jednoduchy ASCII protokol definovany
ve standardu RFC 5321 a jeho vychozim portem je TCP port ¢islo 25. Sluzba tedy pfijme ptichozi
spojeni a ulozi pfichozi zpravu do pfislusné schranky. Jestlize zprava nemuze byt dorucena, je
odesilateli odeslano vygenerované chybové hlaseni obsahujici mimo jiné prvni ¢ast nedorucené
zpravy. Podle [13] se po ustanoveni spojeni chové odesilajici stroj jako klient, ktery ¢ekd az mu
ptijemce, tedy server, odpovi. Server zac¢ina komunikaci odeslanim zpravy sjeho identitou
a informaci zda je pfipraven pfijmout zpravu. KdyZz neni server pfipraven, klient uvolni vytvotrené
spojeni a svilj pokus opakuje pozd¢ji. Jestlize je server pripraven piijmout zpravu, potom klient
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odesle informaci, pro koho je dana zprava a kdo je odesilatelem. Server zkontroluje, zda dany
prijemce existuje a poté vyzve klienta, aby mu zpravu poslal. Ptijeti zpravy server potvrdi a vytvorené
spojeni se ukonci.

45.2 POP3

Jak uvadi [12], na pocatku bylo potieba vytvorit protokol, ktery umozni UA kontaktovat MTA a také
stahnout email ze serveru poskytovatele do pocita¢e uzivatele. Proto vznikl protokol POP, nyni ve
verzi 3, tedy POP3 (Post Office Protocol — version 3). Protokol je definovan ve standardu RFC 1939
a jeho vychozim portem je TCP port ¢islo 110. Podle [14] se POP3 pouzije, kdyZ uzivatel spusti UA.
Tento program kontaktuje poskytovatele schranky a vytvoii TCP spojeni na portu 110. Jakmile je
spojeni vytvoieno, POP3 protokol komunikuje ve tiech fazich. Jedna se o:

1. Faze autorizace — zde je poticba, aby se dany uzivatel pfihlasil.

2. Faze transakce — pienasi emaily ze serveru na klientsky pocita¢. Pienesené zpravy jsou poté
na serveru oznaceny ke smazani.

3. Faze aktualizace — v této fazi se smazou oznaCené emaily ze serveru.

Diky tomuto postupu je zaruc¢eno, Ze se nemohou ztratit emaily naptiklad chybou pfenosu. Pokud by
tedy ve druhé fazi doslo ke ztraté spojeni, emaily jsou stale ulozeny na serveru a diky tomu je mozné
je obnovit. Teprve az ma klient v§echny potiebné zpravy uloZzeny, dojde k vymazani na serveru.

45.3 IMAP

IMAP (Internet Message Access Protocol) je definovan ve standardu RFC 3501 a jeho vychozim
portem je TCP port Cislo 143. Tento protokol podle [15] predpoklada, Ze vSechny emailové zpravy
uzivatele zistanou na serveru na dobu neurcitou a uzivatel si pouze stahne jejich kopie do svého
pocitace. IMAP poskytuje rozsahlé moznosti pro ¢teni emailit nebo pouze jejich ¢asti. To je velka
vyhoda, protoze pii pomalém nebo datové omezeném pfipojeni je mozné si pieCist pouze cast
rozsahlé zpravy, ktera mize mit velké mnozstvi ptiloh. Stejn€ tak umozniuje vybér posty, kterou si
chceme stahnout na zaklad€ nejriizngjSich vlastnosti. Napiiklad si mizeme stadhnout pouze ty ptichozi
zpravy, které jsou od ndmi specifikovaného uzivatele. Protokol dale podporuje spravu vice
postovnich schranek na jednom serveru. Diky tomuto je pro uzivatele snadné provadét spravu svych
emaill.

4.5.4 Porovnani POP3 a IMAP

Pro uzivatele, ktery ke své posté ptistupuje pokazdé z jednoho stejného pocitace a pouziva jednu
emailovou schrankou, je mozné pouzit POP3 protokol popsany v kapitole 4.5.2. Asi spravné tusime,
Ze tento pristup je v dne$ni dobé€ redlny pouze pro malé procento uzivatell elektronické posty. Vétsi
cast uzivatell mé vice jak jednu emailovou schranku, naptiklad jednu pro osobni potiebu a dalsi pro
Skolni nebo pracovni postu. Ke svym schrankdm se potom uzivatel pfipojuje na nejriznéjSich
mistech. Postu si miize ¢ist z domaciho pocitace, internetové kavarny, z prace nebo ze Skoly. V tomto
piipadé se vyplati vyuzit IMAP, protoZze kdyz se provede n¢jaka uprava emaildi, naptiklad se
prohlédne nepfectena posSta, potom je tato zména vidét i po pfipojeni zjin¢ho pocitace. IMAP
protokol poskytuje fadu dalSich vyhod jako je moznost piistupu do postovni schranky vice uzivateli
soucasné, prace se slozkami pfimo na serveru nebo schopnost zobrazit zahlavi zprav bez nutnosti
stahovat texty zprav.
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Nevyhodou IMAP protokolu je, Ze obsahuje velké mnozstvi nejriznéjSich piikazii a proto je
mnohem t&€z$1 na implementaci. Oproti tomu protokol POP3 je velmi snadny na implementaci,
protoze poskytuje pouze zakladni moznosti a pfikazy pro praci s emaily. Dal§im problémem miize
byt, Ze IMAP neni podporovan vSemi poskytovateli a ne kazdy emailovy program umi zpracovat
vSechny jeho moZznosti. Vzhledem k tomu, ze POP3 protokol byl prvni, tak jej podporuji vSichni
poskytovatelé a emailové programy. V dne$ni dobé je jiz tento problém na ustupu, protoze IMAP se
stava vyzadovanym a také hodné pouzivanym. Tabulka 4.1, uvedend nize, zobrazuje piehled
a porovnani zakladnich vlastnosti protokold POP3 a IMAP.

Tabulka 4.1 Porovnani protokoltt POP3 a IMAP (pievzato z [12])

Vlastnost POP3 IMAP

Definice protokolu RFC 1939 RFC 3501

TCP port 110 143

Ulozeni emailu uzivatelsky pocitac¢ server

Cteni emailu off-line off-line / on-line
Cas pro piipojeni kratce déle

Vyuziti zdroju serveru minimalni velké

Vice schranek ne ano

Zalohu schranky provadi uzivatel poskytovatel schranky
Dobré pouziti pro mobilni telefon ne ano

Uzivatelska kontrola stahovani mala vyborna
Moznost ¢aste¢ného stazeni ne ano

Jsou diskové kvoty problém ne ¢asem mohou byt
Jednoduché na implementaci ano ne

Siroka podpora ano stale se zvétSuje

4.6 Shrnuti

Na pocatku této kapitoly je uveden zdkladni princip pfenosu emailové zpravy a na nazorném obrazku
jsou vysvétleny jednotlivé ¢asti pfenosu. Déle je podrobné popsan historicky vyvoj a vznik emailové
komunikace. Poté je uvedena motivace pro komunikaci za pomoci emailu a jeji vyuziti. Dalsi kapitola
podrobnéji rozebira pienos emailu ptes internetovou sit’. Nasleduje rozbor samotné emailové zpravy,
tedy hlavicky a téla zpravy. Na zavér jsou rozebrany piislusné emailové protokoly, coz je protokol
pro pfenos zprav SMTP a protokoly pro spravu emaild, tedy POP3 a IMAP. Uvedené protokoly
POP3 a IMAP jsou porovnany a uvedeny jejich vyhody a nevyhody.
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5 Navrh

Tvorba vysledného systému zacina velmi dilezitou fazi, kterou je navrh celého systému. Dilezitost
spociva v tom, Ze umoziuje piedchazet mnoha problémim. Ty mohou nastat, kdyz se navrh provede
jen ve zjednodusené mife nebo, v horSim ptipadé, se neprovede vibec. Je mnohem jednodussi
a hlavné rychlejsi tesit problémy na Urovni navrhu nez pii implementaci. Poté se totiz mize stat, ze
neni mozné pokracovat v implementaci nebo je nutné provést rozsahlé zmény v celém konceptu, které
si vyzadaji navic zbytecné Usili a hlavné Cas, ktery se da vyuzit k vylepSeni stavajici funkcionality.
Dobry a kvalitni navrh je proto zédkladem pro vytvoreni dobrého a hlavné funkéniho feSeni. V této
fazi je tedy potfeba urcit co vSechno bude vysledny systém provadét a dale jaké technologie budou
pouzity.

5.1  Princip klasifikace emaili

Pfi tvorbé principu klasifikace emailll jsem vychazel ze zakladnich principl klasifikace textu, které
jsou uvedeny v kapitole 3. Dale jsem vychazel z principt ziskavani znalosti z databazi, popsanych
v kapitole 2. Oba tyto zminéné procesy jsou velmi dulezitym zakladem pro vysledny proces
klasifikace mnoziny vstupnich emailti. Obrazek 5.1, ktery je uvedeny nize, zobrazuje cely navrZeny
proces klasifikace emailli, jehoZ hlavnim ukolem je rozttidit vstupni kolekci zprav do prislusnych
kategorii, tedy slozek uzivatele. Do tohoto procesu klasifikace vstupuje na zacatku kolekce emaild
uzivatele a na vystupu je stejna kolekce, ale uspoiadana podle klasifika¢niho modelu uzivatele. Tento
proces tedy muZe zménit roztfidéni emailtt do slozek, ale také nemusi, jestlize jsou emaily spravné
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Obrazek 5.1 Navrh procesu klasifikace emailt
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Proces klasifikace emaill se tedy da rozdeélit do téchto zakladnich fazi:

1. Predzpracovani — v této pocateCni fazi se provede piedzpracovani vstupnich emaild
uzivatele, tedy hlavicky a téla zpravy. Hlavicka je podle definice v RFC 5322 rozdélena na
prislusné polozky, aby se mohlo provadét oddélené vyhodnoceni na zaklad¢é jednotlivych
¢asti. Takto pfedzpracovana data se ulozi do pripravené databazové tabulky. Timto je splnéna
zakladni mySlenka ptedzpracovani, tedy Ze se data z ptivodniho zdroje pievedou do vhodného
formatu pro dolovani. Na konci této faze jsou emaily piipraveny pro dalsi fazi, tedy dolovani.

2. Dolovani — nasleduje hlavni a dilezita faze celého procesu klasifikace, ve které se provadi
samotné dolovani. To ve své podstaté zahrnuje inkrementalni objevovani zajimavych vzoru,
jejich spojovani a piipadné provadéni asociace.

3. Vyhodnoceni a prezentace — zavérecna faze provadi vyhodnoceni a prezentaci emailii. Po
této fazi jsou vstupni emaily uspofadany do pfislusnych slozek a je vytvoren klasifikacni
model pro daného uZivatele.

Po dokonceni procesu klasifikace ma uzivatel moznost prohlédnout si ptislusné kategorie a provést
pripadné korekce Spatné zafazenych emaild nebo si vyzadat Gpravu nastaveni modelu. Tyto akce
vyvolaji Gpravu vytvoreného modelu, ¢imz se ovlivni faze dolovani a pii pristi klasifikaci emaild
dojde ke zptesnéni vysledku.

Pti klasifikaci emailti ma kazdy uzivatel vytvoreny sviij model, podle kterého se urci, do jaké
slozky se ma dany email zatradit. Jedna se o tzv. multi-class klasifikaci, kde vstupni email patfi do
0 az n kategorii. Pro kazdou slozku je proto uréena pravdépodobnost, s jakou do ni email patfi.

V popsaném procesu klasifikace miiZe ovSem nastat fada problémi ovliviiujici vykon. Jedna
se naptiklad o dlouhou dobu trénovani, ktera mize byt netinosnd. DalSim problémem je pfitomnost
velkého poctu slov, kterd nemaji sama o sobé vyznam. Tato slova zpisobuji Sum ve vstupnich datech.
Pti predzpracovani emailli se proto pouziji tzv. vdhovaci metody. Nejznaméjs$i metoda je TF-IDF
popsana v kapitole 3.6. DalS§i moznosti bude vyuziti seznamu stop-slov, popsaném v kapitole 3.5.
Tento list obsahuje nevyznamova slova, ktera se pfi ptedzpracovani odstrani.

5.2  Dolovaci nastroj

Jak jiz bylo popséano v ptedchozi kapitole 5.1, kli¢ovou fazi pti klasifikaci emailti je samotné dolovani
z textu. V rdmci navrhu je proto dilezité vybrat co nejvhodnéjsi dolovaci nastroj, ktery se bude starat
o ziskavani znalosti z textu. Spatnym vybérem tohoto néstroje by se mohly podstatné zhorsit
vysledky celého procesu klasifikace. Vysledny systém by ovSem mél byt uzpisoben tak, ze se tento
nastroj bude dat nahradit jinym. Tato situace miize nastat, protoze v ramci navrhu se nedaji odhalit
vSechny nedostatky dolovaciho nastroje. Urcité problémy se mohou objevit az pfi implementaci nebo
testovani a potom bude zalezet na tom, jak zavazné tyto nedostatky budou. Z tohoto vyplyva, ze tento
program nesmi byt pfimo integrovan do systému, ale budou pouze volany jeho funkce a komponenty,
které budou vracet pozadované vysledky, tedy vystupy. Z pohledu navrhu se bude jednat
o samostatnou komponentu. Diky tomuto principu bude mozné dolovaci nastroj kdykoliv nahradit
a upravit pouze vstupy a vystupy na zakladé nové pouzitého programu. Na zacatku je tedy velmi
vhodné si nejprve stanovit zakladni pozadavky pro vybér nastroje a teprve poté provést volbu
vysledného dolovaciho programu na zakladé téchto pozadavka.
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Zakladni pozadavky na vhodny dolovaci néstroj jsou nasledujici:

Open-source — musi se jednat o software s tzv. otevienym zdrojovym koédem. CoZz nam
zajistuje technickou a legalni dostupnost, tedy licenci. Ta umoziuje, pii dodrzeni jistych
podminek, zdrojovy kod prohlizet a upravovat.

Programovaci jazyk Java — vzhledem k tomu, ze cely vysledny systém bude vytvoren
v programovacim jazyce Java, tak je nutné, aby i implementace a moznosti pouziti daného
dolovaciho nastroje byly uzptisobeny tomuto jazyku.

Dolovani z textu — jednim ze zakladnich pozadavk je Siroka podpora dolovani z textu a dale
také moznost rozsahlé prace se vstupnim textem.

Klasifika¢ni metody — samotny nastroj pro dolovani by m¢l obsahovat a podporovat
klasifika¢ni metody jako Naive Bayes nebo Support vector machines a dalsi.

Stand-alone — velkou vyhodou by byla moznost prace s nastrojem ve stand-alone modu, tedy
jako samostatnym programem bez nutnosti ho spoustét s pomoci podpirnych nastroja.

Integrace — dalSim zakladnim pozadavkem je moznost integrace do vlastniho feSeni. Mlze se
jednat naptiklad o formu knihovny, ktera se pouze piida ke zdrojovym soubordim, a poté se
jiz mohou vyuzivat jednotlivé funkce dolovaciho nastroje.

Databaze — nedilnou soucasti musi byt moznost komunikace s né&jakym databazovym
systémem, protoze prave databaze bude jednou z kli¢ovych komponent vysledného systému.

Po specifikaci zakladnich pozadavki je mozné se bliZze podivat na dostupné open-source nastroje pro
dolovani znalosti z textu. Pfikladem mohou byt tyto uvedené nastroje:

1.

Carrot2 — automaticky organizuje malé kolekce dokumentd do tematickych kategorii. Jeho
hlavnim zaméfenim jsou vysledky vyhledavani, ale umi i ostatni zdroje dat. Tento ndstroj je
dostupny na adrese: http://project.carrot2.org/

GATE - pivodné vyvinuty na University of Sheffield pocatkem roku 1955. Jedna se
0 nastroj pro zpracovani pfirozené¢ho jazyka zahrnujici extrakci informaci z mnoha riznych
jazykl. Nachdazi se na adrese: http://gate.ac.uk/

Apache OpenNLP — jednd se o toolkit zalozeny na strojovém uceni pro zpracovani textu
v pfirozeném jazyce. Dostupny je z adresy: http://opennlp.apache.org/

Natural Language Toolkit (NLTK) — je soubor knihoven a programii pro symbolické
a statistické zpracovani ptirozeného jazyka. Nachazi se na adrese: http://www.nltk.org/

RapidMiner — toto prostiedi zahrnuje strojové uceni, dolovani z dat, dolovani z textu,
prediktivni analyzu a obchodni analyzu. Je dostupny z adresy: http://rapid-i.com

Unstructured Information Management Architecture (UIMA) — vyvinuty firmou IBM je
framework k analyze nestrukturovaného obsahu jako je text, audio nebo video. Nachazi se na
adrese: http://uima.apache.org/

Na zéklad¢é zhodnoceni vSech moznosti uvedeny nastroji jsem si zvolil program RapidMiner, ktery

nejlépe vyhovuje vSem stanovenym pozadavkiim. Tento nastroj bude vice popsan v kapitole 6.3.
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5.3 Klasifika¢ni metody

Po vybéru vhodného textového dolovaciho nastroje, provedeném v predchozi kapitole 5.2, se miizeme
zaméfit na klasifikacni metody, které RapidMiner poskytuje. Z téchto metod se poté bude vychazet
pii implementaci vysledné Kklasifikace emaili a také pifi experimentech, aby se zjistilo, jaka
z nabizenych metod poskytuje nejlepsi vysledky v zavislosti na Case trénovani. Obrazek 5.2, ktery je
uvedeny niZe, zobrazuje ukazku vybranych klasifika¢nich metod programu RapidMiner. Jsou zde
uvedeny tyto metody:

e Kk-NN - algoritmus k-nejbliz§ich sousedd strojového uceni pro rozpoznavani vzora.
e Naive Bayes - popsany v kapitole 3.2.1.

e Support Vector Machine - je rozebran v kapitole 3.2.3.
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Obriazek 5.2 Metody klasifikace RapidMineru
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5.4  Emailovy server

Dals$im klicovym prvkem pii navrhu vysledného systému je volba vhodné implementace emailového
serveru, ktery se bude starat o spravu emailovych schranek vSech uzivateld. Dale bude volat
komponenty zajistujici vytvoreni klasifikacniho modelu nebo samotnou klasifikaci s pomoci jiz
vytvofeného modelu. Komponenty zajistujici praci s klasifikaénimi modely budou zahrnuty
v dolovacim nastroji RapidMiner, ktery byl vybran v kapitole 5.2. Zvoleny emailovy server proto
bude zakladni komponenta, ktera bude fidit cely vysledny systém. U tohoto serveru je nutné, aby mél
moznost bézet pod riznymi operacnimi systémy, protoze je dobré dodrzet univerzalnost celého
feSeni. Z uvedenych véci proto plyne, Ze zakladni pozadavky na vhodny emailovy server jsou
nasledujici:

e Open-source — musi se jednat o software s tzv. otevienym zdrojovym kodem. Coz nam
zajist'uje technickou a legalni dostupnost, tedy licenci. Ta umozinuje, pti dodrzeni jistych
podminek, zdrojovy kod prohlizet a upravovat.

e Programovaci jazyk Java — vzhledem k tomu, ze cely vysledny systém bude vytvoren
v programovacim jazyce Java, tak je nutné, aby i implementace a moznosti pouziti
emailového serveru byly uzptisobeny tomuto jazyku.

e Databaze — nedilnou soucasti musi byt moznost komunikace s n&jakym databdzovym
systémem, protoze pravé databaze bude jednou z kli¢ovych komponent vysledného systému.

e IMAP protokol — tento protokol byl vice popsan v kapitole 4.5.3 a byl také podrobné
porovnan s protokolem POP3 v kapitole 4.5.2. Vzhledem k témto poznatkim se bude
komunikace s uzivatelem provadét pravé s pomoci protokolu IMAP. Emailovy server proto
musi umét tento protokol zpracovat.

e Podpora tfidéni poSty — v idedlnim ptipadé by mél mit emailovy server moznost snadného
pfidani vlastniho modulu nebo rozsifeni, které by umoznovalo pracovat s pfichozimi
emailovymi zpravami.

Na zaklad¢ téchto pozadavkl jsem si vybral open-source implementaci emailového serveru Apache
James Server, dostupného z http://james.apache.org. Jeho vyhodou je, Ze je open-source, psany
v jazyce Java, pro uklddani poSty ma Siroké moznosti nejriznéjSich databdzi, podporuje IMAP
protokol a mad moznost implementace rozsifeni pro zpracovani ptichozi posty.

5.5 Databaze

Z pohledu vybéru pouzitych technologii v ramci navrhu, je volba vhodného databazového systému
poslednim krokem tohoto procesu. Je to z toho diivodu, Ze je potieba vzit v potaz moznosti zvolen¢ho
dolovaciho nastroje — RapidMineru a vybraného emailového serveru - Apache James Serveru. Proto
je nutné prozkoumat, jaké databazové systémy podporuje RapidMiner a jaké podporuje James Server.
Ze shodnych databazovych systémi se provede vybér vysledné databaze, ktera se pouzije pro
navrhovany klasifikacni systém. V databazi budou ve vysledku ulozena data vSech uzivatell, tedy
jejich prihlaSovaci jména, hesla a emaily. Dale zde budou uvedeny piedzpracované emaily, aby s nimi
mohl pracovat RapidMiner.
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Obrazek 5.3, ktery je uveden niZe, zobrazuje databazové moznosti RapidMineru. V zakladu
jsou podporovany databaze MySQL, PostgreSQL, Sybase, HSQLDB, ODBC Bridge, Microsoft SQL
Server, Ingres a Oracle. Dale je mozné doinstalovat libovolny databazovy systém, staci uvést
prislusnou cestu k souboru s koncovkou .jar a RapidMiner si pozadovany ovlada¢ nainstaluje.
V tomto ohledu tedy dolovaci nastroj nijak neomezuje vybér databaze. Jediny problém by mohl nastat
s databazi, ktera neni podporovana ve vychozim stavu. Jestlize by se takova databaze vybrala, musela
by se pro jistotu nejprve otestovat funk¢énost s RapidMinerem.

i |
8% Manage Database Drivers I&

:ﬁ Toinstall new database drivers, select a jar file and a driver class contained

= in this jar file. Some proprietary JOBC drivers consist of multiple files, e.qg.

‘j@f one driver file and one license file. In this case, multiple jar files can be
separated by comma. Similarly, multiple driver classes can be separated by
comma. After editing these values, RapidMiner must be restarted.

MysQL

PostgresaL

Sybase

HSQLDB

QDBC Bridge (e.g. Access)
Microsoft SQL Server (JTDS)
Ingres

Oracle

i;—‘,ﬁdd | Eﬁawe | ‘ xglnse ‘

Obrazek 5.3 Databazové systémy v RapidMineru

Apache James Server rozlisuje n¢kolik zakladnich zpisobil ulozeni dat, podle toho kde se tato
data ulozi. Jednd se o soubory, kde jsou veskeré informace ulozeny v souborovém systému. Tento
zpusob je velmi snadny na konfiguraci, ale md $patné vysledky z hlediska vykonu. Neni proto
doporucovan pro ukladani velkého mnozstvi dat nebo pro pouziti v systémech zavislych na vykonu.
Déale mohou byt data uloZena v databazi, tedy ve zvoleném databazovém systému. James Server
podporuje HSQLDB, MySQL, Oracle, PostgreSQL, Microsoft SQL Server a Sybase. Dal§i moznosti
je DBFile, coz je zpusob, ktery uklada hlavicky zprav do databaze a téla zprav do lokalniho
souborového systému. Jeho vyhodou je, Ze se minimalizuji data uloZzend v databazi, ale je zachovan
vysoky vykon. Je také mozné pouzit MBox, ktery k ukladani dat vyuziva specidlni format souboru.
Posledni moznosti je ukladani v JCR (Java Content Repository).

Z nabizenych moznosti RapidMineru a Apache James Serveru jsem si vybral databazovy
systém PostgreSQL. Jeho velkou vyhodou je, Ze se jednd o open-source databazi, ktera poskytuje
velmi dobré vykonnostni vlastnosti a mé& svlij jdbc driver. Jednd se o knihovnu umoZzujici
komunikaci mezi vlastni implementaci a zvolenym databazovym systémem.
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5.6  Princip spoluprace

V ptedchozich kapitolach byly postupné vybrany jednotlivé c¢asti navrhovaného klasifikaéniho
systému. Nyni se mizeme podivat na to, jak budou tyto komponenty mezi sebou spolupracovat
a komunikovat. Obrazek 5.4, ktery je uvedeny nize, zobrazuje diagram komponent navrhovaného
systému. Zakladni ¢asti je emailovy server Apache James Server, se kterym se bude komunikovat
s pomoci protokolu IMAP. Tento server bude dale spolupracovat s databazi PostgreSQL, kde budou
ulozena data uzivatell, a dale s dolovacim nastrojem RapidMiner. Tento nastroj bude provadét tvorbu
klasifika¢niho modelu uZivatele a klasifikaci emailti. Césteéné predzpracované emaily se budou do
RapidMineru nacitat z databazové komponenty.

IMAP i

N a]
zCompaonents
Apache James Server

¥ v
3 2

zCompaonents zCoOmponents
PostgreSQL = RapidMiner

Obrazek 5.4 Diagram komponent navrhovaného systému

5.7 Shrnuti

Na zacétku této kapitoly je zdtivodnéno, pro€ je dilezité provést nejprve navrh systému a z néj poté
vychazet pti implementaci. Dale je navrhnut zdkladni princip klasifikace emailt, ktery je zobrazen na
prehledném obrazku. Nasleduje vybér vhodnych nastrojii pro jednotlivé casti celého systému. Jedna
se o vybér dolovaciho nastroje, kde byl zvolen program RapidMiner. Poté jsou uvedeny klasifika¢ni
metody tohoto nastroje, které se pouziji pfi implementaci a experimentech. Déle je provedena volba
vhodné implementace emailového serveru, zde byl vybrdn Apache James Server. Posledni
komponentou je databazovy systém. Jeho volba probihala vzhledem k moZznostem RapidMineru
a Apache James Serveru. Vybrana byla databaze PostgreSQL. Na zavér je uveden princip spoluprace
systému za pomoci diagramu komponent.
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6 Pouzité technologie

Po navrhu systému, ktery je popsany v piedchozi kapitole 5, si rozebereme zakladni principy
pouzitych technologii. Tato faze slouzi k tomu, abychom se blize seznamili s moznostmi zvolenych
nastroji a technologii. V navrhu byla provedena pouze stru¢na analyza, ktera se nyni provede
podrobngji. Diky tomuto kroku je mozné odhalit pfipadné nedostatky a ty vhodnym zplsobem
vyfesit. V ptipade¢, Ze by byly nedostatky velmi zavazné, je mozné provést volbu jiného nastroje
a prredejit tak problémim pii implementaci.

6.1 Apache James Server

Jednd se o pfenosny a bezpedny emailovy server, ktery je cely implementovan v programovacim
jazyce Java. Na jeho vyvoji se podili dobrovolnici z celého svéta pod zastitou Apache Software
Foundation. Zakladatelem projektu je Serge Knystautas.

Vyhodou James Serveru je, ze poskytuje modularni protokolovou architekturu a ma
vybudovanou infrastrukturu pro tzv. mailety. Jednd se o obdobu servletti pro webové servery, tedy
dopliikky umoznujici jednoduSe implementovat pozadovanou funk¢nost s vyuzitim poskytovaného
API. Pravé zminé€né mailety budou hrat kli¢ovou roli pfi implementaci klasifikace emaild, protoze
umoznuji vstoupit do celého procesu zpracovani ptichozi emailové zpravy. Mailety budou dale vice
rozebrany v nasledujici kapitole 6.1.3.

James Server podporuje emailové protokoly SMTP, POP3, IMAP4 a LMTP. Dale umoziiuje
provadét SMTP autentizaci a podporuje TLS/SSL. Pro ukladani dat poskytuje podporu jak
databazovych systémd, tak i souborovych systémt.

6.1.1 Architektura

Obrazek 6.1, ktery je uveden nize, zobrazuje architekturu Apache James Serveru. Zakladni a vychozi
ttidou je server. Tato komponenta dale komunikuje:

1. Protokolem SMTP — vola se tfida protocols, ktera umisti email do fronty zavoldnim
prislusné tfidy core. Do procesu zpracovani mize zasahnout spool. Tato tfida umoziuje
vybrat email z fronty a provést zpracovani nebo ulozeni do ilozisté zavolanim tridy store.

2. Protokolem IMAP - tiida imap provadi zakladni zpracovani pozadavkd a také vola
komponentu store pro provadeéni databazovych operaci.

3. Protokolem POP3 — neprovadi slozit&jsi operace a proto se vola databazova tiida store.

Dalsim klicovym prvkem je tedy store, zajiStujici databazové operace. Tato tfida podle potieby
komunikuje s nasledujicimi komponentami:

a) Domainlist — zpracovava spravované domény.

b) User — spravuje registrované uZzivatele.

¢) Mail — pracuje s emaily.

d) Mailbox — provadi operace nad uzivatelskymi schrankami.

Zbyvajici tridy dnsservice, util a container poskytuji potfebné utilitni metody pro ostatni ¢asti.
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Obrazek 6.1 Apache James Server - architektura (ptevzato z [16])
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6.1.2

Schéma databaze

Obrazek 6.2, ktery je uveden nize, zobrazuje strucné schéma databaze emailového serveru Apache

James Server. Podrobngjsi schéma je uvedeno v pfiloze 1. Vidime na ném uspoifadani osmi

zakladnich tabulek v databazi a jsou zde také vyznaCeny prislusné vztahy mezi jednotlivymi

polozkami. V tabulce james mailbox jsou ulozeny zakladni informace o vytvorenych slozkach

uzivateli. Udaje o emailovych zpravach se nachazi v james mail. Tabulka james mail property

uchovava data o vlastnostech ulozenych emailti. Informace o tom, jak ma uzivatel oznaceny emaily

jsou uloZzeny v tabulce james mail userflag. Udaje o spravovanych doménach nalezneme

v james _domain. Databazova tabulka james user poskytuje data o registrovanych uzivatelich.

Informace o ptipadném presmérovani emailti na jinou adresu jsou ulozeny v james recipient rewrite.

Tabulka james subscription obsahuje tidaje o tom, jaké slozky ma uzivatel pridany v UA.

James_mailbox

mailbox_id

James_mail

mailbox_id

|D PDNS| 1>

mail_uid

mail_is_deleted

mail_modseq

mail_is_recent

mail _is_seen

<

110 rows| 4 >

James_domain

domain_name

0 rows

; I
James_user /
User_name o
.,
™
|0 PDWS|

property_id

mailbox_id

mail_uid

{2 0 rows

userflag_id

mailbox_id

mail uid

{2 |D oS

James_mail_property

James_mail_userflag

James_recipient_rewr|

domain_name

LUser_name

|O Puwﬂ

“Cd user_name

James_subscriptio

=

subscription_id

mailbox_name

0 rows

Obrazek 6.2 Apache James Server — stru¢né schéma databaze
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6.1.3 Mailety

Jedna se o komponentu, ktera umoziuje pracovat s emaily. Emailovy server James se snazi
implementovat veSkeré zpracovani emailll pravé do mailetdi, protoze se jedna o velmi flexibilni
a ucinny nastroj s sirokym spektrem pouziti. Podporu pii implementaci poskytuje Mailet API.

Abychom mohli vytvotit vlastni mailet, je potfeba vytvorit novou tfidu, ktera bude dédit od
abstraktni tfidy GenericMailet. Diky tomuto principu je hlavni logika umisténa v abstraktnim
predkovi a my se proto mizeme soustfedit na vlastni implementaci. Vytvoreny mailet by mél
implementovat metody init (), service(Mail), destroy () a getMailetInfo (), ale
pouze posledni metoda je vyzadovana. Zakladni zivotni cyklus mailetu je nasledujici:

1. init(MailetConfig) — vlozi informace o prostiedi. Zde by mély byt umistény potiebné

inicializace a nastavovani parametrd pro zpracovani.

2. service(Mail) - jedna se o hlavni metodu, ve které se implementuje vlastni logika
zpracovani emaild.
3. destroy () —tato metoda se vola, kdyz mailet zanika.

Aby bylo mozné provést logiku mailetu, je potieba definovat kdy se ma dany mailet pouzit. K tomuto
ucelu slouzi tzv. matchery popsané v nasledujici kapitole 6.1.4.

6.1.4  Matchery

Jedna se o tiidu, ktera testuje zadanou emailovou zpravu, zda vyhovuje uréitym podminkam. Na
zaklad¢ vysledku se poté spusti prislusSny mailet. Z tohoto tedy plyne, ze pro kazdy mailet je
definovany uréity matcher. Samotné rozhodovani nevraci informaci, zda zprava vyhovuje nebo ne,
ale vraci podmnozinu pfijemct vstupni zpravy, pro které je podminka splnéna.

Existuji dva zplsoby implementace vlastniho matcheru. Prvni moznosti je vytvorit si vlastni
ttidu, kterd dédi od abstraktniho predka GenericMatcher. Tato moznost se pouziva, kdyz neni
potteba vyhodnocovat adresy pfijemcii jednotlivé. Vlastni vyhodnoceni proto vraci bud’ vSechny
pfijemce, nebo nevrati zadného. Vytvofeny matcher mize implementovat metody init (),
match (Mail), destroy() a getMatcherInfo (). Zivotni cyklus je nasledujici:

1. init () — provadi se potiebné inicializace.

2. match(Mail) — tato metoda je povinnd. Zde se provadi vlastni implementace vyhodnoceni,
zda zprava vyhovuje pozadovanym podminkam.

3. destroy () —metoda se vola jestlize matcher zanika.

Druhym zptsobem je tedy vytvofeni vlastni tfidy, ktera dédi od abstraktniho ptedka
GenericRecipientMatcher. Zde je vyhodnoceni postavené na principu testovani kazdého
prijemce zvlast. Vysledkem je poté mnozina pfijemct, pro které je podminka splnéna. Vytvoreny
matcher miZze implementovat metody init(), matchRecipient (MailAddress),
destroy () agetMatcherInfo (). Zivotni cyklus je nasledujici:

1. init() —zde je mozné inicializovat potfebné prostiedky.

2. matchRecipient (MailAddress) - jednd se o povinnou metodu, kterd urcuje, zda

zadany pfijemce vyhovuje stanovenym podminkam.

3. destroy () —pfed zdnikem matcheru je zavolana tato metoda.
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6.2 PostgreSQL

Podle [17] je PostgreSQL plnohodnotnym rela¢nim databazovym systémem s otevienym zdrojovym
kédem, ktery ma za sebou vice nez patnact let aktivniho vyvoje. Bézi nativné na vSech rozsitenych
operacnich systémech vcetné Linuxu, UNIXaG a Windows. Stoprocentné spliiuje podminky ACID,
pln¢ podporuje cizi klice, operace JOIN, pohledy, spousté a ulozené procedury. Obsahuje vétSinu
SQL 92 a SQL 99 datovych typt, napf. integer, numeric, boolean, char, varchar, date, interval
a timestamp. Vyvojaii PostgreSQL se snazi o respektovani a implementaci standardu ISO ANSI SQL.
K systému existuje kvalitni a volné¢ dostupnd dokumentace. Vykonnostné nezaostava za
srovnatelnymi komer¢nimi systémy a Castokrat je i pfed¢i. PostgreSQL je Sifen pod BSD licenci,
kterd je nejliberalngjsi ze vSech open source licenci. Tato licence umoziuje neomezené bezplatné
pouzivani, modifikaci a distribuci PostgreSQL a to at’ pro komercni nebo nekomeréni vyuziti.
PostgreSQL se muze §ifit se zdrojovymi kédy nebo bez nich, zdarma nebo komerc¢né.

6.2.1 psql

Primarnim nastrojem pro spravu databaze PostgreSQL je psql uréeny pro prikazovou fadku, ktery
muze byt pouzit pro pfimé zadavani SQL dotazt, nebo jejich spousténi ze souboru. Kromé toho psql
poskytuje meta-pfikazy a nejriznéj$i vlastnosti, které pripominaji shell, pro zjednodusSeni psani
skriptli a automatizaci nejriznéjSich ¢innosti. Jedna se napiiklad o automatické dopliovani jmen
objekti a SQL syntaxe. Obrazek 6.3, ktery je uvedeny nize, zobrazuje ukazku popsaného psql

nastroje.
& SQL Shell (psql) T
erver [localhostl: localhost -

atahase [postgres]l: postgres
ort [54321: 5432

sername [postgres]l: postgres
=gl (2.1.3>

ro zizkani napovédy napifte "help".

nstgres=# help
ouZivate psqgl, Fadkovd nastroj pro pFipojeni k PostgreSqQL.
Pifte: “copyright pro podminky distribuce
~h pro napovédu k SQL p#Fikazim
~7 pro napovédu k psql piFikaz=im
“~g nebo stFednik pro wvkondeni SQL piFikazi
“~g pro ukonéeni programu
postgres =H#

o+ I I

Obrazek 6.3 Nastroj psql

6.2.2 phpPgAdmin

Tato webova aplikace je napsana ve skriptovacim jazyce PHP a slouzi ke spravé databazového
serveru PostgreSQL. Jednd se o nastroj zalozeny na velmi popularni aplikaci phpMyAdmin, kterd
slouzi pro administraci databdzového serveru MySQL. phpPgAdmin vznikl vroce 2002 jako
vyvojova vétev phpMyAdminu s cilém poskytnout podobné funkce, ale pro databazi PostgreSQL.
V soucasné dobé se jedna o dva rozdilné produkty.
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6.2.3 pgAdmin

Jednd se o open-source grafické administraéni rozhrani podporované na vétSin€ popularnich

platforem, které je preloZzeno do vice nez dvanacti jazykl. Nejnovéjsi je verze pgAdmin III napsana

v programovacim jazyce C++ pomoci frameworku wxWidgets,

coz umoznuje multiplatformni

pouziti. Tento nastroj umozinuje jednoduse vytvaiet a spravovat databaze, uzivatele, tabulky, trigery

a dalsi funkce databaze PostgreSQL. Obrazek 6.4, ktery je uvedeny nize, zobrazuje ukazku

popsaného nastroje pgAdmin III na databazi Apache James Serveru.
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Obriazek 6.4 Nastroj pgAdmin 111
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6.3 RapidMiner

Jak uvadi [18] jedna se o open-source systém pro dolovani z dat implementovany v programovacim
jazyku Java. Nastroj je dostupny jako samostatna aplikace pro datovou analyzu i jako knihovna,
kterou je mozné pouzit ve vlastni implementaci. Na strankdch www.rapid-i.com je tento nastroj
dostupny pod Community nebo Enterprise edici. Community edice je dostupna zdarma pro vyzkum,
testovani a osobni pouziti.

Podle [19] definuje RapidMiner kazdou ulohu jako proces, ktery se sam o sob¢ sklada
z nejruznéjsich operator. Tyto operatory je mozné spojovat a kombinovat ve slozit&jsi struktury, se
kterymi 1ze poté provadet napiiklad klasifikaci textu nebo dolovani z dat. Vytvafeni a testovani
procesu probihd v grafickém uZivatelském rozhrani. Vysledny proces je ulozeny v xml souboru,
s pomoci kterého je mozné proces spustit z vlastni implementace pomoci ptislusné knihovny.

RapidMinery obsahuje skoro 700 operatorii pro nejriiznéjsi ulohy. Tyto operatory jsou déleny
do nasledujicich kategorii:

e Process Control — fidi provadéni procest, napiiklad smycky, vétve nebo kolekce.
e Utility — pomocné operatory, jedna se napiiklad o logovani, makra a jiné.

e Repository Access — umoznuji zakladni praci s vnitini repository.

e Import — provadi import dat.

e Export — provadi export dat.

e Data Tranformation — operatory pro transformaci dat na pozadované typy.

e Modeling — obsahuje operatory implementujici dolovaci algoritmy.

e Evaluation — umoziuji vyhodnoceni nebo vizualizaci vysledki.

e Text Processsing — poskytuje operatory pro zpracovani textovych dat.

e Web Mining — umoziiuji pracovat s webovymi sluzbami nebo html strankami.

e Reporting — umoziuje generovat vysledky ve formatech pdf, excel, html nebo rtf.

6.4 Shrnuti

Na zacatku této kapitoly bylo uvedeno, proc je dilezité provadét analyzu pouzitych technologii. Dale
byl popsan emailovy server Apache James Server z pohledu architektury, databaze a moznosti
implementace rozsifeni pomoci mailetti a matcherd. Poté byl popsan databazovy systém PostgreSQL
s rozborem nastrojui, které se pouzivaji pro spravu databaze. V zaveru je uveden popis dolovaciho
nastroje RapidMiner.
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7 Implementace

Tato kapitola se zabyva provedenou implementaci emailového serveru, ktery provadi klasifikaci
prichozi posty. Jsou zde proto rozebrany vSechny vytvorené nebo upravené ¢asti v pouzitych
technologiich. Pfi implementaci se vychazi z navrhu, uvedeném v kapitole 5 a také z analyzy
pouzitych nastroju, ktera je podrobné popsana v kapitole 6.

7.1  Diagram komponent

Obrazek 7.1, ktery je uveden nize, zobrazuje diagram komponent implementovaného klasifikaéniho
systému. Zakladnim prvkem je emailovy server Apache James Server, ve kterém jsou provedeny
potfebné a nezbytné Upravy. Jedna se pfedev§im o rozsiteni existujici téidy MailboxManager, ktera
ma na starosti operace se schrankou uzivatele. Do této tfidy se pridala nova metoda volana pfi
presunu emailil, ktera ulozi do databaze informaci, ze se zménil klasifikacni model uzivatele. Vice je
tento princip popsan a zdivodnén v nasledujici kapitole 7.2.3. Na obrazku jsou dale uvedeny
komponenty MyLocalDelivery a EmailProcessing. Jedna se o dvé nové implementované ¢asti, které
maji za Ukol provést vyhodnoceni a klasifikaci emailt pii prichozim emailu. Nasledujici kapitoly
7.2.1 a 7.2.2 popisuji podrobnéji jejich implementaci a podminky vyhodnoceni.

[MAP j
T

I

I

I S

. z]
Ty zComponents
Apache James Server
presun ?mailﬁ ~
| N——————

W N
2] 2] 2]

ztompaonents zCompanents
MyLocalDelivery EmailProcessing

aComponents
MailboxManager

V

7 v

aCompanents
Postgre SGQL

E zComponents

zcomponents RapidMiner

Model Learning

zCompaonents
Classification

5]

Obriazek 7.1 Diagram komponent implementovaného systému
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Druhou hlavni ¢asti je dolovaci nastroj RapidMiner. Ten obsahuje vytvorenou komponentu
ModelLearning, ktera ma na starosti vytvareni klasifikacniho modelu pro daného uzivatele. Déle je
zde nova komponenta Classification pro samotnou klasifikaci emailti. Podrobnéj$i rozbor tvorby
modelu a provadénym procesem klasifikace se zabyva dale uvedena kapitola 7.4.

Posledni dtlezitou komponentou je databaze PostgreSQL, kterd zprostiedkovava pozadavky
tykajici se databaze. Jedna se o spoleny prvek, protoze jak v Apache James Serveru, tak
i v RapidMineru je vyzadovana komunikace s databazi, ktera probiha za pomoci ptislusného driveru.
Databaze je vice rozebrana v dale uvedené kapitole 7.3.

7.2  Apache James Server

V ramci implementace je potfeba provést nezbytné Gpravy tak, aby emailovy server Apache James
Server umoznoval a provadel klasifikaci posSty uzivatele. Kapitola se proto zabyva vSemi
provedenymi Gpravami zdrojového kodu serveru.

7.2.1  Mailety

Pti implementaci vlastnich mailetd jsem vychazel z jejich zakladnich principtl, které jsou popsany
v kapitole 6.1.3. Pro kazdy mailet je potieba piidat do konfiguraéniho souboru mailetcontainer.conf
informaci o tom, za jakych podminek se ma pouzit. Tento soubor je umistén zde:

james-server/mailetcontainer-api/src/main/resources

Jako prvni jsem ptidal novy mailet MyLocalDelivery pro doruceni ptichozich zprav. Pii jeho
implementaci jsem vychazel z jiz existujiciho mailetu LocalDelivery, ktery provadi pouze jednoduché
doruceni zpravy do slozky pro ptichozi zpravy. Zde bylo potfeba pfidat vyhodnoceni ohledné tvorby
klasifikacniho modelu a také vlastni klasifikace emailti uzivatele. Do konfiguracniho souboru
mailetcontainer.conf se proto ptidal nasledujici fadek:

<mailet match="RecipientIsLocal" class="MyLocalDelivery"/>

Tento tadek vyjadiuje, Ze se na ptichozi zpradvu ma pouzit matcher RecipientlsLocal a v ptipadé
pravdivého vyhodnoceni se zavold mailet MyLocalDelivery, aby provedl zpracovani ptichoziho
emailu. RecipientlsLocal vraci mnozinu téch ptijemct zpravy, ktefi jsou spravovani Apache James
Serverem. Obecné se tedy da fici, ze MyLocalDelivery se vykona pro kazdého ,,lokdlniho* pfijemce
emailové zpravy.

Zivotni cyklus a posloupnost provadéni jednotlivich metod implementovaného mailetu
MyLocalDelivery je nasledujici:

1. init()

a) Nejprve se inicializuje nastaveni tfidy RecipientRewriteTable (), kterd se stard
0 nastavené pfesmerovani emaili na jinou adresu.

b) Poté je potfeba inicializovat tfidu SieveMailet (). Tato tfida provadi fyzické doruceni

emailu do lokalni schranky uZivatele.
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2. service(Mail)

a) Pro kazdého piijemce emailové zpravy se nejprve provede vyhodnoceni, zda je vytvoreny
klasifikacni model zastaraly nebo neexistuje. Tato informace se nacte z databazové tabulky
data_models. KdyZ je vyhodnoceni kladné, je potfeba vytvofit novy klasifikacni model
a proto se prechdzi na bod b), jinak se pokracuje bodem c). Novy klasifikaéni model se
vytvari tehdy, jestlize pro daného uzivatele doposud neexistuje, nebo kdyz uzivatel provadél
presun svych emailovych zprav.

b) preprocessEmails (userName) —tato metoda provadi zakladni pfedzpracovani emaild
na stran¢ serveru. Akce je provadéna pouze tehdy, jestlize je potfeba pro uzivatele vytvorit
novy klasifikaéni model a proto se do pfedzpracovani dat nezahrnuje nove prichozi email,
protoze jeSté nezname jeho spravné zatazeni. Postup predzpracovani dat je nasledujici:

i. Z databaze se nactou jen ty emaily uzivatele, které jesté nebyly predzpracovany.

ii. Nad nactenou kolekci zprav se provadi cyklus, kde se kazdy email rozdéli na hlavicku
a t€lo. Hlavicka zpravy je jesté dale rozdélena na jednotlivé polozky.

iii. Vysledna kolekce, takto pfedzpracovanych emaildl, je uloZena do databazové tabulky
data_preprocessing.

c) sieveMailet.service (mail) —nynise zavola mailet pro doruceni emailu do pfichozi
slozky uzivatele. Email se tedy vzdy nejprve doruci a az poté je spustén proces klasifikace
vSech zprav. Momentalné tedy neni mozné nejprve uréit pro email vhodnou slozku a do ni
email pfimo zafadit. Je to ztoho duvodu, Ze server obsahuje chybu, ktera zpisobi
vicenasobné doruceni zpravy pii jakékoliv Java vyjimce. Ta mlze nastat pfi vytvareni
klasifika¢niho modelu nebo pii samotném procesu klasifikace. Chyba je evidovana v projektu
James Serveru, ale bohuzel jesté nebyla vyfeSena.

d) emailProcessing(recipients) — jednd se o hlavni metodu, kterd se stard o fizeni
procesu tvorby klasifika¢niho modelu a také samotné klasifikace. Pro kazdého ptijemce dané
emailové zpravy se provede:

i. initializeRapidMiner () — metoda provede nezbytnou inicializaci potiebnych
knihoven a nastrojii pro dolovaci a klasifika¢ni program RapidMiner.

il. modelLearning (userName) — nejprve se z databazové tabulky data models zjisti,
zda je potieba vytvorit novy klasifikaéni model. Jestlize ano, potom se spusti ucici
proces v RapidMineru, jinak se pfechazi na bod iii. Princip uciciho procesu je podrobné
rozepsan v kapitole 7.4. Vytvoieny model je ulozen do slozky ./models/user_name/.

ili. preprocessEmails (userName) — provede piedzpracovani emailovych zprav
stejnym zptsobem, jak bylo popsano v pfedchazejicim bodu b)

iv. classifyEmails (userName) — spomoci RapidMineru se nacte a aplikuje
klasifikacni model na vSechny emaily uzivatele. Model nam vraci pro kazdy email
a slozku Ctyti hodnoty pravdépodobnosti zatazeni emailu do dané slozky uzivatele. Tyto
hodnoty jsou nasledné secteny a z vysledd je vybrana slozka s nejvétsi pravdépodobnosti
zatazeni, do které je email pfesunut.

Timto je tedy popsan cely proces, ktery se provadi pfi novée prichozi emailové zprave.
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Druhy mailet, ktery jsem implementoval, je ImportMailet. Jak jiz nazev napovida, provadi
import testovaci sady emailil Enron Dataset. Vice je tato mnozina testovacich zprav rozepsana
v kapitole 8, vénované experimentim a testovani klasifikace emailli. Do konfigura¢niho souboru
mailetcontainer.conf se proto ptridal nasledujici fadek:

<mailet match="ImportMatcher" class="ImportMailet"/>

Tento tadek vyjadiuje, Ze se na prichozi zpravu ma pouzit matcher ImportMatcher a v ptipadé
pravdivého vyhodnoceni se zavola mailet ImportMailet, aby provedl zpracovani dat. ImportMatcher
vyhodnocuje, zda mezi pfijemci zpravy je emailova adresa import@example.com. Z tohoto proto
plyne, ze se import testovaci sady emaili provede pouze tehdy, kdyz se na adresu
import@example.com poSle email v urcitém tvaru. Na télu zpravy nezalezi a muze tedy byt
ponechano prazdné. Dulezitou polozkou je pfedmét zpravy, do kterého se uvede uzivatelské jméno
uzivatele ve formatu uzivatel@domena, pro kterého pozadujeme provést import emailovych zprav.
Zde je moznost zadat pouze jednoho uzivatele, protoze samotny import se provadi pro tisice emaild
a muze trvat dlouho. Jestlize bychom chtéli provadét import vice uzivateld, je moznost poslat nékolik
emaili soucasn¢ a import se bude provadét paralelné. Dokonceni importu emaill je signalizovano
doru¢enim zpravy do ptichozi posty uzivatele import@example.com.

Zivotni cyklus a posloupnost provadéni jednotlivich metod implementovaného mailetu
ImportMailet je nasledujici:

service (Mail)

a) getUserNameFromEmail (mail) — jak jiz bylo popsano dfive, budou se importovat
emaily uzivatele, ktery byl specifikovan v odeslaném emailu. Metoda proto z ptichozi zpravy
ziska uzivatelské jméno. To je wulozeno v predmétu piijaté zpravy ve formatu
uzivatel@domena. Jestlize neni uzivatelské jméno zadano, potom je provadéni celého
importu ukonceno.

b) Nyni se postupné prochdzi slozky uzivateld, které obsahuji jejich emaily. Kdyz se najde
shoda se zadanym uzivatelskym jménem, potom se pokracuje bodem i, jinak se konci.

i.  1nitUser (userName) — nejprve je potieba zjistit, zda v databazi jiz existuje
doména importovaného uZzivatele. V ptipad¢ Ze neexistuje, je do databize vlozena
jako nova. Dale se otestuje, zda existuje importovany uzivatel a v piipadé Ze ne, je
zalozen novy s uzivatelskym jménem uzivatel@domena a heslem uzivatel.

il. createUserSession (userName) — pfi praci se schrankou uZzivatele se musi
nejprve vytvorit uzivatelska session, ktera se pozd¢ji pouzije pii importu zprav.

1il. importEmailsFromFiles (userName, mailbox, folder, session)
— postupné se prochazi vSechny souborové slozky uzivatele a kdyz se narazi na
soubor obsahujici email, je proveden import tohoto emailu do databaze. Zpravy se
vkladaji do stejnych slozek, jako jsou uloZeny na disku.

iv. session.close() — na zav¢r je potieba diive vytvofenou uZivatelskou session
uzaviit a uvolnit tak pridélené prostredky.

Timto je tedy popsan cely proces, ktery se provadi pfi importu emailti z datové sady Enron Dataset,
popsané v kapitole 8.1.
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7.2.2  Matchery

Pti implementaci vlastnich matcherl jsem vychazel z jejich zakladnich principt, které jsou popsany
a rozebrany v diive uvedené kapitole 6.1.4.

RecipientlsLocal je matcher, ktery jiz Apache James Server obsahuje a pro potfeby mnou
implementovaného mailetu MyLocalDelivery nebylo potieba provadét zadné upravy. Proto jen
struéné uvedu jeho princip fungovani. Tento matcher tedy vraci takovou mnozinu ptijemct zpravy,
pro kterou plati, ze kazdy email v této mnozin€ je lokalnim emailem. Podminka je proto splnéna
pouze pro ty uzivatele, ktefi jsou registrovani v Apache James Serveru.

ImportMatcher je nové implementovany matcher, ktery se pouziva pti provadéni importu
emaili z datové sady Enron Dataset. Jednd se o tfidu, kterda dédi od abstraktniho ptredka
GenericRecipientMatcher a tim padem provadi kontrolu kazdého adresata jednotlivé a vraci pouze ty
adresy, pro které se ma provést prisulSny mailet definovany v konfiguraénim souboru
mailetcontainer.conf. Matcher obsahuje tuto hlavni metodu:

matchRecipient (MailAddress recipient) — provadi vyhodnoceni, zda emailova
adresa z parametru odpovida emailové adrese import@example.com. Pti shodé se vraci navratova
hodnota true, jinak se vraci false.

7.2.3 Presun emailu

Dalsi nezbytnou upravou Apache James Serveru je zasah do procesu, ktery provadi pfesun emailli na
zaklad¢é pozadavki od uzZivatele. Touto ¢innosti se zabyva rozhrani MailboxManager. Konkrétni
implementace pro IMAP protokol je ve tiidé StoreMailboxManager. Do této tiidy jsem proto ptidal
novou metodu:

changeUserModel (userName) — vstupnim parametrem je jméno uzivatele, pro kterého se
ma zneplatnit vytvoreny klasifika¢ni model. Metoda tedy zavold datab4dzovou vrstvu a ta vlozi do
tabulky data_models informaci o tom, ze u zadaného uzivatele je aktudlni model zneplatnén.

Samotny pfesun emailovych zprdv pomoci IMAP protokolu provadi ttida CopyProcessor. Ta
obsahuje metodu doProcess (..), kterd implementuje pfesun posty ze zdrojové do cilové slozky
uzivatele. Zde se tedy ziska instance MailboxManageru, konkrétné StoreMailboxManageru a zavola
se nove vytvorend metoda changeUserModel (userName) . Touto akci se zneplatni klasifikacni
model a pii noveé pfichozim emailu se vytvori novy. Diky tomuto postupu je zaruceno, Ze se novy
klasifikacni model nebude vytvaret okamzité, jak uzivatel zacne piesouvat emaily, ale az v dobé kdy
je potfeba novy model uplatnit.

7.3 Databaze

Zakladni struktura databaze emailového serveru Apache James Server je popsana v kapitole 6.1.2. Je
zde nazorné zobrazeno schéma databaze. Toto schéma bylo nutné rozsifit o dal§i dvé nové tabulky,
které poskytuji podporu pfi klasifikaci emailll a tvorbé klasifikacniho modelu. Obrazek 7.2, ktery je
uveden nize, zobrazuje zjednodusenou cast schématu databaze, kam byly pfiddny nové tabulky
data_models a data_preprocessing. Jsou zde také znazornény nové vytvorené vazby na piivodni
tabulku james_mailbox. Podrobné schéma je uvedeno v ptiloze 1.
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data_models — jedna se o jednoduchou tabulku, ktera uchovava informaci o tom, zda je potieba
obnovit klasifika¢ni model uzivatele. Obsahuje proto tyto dva sloupce:

l. user name character varying(200) NOT NULL — jednd se o primarni kli¢
obsahujici uzivatelské jméno.
2. refresh boolean — obsahuje hodnotu TRUE jestlize se ma zménit klasifikaéni model

nebo FALSE kdyz model vyhovuje.

data_preprocessing — tato databazova tabulka byla ptidana, aby uchovavala pfedzpracované
emaily uzivatelti. Obsahuje proto tyto sloupce:

l. mailbox id bigint NOT NULL — jednd se o primarni kli¢ obsahujici id uzivatelské
schranky. Pomoci tohoto id miizeme odlisit jednotlivé slozky uzivatele.

2. mailbox name character varying(200) NOT NULL — primarni kli¢, ktery
urcuje, jak se jmenuje prislusna slozka uzivatele.

3. mail uid bigint NOT NULL — unikatni id emailové zpravy. Diky tomuto id
muzeme presné urcit, o jaky email se jedna.

4. user name character varying(200) NOT NULL - sloupec obsahuje
uzivatelské jméno.

5. body text —zde je ulozen pfedzpracovany text zpravy.

6. sloupce s prefixem h (6 az 27) obsahuji pfedzpracované polozky hlavicky zpravy. Suffix
vzdy vyjadfuje nazev pole podle RFC 5322.

James_mail

mailbox_id

mail_uid

mail_is_deleteg

mail_modseqg

mail_is_recent

mail_is_seen

james_mailbox B
; : <1 |1 r"I:ILLI| 4
mailbox_id =
/Oéuser“_name \\x
data_models y . . data_preprocessing
USer_name -{'m 9 rows| 1 3 "Oimai Lbox_id
T mail_uid
|IZI PDUJ5| T ———— — — — {eg|user_name
1 row

Obriazek 7.2 Schéma databaze — napojeni pfidanych tabulek
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7.4 Model Kklasifikace

Vytvoreni klasifikacniho modelu je jednou z hlavnich €asti celého vysledného systému. Jak bylo
popsano v kapitole 3.1, je nutné nejprve provést fazi trénovani, kde se vytvori klasifikaéni model, ten
se otestuje ve fazi testovani a potom se jiz miize provadet samotna klasifikace v iteraéni fazi aplikace
vytvoreného modelu.

Klasifikace emailti méla ptivodné probihat tak, ze by se vytvarel model na zakladé vSech ¢asti
emailové zpravy, které jsou predzpracované v databazi. Tento postup bohuzel neni mozny, protoze
nastroj RapidMiner neumoziuje spojovat vysledky, které maji generované sloupce se stejnym
nazvem. Pro toto omezeni se pouziva komponenta pro piejmenovani sloupct, ale tento zptisob zde
nelze pouzit, protoze nazvy sloupcli jsou nazvy slozek uzivatele a ty nejsou dopiedu znamy.
Vzhledem k uvedenym divodim se budou klasifikaéni modely tvofit zvlast na zaklad¢ téla zpravy,
predmétu, odesilatele a mnoziny pfijemct.

7.4.1 Faze trénovani

Na pocatku faze trénovani je nejprve potieba nacist data, nad kterymi se bude provadét trénovani
klasifikatoru. Obrazek 7.3 nam ukazuje, ze je zde pouzita komponenta Read Database pro nacteni
predzpracovanych emaill z databaze a poté komponenta Multiply pro nasobeni naéteného vstupu.
Vzhledem k tomu, Ze zde budou ¢tyfi modely, je tato komponenta nezbytna.

Read Database Multiphy

I out :1 ( inp out
b= ; =
- J out

a

T

&)

Obrazek 7.3 Ziskani dat

Déle je potfeba piipravit nactend data z databdze. Obrazek 7.4, ktery je uvedeny dale,
zobrazuje pouzité komponenty. Select Attributes nejprve vybere polozky pro zpracovani, konkrétné
kombinaci mailbox_name a poté jednu z h_body, h_subject, h_from nebo h_to. Polozky hlavicky se
nasledné prevedou na textovy typ pomoci komponenty Nominal to Text. Na zavér se pomoci
komponenty Set Role urci, ze polozka mailbox_name je label.

Select Attribu... Hominal to Text Set Role
(] exa exa [ {exa exa [} (] exa ea [
@ on ::I @j orni :1 @ ori :1
& & &

Obrazek 7.4 Priprava dat

Ptiprava dat je dokonCena a nyni se miize provést predzpracovani. Obrazek 7.5, uvedeny nize,
zobrazuje komponentu Process Documents from Data, ktera obsahuje piedzpracovani dat.

Process Docu...

war

Obrazek 7.5 Zpracovani dat
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Faze predzpracovani se déli na dvé casti, podle toho jaka data zpracovavame. Obrazek 7.7,
ktery je uvedeny niZe, zobrazuje piredzpracovani podle pfijemce nebo mnoziny odesilatelti. V této fazi
sta¢i pouze jednoduché predzpracovani, protoze vstupem jsou emailové adresy. Nejprve se tedy
pomoci komponenty Tokenize rozd€li vstup na tokeny, coz jsou v naSem piipadé emaily. Poté
komponenta Transform Cases pievede vSechna velka pismena na mala.

Tokenize Transform Ca...
f_ doc  |E==|  doc :1 {: doc  |E=F| doc :1
e e

Obrazek 7.6 Predzpracovani dat

Obrazek 7.7, uvedeny nize, zobrazuje piedzpracovani dat podle hlavicky nebo téla zpravy.
Vzhledem ktomu, ze testovaci data jsou v anglickém jazyku, je 1 pfedzpracovani provadéno
pro anglicky jazyk. Je zde pouzito vice komponent, protoze vstup uz miize obsahovat libovolné véty.
Nejprve se vstup rozdéli na tokeny pomoci komponenty Tokenize a s pomoci Transform Cases se
velka pismena prevedou na mala. Filter Tokens odstrani tokeny, které jsou krat$i nez Ctyfi znaky
a delsi nez 25 znakd. Poté jsou odfiltrovana anglicka stop-slova pomoci komponenty Filter Stopword.
Na zavér se komponentou Stem (Snowball) provede stemming pro anglicky jazyk.

Tokenize (4) Filter Tokens ... Stem (Snowb...
(] doc  |E=E|  doc ) Qoo & doc] (ooc || dec]
e e e
Transform Ca... Filter Stopwor...
(] doc  |[E=E|  doc[) (] doc = dec K
e e

Obrazek 7.7 Pfedzpracovani dat

V zavérecné Casti trénovani se provadi uceni klasifikacniho modelu. Obrazek 7.8, ktery je
uvedeny nize, zobrazuje uceni pomoci operatoru SVM a ndsledné ulozeni vytvoireného modelu do
souboru pomoci komponenty Write Model.

SVM Write Model
( tra (_\I mad } ( inp % thr:)
e o
a

Obrazek 7.8 Uéeni modelu

Obrazek 7.9, ktery je uveden dale, pfehledné¢ zobrazuje cely vysledny proces trénovani
klasifikacniho modelu. Na ném jiz vidime vSechny Ctyfi ¢asti, tedy tvorbu modelu pro télo zpravy,
predmét, odesilatele a prijemce.
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7.4.2 Faze testovani

V této fazi se provadi testovani natrénovaného klasifikacniho modelu. Nejprve je proto potieba nacist
vytvofeny model, coz se provadi za pomoci komponenty Read Model. Ten je dan na vstup
komponenty Apply Model spolecné s testovaci sadou emailli. Tato sada by méla byt odlisna od
mnoziny emaill, které se pouzily pro trénovani modelu. Obrazek 7.10, uvedeny nize, zobrazuje
popsanou ¢ast pouZiti vytvoreného modelu.

Read Model Apply Model
% out [ ] mod lab [y
) - ( unl 7 | mad :l
a8

Obrazek 7.10 Pouziti modelu

Abychom byli schopni zjistit miru uspé$nosti klasifikace, je potieba pouzit komponentu
Performance, ktera umoziuje procentualni méteni GspéSnosti. Obrazek 7.11, uvedeny dale, ukazuje
méfeni vykonu. Vstupem jsou emaily, které byly podle modelu klasifikovany a vystupem jsou
informace o mife uspé$nosti a dalsi podrobné tdaje.

Performance
( lab — per :1
(: per I% exa :1
&

Obrazek 7.11 Méfeni vykonu

Tabulka 7.1, ktera je uvedena dale, zobrazuje ukazku vysledki méteni vykonosti. Jednotlivé
radky reprezentuji pfedpoklady zatazeni do dané slozky a sloupce vyjadiuji spravnost zafazeni. Pro
kazdou slozku je také vypoctena procentudlni uspéSnost klasifikace, uvedend ve sloupci class
precision. Celkova uspésnost je zobrazena v zahlavi tabulky. Class recall udava procentové vyjadieni
spravng zatazenych emaill.

Tabulka 7.1 Vysledky testovani

accuracy: 34.08%

frue discussion frue australia true conferences true london true notes class precision

pred. discussion 154 23 42 56 71 44 51%
pred. australia 1 3 4 T 2 17.65%
pred. conferences 6 10 12 i [ 29.27%
pred. londan 12 4 17 i} a 127 7%
pred. notes 33 16 37 23 24 18.05%
class recall 74.76% 5.36% 10.71% 6.12% 21.43%
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7.4.3  Faze aplikace

Ve fazi aplikace je potfeba nejprve nacist klasifikacni model ze souboru pomoci komponenty Read
Model. Ten poté slouzi jako vstup pro aplikaci modelu na ptedzpracované emaily uzivatele. Pouziti
modelu zajisti komponenta Apply Model, do které vstupuji emaily ke klasifikaci. Obrazek 7.12,
uvedeny dale, zobrazuje tyto popsané komponenty a jejich zptisob zapojeni.

Read Model Apply Maodel
% out [ { mod lab [y
i |
o = Jui ' mod[h
]

Obrazek 7.12 Pouziti modelu

Po aplikovani modelu jsou pro kazdy model vraceny vysledky, ze kterych pomoci
komponenty Select Attributes vybereme pouze id emailu a jméno slozky uzivatele. Na zavér tyto
vysledky spojime komponentou Append. Obrazek 7.13, ktery je uvedeni niZe, znazoriuje cely tento
popsany proces.

Select Attribu...
(] exa exa [}
o)
&
Select Attribu... Append
C eEd exad ::I ( exd I'|'|E'F::I
@ ar :I ( exa
'S (] exa (q“]
(] exa -
Select Attribu... ( exa
C exa exa:l 'S .Lw
o
=]
Select Attribu...
(] exa exa [}
1%
L. ]

Obriazek 7.13 Spojeni vysledki

Obrazek 7.14, ktery je uveden dale, pfehledné zobrazuje cely vysledny proces klasifikace
emailovych zprav. Na ném jiz vidime vSechny ctyfi Casti, tedy aplikovani modelu pro télo zpravy,
predmét, odesilatele a ptijemce.
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7.5  Shrnuti

Na zacatku této kapitoly byl uveden diagram komponent, ktery pichledné shrnuje vSechny casti
provedené implementace. Jednd se o zakladni komponentu Apache James Server, v niz byly
provedeny upravy pro podporu klasifikace emaild. Ta dale komunikuje s komponentou RapidMiner
starajici se o fazi ueni modelu a klasifikace. Posledni Casti je databazova komponenta PostgreSQL
pro provadéni databazovych operaci. Dale jsou uvedeny zmény provedené v emailovém serveru
Apache James Server. Nejprve jsou rozebrany vytvorené mailety pro klasifikaci emaild a import dat.
Dale je uveden princip implementace matcherti, coZ jsou prvky, které urcuji kdy se ma vykonat urcity
mailet. Poté je rozepsan zasah do komponenty pro pfesun emailll, aby bylo mozné vytvorit novy
klasifikatni model. Nasledn¢€ jsou zminény zmény v databazi. Je zde zobrazena Cast schématu
databaze, kterda byla pfidana pro potfeby klasifikace. Jedna se o tabulku data models
a data_preprocessing. Zavéretna Cast popisuje nejprve tvorbu modelu klasifikace, poté fazi testovani
a na konec iterativni fazi aplikace. U kazdé faze je podrobné rozebran a zobrazen princip jeji tvorby.
Je zde také ukazan vysledny proces trénovani a vysledny proces klasifikace.
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3 Experimenty

Soucasti tvorby vysledného systému je také provadéni nejriznéj§ich experimentd. Z nich miizeme
zjistit zajimavé informace, které nam mohou poslouzit k vylepSeni nebo Upravé funkénosti. V této
fazi je jiz implementovana klasifikace v emailovém serveru Apache James Server a proto je mozné
provadét pokusy s tfidénim posty.

8.1 Enron Dataset

Aby bylo mozné provadét pokusy a experimenty, jsou potfeba vstupni data, nad kterymi by se
provadgla klasifikace. Za timto GCelem je pouzita testovaci sada emailli Enron Dataset. Podle [20]
byla tato data posbirana a pripravena projektem CALO (A Cognitive Assistant that Learns and
Organizes). Obsahuje emaily od zhruba 150 uzivatelt, které jsou organizovany do slozek. Ve vétsiné
piipadd se jedna o zaméstnance managmentu v Enronu. Tato data byla puvodné zvetfejnéna
a publikovana na webu federalni agenturou USA nazyvanou Federal Energy Regulatory Commission
be&hem probihajiciho vysetfovani firmy Enron. Tato testovaci sada je uvedena v ptiloze 1.

8.2 Porovnani klasifika¢nich metod

Pro tcely experimentt byla vybrana jedna sada testovacich emailti z Enron Datasetu, nad kterymi se
budou provadét experimenty. Naléza se v ni pét sloZzek — inbox, notes, threads, document a spam.
Celkovy pocet emaild je 35 301, které se skladaji z téchto slozek:

e inbox - 5 095 emailt

e notes - 7 194 emailt

e threads - 5 550 emailt

e document - 9 304 emailt

e spam - 8 158 emaila

Aby bylo mozné provadét porovnadni nad stejnou kolekei, byly ztéchto slozek postupné
promazavany emaily. Vznikly ndm tak dalsi ¢tyfi slozky, které maji 25 836, 15462, 8 031 a 5 240
emailti. VSechny testovaci emaily se naimportovaly do databaze a poté byly provadény experimenty
uvedené v této a nasledujicich kapitolach 8.3 a 8.4.

Uceni klasifikacniho modelu probihalo nad daty na sudych fadcich v databazi a aplikovani

klasifikacniho modelu se testovalo na lichych tadcich v databazi. Diky tomuto zptisobu byla trénovaci

a testovaci data odli$na.

54



Tabulka 8.1 Vysledky klasifikace metodou SVM (2620 emailit)

accuracy: 18.31%

frue inbox true notes tfrue threads true document true spam class precision

pred. inbox 123 146 46 67
pred. notes 119 132 255 34
pred. threads 133 163 123 343
pred. document 41 a7 14 24
pred. spam 113 53 70 46
class recall 2325% 2486% 2421% 4 67%

43

286
118

14

78
14.47%

28.94%
15.98%
13.98%
18.46%
21.67%

Tabulka 8.2 Vysledky klasifikace metodou NB (2620 emailil)

accuracy: 19.00%

frue inbox true notes frue threads true document true spam class precision

pred. inbox 147 134 58 6o
pred. notes 127 139 282 44
pred. threads a7 115 70 3049
pred. document 12 17 i 16
pred. spam 176 121 93 il
class recall 27 79%  26.18%  13.78% 3.11%

56

280

G4

13

126
93.38%

31.34%
15.94%
11.20%
25.40%
21.28%

Tabulka 8.3 Vysledky klasifikace metodou SVM (4015 emaili)

accuracy: 15.43%

frue notes true document true inbox true threads true spam class precision

pred. notes 320 118 1549 138
pred. document 123 a3 il 283
pred. inbox 150 1 a1 32
pred. threads 176 a9 223 a7y
pred. spam 161 52 G5 a2
class recall 34.41%  9.09% 13.41%  15.35%

126
555
112
106
39
4.16%

37.17%
7.41%
18.16%
14.04%
4.34%

Tabulka 8.4 Vysledky klasifikace metodou NB (4015 emailt)

accuracy: 16.75%

frue notes true document true inbox true threads true spam class precision

pred. notes 315 114 193 103
pred. document 39 71 50 15
pred. inbox 168 i a7 296
pred. threads 179 a0 169 125
pred. spam 174 567 105 a3
class recall 3387T% T7.78% 14.40%  19.78%

93

43
620
107
75
8.00%

38.27%
26.49%
7.03%
18.66%
7.36%
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Tabulka 8.5 Vysledky klasifikace metodou SVM (7731 emaili)

accuracy: 15.68%

frue document true notes true spam true inbox true threads class precision

pred. document 453 507 322 206 177 27.21%
pred. notes 334 426 266 138 72 34.47%
pred. spam 155 aog 202 76 305 19.31%
pred. inbox 148 120 1111 G4 11 4.40%
pred. threads 1618 202 234 120 67 2.87%
class recall 16.73% 2577T% | 9.46% 10.60%  10.60%

Tabulka 8.6 Vysledky klasifikace metodou NB (7731 emailt)

accuracy: 14.15%

true document true notes true spam true inbox true threads class precision

pred. document 253 270 1101 126 82 13.81%
pred. notes 522 437 417 209 100 25.93%
pred. spam 246 5385 293 131 260 17.08%
pred. inbox 156 123 140 52 31 10.36%
pred. threads 1431 238 184 i 59 2.95%
class recall 9.34% 26.44% 13.72% 8.61% 9.34%

Tabulka 8.7 Vysledky klasifikace metodou SVM (12918 emailt)

accuracy: 30.85%

true document true notes true inbox true threads true spam class precision

pred. document 461 636 314 148 aTe 23.86%
pred. notes 2163 G26 398 278 601 15.39%
pred. inbox 96 72 P 39 a4 20.71%
pred.threads 481 768 365 1135 388 36.18%
pred. spam 505 548 443 227 1688 49.40%
class recall 12.44% 2361% 4.75% 62.06% 53.88%

Tabulka 8.8 Vysledky klasifikace metodou NB (12918 emaili)

accuracy: 19.68%

true document true notes true inbox true threads true spam class precision

pred. document 433 611 378 138 451 23.23%
pred. notes 2192 527 500 320 522 12.98%
pred. inbox 285 291 156 46 1683 6.34%
pred.threads 256 620 213 1101 21 44.74%
pred. spam 430 542 354 173 266 14.66%
class recall 13.30% 19.88%  9.74% 60.20% 8.49%
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Tabulka 8.9 Vysledky klasifikace metodou SVM (17650 emailit)

accuracy: 12.84%

true document true inbox true notes true spam true threads class precision

pred. document 434 418 675 455 323 18.83%
pred. inbox 43 45 183 22 1275 2.86%
pred. notes 654 535 778 420 429 27.05%
pred. spam 2658 718 813 520 258 10.47%
pred. threads 858 832 1148 2602 440 8.26%
class recall 9.33% 1.77% 21.63% 1275%  17.66%

Tabulka 8.10 Vysledky klasifikace metodou NB (17650 emaili)

accuracy: 15.34%

frue document true inbox true notes true spam true threads class precision

pred. document 472 443 402 2360 1468 8.17%
pred. inbox 272 264 477 2086 144 19.37%
pred. notes 638 538 830 508 400 31.46%
pred. spam 2685 712 872 629 400 12.10%
pred. threads 635 540 866 376 263 12.83%
class recall 10.15% 10.36%  27.24%  15.42%  13.08%
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8.3  Vliv dat na uspéSnost klasifikace

Graf 8.1, ktery je uveden nize, vychazi z vysledkl jednotlivych metod uvedenych v kapitole 8.2. Na
grafu vidime, Ze u metody SVM dochazi nejprve ke kolisani miry tspé$nosti. Je to dano tim, ze se
projevuje vzrastajici pocet vstupnich emaill, ktery zpfesnuje uspéSnost. Déle dochazi k rlstu
uspésnosti az na hodnotu 30,85%, kde je vrchol. Nyni jsou jiz vstupni data tak rozsahla, ze dochazi
k pretrénovani klasifikdtoru a proto se zvySuje mira Spatné klasifikace. Podobna situace nastava
u metody NB, ale s mirn¢jSim pribéhem. Zde je zajimavé, ze tato metoda ma uspéSnost 19% na
vzorku 2620 emailti a 19.68% na vzorku 12918 emailli. Z experimentu vyplyva, ze SVM sice mize
dosahnout lepsich vysledkd, ale na druhou stranu je vice ovlivnén vstupnimi daty.

Graf 8.1 Vliv dat na Gspé&Snost klasifikace
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8.4  Doba uceni a aplikace modelu

Graf 8.2, uvedeny niZe, zobrazuje dobu uc¢eni modelu vzhledem k velikosti vstupnich dat. Zpocatku je
¢as u obou metod podobny, ale zhruba na trovni 8 tisic emailll zacind metoda SVM vyzadovat vice
¢asu na uceni. Na trovni 18 tisic emailll je jiZ tento Cas o vice jako polovinu vétsi nez u metody NB.

Graf 8.2 Porovnani doby u¢eni modelu vzhledem ke vstupnim datim
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Graf 8.3 zobrazuje dobu potiebnou pro aplikovani vytvoreného klasifikaéniho modelu na
vzorek vstupnich emailti. Jiz od pocatku je vidét znatelny rozdil mezi metodou SVM a NB. Zatimco
¢as u metody SVM roste v zavislosti na datech pomalu, u metody NB prudce stoupa jiz od pocatku.

Graf 8.3 Porovnani doby aplikovani modelu vzhledem ke vstupnim dattim
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8.5  Shrnuti

Tato kapitola se zabyvala experimenty s testovaci sadou emaill Enron Dataset a demonstracnim
systémem pro klasifikaci prichozi posty. Nejprve bylo provedeno srovnani klasifika¢nich metod
Support vector machines a Naive Bayes z pohledu UspéSnosti klasifikace. Poté byl ukazan vliv
vstupnich dat na uspéSnost klasifikace a na zavér bylo uvedeno porovnani doby pottebné pro uceni
modelu a také doby potiebné pro aplikaci klasifikaéniho modelu.

Vysledky klasifikace nejsou uspokojivé, coz muze ovlivnit nékolik faktorti. Jedna se
o vstupni mnozinu dat, kterd nemusi byt idedlni, ale reprezentuje redlny vzorek emailt. Dal§im
faktorem je proces tvorby modelu klasifikace, coz je obtizny ukol, ktery vyzaduje fadu pokusi
a optimalizaci. Pravé¢ tento model je kliCovym prvkem, ktery miize podstatné vylepsit vysledky.
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) Z.avér

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvoreni demonstracniho systému, ktery umoziuje
klasifikovat prichozi postu, a nasledné provadét experimenty nad mnozinou testovacich dat. Soucasti
je také zhodnoceni vysledného systému, pouzitych nastrojii a porovnani pouzitych metod.

K dosazeni tohoto cile bylo nutné nejdiive prostudovat obecnou problematiku ziskavani
znalosti z databazi a nasledné¢ se zamétit na klasifikaci textu. Poté bylo zapotiebi seznamit se
s obecnymi principy emailové komunikace s dirazem na komunikaéni protokol IMAP. Tyto
teoretické znalosti poslouzily jako vychozi bod pti navrhu vysledného systému.

Ve fazi navrhu byl vytvoien zakladni princip klasifikace emaili a byla provedena volba
a analyza vhodnych nastroji. Jedna se o emailovy server Apache James Server, dolovaci nastroj
RapidMiner a databazovy systém PostgreSQL. Nasledovala implementacni faze, ve které se nejprve
upravil a poté rozsitil emailovy server tak, aby umoznoval tfidéni ptichozi posty. Pro samotnou
klasifikaci byl vyuzit nastroj RapidMiner. V ném byl vytvoren proces klasifikace umozijici tvorbu
klasifikacniho modelu, a proces aplikace pro jeho pouziti. Dale bylo rozsifeno databazové schéma,
aby podporovalo ulozeni pfedzpracovanych dat a informaci o klasifikaénim modelu uzivatele. Na
zaveér byly provedeny experimenty s metodami Support vector machines (SVM) a Naive Bayes (NB)
spolu s jejich porovnanim.

Vyhodou pouzitého emailového serveru je dobra podpora prace s emaily. To je zajisténo diky
tzv. mailetim, coz jsou komponenty ve kterych je umisténo veSkeré zpracovani pirichozi posty. Ve
své podstaté se jedna o modularni systém, ktery umozfuje snadno piidavat nebo odebirat
pozadovanou funk¢nost. Nevyhodou tohoto serveru je mnozstvi chyb a nedostate¢na dokumentace.

Dolovaci nastroj RapidMiner ma vyhodu vtom, ze umoziuje vytvorit vlastni proces
v desktopové aplikaci a nasledné ho pouzit ve vlastni implementaci. Jeho vyhodou je rozsahla
podpora prace s textem a nejruznéj$i komponenty pro optimalizace nebo méfeni vykonu. Nevyhoda
spociva ve stru¢né dokumentaci, omezeni pfi zpracovani dat nebo nemoznosti provadét spojovani
generovanych vysledkd.

Funk¢nost pouzitych nastroji byla demonstrovana na testovacim vzorku emaild Enron
Dataset. Z experimentd je vidét, Ze primérna uspéSnost klasifikace metodou SVM je 18,6%
a metodou NB je 16,9%. Tyto vysledky nejsou uspokojivé, prestoze byly provadény nad vzorkem
emailt, ktery Cital od 2 do 17 tisic zprav. Zajimavé dale je, ze uspéSnost metody SVM nad vzorkem
13 tisic emailt byla 30,85%, ale nad vétsi mnozinou 18 tisic emailll byla pouhych 12,84%. Tento
propad byl také u metody NB, kde nebyl tolik patrny, kdy u stejného vzorku dat se jednalo
o uspéSnost 19,68% a 15,34%. Vzhledem k principiim obou metod bych pfedpokladal, ze SVM bude
vyrazn€ lepsi nez NB. Tyto vysledky jsou ale ve velké mife ovlivnény procesem tvorby modelu
obsahujicim nejriiznéj$i parametry. Pii jejich optimalizaci jsem se snazil o dosazeni co nejlepSich
vysledk, ale vzhledem k experimentiim se stale nejedné o nejlepsi feSeni.

Mozné rozsiteni prace do budoucna se da rozdélit do nékolika oblasti, podle pouzitych
nastrojii. U emailového serveru Apache James Server by bylo dobré pfidat podporu stahovani posty
ze zadanych schranek. Server by timto umoziioval stahovani posty z nékolika uzivatelskych ucta do
jedné lokalni schranky, ve které¢ by se provadéla klasifikace. U néstroje RapidMiner by bylo dobré
dale experimentovat s procesem tvorby modelu, aby se zvysila GspéSnost tiidéni ptichozi posty. Toho
by se dalo dosahnout tak, Ze by se samotna klasifikace provadéla nad vSemi polozkami emailové
zpravy. RapidMiner tento zplisob neumoziiuje, proto by se musel bud pouzit jiny nastroj, nebo
implementovat obsluzny prvek mezi Apache James Serverem a RapidMinerem.
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Seznam priloh

Ptiloha 1. DVD obsahujici slozky:

Apache James Server — obsahuje zdrojové kody, potiebné knihovny a navod na instalaci.

Enron Dataset — testovaci sada emaili Enron.

RapidMiner — soubory obsahujici vytvorené klasifikacni modely.
Schema databaze - rozsirene — roz§ifené schéma databaze.
Schema databaze - zakladni — zakladni schéma databaze.

Technicka zprava — soubory technické zpravy.
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