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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaoberd
ulohou vytvorenia a otestovania fra-
meworku na adaptéiciu pouzivatelského
rozhrania aplikacie na zaklade analyzy a
klasifikovania textovych suborov. Tento
framework umozni vybratie poloziek
pouzivatelského rozhrania, ktoré po-
uzivatel s vdcsou pravdepodobnostou
pouzije vzhladom na textovy sibor, s
ktorym pouzivatel pracuje. Na klasifika-
ciu siiborov bol pouzity SVM a bayesov-
sky algoritmus. Demonstracné aplikécia
bola vyvinutd pomocou existujicej
prace M. Mishchenka a otestovana
pomocou keystroke level modelu. Testo-
vanie ukdazalo zlepsSenie ¢asu pristupu k
casto pouzivanym polozkam rozhrania,
avSak pristup k nepouzivanym poloz-
kam sa zhorsil.

Klucové slova:

adaptivna sStruktara, textova klasifika-
cia, analyza textu, adaptacia pouziva-
telského rozhrania

/ Abstract

The goal of this bachelor thesis is to
create and test a framework for adapta-
tion of user interfaces based on analysis
of and classification of text files. This
framework will allow for selection of
user interface items based on calculat-
ing probabilities of their usage from
text the user works on. We used SVM
algorithm and Bayesian classification.
Demonstrative application was devel-
oped with existing work M. Mishchenko
and tested with keystroke level model.
Testing showed improvement of access
time to frequently used elements, but
made access time to unused elements
worse.

Keywords:
adaptive structure, text classification,
text analysis, user interface adaptation

Title translation:
Adaptation of user interface based on
analysis of textual files
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Kapitola 1
Uvod

B 1.1 Motivicia

Existuje mnoho programov v ktorych pouzivatel pracuje s textovymi sibormi. Najcas-
tejsimi prikladmi st textové procesory, e-mailové klienty, zobrazovace pdf a podobne.
Tieto programy maja casto komplikované Ul s velkym mnozstvom rdznych poloziek v
pouzivatelskom rozhrani. Pri pouzivani tychto aplikacii musi pouzivatel ¢asto vykonat
mnozstvo krokov aby sa dostal k polozkam pouzivatelského rozhrania, ktoré chce po-
uzit. Musi prejst cez rézne menu, podmenu vyskakovacie okna a podobné navigacné
struktiry. Toto moze spomalovat pracu s aplikaciou.

Pri praci s textovymi stibormi sa spésob pouzitia aplikdcie a najcastejsie pouzivané
polozky pouzivatelského rozhrania mézu menit v zavislosti na otvorenom sibore. Pri e-
mailovom kliente pouzivatel pracuje inak s pracovnym e-mailom, e-mailom od priatela,
elektronickymi letakmi, vypismi z bankového uctu, faktirami a podobne. Pouzivatel
napriklad presunie faktiry a bankové vypisy do Specidlneho priec¢inka, prida elektro-
nicky podpis alebo komentare ku dokumentu z prace, pouzije emoji pri praci s e-mailom
od priatela a podobne. NajcastejSie pouzivané polozky menu pdf ¢itaca sa urcite menia
v zdvislosti na na otvorenom pdf dokumente. Pri praci s elektronickym formuldrom
bude pouzivatel Castejsie klikat na polozky pre vpisovanie textu do dokumentu a pri-
davanie a elektronickych podpisov. Pri praci s elektronickymi skriptami bude s vacsou
pravdepodobnostou pozivat nastroje na kreslenie v dokumente, zvyraznovac¢ a podobne.

I 1.2 Ciel'prace

Cielom tejto prace je napisat framework, ktory pomocou technik analyzy obsahu textu
vyberie polozky pouzivatelského rozhrania aplikacie, ktoré pouzivatel s najvacsou prav-
depodobnostou pouzije pri praci s prave otvorenym textovym dokumentom. Nésledne
framework integrujem do uz existujticej bakaldrskej prace Nikitu Mishchenka [1] zao-
berajicou sa adaptaciou menu aplikacie. Takto vzniknutt aplikdciu otestujem.



Kapitola 2
ReSerse

V tejto kapitole st vykonané reserse informacii potrebnych k navrhu frameworku.

I 2.1 Adaptivne aplikacie

Adaptivna aplikicia je aplikdcia, ktord sa prispésobuje potrebam konkrétneho pou-
zivatela a robi mu pouzitie aplikicie jednoduchsie. Prispésobenie prebieha vzhladom
na informécie, ktoré aplikacia ziskala o tomto konkrétnom pouzivatelovi z predchadzaj-
ucich interakcii pouzivatela s aplikdciou. [2]. Pre adoptovanie pouzivatelského rozhrania
pre konkrétneho pouzivatela je vhodné vytvorit model pouzivatela [3]. K tomu sa daja
pouzit techniky strojového ucenia. [4].

I 2.2 Text Mining

Text mining je podkategériou strojového uéenia. “Ucelom text miningu je extraktovat
uzitocnu informéciu z textovych datovych zdrojov pomocou identifikdcie a Studia za-
ujimavych vzorov.” [5]. Datovymi zdrojmi v text miningu su nestrukturované textové
dokumenty. Text mining pouziva mnoho technik a algoritmov vyvinutych pre iné typy
strojového ucenia. Zasadny rozdiel medzi strojovym ucenim a text miningom je nutnost
predpripravit nestruktirované textové data, pred pouzitim ucéiaceho algoritmu. Proces
text miningu je zndzorneny na obrazku 2.1.

Bl 2.2.1 Korpus

Text mining pracuje s mnozinami dokumentov. Mnozina dokumentov sa zvykne nazyvat
korpus. V praxi vacsina korpusov pouzivanad v text miningu obsahuje velké mnozstva
dokumentov od mnoho tisic az po miliény individudlnych nestruktirovanych dokumen-
tov [5]. Existuje mnoho verejne pristupnych korpusov k dispozicii na internete. Tieto
korpusy vznikli zbieranim velkého mnozstva textu ako prispevky na diskusnych férach,
novinové ¢lanky, abstrakty vyskumnych papierov, nevyziadanad elektronickd posta a
podobne. Ku korpusom byvaju vo vécsine pripadov pridavané nejaké dodatocné data
ako napriklad rozdelenie dokumentov do kategérii. Uvadzam niekolko mélo prikladov
korpusov:

m Reuters-21578 - kolekcia 21578 sprav zo spravodajskej siete Routers z roku 1987
roztriedend podla kategérii spréav. [6]

m Twenty Newsgroups - kolekcia 20000 prispevkov z diskusného fora rozdelend podla
kategérii na férach. [7]

m TREC 2005 Spam Track - kolekcia 226293 e-mailov kategorizovanych ako nevyzia-
dand posta alebo nezdvadnd posta. [8]



2.2 Text Mining
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Obrazek 2.1. Proces text mining-u [10].

B 2.2.2 Predpripravenie dokumentu

Predpripravenie dokumentu vytvori z nestruktirovaného textu reprezentaciu s defino-
vanou struktirou, s ktorou je potom mozné dalej pracovat. Dokument je reprezentovany
ako mnozina vlastnosti (features). Ulohou predpripravenia dokumentu je potom vytvo-
rit k danému dokumentu mnozinu vlastnosti. V dalsej praci s dokumentom je potom
tento dokument reprezentovany uz iba ako tato mnozina vlastnosti. Kazd4 vlastnost sa
d4 chapat ako jedna dimenzia v priestore. Velkost dimenzie byva urcéend mnozstvom
vyskytov vlastnosti v konkrétnom dokumente (napr. ak dokument obsahuje 3 krat vlast-
nost x na dimenzii vlastnosti x bude mat hodnotu 3). Vlastnosti dokumentu méze byt
velké mnozstvo a vo vysledku sa dokument namapuje do priestoru s velkym mnozstvom
dimenzii [5].

M 2.2.3 Viastnosti dokumentu (document features)

Snazime sa vybalansovat efektivitu analyzy a mnozstvo pouzitych vlastnosti. Typicky
pouzivané vlastnosti st slova vybrané z dokumentu. Mézme pouzit kazdé unikatne slovo
v dokumente. To ale vedie k velmi velkému mnozZstvu vlastnosti. Mnozstvo vlastnosti
je mozné znizit vybranim podmnoziny slov, ktoré poskytuju najviac¢siu informéaciu o
dokumente a to ¢asto s minimalnym negativnym alebo dokonca aj pozitivnym dopa-
dom na efektivitu analyzy [9]. Slové je dalej mozné redukovat na ich koren. Dalsou ¢asto
pouzivanou optimalizaciou je odstranovanie najcastejsie pouzivanych slov v jazyku z do-
kumentu pomocou slovného filtru [5]. Slové nie s jediné mozné vlastnosti dokumentu.
Je mozné vyhladévat preddefinované frazy alebo zistovat pritomnost konceptov v doku-
mente. Konceptom moze byt napriklad “mobilny telefén”. Dokument nemusi obsahovat
slovd “mobilny” a “telefén” na to aby obsahoval koncept mobilny telefén [5].

B 2.2.4 Klasifikacia textovych dokumentov

Klasifikacia textovych dokumentov spadd pod pouzitia text miningu. Klasifikacia pra-
cuje s korpusom dokumentov, v ktorom je kazdy dokument oznaceny ako patriaci do
nejakej (kludne i viac) triedy. Ulohou klasifikdcie je vytvorit model z tohto korpusu tak,



ze tento model je mozné neskor pouzif na klasifikovanie nejakého nezndmeho textového
dokumentu, to jest priradit mu niektort zo zndmych tried dokumentov [10].

Bl 2.2.5 Naivny Bayes

Naivny bayes je technika casto pouzivand v klasifikdcii textovych dokumentov. Ako
vyplyva z nazvu je zalozena na Bayesovej vete:

P(dle)P(e)

P(eld) = =7 M

kde v nasom pripade “c” je trieda dokumentu a “d” je dokument. Pre nejaky nezndmy
dokument d chceme vypocitat P(c;|d) pre kazdu triedu ¢;. Ako vysledok vezmeme
tu triedu do ktorej dokument patri s najvia¢sou pravdepodobnostou. Menovatela P(d)
mobzme vypustit. Za P(c) vezmeme:

Ne

P() = 3 @

kde N, je mnozstvo dokumentu s kategdriou ¢ a Ny, je mnozstvo vsetkych doku-
mentov.

P(d|c) = P(z1,x2, 3, ..., Tn|c) (3)

kde x1, x2, x3, ..., T, su vlastnosti dokumentu. Potom mdzme spravif :

P(xq,29,x3,...,2|c) = P(x1|c) - P(x2]c) - P(xs|c) - ... - P(ay|c) (4)

Toto ale predpoklada, ze x1, x2, x3, ..., T, Maji navzajom nezavislé pravdepodobnosti.
Pravdepodobnosti slov v texte na sebe navzajom nezavislé nie si. Slova nasleduji po
urcitych slovach s vacsou pravdepodobnostou ako po inych slovach. Vzajomné nezavis-
lost vlastnosti je ale podmienkou na pouzitie tohto klasifikdtoru. To je dévodom preco
sa tento klasifikdtor nazyva naivnym (¢asto aj idiot’s Bayes). V praxi to nepredsta-
vuje velky problém, pretoze aj napriek nesplneniu predpokladov pre jeho pouzitie v
prakticky akomkolvek textovom siibore, naivny Bayes dosahuje posobivé vysledky a je
jednym z najlepsich klasifikatorov.

Zostava vyriesit podmienenti pravdepodobnost vlastnosti v triede dokumentu. Tu vy-
pocitame ako:

_ count(w;, c)
Plaile) = > sex count(z, c) (5)

¢ili mnozstvo vyskytov vlastnosti x; v triede ¢ vydelené mnozstvom vyskytov vsetkych
vlastnosti v tej istej triede c.
Tu moze este nastaf problém s delenim nulou. To sa vyriesi pridanim konstantného
¢lena takto:

count(x;,c) + 1
Y wex count(z,c) + |V|

P(x;|c) = (6)

kde |V je mnozstvo vSetkych unikdtnych vlastnosti zndmych klasifikdtoru [11].



2.2 Text Mining

B 2.2.6 K-Nearest Neighbor (kNN)

KNN Kklasifikator pri klasifikovani nejakého nezndmeho dokumentu vracia binarnu od-
poved patrenia alebo nepatrenia do zvolenej kategoérie. Pri pouziti KNN klasifikdtoru
sa jednotlivé dokumenty v korpuse namapuji do priestoru o n dimenziach kde n je po-
Cet vsetkych features v korpuse. Klasifikator si tieto dokumenty zapaméta ako body v
priestore. Dokumenty z korpusu sa nasledne pouziju ako takzvany priklad. Pri zistovani
¢i dokument d patri do kategoérie ¢ sa vypocita k najblizsich dokumentov z trénovacieho
korpusu ku dokumentu d. Pod vzdialenostou sa tu mysli Euklidovska vzdialenost v n
dimenzionalnom priestore. Pokial dostato¢né mnozstvo najblizsich dokumentov je z ka-
tegorie ¢ klasifikator vrati kladnd odpoved inak zapornu.

Pri pouziti knn klasifikdtoru je nutné vybrat hodnotu k. [19] doporu¢uje k medzi 35
a 45. Jedna sa o jeden z najpresnejsich klasifikdtorov avsak mé velmi vysokd vypo-
Cetnil narocnost pretoze pri klasifikovani dokumentu je nutné vypocitat Euklidovski
vzdialenost od vSetkych dokumentov z trénovacieho korpusu. [5]

B 2.2.7 Klasifikaéné stromy

| wheat? |

yes no
L .
farm? | bushels?
yes no yes no
|_commodity? | [ tonnes? |
yes no yes no
| tonnes? |
— no
yes f—
| winter? |

yes no
P,

no yes

Obrazek 2.2. Binarny klasifika¢ny strom [5].

Klasifika¢né stromy su zalozené na stromoch, v ktorych uzly si jednotlivé features,
hrany vedice z tychto uzlov predstavuji testy na dokumente tykajuice sa feature v uzle a
listy stromu st kategérie dokumentov. Pri klasifikovani dokumentu klasifikator za¢ne v
korene stromu a postupuje nim podla vyhodnocovania podmienok na dokumente pokial
nedojde do nejakého listu, ktory predstavuje kategériu. Vacsina klasifikacnych stromov
pouziva binarne podmienky a teda sa vo vic¢sine pripadov jedna o bindrne stromy. Vy-
hodou klasifika¢ny stromov je to, ze im je po predtrénovani jednoduché porozumiet
narozdiel od inych klasifikatorov. Ich efektivita je ale zmiesana a iné klasifikatory po-
davaju lepsi vykon. Klasifikacné stromy s vicésinou generované automaticky [5]. Na
obrazku 2.2. je ukézka binarneho klasifika¢ného stromu.



2. Reserse

B 2.2.8 Support Vector Machine (SVM)

SVM algoritmus je velmi rychly a efektivny algoritmus na klasifikdciu dat. Je mozné
pouzit ho prakticky na akykolvek typ dat vratane textovych siborov [12]. SVM pracuje
len s dvomi triedami dokumentov a dava binidrnu odpoved na klasifikdciu dokumentu.
Jednotlivé dokumenty sa namapuji do n-dimenzionalneho priestoru, kde n je pocet vset-
kych vlastnosti dokumentu v celom korpuse. Algoritmus nésledne vypocita nadrovinu,
tak Ze tdto nadrovina rozdeluje dve triedy dokumentov (rozdeluje priestor dokumentov
na dva polpriestory) s ¢o najvacsim suctom vzdialenosti jednotlivych dokumentov od
tejto nadroviny.

Pri klasifikovani neznameho dokumentu sa tento dokument namapuje do priestoru do-
kumentov a spocita sa v ktorom polpriestore sa nachiadza. Ako odpoved sa zvoli trieda
prislusiaca tomuto polpriestoru [5].

Rozdelujica nadrovina je definovand tak zvanou kernelovou funkciou. V niektorych pri-
padoch nie je mozné rozdelit dve triedy dokumentov. V tychto pripadoch sa priestor
dokumentov méze namapovat do priestoru vyssej dimenzie a na definiciu rozdelujice;j
nadroviny sa pouzije nelinedarna kernelova funkcia [5]. Existuje mnoho SVM verzii, ktoré
pouzivajui rozne kernelové funkcie pre rozdelujicu nadrovinu. Pri klasifikovani dat je
vhodné zistit, ktord kernelova funkcia prinesie najlepSie vysledky s klasifikovanym ty-
pom dat [12]. Obrazok 2.3 znézornuje SVM v 2 dimenziondlnom priestore.

Obrazek 2.3. SVM v 2 dimenzidch s nelinedrnym kernelom (vlavo) a lindrnym kernelom
(vpravo) [13].



Kapitola 3
Analyza a navrh

Tato kapitola sa zaobera analyzou, poziadavkami na navrh frameworku, prikladmi po-
uzitia frameworku a navrhom frameworku. Navrh je nacrtnuty v podkapitole “Kon-
ceptudlny model” a vysvetleny blizsie v podkapitole “Detailné struktara frameworku”.
Taktiez popisuje implementéciu algoritmov.

B 3.1 Posiadavky

Framework budem implementovat v programovacom jazyku Java 1.8. Hlavnym fak-
torom pri vybere jazyka boli uz existujice prace na CVUT, ktoré st takmer vietky
napisané v Jave, obzvlast praca Nikitu Mishchenka, do ktorej integrujem tento fra-
mework.

Framework by mal byt jednoducho pouzitelny, zapuzdreny vo svojom vlastnom balicku,
ktory je jednoduché pridat do uz existujicich aplikacii. Framework by mal podporovat
tieto operacie:

m Zistovanie pravdepodobnosti jednotlivych Ul elementov pre rézne otvorené doku-
menty.

m Pridavanie Ul elementov do frameworku.

m Predtrénovanie frameworku.

m Trénovanie frameworku postupne pocas pouzivania aplikicie pouzivatelom.

m Ukladanie modelu pouzivatela na rézne typy tlozisk.

m Trénovanie a analyza stiborov by nemali byt vypocetne prilis naroc¢né.

m Jednoduchd rozsiritelnost a pridavanie dalsich funkcii/algoritmov.

I 3.2 Priklady pouzitia

Typické pouzitie frameworku by vyzeralo takto: Developér prida framework do svojej
aplikacie. Kazdy adaptovany Ul element je pridany do frameworku. Developér méze a
nemusi predtrénovat framework pre svoju aplikdciu. V pripade, Ze sa ho predtrénovat
rozhodne, predtrénuje framework na korpuse dokumentov, pricom ku kazdému doku-
mentu poskytne najviac pouzivané elementy Ul pri praci s tymto dokumentom. Takto
predtrénovany framework by poskytol “defaultny” model pouzivatela.

Pocas behu aplikicie zakazdym ked pouzivatel otvori sibor framework poskytne
najpravdepodobnejsie elementy Ul k tomuto dokumentu. Taktiez ak pouzivatel klikne
na element Ul pri praci s dokumentom aplikdcia o tom informuje framework a ten
aktualizuje model pouzivatela.

Nasleduju dva jednoduché priklady mozného vyuzitia tohto frameworku.



3. Analyza a navrh

B 3.2.1 Pdfreader
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Obrazek 3.1. Pdf reader na iOs 12.1. Moznost zvyraznovat je v menu 1. stupna, moznost
podpisovat je v menu 2. stupna.
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Obrazek 3.2. Pdf reader s navrhnutym UI prvkom.

Framework by bolo mozné napriklad pouzit na vybratie nastroja pre pracu s pdf
na zaklade otvoreného pdf. Na mobilnom teleféone je obmedzené miesto na obrazovke
a preto v mobilnych pdf zobrazovacoch st vsetky funkcie schované v menu. Tymto
frameworkom by bolo mozné zobrazif jeden néstroj, ktory bude pouzity s najvacsou
pravdepodobnostou. Vyberanie Ul prvku by prebehlo nasledujicim spésobom:

1. Pouzivatel otvori subor.



2. Program analyzuje obsah pdf.
3. Program pontkne moznosti napriklad:

3.2 Priklady pouZitia

= Zisti Ze sa jednd o pdf skripté - zobrazi podciarkovaci nastroj alebo poznamkovaci

nastroj.

= Zisti Ze to je oficidlny dokument - zobrazi stamping tool alebo signing tool.

B 3.2.2 Aplikacia s polozkami Ul v menu, ktora pracuje s textovymi

subormi.

Niektoré aplikacie pre desktop pocitace maji velmi komplikovane Strukturované menu,
s velkym mnozstvom poloziek a podmenu. Framework by bolo mozné pouzit na aso-
ciovanie poloziek v menu s typmi dokumentov a automatické vyberanie tlacidiel pre
prave otvoreny dokument. Bolo by mozné napriklad zmenif poradie poloziek v menu
tak aby najcastejsie pouzivané polozky boli navrchu alebo vytvorit Specidlnu, malad listu

s navrhnutymi tlac¢idlami.
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Obrazek 3.3. Program s mnozstvom poloziek v menu (libre office na macOs).

Program by sa ucil vzdy ked pouzivatel klikne na nejakt polozku v menu.

Ucenie sa:

N =

. Program vykona analyzu obsahu.

w

Ked'je program nauceny:

. Pouzivatel otvori subor.
. Program analyzuje obsah.

=W N =

. Pouzivatel otvori sibor v aplikacii (napriklad word processor)

. Program si v§ima na ktoré polozky v menu pouzivatel klika.

. Program vypocita pravdepodobnosti pouzitia jednotlivych poloziek v menu.
. Program zmeni poradie poloziek v menu, podla vypocitanych pravdepodobnosti



I 3.3 Vyberalgoritmov

Vyvojarovi aplikdcie bude urcite k uzitku zoznam poloziek Ul zoradenych podla prav-
depodobnosti. Existuje mnoho algoritmov pomocou ktorych je toto mozné dosiahnut.
Rozhodol som sa vybrat naivny bayesovsky algoritmus. Sice to nie je najefektivnejsi
algoritmus k dispozicii, ale poskytuje velmi dobru efektivitu spojent s nizkymi narokmi
na vypocetny vykon, ¢o ho robi idedlnym kandidatom na pouzite v tomto frameworku.
Druhym algoritmom, ktory som sa rozhodol pouzit je Support Vector Machine. Sup-
port vector machine poskytuje vacsiu efektivitu ako naivny bayes [14]. SVM poskytuje
binarne odpovede na klasifikdciu siborov. Toto umozni rozsirenie moznych pouziti fra-
meworku.

Bayes sa by sa dal pouzit napriklad na upravenie poradia poloziek v menu, alebo vy-
bratie najpravdepodobnejsich tlacidiel.

SVM by bolo mozné pouzit na velmi efektivnu binarnu detekciu typu dokumentu a
zobrazenie poloziek uzivatelského rozhrania naleziacich tomuto typu.

I 3.4 Konceptualny model

Tato podkapitola obsahuje stru¢ny, zjednoduseny popis struktiry frameworku a
UML diagram s vynechanymi detailami 3.4. Pre detailnejsiu informéaciu o struktire
frameworku prejdite na podkapitolu “Detailnd sStruktdara frameworku”. Kde najdete
detailny class diagram 3.8.

Trénovanie prebieha po jednotlivych triedach dokumentov. Pre kazdd triedu do-
kumentov pri trénovani programator poskytne mnozinu oznacenu ako patriacu a ako
nepatriacu do tejto triedy. Kazdy algoritmus sa musi trénovat zvlast.

Klasifikacia prebieha na jednotlivych dokumentoch, pricom vysledok je bud bi-
narna odpoved alebo pravdepodobnost, v zavislosti na pouzitom algoritme.

Hlavnym rozhranim, s ktorym komunikuje pouzivatel frameworku je Framework.
Ten je implementovany triedou Frameworklmpl. Framework obsahuje vSetky top-level
funkcie na trénovanie a analyzu dokumentov a pristup k lozisku.

Samotna praca na dokumentoch prebieha v Engine. Vo frameworku sa moze nachadzat
viac enginov. V stcasnej verzii v nom su dva (SVM a Bayes) a je mozné ho jednoducho
rozsirit. Engine reprezentuje jeden klasifikaény algoritmus a zaptzdruje vsetku algo-
ritmickad pracu s nim. Vsetky Fngine musia byt odvodené od abstraktnej triedy Engine.

Pri trénovani sa pouziva TrainingSet, ktory zaptzdruje korpus dokumentov, ktoré
su binarne klasifikované ako patriace alebo nepatriace do nejakej kategérie. Trénovanie
moze prebehnuf na roznych TrainingSet pre rozne kategérie, kazdy FEngine sa musi
trénovat zvlast.

Trénovanie je mozne aj s jednym dokumentom, bez TrainingSet, za ticelom postup-
nej aktualizacie modelu pouzivatela, viz podkapitola “Detailna struktira frameworku”.

FeatureSeperator generuje z nejakého dokumentu features. Defaultne “rozseka”
dokument podla whitespace znakov. Pokial chcete nejaké iné vyberanie features z
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3.4 Konceptudlny model

N
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Obrazek 3.4. Konceptudlny model frameworku.

dokumentu pouzite Analyzer alebo rozsirte triedu FeatureSeperator.

Framework je mozné prinutit pracovat s akoukolvek vlastnostou dokumentov, k
tomu je nutné implementovat abstraktni triedu Analyzer a predat ju frameworku.

Vysledky analyzy st vratené v triede AnalysisResult.

Framework ukladd model pouzivatela do rozhrania Storage. Kazdy typ Engine
maé svoje vlastné rozhranie pre ukladanie dat odvodené od rozhrania Storage. To kvoli
tomu, ze kazdy algoritmus potrebuje rozlicny sposob ukladania dat.

Kazda implementacia Storage musi poskytovat implementiciu abstraktnej triedy
Storagelnfo. Storagelnfo je tlozisko dat o Storage, pomocou ktorého je mozné vytvorit

novy objekt Storage s rovnakymi dédtami (napriklad pre Storage ukladajice do databdze

11



3. Analyza a navrh

bude Storagelnfo obsahovat prihlasovacie idaje do tejto databéze).

I 3.5 Popisimplementacie algoritmov

l 3.5.1 Naivny Bayes

Implementécia naivného Bayesa je pomerne jednoduchéa zalezitost. Pre spravne fungo-
vanie algoritmu je nutné pamétat si nasledujice tdaje (v zatvorkich st nazvy tychto
udajov pouzité v zdrojovom kéde frameworku):

m pocet vyskytov konkrétnej feature v nejakej triede dokumentu (featureInDocument-
Type) - napr. kolko krat sa feature “januéar” vyskytlo v triede “vytvorit pripomienku”.

m pocet vyskytov vietkych feature v nejakej triede dokumentu (allFeaturesInDocu-
mentType) - kolko features bolo vo vsetkych dokumentoch triedy “pridat pripomi-
enku” dohromady, pocita sa kazdy vyskyt feature.

m mnozstvo dokumentov v nejakej triede dokumentu (documentTypeOccurance)

mnozstvo vietkych dokumentoy, v celom korpuse (allDocumentsCount)

m mnoZstvo jednotlivych feature v triede dokumentu ( distinctFeaturesInDoc Type) - vel-
kost slovnika nejakej triedy, to jest vSetky feature, za kazdu feature sa pocita nanajvys
jeden vyskyt.

Trénovanie Bayesovského klasifikdtoru je znazornené na obrazku 3.5. Pri trénovani
klasifikatoru sa kazdy dokument prepracuje na mnozinu features. Nasledne algoritmus:

1. Aktualizuje mnozstvo vSetkych dokumentov, mnozstvo dokumentov v danej triede,
mnozstvo vSetkych feature v triede dokumentu s pocitanim duplikdtov aj bez.

2. Prejde cez zoznam vsSetkych feature v tomto dokumente a aktualizuje mnozstvo
vyskytov kazdej feature v triede dokumentu.

Create set of update (| update allFeaturesinDocumentType
. | features for the documentT‘ypeOocurenoe Increase number of occurences of all
document Add one occurrence of clas "add features in class “add a reminder” by
a reminder”. number of features in this document,

counting duplicates.

J

-

L

(|-\-T,| Process features %

S;tup: feature = feature1
Test: feauture = featureLast

[limit of features is not set or not exceeded]

(] Update featurelnDocumentType

-

For each feature in the document, update [limit of features is set and exceeded]
number of it's occurences in the class “add
Azl ~— Reduce number of
— stored features.
L "y

Obrazek 3.5. Spracovanie jedného dokumentu pri trénovani Bayesovského klasifikdtoru.

Klasifikovanie Bayesovskym klasifikatorom je zndzornené na obriazku 3.6. Pri klasi-
fikovani dokumentu:

1. Dokument sa premeni na mnozinu features.

12



3.5 Popis implementdcie algoritmov

2. Vypocita sa pravdepodobnost, ze dokument patri do danej triedy podla vzorca (2)
kde s pouzitim nazvov vyssie bude

documentTypeOccurance
P(e) =

allDocumentsCount

3. Pre kazdu feature sa sa vypocita podmienend pravdepodobnost podla vzorca (6) ,
ktory v nasom pripade s pouzitim nézvov zo zdrojového kédu vyssie bude mat tvar:

featureInDocumentType + 1

P(feaure|trieda) =

4. Vypocita pravdepodobnost, ze dokument patri do danej triedy podla vzorca P(d|c) =
P(x1|c) - P(x2|c) - P(xs|c) - ...« P(zy|c) - P(c) kde x1, xa, ..., x, st jednotlivé features.

__ Create set of features for M Compute conditional probability
. - this document = of given class.
result =

conditional_probability_of_class

L

'IIIF'\'TJ Compute conditional probabilities of features !

S:tu p: feature = feature1
Test: feature = featureLast

(] Compute conditional probability of feature —>©
result = result * conditional_probability_of feature

. iy

Obrazek 3.6. Klasifikovanie dokumentu pomocou Bayesovského klasifikatoru.

Jednym problémom pri programovani Bayesovského algoritmu si velmi malé ¢isla
Bayesa nie je mozné pouzit vstavané datové typy s pohyblivou desatinnou d¢iarkou,
pretoze do nich nie je mozné ulozit tak malé hodnoty. Ak by som pouzil java typ
double vysledkom pre akukolvek klasifikdaciu by bola nula. Preto som na numerické
operéciu pouzil triedu BigDecimal zo Standardnej kniznice jazyka java [17]. BigDecimal
umoznuje numerické operacie s neobmedzenou presnostou. BigDecimal reprezentuje
¢islo ako zdklad (ulozeny ako string) a exponent. Operacie s BigDecimal si o dost
pomalsie ako so vstavanymi datovymi typmi. Casova naro¢nost operacie nasobenia je
priamo umernd velkosti zdkladu cinitelov narozdiel od operacii so vstavanymi typmi,
ktoré prebehnt v konstantnom case. Toto spomali klasifikator avsak nepredstavuje to
problém pokial neklasifikujete nestandardne velky dokument. V mojom testovani som
skusal klasifikovat priblizne 300 stranovi knihu a klasifikdcia prebehla za menej ako 2
sekundy.

KedZe trénovanie frameworku prebieha po jednotlivych triedach prikladmi doku-
mentov, ktoré patria a nepatria do nejakej triedy, Bayesovsky klasifikdtor automa-
ticky vytvara negaciu triedy, ktord trénujete. To jest ak napriklad trénujete triedu

13
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pridat_pripomienku s prikladmi dokumentov patriacich a nepatriacich do nej,
klasifikator automaticky vytvori triedu NOT_pridat _pripomienku a oznac¢i nou
vSetky negativne priklady dokumentov, s ktorymi trénujete. Z tohto dévodu ne-
mozno ziadnu triedu dokumentu pomenovat nazvom zacinajicim na retazec NOT_.
Ak sa o to pokusite, dostanete vynimku. Z toho vyplyva, Zze sa mozte dotazovat
na pravdepodobnosti tychto automaticky vytvorenych tried. Ak ste natrénovali fra-
mework pre triedu pridat_pripomienku pozitivnymi aj negativnymi prikladmi,
mozte sa dotazovat na pravdepodobnost patrenia do triedy pridat_pripomienku aj
NOT_pridat_pripomienku.

Pri pouzivani Byaesovského klasifikatoru je mozné zlepsit alebo aspon vyrazne nezhorsit
uspesnost klasifikacie redukovanim mnozstva pouzitych features [15]. To zaroven znizi
vypocetny cas potrebny na klasifikdciu. Implementacia v tomto programe umoznuje
nadstavit maximalny pocet features pamétany klasifikdtorom. V pripade, ze maxi-
malny pocet features bol nadstaveny a aktualny pocet features prekroc¢i tento limit,
algoritmus vyberie features, ktoré sa v dokumente vyskytovali s najvicsou frekvenciou.
Toto je pomerne primitivny spésob redukovania dimenzionality priestoru dokumentov,
avsak prinasa uspokojivé vysledky.

Redukovanie mnozstva features tymto spdsobom som testoval na korpuse Twenty
Newsgroups [7]. Z dokumentov boli odstranené hlavicky a vSetky metadata, tak ze
zostalo iba telo. Ako features boli pouzité slova, rozdelené whitespace znakmi. Z
kazdej kategorie bola vybrand polovica dokumentov na trénovanie a druhd polovica na
testovanie. Uspesnost klasifikdcie, vzhladom na redukovanie mnozstva features vyssie
opisanym spdsobom je v tabulke ¢. 1:

Maximalny pocet features ziadny limit 10000 20000 40000 700000
Uspesnost klasifikdcie 80,02% 82,6% 83,09% 84,03% 81,15%

Tabulka 3.1. Uspesnost Bayesovksého klasifikdtoru v zévislosti na mnozstve paméitanych
features.

Preto som nadstavil predvoleny limit mnozstva features na 40000. Limit ide sa-
mozrejme zmenit (zmenenim konstanty BayesStorageTrimming v triede Constants).

Il 3.5.2 SupportVector Machine

Korektnd implementédcia SVM klasifikdtoru je netrividlna zalezitost. Nastastie existuju
kniznice, v ktorych je SVM implementovany. Jednou z populdrnych je SVMLIB, vy-
vijand na Néarodnej Tajvanskej Univerzite. SVMLIB je k dispozicii vo viac ako dvoch
tuctoch verzii pre rézne programovacie jazyky a operacné systémy, vratane programo-
vacieho jazyka java.

Existujt dve verzie SVMLIB - SVMLIB samotné, ktora pracuje s nelinedrnymi kernelmi
a Specidlna verzia LIBLINEAR, podporujtca iba linearne kernely. Tvorcovia LIBSVM
doporucuji pouzivat LIBLINEAR namiesto LIBSVM v pripadoch kde:

m MnozZstvo features je vyrazne vic¢sie ako mnozstvo klasifikovanych instancii (doku-
mentov).

m MnozZstvo features aj mnozstvo instancii (dokumentov) je velmi velké (ako priklad
bol uvedeny korpus so 47000 features a 20000 jednotlivych dokumentov) [12].

Pouzivanie linedarnych kernelov s LIBLINEAR je obzvlidst vhodné pri klasifikovani
textu, kvoli velmi velkej dimenzionalite textovych stiborov. Efektivita LIBSVM aj
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LIBLINEAR pri tomto type korpusov je takmer bez rozdielov avsak LIBLINEAR
pracuje niekolkondsobne rychlejsie. [12] uvadza az 120 nasobné zrychlenie a len 0,2%
negativny rozdiel v efektivite. V tomto frameworku teda pouzivam LIBLINEAR, ktorej
java verzia je pristupnd tu [16].

Pri pouziti LIBLINEAR je kazdy dokument reprezentovany ako vektor dimenzie rovnej
mnozstvu vsetkych features v korpuse. Vo vektore dokumentu je na i-tom mieste:

m 0 - ak dokument neobsahuje ziadnu feature ¢islo i
m x —x > 0; kde x je mnozstvo vyskytov feature i v tomto dokumente.

Tvorcovia LIBLINEAR stresuju dolezitost Skdlovania trénovacieho korpusu, tak aby

kazdy vektor obsahoval na vsetkych poziciach iba ¢isla patriace do [0; 1]. Pouzitie
neskdlovanych dat prinesie suboptimalne vysledky [12]. Kazdy klasifikovany dokument
musi byt samozrejme skalovany tym istym faktorom ako trénovaci korpus.
Dalej je nutné zvolit si parametre pre kernelovi funkciu, ktori pouzivate. Linedrny
kernel pracuje iba s jednym parametrom oznacenym C v kniznici LIBLINEAR. Tvor-
covia LIBLINEAR, doporucuji najst optimalnu hodnotu parametru pre data, ktoré
budete klasifikovat rozdelenim trénovacieho korpusu na dve casti. Nésledne je klasifi-
kator predtrénovany na jednej casti a otestovany na druhej opakovane, s rozlicnymi
parametrami. Doporu¢ené hodnoty parametru pre testovanie su ...1/8; 1/4; 1/2; 1; 2; 4;
8; 16; 32....1024... Predpokladom je, ze data, ktoré klasifikujete si podobné datam na
ktorych trénujete, a teda optimalny parameter pre trénovacie data bude aj optimalnym
parametrom pre klasifikované data [12]. Hladanie optimalneho parametru ale zaberie
znacny cCas, ktory nie je k dispozicii v aplikacii pre koncového pouzivatela. V mojom
testovani s korpusom Twenty Newsgroups [7] som dosiahol ¢o najlepsie vysledky vo
vietkych kategériach s ¢o najvacsim C. Preto som nastavil parameter C na 232. Twenty
Newsgroups obsahuje pisant anglictinu od mnozstva pouzivatelov rozdelenti podla
kategérie obsahu. Predpokladam, ze pre pouzitie v tomto frameworku moézem zvolit
rovnaky parameter, pretoze tu bude LIBLINEAR pouzita tiez na klasifikovanie pisanej
anglictiny.

Pri pouzivanie LIBLINEAR st doélezité tri triedy:

m LIBLINEAR.Feature - reprezentuje jeden typ feature v dokumente. Musi byt oznacena
¢islom svojej dimenzie a obsahovat mnoZstvo vyskytov (skédlované podla postupu
vyssie).

m LIBLINEAR.Problem - obsahuje trénovaci korpus. Pozostava z pola vektorov doku-
mentov, a pola ktoré klasifikuje tieto dokumenty. Pole vektorov dokumentov ma tvar
Feature [] []. Nie je nutné aby v kazdom vektore bolo mnozstvo features rovné dimen-
zionalite korpusu, LIBLINEAR bude povazovat chybajice dimenzie za nulové. Kvoli
tomu je pozadované aby kazda Feature bola oznacena Cislom dimenzie, ktorej nédlezi
a aby v kazdom vektore i bolo pole Features [i] || zoradené podla ¢isla dimenzie.

m LIBLINEAR.Model - trieda pomocou, ktorej sa klasifikuji nezname dokumenty. Zis-
kame ju volanim LIBLINEAR.train(problem, parameter). Predikcie z nej ziskame
pomocou LIBLINEAR.predict(model, dokument).

Postup pri trénovani SVM Kklasifikatoru pre nejak triedu dokumentu je znazorneney
na obrazku B.3:

1. Dokument sa premeni na mnozinu features. Kvoli poziadavkam LIBLINEAR je nutné
aby sa kazdd feature vzdy namapovala do tej istej dimenzie. Ku kazdej feature je
ziskané ¢islo jej dimenzie a vysledna reprezenticia dokumentu ako mnoziny features
je zoradend podla ¢isla dimenzie.
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3. Analyza a navrh

2. Ziska sa uz existujtuci LIBLINEAR. Problem pre tito triedu, vyplneny vektormi pred-
chadzajicich dokumentov. Vektor prave spracovaného dokumentu sa k nemu prida.

3. Ked sa do Problem pridaji vsetky trénovacie dokumenty, Problem sa optimalizuje
tak aby v nom bol rovnaky pocet pozitivnych a negativnych prikladov. Z dévodu
optimalizovania rychlosti je vyber prikladov ndhodny. V pripade Ze je negativnych
prikladov viac ako pozitivnych, sa z Problem nahodne vyhadzuji negativne priklady,
kym sa pocet pozitivnych a negativnych nerovna a naopak.

4. Problém je normalizovany a normalizac¢ny faktor pre tito triedu dokumentu sa ulozi.
Zavola sa LIBLINEAR.train(problem, parameter), ziskany model sa ulozi pod triedu
dokumentu.

Postup pri klasifikacii neznameho dokumentu je znazorneny na obrazku 3.7:

1. Premen dokument na mnozinu features.

2. Ku kazdej features ziskaj c¢islo jej dimenzie a vytvor vektor dokumentu podla
poziadavok LIBLINEAR.

3. Nacitaj LIBLINEAR. Model pre dané triedu z uloziska.

4. Zavolaj LIBLINEAR.predict(model, reprezentacia_dokumentu_ako_vektor) a vrat
klasifikacny vysledok.

f"I-:I Map features to dimensions )

Setup: feature = feature1
Test: feature = featureLast

~—— Turn document into

' setoffeatures | — X

(1) Conditional Node
Test: number of dimension is set for given
feature

__ Retrieve

[ | dimension

number

Test: Number of dimension is not set for

given feature

- Set the smallest unused
~— Load Model for given N enslon number

— class from storage

L
= :LIBLINEAR Model ~—  LIBLINEAR.predict(model,
— dokumentAsVector): call

<7

®

Obrazek 3.7. Klasifikovanie dokumentu pomocou LIBLINEAR.

Result:boolean
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3.6 Detailna struktara frameworku

Téato podkapitola obsahuje detailny UML class diagram struktury frameworku,
podrobny popis tried a sekven¢né diagramy prace frameworku.

3.6.1 Popis tried

Framework sa vytvori konstruktovanim novej instancie objektu FrameworkImpl.
Konstruktor mé 3 parametry:

m BayesStoragelnfo - objekt obsahujici informacie o tlozisku pre model Baye-
sovského klasifikatoru. Nadstavte na null pokial nechcete pouzit Bayesovsky
klasifikator.

m SVMStoragelnfo - objekt obsahujici informécie o tlozisku pre model SVM kla-
sifikdtoru. Nadstavte na null pokial nechcete pouzit SVM klasifikator.

m List < Analyzer > - zoznam analyzdtorov implementovanych programatorom.
Kazdy analyzator generuje z dokumentu jeden typ feature. Nadstavte na null
pokial nechcete pouzit ziadne vlastné features.

Pouzitie frameworku dalej prebieha podla rozhrania Framework, ktoré Fra-
meworkImpl implementuje:

m {rain - slizi na trénovanie na korpuse dokumentov. Ako parametre potrebuje
korpus dokumentov; typ klasifikatoru, ktory pouzit; a boolean urcujtci ¢i sa
model ihned po klasifikacii ulozi do tloziska(pre velké korpusy moze ukladanie
zabrat dlhsiu dobu).

m updateTrain - slizi na postupné trénovanie iba s jednym dokumentom. Model
pouzivatela je aktualizovany o tento jeden dokument. Typické pouzitie je volanie
updateTrain zakazdym ked pouzivatel klikne na nejaky prvok UI. Parametre st
dokument; trieda dokumentu; informécia ¢i dokument patri alebo nepatri do
tejto triedy; a trénovany klasifikator.

m analyze - vracia klasifikdciu pre nejaky dokument. Parametre st dokument;
trieda dokumentu; a pouzity klasifikator. Pri vybrani Bayesovského klasifika-
toru vrati pravdepodobnost, ze dokument patri do danej triedy, pri pouziti SVM
klasifikatoru vrati binarnu odpoved.

m saveAll - ulozi vSetky modely, vsetkych klasifikdtorov

m JoadAll - nacita modely vSetkych klasifikatorov.

Funkcie train, updateTrain a analyze st v rozhrani Framework zadefinované
ako hadzuce vynimky. Implementacia nutne ziadnu vynimku hidzaf nemusi, ale
st tam zadefinované pre pripad potreby.

Analyzer je abstraktna trieda, ktorou sa da rozsirif mnozstvo features po-
uzitych vo frameworku. Framework defaultne berie ako features dokumentu
dokument “rozsekany” whitespace znakmi. Analyzer musi mat nézov feature,
ktort detekuje v dokumente. Tento ndzov ma formu textového stringu. Na-
zov musi byt unikatny a nesmie sa vyskytovat v analyzovanych dokumentoch
ako slovo. Taktiez sa nesmie zacinat ziadnym refazcom uvedenym v triede
Constans. RESERVED_CATEGORY_NAME_PREFIXES ¢o je zoznam néazvov
vyhradenych pre vnttorné pouzitie vo frameworku. Néasledne implementujte
asbtraktnu funckciu analyze - t4 si vezme ako parameter analyzovany dokument a
vrati mnoztvo fetures, ktoré tento Analyzer detekuje v dokumente. Napriklad ak
je nazov analyzatoru ____koncept_mobil a jeho funckia analyze vrati hodnotu 3
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3. Analyza a navrh

Q) Framework

+ train(in trainingSet: TrainingSet, in algorithm: undefined, in save: boolean)

+ analyze(in document: string, in algorithm: undefined, in documentProperty: string): AnalysisResult

+ updateTrain(in document: string, in algorithm: undefined, in documentType: string, in correctAnswer: boolean)
+ clearStorage(in algorithm: undefined)

+ saveAll()

+ loadAll()

T

Frameworkimpl

+ Frameworklmpl(in bayesStoragelnfo: Storagelnfo, in svmStoragelnfo: Storagelnfo, in analyzerList: Analyzer [*]) c0

1
1
keeps track of every Uses
1.

Engine

+ train(in trainingSet: TrainingSet, in algorithm: undefined, in save: boolean)
+ analyze(in document: string, in algorithm: undefined, in documentProperty: string): AnalysisResult
+ updateTrain(in document: string, in algorithm: undefined, in documentType: string, in correctAnswer: boolean)

uses 1 1 1 1 t
returns
* is trained on 1.
Analyzer a
e AnalysisResult
+ identifier : string uses TrainingSet

+ algorithm : undefined

+ documents : string [1..*]
+ correctAnswers : boolean [1..]
Stores data in + documentProperty : string

+ analyze(in document: string). integer

+ supportVectorResult : boolean
+ bayesResult : BigDecimal
+ documentProperty : string

FeatureSeparator
+ separateFeatures(in document: string): string [*] 1.+
+ createFeatureMap(in document: string): undefined —
) Storage = n
= BayesEngine SVMEngine
+ save()
1..* | +load(in load: Storagelnfo)
+ clear()
Storageinfo + close()
+ algorithm : undefined 1 stores data about itself in 1| + initializeDb() 1
+ aetStoraoelnfoi): Storaoelnfo uses
+ getStorage(): Storage 1
T LIBLINEAR
O SVMStorage
+ getTokenIndex(in token: string): integer

+ setTokenIndex(in token: string): integer .
+ numberOfTokens(): integer FileSVMStorage
+ getDocumentTypeModel(in documentType: string): LIBLINEAR.Model

+ setDocumentTypeModel(in documentType: string, in model: LIBLINEAR.Model)

+ getDocumentTypeProblem(in documentType: string, in p2: LIBLINEAR.Problem)

+ setDocumentTypeProblem(in documentType: string, in problem: LIBLINEAR.Problem)
+ getDocumentTypeFactor(in documentType: double)

+ setDocumentTypeFactor(in documentType: string, in factor: double)

+ trimStorage(in numberOfDimensions: integer)

O BayesStorage

+ countFeaturelnDocumentType(in feature: string, in documentType: string): integer
+ allFeaturesinDocumentType(in documentType: string): integer

+ documentTypeOccurance(in documentType: string): integer =
+ allDocumentsCount(): integer FileBayesStorage
+ distinctFeaturesinDocType(in documentType: string): integer

+ registerNewDocument(in documentType: string, in numberOfFeatures: integer)

+ updateDocumentTypeFeatureCount(in documentType: string, in featureName: string, in count: integer)
+ trim(in dictionarvSize: inteaer)

Obrazek 3.8. UML class diagram frameworku.

znamend to ze v dokumente sa nachddzaja 3 features typu ____koncept_mobil.
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Zoznam vasich analyzatorov, predate triede FrameworkImpl pri konstrukcii.

FeatureSeparator je trieda, ktord z dokumentu vytvori zoznam features. V
stucasnej implementacii jednoducho “rozsekd” dokument whitespace znakmi a
vrati zoznam vyskytov jednotlivych slov.

TrainingSet je trieda reprezentujica korpus dokumentov na ktorej je framework
trénovany. Kazdy TrainingSet slizi na trénovanie iba pre jednu triedu doku-
mentu/element pouzivatelského rozhrania. Tato trieda je v ¢lene document-
Property. Do zoznamu documents sa pridavaju jednotlivé dokumenty, zoznam
correctAnswers binarne klasifikuje vsSetky dokumenty z documents ako patriace
alebo nepatriace do triedy documentProperty.

AnalysisResult obsahuje vysledok analyzy. Jeho ¢lenmi sa klasifikdtor, ktory
bol pouzity a trieda dokumentu ktorej sa klasifikacia tykala. Pre SVM klasifikator
je vysledkom bindrna hodnota ¢i dokument patri alebo nepatri do danej triedy,
pre Bayesovsky klasifikdtor je vysledkom pravdepodobnost ze dokument patri do
danej triedy.

Engine je abstraktnd trieda zapuzdrujica samotné algoritmy klasifikacie. Kazdy
klasifikdtor implementuje vlastni implementaciu triedy Engine. Funkcie Engine
su:

m f{rain - sliZi na trénovanie na korpuse dokumentov. Ako parametre potrebuje
korpus dokumentov, typ klasifikatoru, ktory pouzit, boolean urcujici ¢i sa model
ihned po klasifikécii ulozi do tloziska(pre velké korpusy moéze ukladanie zabrat
dlhsiu dobu).

m updateTrain - slizi na postupné trénovanie iba s jednym dokumentom. Model
pouzivatela je aktualizovany o tento jeden dokument. Typické pouzitie je volanie
updateTrain zakazdym ked pouzivatel klikne na nejaky prvok Ul. Parametre st
dokument, trieda dokumentu, informécia ¢i dokument patri alebo nepatri do
tejto triedy a trénovany klasifikator.

m analyze - vracia klasifikiciu pre nejaky dokument. Parametre st dokument,
trieda dokumentu a pouzity klasifikator. Pri vybrani Bayesovského klasifikatoru
vrati pravdepodobnost, ze dokument patri do danej triedy, pri pouziti SVM
klasifikatoru vrati bindrnu odpoved.

m getStorage - vrati Storage objekt, v ktorom je ulozeny model klasifikatoru.

Funkcie train, update Train a analyze hadzu vynimky. Vynimka v implementacii
Engine moéze byt vyvolanda z akéhokolvek ddévodu, v mojej implementécii si
vynimky hadzané v pripade, ze nazov triedy dokumentu nie je povoleny alebo bol
funkcii predany argument algoritmu, ktory sa nezhoduje s typom Engine.

Existuju dve implementacie Engine - SVMEngine pre SVM Kklasifikator, ktory
pouziva LIBLINEAR, a BayesEngine s mojou vlastnou implementaciou naivného
Bayesa.

Vsetky objekty pre ukladanie modelu klasifikatorov st odvodené od rozhra-
nia Storage. Kazda implementacia Engine predpisuje svoje vlastné rozhranie pre
ukladanie modelu odvedené od rozhrania Storage. Kazdé Storage obsahuje objekt
Storagelnfo, ktory popisuje destindciu kam sa data ukladaji. Toto mdze cesta k
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3. Analyza a navrh

=

user clicks a bljtton

suboru, prihlasovacie idaje k databdze a podobne.

Framework obsahuje implementéacie Storage pre oba algoritmy, ktoré ukladaja
udaje do stborov na pevnom disku. Ukladanie prebieha pomocou serializacie
objektov z java collections. Experimentalne som skusal implementaciu tloziska
pre Bayesovksy klasifikator, ktord by ukladala dita do databéze, (pouzival som
MYSQL) avsak toto bolo pri vacsich korpusoch nepripustne pomalé.

3.6.2 Sekvencné diagramy

Tato podkapitola obsahuje sekven¢né diagramy pracovania frameworku.

3.6.3 Priklad pouzitia v aplikacii

Vyvojar by typicky volal framework v dvoch pripadoch. V pripade ze pouzivatel
klikne na prvok pouzivatelského rozhrania, je potrebné asociovat otvoreny textovy
stbor s tymto dokumentom. Toto je zndzornené na obrazku 3.9. V pripade, ze
pouzivatel otvori novy dokument je potrebné zistit, ktoré prvky pouzivatelského
rozhrania pravdepodobne pouzije a adaptovat podla tohto rozhranie. To je zna-
zornené na obrazku 3.10.

El () Framework : Framework

“[1

[for each button]

updateTrain (openedDocument, algorithm, buttonName,
buttonClicked)

(o]}

Obrazek 3.9. Aktualizicia modelu pouzivatela po kliknuti na element pouzivatelského roz-

hrania.

3.6.4 Trénovanie a klasifikovanie

Obrazok B.4 popisuje postup volani pri spracovani jedného dokumentu pocas
trénovania Bayesovského klasifikdtoru. Najprv sa dokument premeni na mno-
zinu features volanim FeatureSeparator, ktory vrati features ako HashMapu
<meno_feature, pocet_vyskytov>. Potom sa do tejto HashMapy pridaji vsetky
features ziskané zoznamom Analyzer, ktory poskytol vyvojar aplikdcie. Novy
dokument sa zaregistruje u tloziska, ktoré aktualizuje relevantné hodnoty, a
nasledne sa separatne spracuje kazda feature z HashMapy a aktualizované udaje
sa ulozia.

Obrazok B.5 popisuje postup volani pri klasifikovani nezndmeho dokumentu
pomocou Bayesovského klasifikatoru. Opéat, dokument sa premeni na mnozinu
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3.6 Detailna Struktura frameworku

Application : () Framework : Framework

[
L

user opens a |
document

-------------------------------------------------------------------------------------------------

[for each button] |
0() analyze (openedDocument, algorithm, buttonMame)

result of selected algorithm ﬂ

select most likely to be used buttons/Ul elements

|

do changes in the Ul

Ul is adapted

Obrazek 3.10. Adaptacia pouzivatelského rozhrania pomocou frameworku.

features ulozenti v HashMape <nazov_feature, pocet_vyskytov>. Nasledne sa vy-
pocita podmienend pravdepodobnost dokumentu z mnozstva vyskytov ulozenych
v tlozisku a nasledne sa tato pravdepodobnost nasobi podmienenou pravdepo-
dobnostou kazdej feature ako je popisané na obr 3.6

Obrazok B.6 popisuje postup volani pri spracovani jedného dokumentu pocas
trénovania SVM klasifikatoru. Najprv sa dokument premeni na mnozinu features
volanim FeatureSeparator, ktory vrati features ako HashMapu <meno_feature,
pocet_vyskytov>. Potom sa do tejto HashMapy pridaja vsetky features ziskané
zoznamom Analyzer, ktory poskytol vyvojar aplikicie. Nésledne sa ziska LIBLI-
NEAR.Problem pre danu triedu. Do tohto problému sa pridd prave spracovany
dokument. Problém sa optimalizuje, tak aby mal rovnaky pocet pozitivnych
a negativnych prikladov. Znormalizuje sa a potom sa opéat ulozi. Néasledne je
zavoland funkcia train kniznice Liblinear a ziskany model na predikcie sa ulozi
pod dand triedu dokumentu.

Obrazok B.7 popisuje postup volani pri klasifikovani nezndmeho dokumentu
pomocou SVM Kklasifikdtoru. Najprv sa dokument premeni na mnozinu features
volanim FeatureSeparator, ktory vrati features ako HashMapu <meno_feature,
pocet_vyskytov>. Potom sa do tejto HashMapy pridaja vsetky features ziskané
zoznamom Analyzer, ktory poskytol vyvojar aplikdcie. Nésledne sa dokument
prepracuje na vektor podla poziadavok Liblinear, ziska sa z tdloziska model pre
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danu triedu dokumentu a zavold sa funkcia predict kniznice Liblinear, ktorej
binarny vysledok sa vrati.
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Kapitola 4
Vyvoj testovacej aplikacie

Tato kapitola popisuje vyvoj aplikdcie na otestovanie frameworku. Strucne po-
pisuje bakalarsku pracu N. Mishchenka, ktord bola pouzita na vyvoj, integraciu
frameworku do jeho préce, Struktiru a navod na spustenie projektu. Na obrazku
4.1 mozte vidiet tuto testovaciu aplikaciu.

4 Bl localhost ¢ fat ] O ) +

Add Link Delete Edit message ¥ Edit message » Set Flag Red

Set Flag Red | Delete @ Add Link

Find message V¥

Lorem ipsum dolor sit amet Edit message V¥

Set flag Mailbox Search

Send message ¥ Set Flag Purple

Mark message V¥ Set Flag Green

Set Flag Pink

Set Flag Orange

Obrazek 4.1. Testovacia aplikdcia pouzivajica Mishchenkov framework.

I 4.1 Aspektové orientovany vyvoj adaptivni
struktury aplikace pro Java EE aplikace od Nikitu
Mishchenka

Nikita Mishchenko pre svoju bakalarsku pracu navrhol a implementoval framework
na adaptaciu menu [1]. Napisal ho v aspektovo orientovanom frameworku Spring
1.8 v jazyku java enterprise. Mischenkov framework pracuje s menu v aplikacie ako
so stromovou Struktirou. Kazdy uzol v strome predstavuje podmenu a kazdy list
je polozkou v menu, na ktori je mozné kliknuf, a ktord vykonava nejaki akciu v
aplikacii. Framework funguje na principe usporiadania stromu tak aby sa listy s
najvac¢sou vahou nachadzali ¢o najblizsie ku korenom stromu.
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Pri pouziti Mishchenkovho frameworku, vyvojar definuje mnozinu vsetkych tlaci-
diel, ktoré sa maji nachadzat v menu. Ku kazdému tlacidlu je potrebné poskytnut
nasledujice udaje:

m Kategoria tlacidla (UPDATE, CREATE, READ, DELETE).

m Meno tlacidla - meno pouzivané frameworkom, nie to to, ktoré uvidi pouzivatel.

m Meno tlacidla viditelné pouzivatelovi

m Docasnt vihu tlacidla - vaha, ktord sa pouzije na vytvorenie stromu menu,
pred tym ako sa strom optimalizuje u¢enim od pouzivatela. Tato vaha ma dobu
vyprsania platnosti po uplynuti ktorej sa vynuluje.

m Klucové slovd pre tlacidlo - tlac¢idlo by malo mat kltc¢ové slova pozostavajice z
podstatnych mien, ktoré opisuju akciu, ktora toto tlac¢idlo vykonava. Framework
sa pokusi zoskupif tlacidld, ktoré pouzivaju rovnaké klicové slova.

m Klicové slovd akcie tlacidla - slovesa popisujice akciu tohto tlacidla. Tieto slo-
vesd by mali mat vSeobecny charakter a mali by sa opakovat pre rézne tlacidlé.
Pri vytvarani stromu menu framework pouzije tieto slovesd na pomenovanie
uzlov podmenu v tomto strome. Podmenu st pomenované automaticky kom-
binadciou klucovych slov, tak aby vystihovali tlac¢idla nachadzajice sa v tomto
podmenu.

Optimalizicia menu prebieha na zaklade vah jednotlivych tlacidiel. Framework
je navrhnuty tak, ze kazdé kliknutie na nejaké tlacidlo zvysi vahu tohto tlacidla o
1. Vysledna vaha tlacidla sa vypocita ako pocet kliknuti od pouzivatela + docasna
vaha tlacidla. Aktualizdcia Struktury prebieha zakazdym potom ¢o sa pouzivatel
prihlasi do aplikacie.

Ako demonstracni aplikdciu som vytvoril jednoduchy e-mail klient, pouzivaj-
uci mdj a Mischenkov framework. Téato aplikdcia obsahuje iba pouzivatelské
rozhranie, neimplementuje ziadnu funkcionalitu pretoze jej ucelom je otestovat
adaptaciu rozhrania, k ¢omu skutoéna funkcionalita nie je nutna. Vytvoril som
aplikdciu v Mishchenkovom frameworku, v ktorej st mena jednotlivych tlacidiel
vzaté z menu vstavaného e-mail klienta v MacOs 10.14.

4.2 Integracia do Mishchenkovho frameworku

Prvym problémom, na ktory som narazil bolo to, ze Mishchenkov framework aktu-
alizuje struktiru menu, vzdy po tom ako sa pouzivatel prihlasi do aplikdcie. Moja
aplikicia ju ale potrebuje aktualizovat zakazdym ked sa zmeni zobrazeny e-mail.
Mishchenko nezahrnul moznost vynutit aktualizaciu menu vo svojej praci preto
som ju do nej musel doplnif. To som spravil vytvorenim REST sluzby, v hlavnom
Interface Mishchenkovej préace, ktorda vynuti prepocitanie stromu, tak ze Mishchen-
kove funkcie na pristup ku struktire stromu uz vratia aktualizovani verziu.
Druhym problémom bolo vyriesenie prenosu vystupu z méjho frameworku do Mish-
chenkovej prace. Mishchenkova praca pracuje s mnozstvom kliknuti na jednotlivé
polozky. Moja poskytuje bindrnu klasifikiciu dokumentov (SVM) alebo pravde-
podobnost patrenia do nejakej triedy dokumentu (Bayes). Bindrnu klasifikdciu zo
SVM by nebolo mozné vlozit do Mishchenkovho frameworku, to ju teda vylucuje.
Vystup z Bayesovského klasifikatoru sa da ale velmi jednoducho premenit na frek-
vencie klikania, s ktorymi pracuje Mishchenko.

V aplikacii je kazda polozka v menu reprezentovand ako trieda dokumentu. V
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pripade, ze pouzivatel klikne na nejakt polozku, je frameworku predany prave
zobrazeny e-mail ako dokument patriaci do triedy tlacidla, na ktoré bolo kliknuté.
To jest pouzivatel ma zobrazeny nejaky email a klikd na tlacidla v menu. Aplika-
cia nasledne vykonava Bayesovskd analyzu pomocou méjho frameworku, ktorou
vytvori model zavislosti zobrazeného e-mailu a pouzivanych poloziek v menu.
Ked sa e-mail zmeni, moj framework vypocita ku kazdému tlacidlu pravdepodob-
nost, ze nan pouzivatel klikne Bayesovskym klasifikatorom. Tato pravdepodobnost
musi byt nejako predand do Mishchenkovho frameworku. Postup je nasledovny:

1. Najdi tlacidlo, ktoré ma najmensiu pravdepodobnost.

2. N4jdi mocninu 10, takd Ze po vynésobeni pravdepodobnosti tlacidla z bodu 1
touto mocninou je vysledok nie mensi ako 1.

3. Vynasob pravdepodobnosti vSetkych tlac¢idiel mocninou z bodu 2

4. Zaokrihli vSetky ¢isla z bodu 3 na celé ¢isla.

5. Predaj ¢isla z bodu 3 Mishchenkovmu frameworku ako mmnozstvo kliknuti na
jednotlivé tlacidla.

Po predani pravdepodobnosti Mishchenkovmu frameworku sa vyniiti aktualiza-
cia stromovej Struktdry menu a adaptované menu je zobrazené pouzivatelovi.
Aplikiciu som tiez doplnil tromi rychlymi tlac¢idlami do ktorych si vybraté 3
polozky s najvac¢simi pravdepodobnostami pre zobrazeny e-mail.

Vykonané dpravy Mishchenkovej prace:

m Pridanie funckie doUserClicks a forceUpdateMenu priamo v Mishchenkovom fra-
meworku. Slizia na aktualizaciu vah o viac ako 41 naraz, a vynttenie prepocita-
nia stromu. (stibor: module-bachelor/com.wibkit/service/UserStructureService

m Zmeny na Mishchenkovej demonstracnej aplikacii, ktori som upravil na moju
testovaciu aplikaciu. (bali¢ek: module-core/...)

4.3 Struktidra projektu

Projekt pozostava z Mishchenkovej prace, do ktorej bol vlozeny moj framework.
Pozostava z troch balickov:

m module-bachelor - Mishchenkov framework.

m module-core - Mishchenkova demonstracna aplikacia, ktord som upravil na e-
mailovy klient popisany vyssie.

m module-test - Mishchenkove unit testy.

m text_adaptation_framework - obsahuje moéj framework.

Balicek text_adaptation_framework dalej obsahuje podbalicky:

m test_application - triedy potrebné pre testovaciu aplikaciu.
m text_adaptation_framework - samotny framework.
m test - testy pre SVM a Bayesovsky klasifikator, vyhodnocujuce efektivitu, a unit
test pre BayesStorage.
4.4 Navod na spustenie aplikacie

1. Stiahnite si vyvojarské prostredie IntelliJ IDEA dostupné na https://www.jetbrains.com/idea/|]
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2.V tvodnom okne IntelliJ zvolte moznost importovat projekt

3. Importujte projekt ako projekt zo systému Graddle

4. Ked Intellij skonc¢i stahovanie zavislosti a indexovanie projektu néajdite zdro-
jovy subor BachelorThesisApplication.java v balicku module_core (mo-
dule_core/src/main/java/com.wibkit /BachelorThesisApplication.java). Kliknite
nan pravym tlac¢idlom a zvolte run.

. Pockajte kym IntelliJ zkompiluje a spusti spring aplikaciu.

. Otvorte Vas webovy prehliadac¢ a chodte na adresu http://localhost:8080.

. Vytvorte pouzivatelsky tcet a prihlaste sa.

. Teraz mate moznost klikat na polozky menu.

. Zobrazeny e-mail zmenite pisanim na Standardny vstup programu v konzole
IntelliJ.

© 00 O Ot

4.4.1 Navod na spustenie testov klasifikatorov

Testy pracuji s korpusom dokumentov, ktory je rozdeleny na kategérie. Struk-
tura korpusu musi pozostavat z korenového adresira, v ktorom st podadresare,
kazdy reprezentujici jednu triedu dokumentov. Nazov triedy dokumentov je na-
zvom podadresara. Kazdy z tychto podadresarov potom smie obsahovat lubovolné
mnozstvo textovych suborov.

Testy efektivity s BayesEngineTest a SVMFEngineTest. Oba maju ¢lena path. Ten
nadstavte na cestu ku korenovému priec¢inku korpusu. Taktiez nadstavte polozku
relearn na hodnotu true. Pokial nadstavite relearn na false a test eSte nikdy pred-
tym nebezal, test sa pokusi najst ulozeny model na disku, nendjde ho a zlyha s
chybou.

Po nélezitych tpravach test spustite pravym klikom na jeho zdrojovy stbor v In-
telliJ a zvolenim polozky “run”.
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Kapitola 5
Testovanie

Tato kapitola sa zaobera testovanim pouzitych klasifikatorov a otestovanim apli-
kacie vyvinutej v predchadzajicej kapitole.

5.1 Testovanie efektivity klasifikatorov

Testovanie klasifikdtorov prebehlo na korpuse 20 Newsgropus [7]. Korpus pozostava
z prispevkov na diskusné féra z 90. rokov. Je roztriedeny na 20 kategorii podla od-
deleni na diskusnom fére. Kazda kategéria obsahuje 500 prispevkov. VSetky prispe-
vky obsahuju metadata a hlavicky. Pred testovanim som zo vsetkych prispevkov
tieto metadéata a hlavicky odstranil, tak, ze zostalo iba telo textu, ktoré niekto na-
pisal na diskusné férum. Kazda kategdria bola rozdelend na dve polovice. Z prvej
polovice sa trénoval klasifikator a druhd polovica sa pouzila na overenie efektivity.

5.1.1 Bayesovsky klasifikator

Pre kazdy testovaci dokument bola vypocitana pravdepodobnost, ze patri do kaz-
dej kategérie. Ako predikcia sa vzala kategéria s najvicSou pravdepodobnostou.
Pre tucely adaptovania pouzivatelského rozhrania nie je tak velmi doélezité aby
sa dokument klasifikoval spravne, ale aby spravna kategoéria bola ¢o najvyssie v
zostupne zoradenom zozname pravdepodobnosti. Preto som zahrnul vycet kolko
krat spravna kategorizacia skoncila s druhou najvacsou pravdepodobnostou, trefou
najviacsou pravdepodobnostou a tak dalej.

Spravna kategorizdcia [pocet dokumentov]: 4203
Nespravna kategorizacia [po¢et dokumentov]: 798
Efektivita: 84%

Pozicia spravneho vysledku na zozname zostupne zoradenych pravdepodob-
nosti patrenia do kategorie je v tabulkach 5.1, 5.2, 5.3 a znazornend na grafe
5.1.

Pozicia 1 2 3 4 5 6 7
Mnozstvo dokumentov 4203 414 113 79 38 23 18

Tabulka 5.1. Zavislost mnozstva dokumentov a pozicie spravnej klasifikicie na zozname

zostupne zoradenych pravdepodobnosti pri klasifikovani naivinym Bayesom. (¢ast 1)

Pozicia 8 9 10 11 12 13 14
MnozZstvo dokumentov 33 15 20 12 10 8 3

Tabulka 5.2. Zivislost mnozstva dokumentov a pozicie spravnej klasifikicie na zozname

zostupne zoradenych pravdepodobnost{ pri klasifikovani naivnym Bayesom. (Cast 2)
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Pozicia 15 16 17 18 19 20
MnozZstvo dokumentov 4 2 2 2 1 1

Tabulka 5.3. Zdvislost mnozstva dokumentov a pozicie spravnej klasifikdcie na zozname

MnozZstvo dokumentov

zostupne zoradenych pravdepodobnosti pri klasifikovani naivnym Bayesom. (¢ast 3)

5000

3750

2500

1250

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Pozicia

Obrazek 5.1. Uspesnost klasifikécie bayesovskym klasifikdtorom.

5.1.2 SVM klasifikator

Testovanie prebehlo no korpuse 20 Newsgroups [7]. Kazda kategéria bola tréno-
vand zvlast. Kazda kategéria sa rozdelila na dve polovice. Pri trénovani kazdej
kategorie sa pouzila polka tejto kategdrie ako pozitivne priklady a polka zo
vSetkych ostatnych kategérii ako negativne priklady. Pri trénovani kazdej kate-
gérie bolo teda negativnych prikladov 19 krat viac ako pozitivnych. To ale nie
je problém, pretoze moja implementécia automaticky upravi korpus tak aby bol
pocet negativnych a pozitivnych prikladov rovnaky. Nasledne sa sa druhéa polovica
danej kategérie a druhé polovica vsetkych ostatnych kategérii pouzila na overenie
efektivity. Sledoval som néasledujiice tdaje:

False Positive - dokumenty nespravne klasifikované ako patriace do danej katego-
rie

False Negative - dokumenty nespravne klasifikované ako nepatriace do danej
kategorie

True Positive - dokumenty spravne klasifikované ako patriace do danej kategoérie
True Negative - dokumenty spravne klasifikované ako nepatriace do danej kategorie
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Priemer z bindrneho klasifikovania vsetkych kategérii:

False Negative: 0,1%
False Positive: 12,8%
True Positive: 4,8%

True Negative: 82,3%

Positive spolu: 87,1%
Negative spolu: 12,9%

5.2 Testovanie aplikacie

Na otestovanie aplikdcie som pouzil Keystroke level model (KLM). KLM pred-
poveda ako dlho zaberie pouzivatelovi vykonanie akcie v pouzivatelskom rozhrani
pocitaca. KLM bol publikovany v roku 1980 a neskor zahrnuty knihe The Psycho-
logy of Human-Computer Interaction, ktora je jednou z najpopuldrnejsich knth v
obore HCI (interakcia ¢lovek - pocitac) [18].

KLM rozdeluje interakciu s pouzivatelskym rozhranim na 6 operacii:

m K - stlacenie tlacidla alebo kldvesu.

m P - presunutie kurzora (mysi) na polozku na obrazovke.

m H - presun ruky z jedného vstupného zariadenia na druhé (napriklad klavesnica
< — > mys).

m D - manudlne nakreslenie ¢iary mySou na obrazovke (ako napriklad pri oznaco-

vani poloziek “lasom” na obrazovke).

M - mentdlna priprava/rozmyslanie pred vykonanim akcie.

R - cakanie na odpoved systému.

Kazda operacia mé zadefinovany cas, ktory trva. Pri odhadovani ¢asu trvania
interakcie tymto modelom interakciu rozdelime na sekvenciu Siestich zakladnych
operacii a s¢itame cas vSetkych tychto operécii v sekvencii. Pri zostavovani sek-
vencie zakladnych operécil sa musime riadit nasledujicimi pravidlami[18]:

m Viozte M pred vsetky K, ktoré nie s siicastou samotného prikazu ale zadavaju
argumenty; Vlozte M pred vSetkyP ktoré vyberaja prikazy, nie argumenty.

m Ak je operdtor po M plne oéakdvany, vymazte M.

m Vymazte vSetky M, okrem prvého M v kazdej sekvencii, ktora tvori jednotny
kognitivny celok.

m Ak je K nepotrebny operéator (ako napriklad K na ukoncenie prikazu nasledujice
po K na zadanie argumentu) odstrarnte M pred tymto K.

m Ak K ukoncuje konstantny retazec (napriklad ndzov prikazu), vymazte M pred
tymto K. Ak K ukoncuje premenlivy retazec (napriklad argumenty prikazu), tak
M pred tymto K ponechajte.

Casy jednotlivych operacii som zvolil podla odportcani z [18] ako nasledujtice:

m K = 0.1 s (na mysi, klavesnicu tu nepouzivame)
mP=11s

m H - tu nepouzivame, vsetko prebieha s pomocou mysi

m D - nepouzivame, ni¢ nie je potrebné oznacovat ani kreslit
mM=135s
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m R=0.05s

Testovanie prebiehalo na korpuse 20 Newsgroups [7]. Najprv bola otestovand ne-
adaptovand aplikicia. Pre kazdé tlacidlo bola zaznamenana jeho hibka v strome,
jeho vaha v Mishchenkovom frameworku, percento vahy pripadajtce na kazdé tla-
¢idlo a ¢as potrebny na dosiahnutie tohto tlacidla. Cas potrebny na dosiahnutie
tlacidla bol vypocitany KLM modelom podla vzorca:

M + K + (hlbka +1) - (P + R)

Vysledky pre neadaptovant aplikiciu sa v tabulkdch C.8 ; C.9. Tabulky st za-
hrnuté v obrazkovom formate kvoli problémom so sadzobnym systémom. Tabulky
najdete vo forméte Libre Office v prilohe k tejto praci. Ku tabulke je zahrnuty
obrazok 5.2 stromovej Struktiry menu vytvorenej Mishchenkovym frameworkom
(modr4 farba je uzol, zelend farba je list).

Nésledne som korpus rozdelil na dve casti. V kazdej z dvoch casti bolo 10
kategorii, kazda po 500 dokumentoch. Ku kazdej ¢asti som zvolil mnozinu tlacidiel
na ktoré bude pouzivatel klikat. Zvolené tlac¢idla st v tabulkdch 5.4 pre cast 1 a
5.5 pre cast 2.

Z kazdej casti sa zobrala prva polovica vsetkych jej dokumentov a pouzila
sa na predtrénovanie frameworku s klikanim tlacidiel v kazdej casti podla
zoznamu vyssie. Nasledne bola druha polovica kazdej Casti pouzitd na otestovanie
efektivity. Pri kazdom testovanom dokumente sa vypocitala pravdepodobnost pre
kazdé tlacidlo zvlast. Tieto pravdepodobnosti jednotlivych tlacidiel vypocitané
z jednotlivych dokumentov boli potom pouzité na vypocitanie aritmetického
priemeru pravdepodobnosti kazdého tlac¢idla pre cast 1 a cast 2. Z tohto priemeru
bola potom vypocitand priemernd frekvencia kazdého tlacidla a tato frekvencia
predand Mishchenkovmu frameworku, ktory vykonal adaptiaciu menu. Stromové
Struktiry st zndzornené na obrizku 5.3 pre cast 1 a obrazku 5.4 pre cast 2.
Vysledky testovania po adaptéacii su v tabulkach C.10, C.11, C.12 pre cast 1
a tabulkach C.13, C.14, C.15 pre cast 2. Tabulky si zahrnuté v obrazkovom
forméate kvoli problémom so sadzobnym systémom. Tabulky néjdete vo formate
Libre Office v prilohe k tejto praci.

Nézov tlacidla frekvencia
Set Flag Red
Set Flag Blue
Reply
Select All
Set High Priority
New Message
Mark as Unread

= W = e = 00N

Tabulka 5.4. Frekvencie klikania pre cast 1.
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5.2 Testovanie aplikacie

Find next

.E
=

Find message

ol

Set flag

— 1

Set flag red

Set flag orange

Set flag pink

Edit message

— 1

Set message
—

Set high priority

Substitute substitution
—

Set low priority

Obrazek 5.2. Strukttira menu pred adaptéciou.
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Tabulka 5.5. Frekvencie klikania pre cast 2.
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5.2 Testovanie aplikacie

Set flag blue Mark message Edit message Find message Find message
1 L L
Mark as unread Reply Add link
Set high priority Move to junk Forward
Select all Forward as attachment Find

Set flag red Mailbox search Find previous

New message Jump to seleation Find next

Edit edit Mark message Substitute substitution Set flag Set flag

—@ 0 00— 00—

Append selected messages Redirect Open message Paste as quotation Paste
—@ o 0= 00—
Delete Edit message Smart links Set flag pink Set medium priority
& 0| 8 §{e—
Close Redo Show substitutio Send again Set flag purple
& 0| 05 §-{e—
Copy Save Smart dashes Set flag orange Set low priority
—@ -0 .— Oo— O
Complete Reply all Smart copy/paste Set flag green Set flag yellow
I I I | |
O - o o O
Save as Use selection for find Smart quotes Undo Text replecament

Obrazek 5.3. Priemernd struktira menu po adaptacii pre cast 1.
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5. Testovanie

Redirect

Set flag green

Find message

Edit message

Forward

Append selected messages

Complete

Edit message

Set flag

L
._
._

Set flag red

Set flag orange

Set flag purple

Send message

Mark as unread

Set flag pink

Save message

[

Mailbox search

Set flag blue

Send again

Selecta all

Substitute substitution

I

Set medium priority

Smart links

Show substitutions

Smart dashes

Smart copy/paste

New message

Use selection for find

Edit message

[

Set low priority

Text replacement

Edit message

L

Set high priority

Paste

Set flag yellow

Paste as quotation

Obrazek 5.4. Priemernd struktira menu po adaptécii pre cast 2.

Vidime, ze pri oboch castiach boli pouzivané tlac¢idla presunuté do vyssej Casti
stromu, kde pristup k nim trva menej ¢asu. V dosledku presunu tychto tlacidiel na-
hor museli byt ale nejaké nepouzivané tlac¢idla presunuti nadol, ¢o sposobilo zvac-
Senie mnozstva stuptniov v stromoch. V oboch pripad teda adaptéacia zjednodusila
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5.2 Testovanie aplikacie

pristup k casto pouzivanym tlac¢idlam ale zaroven zhorsila pristup k nepouzivanym
tlac¢idlam.

35



Kapitola 6
Navrh dalSich rozsireni

Pre budtcu priacu na frameworku sa daju navrhnif tieto rozsirenia:

m Pridanie podpory pre viac pouzivatelov. Framework by obsahoval viac tlozisk
(jednu verziu pre kazdého pouzivatela) a prepinal by sa medzi nimi na zaklade
mena pouzivatela predaného funkcidm hlavného rozhrania.

m Pridanie viacerych algoritmov, napriklad k-nearest neighbor.

m Pridanie konfigurovatelného algoritmu na automatické hladanie optimélnych pa-
rametrov algoritmov (pocet pamétanych feature, parameter C pre SVM...).
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Kapitola 7
Zaver

Cielom bakalarskej prace bolo vytvorif framework na adaptaciu pouzivatelského
rozhrania, zalozeny na analyze textovych siborov. V rdmci reserse bola preski-
mand problematika analyzy textovych stborov a niekolko algoritmov na klasifiko-
vanie textovych siborov. Nasledne bol navrhnuty a implementovany framework v
jazyku java pouzivajici support vector algoritmus a naivni bayesovska analyzu.
Tento framework moze byt pouzity na vyberanie prvkov rozhrania, ktoré budu s
velkou pravdepodobnostou pouzité vzhladom ku stiboru, s ktorym pracuje pouziva-
tel. Nasledne bola pouzitd existujica bakaldrska praca M. Mishchenka “Aspektové
orientovany vyvoj adaptivni struktury aplikace pro Java EE aplikace” [1] na vy-
voj testovacej aplikacie pouzivajicej tento framework a Mishchenkov framework
na adaptaciu poloziek v menu. Tato aplikacia bola otestovand pomocou techniky
keystroke level model [18]. Testovanie ukazalo, Ze po adaptécii sa zlepsil pristup
k casto pouzivanym polozkdm menu, avSak zhorsil sa pristup k nepouzivanym
polozkam.
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Nazev bakalarské prace:

Adaptace uzivatelského rozhrani zalozena na analyze textovych soubora

Nazev bakalarské prace anglicky:

Pokyny pro vypracovani:
Pomaoci technik analyzy obsahu textovych soubort navrhnu framework, ktery pfizpasobi uZivatelské
rozhrani aplikace vzhledem k souboram, se kterymi pravé uZivatel pracuje. Framework bude pouzivat
Bayesovskou analyzu [3] a support vector algoritmus [2].
Cile prace:
1. Prozkoumat problematiku analyzy obsahu textovych soubort pomoci support vector algoritmu[2]
a Bayesovské analyzy[3].
2. Prozkoumat moznosti adaptace rozhrani na zakladé souborl, se kterymi uzivatel pracuje.
3. Navrhnout a implementovat adaptivni framework.
4. Vyuzit framework k vytvoreni testovaci aplikace, a tuto aplikaci otestovat.
5. Vyhodnotit testy, vyhody a mozné omezeni.
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Piiloha B
Diagramy

Tato priloha obsahuje UML diagramy, ktoré boli prilis velké na zahrnutie v texte.

) BayesStorage : BayesStorage

-

‘@BayesEngina E BayasEngine‘ ‘@FaaturaSeparatur 3 FaatureSaparﬁtor‘ ‘@Aﬂalyzer:ﬂnﬁlyzar‘

0() updateTrain (dociument, Algorithm.Bayes, dccumentTypei, belongsToType)
| .

0() createFeatureMap (document)

featureMap

[for each anayzer] 00 analyze (document)

analyzerFeatureCount

add analyzer feature to
featureMap

A

o0 ragistarNewDocumqfnt (documentType, num barOfFeaturfpslnDocumant)

[for each feature] | !
updatgDocumentTypeFeatureCount (documentType,

00 fgature, numberOfTimesFeaturelsPregent)

Obrazek B.4. Sekvencny diagram trénovania bayesovského klasifikatoru.
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B Diagramy

f Process training corpus iy
. ———{Setup: dokument = dokument1
Test: dokument = dokumentLast
O Turn document into set 'f Map features to dimensions
of features. — - Setup: feature = feature1
Test: feature = featureLast
g Retrieve existing Y {r ™y
) i (11) Conditional Node
Test: number of dimension is set for given
~ \|/ <t feature

@ ‘LIBLINEAR.Problem

[ | Retrieve dimension number

Test: Number of dimension is not set for given

'fO Add this da-cumenp feature
*  to the Problem
O) Set the smallest unused
s -/ dimension number
N - 2
o
=] ‘LIBLINEAR Problem

/ Optimise Problem A

Setup: ...

Test: NumberOfNegativeExamples != NumberOfPositiveExamples

examples is greater]

¢

[Number of positive

Randomly remove one

[Number of negative
examples is greater]

D positive example
-
@
O Randomly remove one
negative example
N

@ :LIBLINEAR Problem

L

Normalise
Problem

O

Problem

Save normalization
[ | factor and the new

@ ‘LIBLINEAR Problem

i

@ ‘LIBLINEAR.Model

[] Save Model w

_[ LIBLINEAR:.train{Problem): call]

J

O

Obrazek B.3. Trénovanie SVM klasifikatoru.
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Application : | @ BayesEngine : BayesEngine ‘ O BayesStorage : BayesStorage ‘ g FeatureSeparator : FaatureSeparator‘ @Aﬂalyzer : Analyzer

D—-—-—-_.._ analyse(document, dgi_cumantTypa}

— i |
0() createFeatureMap (documaﬂtb

| featureMap

[for each analyzer] 00 analyze (document)

analyzer feature count

add analyzer feature to thlia featureMap

0() documentTypeOccurance ufjocumantType}

P

l

00 allDocumentsCount ()

documentTypeOccurance

numberOfAllDocuments

-
d

result = documentTypeOccurance / numberOfAliDocuments

01 pliIFeaturesinDocumentType (ductf.lmentType)

oo

1

nu[n berOfAllFeaturesinDocumentType

[for each feature]

00| qountFeaturelnDocumentType (doqf:u mentType, feature)

particularFeatureCount

result = result * (par'ticuIaEiFaatureCount f numberOfAl IFeaturesIri DocumentType)

result

Obrazek B.5. Sckvenc¢ny diagram klasifikovania bayesovskym klasifikatorom.
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B Diagramy

‘gSmEngine:SVMEngine‘ ‘OSVMSmrage: SVMSturage| LIBELINEAR : |§r1 : FaatureSaparator‘ |§r :Analyzer|
D"_‘—'—-—-_..,_;_ : | I

0l &:raabeFaahureMap [document)

L J

faabureMap

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

[for each analyzer]

documentFeatu rbs D

add analyzer feature to feature map

LIBLINEAR.Problem

add features to problem

optimaze problem

normalize problem

0() setDocumentTypeFactor {:HocumantTypa, nurmalizationFactor)

P

i

o0 setDocumentT:,rpaProblarh (documentType, LIBLINE:[AR.PrubIam}

train(problem)

LIBLINEAR.Model 'H

00 satDocumentTypaModelé (documentType, model)

Obrazek B.6. Sekvencny diagram trénovania SVM klasifikatoru.
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‘ @ SvmEngine : SYMEngine ‘ O SVMStorage : SVMStorage | LIBLINEAR : | @ FeatureSeparator : Feature Saparator| @Aﬂalyzer : Analyzer

e 00 createFeatureMap () |

featureMap

00 analyze (document)

analyzer feature count

add analyzer feature tq featureMap

A

00 getDocumentTypeModel (documentProperty)

!

LIBLINEAR.Model

predict(model, features)

boolean result

Obrazek B.7. Sekvencny diagram klasifikovania SVM klasifikdtorom.
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Priloha €
Tabul'ky testovania aplikacie

Nazov polozky Vaha Poéet Percento Potrebny éas
krokov ku celkovej [s]
polozke vahy

Add link 50 1 ~2,2% 3,7
Append selected 50 1 ~2.2% 3,7
messages

Close 50 1 ~22% 3,7
Complete 50 1 ~2,2% 3,7
Copy 50 1 ~2,2% 3,7
Delete 50 1 ~2.2% 3,7
Find 50 1 ~2,2% 3,7
Find next 50 1 ~2,2% 3,7
Mark as unread 50 1 ~2.2% 3,7
Move to junk 50 1 ~2,2% 3,7
New message 50 1 ~2,2% 3,7
Open message 50 1 ~2.2% 3,7
Paste 50 1 ~2,2% 3,7
Paste as quotation 50 1 ~22% 3,7
Redirect 50 1 ~2.2% 3,7
Redo 50 1 ~22% 3,7
Reply 50 1 ~2,2% 3,7
Reply all 50 1 ~2,2% 3,7
Save 50 1 ~22% 3,7
Save as 50 1 ~2.2% 3,7
Find previous 50 2 ~2,2% 4,85
Forward 50 2 ~22% 4,85
Forward as 50 2 ~2,2% 4,85
attachment

Jump to sleection 50 2 ~2.2% 4,85
Mailbox search 50 2 ~2,2% 4,85
Select all 50 2 ~2,2% 4,85
Sen again 50 2 ~22% 4,85
Set flag blue 50 2 ~2,2% 4,85
Set flag green 50 2 ~2,2% 4,85

Obrazek €.8. Vysledky testovania aplikdcie pred adaptéciou. (1/2)
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Nazov polozky Vaha Poéet Percento Potrebny éas
krokov ku celkovej [s]
polozke vahy

Set flag orange 50 2 ~2,2% 4,85
Set flag pink 50 2 ~2,2% 4,85
Set flag purple 50 2 ~2,2% 4,85
Set flag red 50 2 ~2,2% 4,85
Set flag yellow 50 2 ~2,2% 4,85
Set high priority 50 2 ~2,2% 4,85
Set low priority 50 2 ~2,2% 4,85
Set medium priority 50 2 ~2,2% 4,85
Show substitution 50 2 ~2,2% 4,85
Smart copy/paste 50 2 ~2,2% 4,85
Smart dashes 50 2 ~2,2% 4,85
Smart links 50 2 ~2,2% 4,85
Smart quotes 50 2 ~2,2% 4,85
Text replacement 50 2 ~2,2% 4,85
Undo 50 2 ~2,2% 4,85
Use selection for 50 2 ~2,2% 4,85
find

Obrazek €.9. Vysledky testovania aplikdcie pred adaptéciou. (2/2)
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Nazov Vaha Pocet Pocet ZlepSenie Percento Potrebny Potrebny  ZlepSenie
polozky krokov  krokovku mnoZstva celkovej ¢&as [s] cas pred potrebné
ku polozke krokov adpataciou ho éasu
polozke pred [s]
adptaciou
Set flag 135 0 2 2 5,45 2,65 4,85 47,42
blue
Mark as Q0 1 1 0 3,63 3,7 3,7 0
unread
Select all 20 1 2 1 3,63 3,7 4,85 23,71
New 78 1 1 0 3,15 3,7 3,7 0
message
Set flag 67 1 2 1 2,7 3,7 4,85 23,71
red
Set high 62 1 2 1 2,5 3,7 4,85 23,71
priority
Reply 56 1 1 0 2,26 3,7 3,7 0
Add link 50 1 1 0 2,02 3,7 3,7 0
Find 50 1 1 0 2,02 3,7 3,7 0
Find next 50 1 1 0 2,02 3,7 3,7 0
Find 50 1 2 1 2,02 3,7 4,85 23,71
previous
Forward 50 1 2 1 2,02 3,7 4,85 23,71
Forward 50 1 2 1 2,02 3,7 4,85 23,71
as
attachme
nt
Jump to 50 1 2 1 2,02 3,7 4,85 23,71
sleection
Mailbox 50 1 2 1 2,02 3,7 4,85 23,71
search
Move to 50 1 1 0 2,02 3,7 3,7 0
junk
Append 50 2 1 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
selected
message
s
Close 50 2 1 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Complete 50 2 1 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08

Obrazek C.10. Vysledky testovania aplikdcie po adaptécii pre ¢ast 1. (1/3)
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Nazov Vaha Pocet Pocet ZlepSenie Percento Potrebny Potrebny  ZlepSenie
polozky krokov  krokovku mnoZstva celkovej ¢&as [s] cas pred potrebné
ku polozke krokov adpataciou ho éasu
polozke pred [s]
adptaciou
Copy 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Delete 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Open 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
message
Paste 50 2 -1 2,02 4,85 3.7 -31,08
Paste as 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
quotation
Redirect 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Redo 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Reply all 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Save 50 2 -1 2,02 4,85 3,7 -31,08
Sen again 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
Set flag 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
green
Set flag 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
orange
Set flag 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
pink
Set flag 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
purple
Set flag 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
yellow
Set low 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
priority
Set 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
medium
priority
Show 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
substituti
on
Smart 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
copy/
paste
Smart 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
dashes
Smart 50 2 0 2,02 4,85 4,85 0
links
Save as 50 3 -2 2,02 6 3,7 -62,16

Obrazek C.11. Vysledky testovania aplikdcie po adaptécii pre ¢ast 1. (2/3)
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Nazov Vaha Pocet Pocéet Zlep3enie Percento Potrebny Potrebny  Zlepsenie

polozky krokov  krokovku mnoZstva celkovej ¢as [s] cas pred potrebné
ku polozke krokov vahy adpataciou ho éasu
polozke pred [s] [%]

adptaciou

Smart 50 3 2 -1 2,02 6 4,85 -23,71

quotes

Text 50 3 2 -1 2,02 6 4,85 -23,71

replacem

ent

Undo 50 3 2 -1 2,02 6 4,85 -23,71

Use 50 3 2 -1 2,02 6 4,85 -23,71

selection

for find

Obrazek C.12. Vysledky testovania aplikdcie po adaptécii pre cast 1. (3/3)
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Nazov Vaha Pocdet Pocet ZlepSenie Percento Potrebny Potrebny  ZlepSenie

polozky krokov krokov ku mnozstva celkovej cas [s] cas pred potrebnéh
ku polozke krokov vahy adpataciou o éasu
polozke pred [s] [%]

adptaciou

Redirect 75 1 1 3,2 2,55 3,7 31,08

Set flag 75 2 2 ez 2,55 4,85 47,42

green

Forward 65 2 2 2,77 2,55 4,85 47,42

Forward 60 2 1 2,56 BN 4,85 23,71

as

attachme

nt

Find next 58 1 0 2,47 3.7 3,7 0

Find 58 2 1 2,47 3,7 4,85 23,71

previous

Find 54 1 0 2,3 3,7 3,7 0

Add link 50 1 0 2,13 3,7 3,7 0

Append 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

selected

message

s

Close 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Complete 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Copy 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Delete 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Jump to 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

sleection

Mailbox 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

search

Mark as 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

unread

Redo 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Reply 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Reply all 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Save 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Save as 50 1 -1 2,13 4,85 3,7 -31,08

Select all 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

Sen again 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

Obrazek €.13. Vysledky testovania aplikdcie po adaptécii pre cast 2. (1/3)
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Nazov Vaha Pocet Pocet ZlepSenie Percento Potrebny Potrebny  ZlepSenie

polozky krokov krokov ku mnozstva celkovej ¢as [s] cas pred potrebnéh
ku poloZke krokov adpataciou o éasu
polozke pred [%]

adptaciou

Set flag 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

blue

Set flag 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

orange

Set flag 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

pink

Set flag 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

purple

Set flag 50 2 0 2,13 4,85 4,85 0

red

Move to 50 1 -2 2,13 6 3,7 -62,16

junk

New 50 1 -2 2,13 6 3,7 -62,16

message

Open 50 1 -3 2,13 7,15 3,7 -93,24

message

Paste 50 1 -3 2,13 7,15 3,7 -93,24

Paste as 50 1 -3 2,13 7,15 3,7 -93,24

quotation

Set flag 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

yellow

Set high 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

priority

Set low 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

priority

Set 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47.,42

medium

priority

Show 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

substituti

on

Smart 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47.,42

copy/

paste

Smart 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

dashes

Smart 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47.,42

links

Smart 50 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

quotes

Obrazek C.14. Vysledky testovania aplikdcie po adaptécii pre cast 2. (2/3)
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Text 50 4 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42
replacem
ent

Undo 50 4 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42

Use 50 4 2 -2 2,13 7,15 4,85 -47,42
selection
for find

Obrazek C.15. Vysledky testovania aplikdcie po adaptécii pre cast 2. (3/3)
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Piiloha D
Zoznam VzZorcov
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Vzorec 4 ...cooovevieiiiiiiin. strana 4
Vzorec 5 .oovevviiiiiiniin, strana 4
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