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Povzetek

1 Povzetek

Diplomsko delo opisuje implementacijo storitve za klasifikacijo video predavanj z
uporabo metod strojnega ucenja. Namen storitve je avtomaticna kategorizacija
predavanj na Viidea platformi, ki poganja spletno stran VideoLectures.net.

Delo opisuje realizacijo storitve v programskem jeziku C# s pomocjo knjiznice Latino.
Storitev omogoca izbiro enega izmed Stirih vrst klasifikatorjev, ki so opisani v tem
delu: naivni Bayesov klasifikator, klasifikator z iskanjem k najblizjih sosedov,
klasifikator z iskanjem najvecje entropije in hierarhi¢ni klasifikatorja.

Celotna implementacija storitve je sestavljena iz Stirih komponent: podatkovnega
modela s podatki o predavanjih, modula za kategorizacijo predavanj, modula za
predloge podobnih predavanjin spletnega vimesnika. Storitev s svetom komunicira
preko protokola HTTP in tece v okoljih .NET CLR in Mono.

Na koncu dela so dodani rezultati testiranja kvalitete klasifikatorjev po dveh razli¢nih
merah.
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Abstract

2 Abstract

This bachelor thesis presents service implementation for categorization of video
lectures using machine learning methods. The purpose of the service is to
automatically categorize lectures on Viidea platform powering VideoLectures.net web
portal.

This work describes realization of a web service written in C# programming language
using Latino machine learning library. The service implements four types of
classification algorithms: naive Bayes classifier, k-nearest neighbour classifier,
maximum entropy classifier and hierarchical classifier. All classifiers are described in
this work.

Service implementation consists of four components: data model with lecture data,
categorization module, lecture recommendations module and web service interface.
The service interface uses HT TP protocol and the service itself runs in .NET CLR and
Mono environments.

The quality of classifiers is evaluated at the end of this work using two distinct
methods.
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Uvod

3 Uvod

Informacijska doba je v eksploziji razsiritve hitrih komunikacij in preprostih nacinov
objave vsebine prinesel tudi probleme z urejanjem in iskanjem informacij. Koli¢ina
dosegljivih informacij na spletu je dosegla taksno raven, da postaja iskanje
relevantnih informacij vedno tezje in si moramo pri tem pomagati z vedno bolj
dovrsenimi algoritmi.

S takimi problemi se tudi soocajo upravitelji izobrazevalnih strani z video predavanji.
VideoLectures.net, ki temelji na platformi podjetja Viidea, ima natanko take tezave:
trenutno objavljajo vec kot 15.000 pol- do enournih predavanj. Pri taki koli¢ini vsebin
obiskovalec strani tezko najde relevantno predavanje, zato upravitelji strani urejajo
vsebine v kategorije. Trenutno obstaja preko 300 kategorij in podkategorij, kar
urednikom strani dela precejSnje tezave, saj si vsak urednik tezko zapomni vse
obstojecée kategorije in doda novo predavanje v pravo mnozico. Posledi¢no se dogaja,
da obiskovalci kak$nega predavanja ne najdejo, ker ni bilo dodano v ustrezne
kategorije.

Z vecanjem Stevila vsebin in Sirjenjem ekipe urednikov se bodo take tezave samo
stopnjevale. Tako sem v pri¢ujo¢i diplomski nalogi implementiral avtomati¢ni
kategorizator, ki bo urednikom spletne strani VideoLectures.net ter ostalih spletnih
strani temeljecih na platformi Viidea, avtomati¢no predlagal relevantne kategorije za
vsakonovo predavanje ter opozoril na morebitne manjkajoce kategorije v starih
predavanjih.

Koncni cilj dela je implementacija storitve, ki preko protokola HT TP izpostavlja
vmesnik do veé klasifikatorjev za kategorizacijo predavanj in teée neodvisno od same
platforme spletne strani. Storitev mora biti robustna, porabiti ¢immanj sistemskih
sredstev in te¢i mora vsajna operacijskem sistemu Linux.
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4 Teoreticna podlaga klasifikacije dokumentov

V tem poglavju si bomo ogledali teoreti¢no ozadje klasifikacije besedil — najprej
obdelavo dokumentov in njihovo predstavitev v vektorski obliki, zatem pa si bomo
ogledali nekaj klasifikacijskih algoritmov.

Dokument je v terminologiji besedilnega rudarjenja samostojno besedilo, ki ga
iS¢emo ali mu pripisujemo lastnosti. V primeru implementacije v naslednjem
poglavju bo en dokument besedilo, sestavljeno iz: naslova predavanja, imena avtorja,
naslova dogodka ali konference, naslovov prosojnic in opisa predavanja.

Mnozici vseh dokumentov, ki predstavljajo vhod v algoritem in s tem podlago za
izratun modela, pravimo korpus.

4.1 Predprocesiranje dokumentov

Besedila, pripravljena za ¢lovesko branje, pogosto niso primerna za racunalnisko
obdelavo. Vizvorni obliki jih je tezko predstavljatina matemati¢ni nac¢in, obenem pa
algoritmom delajo tezave jezikovne posebnosti kot so skloni, Stevila, nakloni in drugi
slovni¢ni konstrukti. Besedila so tipicno shranjena kot zaporedje Stevilk v neki
datoteki ali podatkovni bazi. Najprej to zaporedje Stevilk predstaviti v algoritmom
uporabni obliki. Cilj predprocesiranja je lo¢itev besedila na posamezne besede brez
pomensko ekvivalentnih dvojnikov, iz katerih lahko potem zgradimo slovar besed
posameznega dokumenta in slovar vseh besed v korpusu.

Predprocesiranje je tipi¢no sestavljeno iz naslednjih stopenj:

1. Tokenizacija

2. Izlocitev prepovedanih besed
3. Normalizacija

4. Krnjenje ali lematizacija

4.1.1 Tokenizacija

Tokenizacija je postopek razbitja in filtriranja zaporedja znakov, ki doloceno
zaporedje znakov razreze na posamezne kose, ki jih imenujemo tokeni. Token je
zaporedje znakov dokumenta, ki so zdruzeni kot enota za nadaljnje semanti¢no
procesiranje. V vecini primerov en token ustreza eni besedi, vendar bomo v
nadaljevanju videli, da to ni vedno nujno.

Tokenizacija potekatako, da beremo vhodni tok znakov in vsako zaporedje znakov
med praznim prostorom oznac¢imo kot en token. Praznega prostora v posamezne
tokene ne vkljué¢imo.
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Vhod: Urad US-CERT je izjavil, da je »MDj5 algoritem zlomljen in
neprimeren za nadaljnjo uporabo«.

Izhod: Urad US-CERT je izjavil da je »MD5 algoritem zlomljen in
neprimeren za nadaljnjo uporabox.

Primer 1: Tokenizacija stavka, posamezni tokeni so podértani

4.1.2 Izlocitev prepovedanih besed

V besedilih ved¢inoma nastopa veliko besed, ki ne nosijo bistvene informacije o
vsebini. V slovenscini so to »in«, »v«, »na«, »za«, »po«, ipd. Ker se pojavljajo zelo
pogosto, opazno povecajo dimenzije vektorjev za opis besedila.

V tejfazi zato izlo¢imo tokene, ki predstavljajo tovrstne besede in tako zmanjSamo
dimenzionalnost vektorskega prostora in s tem ob¢utno skréimo potreben pomnilnik
ter ¢as ra¢unanja modela in klasifikacije.

Vhod: Urad US-CERT je izjavil da je »MD5 algoritem zlomljen in
neprimeren za nadaljnjo uporabo«.

Izhod: Urad US-CERT izjavil »MDs5 algoritem zlomljen neprimeren
nadaljnjo uporabox.

Primer 2: Izloc¢itev prepovedanih besed

4.1.3 Normalizacija
Normalizacija je postopek pretvorbe tokenov v kanonic¢no obliko, kjer odstranimo
locila, velike ¢érke in ostale povrsinske razlike. Normalizacija tipi¢cno vkljucuje:

1. Spremembo velikih ¢rk v male
S tem poskrbimo, da bodo besede, ki se razlikujejo samo v velikih ali malih
¢rkah upostevane kot iste pri gradnji slovarja. Pri tem lahko uporabimo slovar
imen, ki bo poskrbel, da bodo lastna imena ostala locena od besed z istim
pomenom (npr. »Windows« proti »windows«).

2. Odstranjevanje naglasov
Pogosto se dogaja, da uporaba naglasnih znamenj, preglasov in podobnih
jezikovnih konstruktov v tekstih ni konsistentna, zato pri normalizaciji
zamenjamo znake z nenaglasenimi razli¢icami.
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3. Odstranjevanje locil
Na zadnji stopnji s posameznih tokenov odstranimo Se lo¢ila in vse ostale ne-

alfanumeric¢ne znake.

Kot Ze omenjeno, moramo pri normalizaciji biti previdni pri posebnih primerih, saj
lahko hitro odstranimo prevec informacije. To je Se posebej pomembno pri
spreminjanju velikih ¢rk v male, kjer si Zelimo ohraniti lastna imena lo¢ena od istih
besed (podjetje »Apple« proti jabolko »apple«, program »Birokrat« proti osebi
»birokrat« ipd.). Podobna tezava se zgodi tudi pri odstranjevanju locil, saj so pogosto
locila del imena — v primeru, da ne upoStevamo izjem, bi vsa triimena »C«, »C++« in
»C#« vsabila okrajSana na »C«, s tem pa bi izgubili pomembno informacijo o
tematiki. Zato na tej fazi pogosto uporabimo slovar lastnih imen ali klasifikacijo
imenskih entitet! , ki povesta, ali moramo tokene obdrzati v izvorni obliki.

Vhod: Urad US-CERT izjavil »MDs5 algoritem zlomljen neprimeren
nadaljnjo uporabo«.

Izhod: urad uscert izjavil mds algoritem zlomljen neprimeren nadaljnjo
uporabo

Primer 3: Normalizacija tokenov

4.1.4 Krnjenje ali lematizacija

Prakti¢no vsi svetovnijeziki poznajo koncept spreminjanja pomensko istih besed v
stavku glede na kontekst — najsi je to sklanjanje, spreganje, sprememba naklona, ¢asa
ali Stevila. Pri sestavljanju slovarja besed nam to povzroca tezave, saj pomensko iste
besede primerjalni algoritem zazna kot drugacne, ¢e so zapisane v drugem casu,
Stevilu, naklonu ...

Totezavoresimo s krnjenjem ali lematizacijo. Pri krnjenju odrezemo samo koncnice
besed in s tem poskusamo dobiti njihove korene, medtem ko pri lematizaciji
uporabimo algoritem, ki poleg rezanja konc¢nic zna tudi spreminjati besede v njihov
koren po nacelih besedilne in morfoloske analize jezika. Krnjenje bi tako besedo »bil«
spremenilo v »b«, lematizacija pa v »je«. Ce je le mogoce, zato uporabimo
lematizacijo, krnjenje pa se uporablja samo v primeru, ¢e nimamo dostopa do
ustreznih algoritmov za jezik besedila.

Vsak jezik potrebuje lasten algoritem za krnjenje ali lematizacijo, torej za vsak jezik
na tej stopnji rabimo Se informacijo o jeziku dokumenta. Tipi¢no je ta informacija
podana vnaprej v obliki metapodatka, uporabimo pa lahko tudi algoritme za detekcijo
jezika.

1ang.named entity extraction
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Za anglesc¢ino je empiri¢no najucinkovitejSi Porter stemmer [1] avtorja Martina
Porterja, za slovenséino in ostale juznoslovanske jezike pa se solidno obnese
LemmaGen [2] avtorjev z Instituta Jozefa Stefana.

Vhod: urad uscert izjavil mds algoritem zlomljen neprimeren nadaljnjo
uporabo

Izhod: urad uscert izjaviti mds algoritem zlomljen neprimeren nadaljnji
uporaba

Primer 4: Rezultat lematizacije slovenscine z LemmaGen

4.2 Vektorski model predstavitve dokumentov

Ker se samih besedil ne da prakticno matemati¢no manipulirati v izvorni obliki,
dokumente zapiSemo v obliki matemati¢nih vektorjev.V takem vektorju vsaka
komponenta (dimenzija) predstavlja eno besedo v besedis¢u celotnega korpusa. Ce so
besedila predprocesirana,vsaka komponenta predstavlja koren besede (termin —
oznacen st), vrednost pa stevilo pojavitev tega termina v dokumentu. Ker vsak
dokument vklju¢uje samo majhno podmnozico vseh terminov korpusa, je vecina
vrednosti komponent takih vektorjev enakih o.

V matematiéni notaciji ozna¢imo dokumente z d, pripadajoée vektorje d. Postopek za
izgradnjo vektorjev poteka v naslednjem vrstnem redu:

1. Izgradnja slovarja vseh terminov ¢— po predprocesiranju so to koreni besed in
samostojeca imena.
2. Vsakemu terminu v slovarju se dodeli indeks i

3. Zavsak dokument d se ustvarivektor d

d=(foo fipr),

Kjer f; predstavlja Stevilo pojavitev (frekvenco) termina t zindeksom i v

slovarju.

V tem modelu vrstnired besed ni pomemben. Frazi »jaz grem tja« in »grem tja jaz«
ustvarita enak vektor. S tem izgubimo pomemben del informacije, saj tak model ne
uposteva pogostih fraz in imen (npr. » Predsednik Republike na obisku v Franciji« je v
tem modelu ekvivalent »Predsednik Francije na obisku v Republiki Sloveniji«, ¢eprav
je pomen drugacen). To pomanjkljivost lahko na tem mestu popravimo z
generiranjem n-gramouv.

n-grami so skupki terminov, ki jih zgeneriramo med ustvarjanjem vektorja s
kombiniranjem vseh moznih kombinacij n terminov in jih zatem upostevamo kot
lo¢ene termine. V praksi najveckrat uporabimo 2- in 3-grame, ker vecina fraz in imen
ni daljSih od treh besed, generiranje vecjih kombinacij pa nam moc¢no poveca
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dimenzionalnost prostora in s tem pomnilniSko in racunsko zahtevnost. Generiranje
3-gramov na kratki frazi je prikazano v primeru 5.

Vhod: urad uscert izjaviti

Izhod: urad urad uscert urad uscert izjaviti uscert uscert izjaviti izjaviti

Primer 5: Generiranje 3-gramov besedila

S takim postopkom dobimo mnozico vektorjev korpusa D z vektorjivseh N
dokumentov:

D ={d,, .., dy}

Na vektorjih dokumentov lahko sedaj izvajamo algebrai¢ne operacije — racunanje
razdalje, skalarnega produkta, iskanje centroidov, ipd. Te operacije so pomemben del
klasifikacijskih algoritmov in ta oblika (popravljena s TF/IDF faktorjiz naslednjega
podpoglavja) bo izhodiS¢e gradnje modela vseh klasifikatorjev.

4.2.1 Obtezitev vektorjev

Vektorji imajo v obliki, razloZeni zgoraj, kriticno napako: niso normalizirani in zato
obcutljivi na dolzino besedila. Pri iskanju podobnosti z evklidsko razdaljo ali
skalarnim produktom to obcutno vpliva na rezultate, saj na razdaljo med dokumenti
poleg vsebine vpliva tudi dolZina teh dokumentov. 1z tega razloga tudi ne smemo

izvesti preproste normalizacije v obliki

__ M
ﬁfi_z

: (4.1)
jedf ft,’

saj bo distribucija vrednosti Se vedno prevec odvisna od dolzine dokumenta in Stevila
pojavitev fraz.

Komponente vektorjev zato za resitev tega problema obtezimo z inverzno frekvenco
(inverse document frequency - IDF). Inverzno frekvenco termina oznac¢imo z idf, in
jo izracunamo kot

idf, (4.2)

=log——,
dfe

kjer je N stevilo vseh dokumentov v korpusu, df,pa je Stevilo vseh dokumentov, ki
vkljucujejo vsaj eno pojavitev terminat.

IDF faktor za termin je visok, Ce se le-ta pojavi v malo dokumentih in nizek, ce se
pojavlja pogosto. To ustreza intuitivni predstavi, da besede, ki se pojavljajo samo v
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doloceni skupini dokumentov, povejo veé¢ o vsebini dokumenta kot tiste, ki se
pojavljajo pogosto (to so tipi¢no vezniki in funkcijske besede).

Uporabi faktorja IDF pri obteZevanju vektorjev pravimo TF/IDF obteZevanje (tf-idf
weighting), i-to komponento vektorja pa izra¢unamo po enacbi

d; = tf-idf, , = tf, ,-idf,, . (4.3)

Po obteZevanju TF/IDF imajo najvisjo vrednost v vektorju tisti termini, ki se pogosto
pojavljajo v tem dokumentu in zelo redko v drugih dokumentih. Takitermini pa
obenem nosijo najvec informacije o tematiki in vsebini dokumenta. Dolzina vektorja
je Se vedno odvisna od dolzine dokumenta, kar moramo resevati pri racunanju
klasifikacijskega modela.

4.2.2 Algebraicne operacije nad dokumentnimi vektorji

Obravnava v vektorskem prostoru nam prinese moznost uporabe vektorskih operacij
s podrocja linearne algebre in nam s tem odpre nov svet manipuliranja z besedili.
NajpomembnejSa operacija je gotovo ra¢unanje razdalje, saj nam po TF/IDF
pretvorbi dokumentov razdalja med vektorji direktno pokaze podobnost besednjakov
besedil. V nadaljevanju si bomo ogledali obtezeno zdruzevanje vektorjev ter dva
splosno razSirjena nacina racunanja razdalje med vektorji: evklidsko razdaljo in
skalarni produkt.

Obtezeno zdruzevanje vektorjev

Dokumentne vektorje lahko preprosto zdruzimo (concatenate) tako, da ustvarimo
nov vektor, v katerem zloZimo komponente vhodnih vektorjev. Pritem moramo biti
previdni, da v vseh dokumentih vektorje zlozimo v istem vrstnem redu, saj takoisti
indeks predstavlja isti termin v vseh dokumentih. Pritem lahko posamezne vektorje
pomnozimo z razlicnimi utezmi.

Vhod:

f= 1o fofo ), utez wy

d=1{d,d,,..d,},utezw,

Izhod:

f” g :{Wf'fO,Wf'fl,...,Wf'fn,Wd'dO,Wd'dl,...,Wd' dm}

Primer 6: Zdruzevanje vektorjev
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Ta operacija se uporablja predvsem v primerih, ko imamo v dokumentu razli¢ne tipe
besedil (npr. naslov, telo, avtor) in hoéemo pri gradnji dokumentnega vektorja
doloenemu tipu dati prednost.

Evklidska razdalja
Evklidska razdalja (tudi: Evklidova ali druga norma) [3] je najpogostejSa
»standardna« mera razdalje med dvema tockama.

d(d,8) =y (d; —e)?+(d, — ey)? + -+ (d, —e,)? (4.4)

V praksise poskusamo izogniti racunanju kvadratnega korena, ki je draga operacija.
Ker nas zanima samo razmerje med razdaljami in ne to¢na vrednost, si to lahko
privoséimo.

Evklidska razdalja uposteva tudi dolzino vektorjev in posledi¢no dolzino besedila, kar
pa pri doloc¢anju vsebinske podobnosti ni zaZeleno. Zaradi te pomanjkljivosti se
namesto evklidske razdalje posluzimo skalarnega produkta.

Kosinusna razdalja
Razdalja med pomenom vsebine besedil se izraza kot kot med dvema vektorjema, ki
je del skalarnega produkta [4].

Skalarni produkt je definiran kot
d-&=|d||e| cos6 (4.5)

in iz te enacbe lahko izrazimo kosinus kota. Tako dobimo enacbo

QU
oy

cosfO = (4.6)

QL
oY

Vrednosti cos 6 pravimo kosinusna razdalja. Dolzino vektorja d izracunamo kot

|ﬂ=J@+@+m+@ (4.7)

Sam skalarni produkt dveh vektorjev se pa izracuna kot
d-é=de,+dye,++d,e,. (4.8)

S pomocjo teh enacb lahko izracunamo podobnost dveh dokumentov tako, da
izraCunamo faktor cos 6. Kosinus je, kot korenjenje, zahtevna operacija, ker pa ravno
tako ohranja razmerje, nam kota direktno ni treba izracunati. Takolahko
optimizirano podobnost dveh dokumentov izracunamo z izrazom

d,e, +dye, +--+d,e,

d,é) =
Hd8) = @r @+ v Tl s 7))

(4.9)
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Dolzine vektorjev lahko shranimo vnaprejin tako prihranimo Se nekaj podvojenega
racunanja.

Te operacije bodo sestavljale pomemben del klasifikacijskih algoritmov, ki si jih bomo
ogledali v naslednjem poglavju.

4.3 Kategorizacija dokumentov

Kategorizacija dokumentov je samo vrsta klasifikacije dokumentov z oznakami.
Klasifikacijo opravljamo na podlagi modela, ki ga klasifikacijski algoritem zgradi in
na podlagi katerega se dolo¢ajo oznake (labels) dokumentov. Algoritme za ucenje
modelov in klasifikacijo v osnovi delimo glede nacin ucenja v tri skupine:

e nadzorovano ucenje,
¢ napol-nadzorovano ucenje,
e nenadzorovano ucenje.

Znacilnost algoritmov za nadzorovano ucenje je, da za izgradnjo modela potrebujejo
uc¢no mnozico, iz katere se »naucijo« klasifikacijski model. U¢na mnozica je skupek
dokumentov, iz katerega izracunamo model za klasifikacijo. Ta uéna mnozica mora
imeti oznake Ze tocno dolocene. Algoritmi za nenadzorovano ucenje take ucne
mnozice ne potrebujejo in so namenjeni obdelavi podatkov, kjer informacij nimamo
podanih vnapre;.

Cilj tega dela je kategorizacija novih dokumentov glede na Ze obstojece kategorije, kar
pomeni, da so za nas zanimivi samo algoritmi s skupine nadzorovanega ucenja in se
bomo zato osredotodili samo na njih.

Pri klasifikacijami z oznakami sta pomembni Se dve vprasanji:

1. Lahko en dokument nosi vec kot eno oznako?
Poznamo namrec primere, kjer se oznake med sabo izklju¢ujejo in ima lahko
dokument samo eno oznako, v drugih primerih pa ima lahko en dokument veé
oznak.

2. V kakSnem medsebojnem odnosu so oznake?
Oznake so med sabo lahko popolnoma neodvisne (npr. »znacke« pri
elektronski posti) ali povezane v graf ali drevo.

Izbira in implementacija algoritmov ter modela je prav tako odvisna od odgovorov na
zgornji dve vprasanji. V primeru tega dela so oznake urejene v hierarhijo in en
dokument lahko pripada vec oznakam.

V tem delu se bomo osredotodili predvsem na nadzorovano ué¢enje modelov, kjer
en dokument lahko pripada ve¢ klasifikacijskim razredom, ti pa so urejeni v
hierarhié¢no strukturo.
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V nadaljevanju si bomo ogledali princip delovanja razsirjenih klasifikacijskih
algoritmov, ki so bili implementirani in preizkuseni.

Ogledali si bomo:

naivni Bayesov klasifikator,
klasifikacijo po principu k najblizjih sosedov,

klasifikacijo z iskanjem najvecje entropije,
klasifikacijo z odlocitvenim drevesom.

V nadaljevanju bo mnozica kategorij (oz. oznak, razredov — classes) oznacena s C,
mnozica dokumentnih vektorjev z X, klasifikacijska funkcija, ki bo dodelila
dokumentom razred (v naSem primeru to¢neje kategorijo), pa bo oznacena z y.

y: X->C

4.3.1 Naivni Bayesov klasifikator

Prva metoda je multinomialna naivna Bayesova metoda [5], ki spada med
verjetnostne uéne metode in se kot edina med nastetimi ne zanaSa na vektorsko
obliko dokumentov. Verjetnost dokumenta d v razredu c se izracuna kot

Pedy«P(e) | | Pt (4.10)

1<k=sn,

kjer je P(t,|c) pogojna verjetnost, da se termin t, pojavi vdokumentu iz razreda c.
P(t,|c) silahko interpretiramo kot mero, ki pove, koliko termin ¢, prispeva k dokazu,
da dokument d pripada razredu c. V tekstovni klasifikaciji moramo poiskati
najboljsi razred za dokument d — v naSem primeru bo najboljsi razred (c,)
najverjetneje tisti, ki ima najvecjo posteriorno verjetnost

argmax argmax
rest = e Pleld) = ceC

P(o)+ 1_[ P(t,0) (4.11)

1<k Snd

Ker nam dejanske verjetnostiniso znane, smo v enac¢bi uporabili verjetnosti ocenjene
iz nase u¢ne mnozice - P. V enacbi 4.11 med seboj pomnozimo pogojne verjetnostiza
vsak termin. Te pogojne verjetnosti so decimalna stevila, manjsa od 1, zato se nam
lahko pri hitrem ra¢unanju na racunalniku zgodi, da pride to t.i. napake
podkoracitve2, kjer se zaradi premajhne natanc¢nosti racunanja vrednosti porezejo na
0. S tegarazloga pogosto raje uporabimo alternativno obliko, kjer sestevamo
logaritme verjetnosti

2 ang. floating point underflow
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argmax

Coese = e [l08P@+ D logP(t,lo) | (4.12)

1< kSnd

Ker lahko logaritemske vrednosti izracunamo vnaprej, seStevanja so pa na trenutnih
procesorjih neprimerno hitrejSa od mnozenj, je tak nacin izra¢una tudi ¢asovno manj
potraten.

Verjetnost P (c) ocenimo kar s frekvenco

N
P(c) ==, 4.13
()= (4.13)
kjer je N, stevilo dokumentov v razredu c in N Stevilo vseh dokumentov. Pogojno
verjetnost pa ocenimo z

T
p(th) :ZI—CtTI’ (4.14)
t evct

kjer je T,, Stevilo pojavitev termina ¢ v dokumentih u¢ne mnozice v razreduc, V pa je
besednjak celotne u¢ne mnozice.

Tezava z opisanim nacinom ocenjevanja verjetnost je v tem, da v enacbi 4.12
mnozimo verjetnostiterminov med sabo. Posledi¢no bomo v primeru, da kateri
izmed terminov pri dokumentu za klasifikacijo manjka v dokumentih v razredu u¢ne
mnozice, dobili verjetnost 0. To je ofitno narobe, saj se drugi termini lahko pojavljajo
in vplivajo na klasifikacijo. Toanomalijo popravimo z Laplaceovim glajenjem, kjer
vsem razredom dodamo minimalno apriorno verjetnost

T.,+1

Plele) = Zt'EV(Tct' + 1)'

(4.15)

Z opisanim algoritmom lahko dodelimo vsakemu dokumentu samo eno oznako. Za
dodeljevanje vec oznak (multi-label classification) ga modificiramo tako, da namesto
iskanja razreda z najveéjo verjetnostjo dolo¢imo mejno vrednost verjetnostiin
izberemo vse razrede, ki tisto mejno vrednost presezejo.

4.3.2 Klasifikacija s k najblizjimi sosedi in mehkim glasovanjem

Klasifikacija s k najblizjimi sosedi (v nadaljevanju: kNN3 klasifikacija) [6] temelji na
nacinu, kjer dokumentu poiS¢emo k najblizjih dokumentov po razdalji v vektorskem
prostoru in mu dodelimo vedéinski razred teh k dokumentov.

Ce hotemo Klasificirati dokument d, to izvedemo tako, da razvrstimo dokumente iz
ucne mnozice V po oddaljenosti. Za to lahko izberemo eno izmed mer iz prejSnjega

3ang.: k-Nearest Neighbour
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poglavja — ponavadi je to kosinusna oddaljenost. Od teh izberemo k najblizjih
elementov in dokumentu dolo¢imo vecinski (najpogostejsi) razred, ki mu teh k
dokumentov pripada.

Tak pristop ni najbolj optimalen, saj je zelo obcutljiv na izbiro spremenljivke k,
obenem pa nastane tezava priodlocanju v primeru, ko tekmuje vecje Stevilo
dokumentov na enaki razdalji od dokumenta d. Naivna resitev razresuje take primere
z nakljuénim dodeljevanjem razredov, Mitchell in Schaefer [6] pa sta nasla
optimalnejSo resitev z »mehkim« glasovanjem.

Matemati¢no lahko standardni algoritem kNN definiramo s tremimatrikami: A, R in
w. Recimo, da imamo N dokumentov v korpusu in M razredov.

Matrika A pove, kateri dokument iz uéne mnozice pripada kateremu razredu — tako je
velika M X N in vsaka vrstica predstavlja en razred, vsak stolpec pa dokument.

Formalno:

A = { 1, C&e dokument d; pripada razredu c;
b 0, sicer

Matrika R je velika N x N in v vrsticah predstavlja dokumente, pri ¢emer ima j-ti
stolpec vrednost 1, ¢e je dokument v vrstici j-ti po oddaljenosti od dokumenta d, ki ga
klasificiramo. Formalno:

R = { 1, dokument d;izV je j— ti po oddaljenosti od d
g~ 1o, sicer

Vektor w sluzi samo kot filter in ima k komponent z vrednostjo 1, ostale so enake 0.
Razred, ki ga klasifikator dolo¢i dokumentu d, je tedaj

Cpese = argmax(w’ RA). (4.16)

Metoda mehkega glasovanja premeni matriko R, tako da le-ta vklju¢uje poljubno
vrednost med 0 in 1. Novo matriko R zgeneriramo tako, da najprej za vsak dokument
v ucni mnozici dolo¢imo t.i. fuzzy faktor D;

_ N(ldl _xer-P)

D,(x) = o) (4.17)

kjer je N normalna (Gaussova) porazdelitev, o, skalirni faktor, d; pa oddaljenost i-
tega dokumenta uc¢ne mnozice od dokumenta d, ki ga klasificiramo.

Zatem sestavimo matriko R

Rij = S(Di.Dp), (4.18)
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kjer je D, faktor, ki pripada j-ti najvedji razdalji, S pa katerakoli standardna mera
podobnosti. Ko imamo matriko R, jo izmeni¢no normaliziramo najprej po vrsticah in
zatem po stolpcih dokler vrednosti ne konvergirajo.

Skalirni faktor o, izraza deviacijo razdalj od dokumenta d do dokumentov uc¢ne
mnozice. Ponavadi izberemo standardno deviacijo razdalj k najblizjih dokumentov.

=2
o _ZEa(di-d) (4.19)
P K
7oLz ds (4.20)
K

Tak nacin klasifikacije je robustnejsi, Se posebej v primerih, ko je vektorski prostor
zelo redek (sparse) in nima tezav z odloéanjem pri podobnih dolzinah.

Opisani postopek je uporaben kveéjemu za klasifikacijo vsakega dokumenta v en
razred. Za naso uporabo ga moramo torej prilagoditi tako, da namesto iskanja enega
samega vecinskega razreda k sosedov, poiS¢emo vec razredov in izberemo najboljse
kandidate, ki presegajo dolo¢eno vrednost glasov pri glasovanju.

4.3.3 Klasifikacija z iskanjem najvecje entropije

Klasifikacija z iskanjem najveéje entropije [7] temelji na gradnji modela, ki ima
najvedjo mozno entropijo (torej tudi najbolj enakomerno porazdelitev) glede na
omejitve, dolocene iz uéne mnozice. Algoritem zac¢nemo tako, da predpostavimo
popolnoma enakomerno porazdelitev verjetnosti pripadnosti dokumenta v razred,
potem pa glede na dokumente u¢ne mnozice popravljamo verjetnostitako, da
odrazajo informacije iz uéne mnozice.

Predpostavimo, da je nasa u¢na mnozica Vsestavljena iz N parov
{(dy, ¢y), ..., (dy, cy)}, kjer so d dokumentni vektorji, ¢ pa pripadajoci razredi. Ker
imajo dokumenti ve¢ pripadajocih razredov,jih veckrat dodamo v mnozico.

Zu¢no mnozico dolo¢imo »empiri¢no« distribucijo

1
pld,c) = N x $tevilo parov (d,c), (4.21)

izgraditi pa hocemo stohasticni model za

p(d,c)

: 4.22
p(d) ( )

p(cld) =

Tu Se definiramo koncept znacilke

, Ctec #c
sicer

)

fwe(dc)= {C?

w
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kjer je d,, komponenta vektorja d, ki pripada terminu w. Pricakovana vrednost
znacilke glede na empiri¢no distribucijo je

p(f) = Zﬁ(d, ) f(d o). (4.23)
d,c

Podobno je pri¢akovana vrednost znacilke glede na model p

p(f)= ) Ap(eld) - £(d,c). (4.24)
d,c

Ker mora model ustrezati empiri¢ni distribuciji, velja
p(f) =0(f) (4.25)

in poslediéno mora veljati za vsako znacilko f

Y B@pCld) - f(d0) = Y 5(d,0) - £(d,0). (4.26)
d,c d,.c

Danim omejitvam ustreza neskonc¢no Stevilo modelov. Po nacelu, omenjenem v
prvem odstavku, bomo izbrali tistega, ki ima najenakomernejSo verjetnostno
porazdelitev. Tobomo izrazili s pogojno entropijo p(c|d)

Hp) = = ) pdp(ld)logp(cld). (4.27)
d,c

Takomoramo izbrati model p*, ki maksimira vrednost H(p). p* izrazimo v
eksponentni obliki

p(cld) = Z(ld)exp(zlifi(d,c). (4.28)

A; so utezi, ki jih moramo oceniti, Z(d) pa je normalizacijska konstanta

2(d) = ) exp(Y Afi(dc). (4.29)

c
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Preostane nam samo Se izracun uteZi 1;, ki ga izvedemo z algoritmom izboljSanega
iterativnega skaliranja4. Algoritem lahko v kratkem opiSemo v treh korakih:

1. ZactnizA; =0zavsei€ {1,2,..,n}
2. Zavsaki € {1,2,...,n}
a. Naj bo AA, reSitev za

[Z FDpld)fi(d c)] exp(A2; ) £(d,)) = F(£) (4.30)
d,c i

3. Vrni se na korak 2. dokler niso vse vrednosti 4; skonvergirale

S tem postopkom smo izgradili model, ki ima vse potrebno, za klasificiranje
dokumentov s pomoéjo enacbe 4.22.

Pri klasifikaciji izracunamo verjetnost p(c|d) za vsak razred c in predlagamo tiste
razrede, ki presegajo doloc¢eno mejo verjetnosti.

4.3.4 Hierarhicna klasifikacija tekstovnih dokumentov
Hierarhicni klasifikator [8] izkoriS¢a dejstvo, da so razredi razporejeni v drevo. Za
vsakovozliS¢e drevesa bomo izra¢unali dva binarna klasifikatorja:

1.) lokalnega, ki bo dolo¢il ali dokument pripada razredu vozliséa,
2.) pod-drevesnega, ki bo dolo¢il, ali se bo nadaljevalo preverjanje pripadnosti Se
v naslednikih vozlisca.

Na tem mestu najprej definiramo koncept Pokritja. Pokritje razreda c; je mnozica
razredov, ki pripadajo poddrevesu s korenom v ¢; vkljuéno s samim c;. Za katerikoli
dokument d; velja d; € c;, Ce pripada razredu c;; d; € Pokritje(c;) pa velja, ¢e in samo
Ce d; pripada kateremukoli razredu iz Pokritje(c;). Definiramo Se Star3(c;), ki
pomeni starSarazreda c; v drevesurazredov.

Na osnovi teh predpostavk definiramo klasifikatorje v vsakem vozlis¢u drevesa
razredov. Ker gradimo binarne klasifikatorje, moramo definirati pozitivne (+) in
negativne(-) primere dokumentov iz uéne mnozice V. Glede na vrstovozlis¢a
definiramo klasifikatorje na Stiri nacine:

e Pod-drevesniklasifikator v korenu drevesa razredov c,, .,
o Pozitivni — vsid; € Pokritje(cyoren)
o Negativni — enako Stevilo primerov kot pozitivnih, tako da d; ¢
POKTitje(Cyoren)

4ang.: improved iterativescaling
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e Pod-drevesniklasifikator za notranje vozlisce c;

o Pozitivni — vsid; € Pokritje(c;)

o Negativni — vsid; & Pokritje(c;) Ad; € Pokritje(Stars(c;))
e Lokalni klasifikator za notranje vozlisce c;

o Pozitivni — vsid; € ¢;

o Negativni — vsid; € c; Ad; € Pokritje(c;)
e Lokalni klasifikator za razred c; v listu drevesa

o Pozitivni — vsid; € ¢;

o Negativni - vsid; € c; A d; € Pokritje(Star3(c;))

V tem delu bomo za klasifikacijski algoritem v vozli§cih izbrali Support Vector
Machines [9], ki so se za klasifikacijo besedil izkazali kot hitri in uéinkoviti [10].

4.4 Ocenjevanje ucinkovitosti kategorizacije

V prej$njem poglavju smo videli, da lahko dokumente kategoriziramo z mnozico
klasifikacijskih algoritmov, ki so razli¢no kvalitetni. Da se bomo lahko odlo¢ili za
najboljSega, moramo najprej definirati mero, po kateribomo lahko izmerili kvaliteto
rezultatov klasifikacije. V nadaljevanju si bomo ogledali dve meri, s katerima bomo v
prakti¢ni implementaciji ocenili kvaliteto rezultatov kategorizacije.

Obe meri temeljita na k-kratnem precnem preverjanjus, kjer u¢no mnozico razdelimo
na k delov. Nato k-krat ponovimo postopek ucenja in testiranja, pri ¢emer vsakic
uporabimo (k-1) delov za u¢enje modela, en del pa uporabimo kot vhod v
klasifikatorje in z njim ocenimo pravilnost klasifikacij. Najpogosteje se uporablja 10-
kratno precno preverjanje.

Mero bomo izbrali glede na namen implementacije. V prakti¢ni implementaciji se bo
rezultat kategorizacije pokazal uporabniku pri nalaganju videa predavanja in
uporabnik bo moral ustrezne kategorije ro¢no potrditi. Posledi¢no moramo zasnovati
mere tako, da bodo dobro ocenile klasifikator, ki bo v omejeni mnozici rezultatov
vrnil vse ustrezne kategorije, ne bodo pa kaznovale vracanja prevec napacnih
kategorij v tej mnozici.

4.4.1 Ocenjevanje s klasifikacijsko tocnostjo

Pri prviizmed mer bomo pri preizkusanju dolocili delez vrnjenih pravilnih kategorij.
Predpostavimo, da imamo dokumente d; iz testne mnozice T, ki imajo dolo¢eno
mnozico pravih kategorij €, in mnozico kategorij, ki jih je vrnil klasifikator Cp.
Definirajmo Se funkcijo In(c,C) s

1, cecC
In(c,C)z{O cécC

5ang.: k-fold cross-validation
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Ocena Kklasifikatorja je tedaj

ZdET ZCECdT In(c, Cdp)
ZdET NCdT ,

Score = (4.31)

Kjer je N Steviloelementov mnozice pravihkategorij C;; dokumenta d.

Tamera dobro izraza nas cilj — pove nam delez pravilno najdenih pravih kategorij
dokumentov, ki jih iSéemo. Ne uposteva pa dejstva, da so kategorije urejene v
hierarhi¢no strukturo, in da je dolocitev starsa ali otroka kategorije »manj napa¢nax,
kot je umestitev dokumenta v popolnoma napacno poddrevo. Posledi¢no ima
klasifikator, ki dela predloge v lokalni okolici drevesa prave kategorije enako oceno
kot tisti, ki vraca nesmiselne predloge.

4.4.2 Ocenjevanje z upostevanjem hierarhije

Slabost prej$nje metode popravlja mera, ki sta jo predlagali S. Nowak in H.
Lukashevich [11]. Pritejmeri za vsako izmed napacno predlaganih kategorij na
drevesu poiScemo najblizjo pravo kategorijo in vsakiizmed zgresSenih pravih kategorij
pois¢emo najblizjo predlagano kategorijo. Te razdalje potem odsStejemo od ocene
pravilnosti dokumenta.

Pred uporabo te mere moramo izra¢unati uteZi na povezavah med vozlis¢i drevesa
kategorij. Ceno povezave q; izracunamo z enacbo

2i—1

3 2 .Z§V=1 2i—1’

a (4.32)

kjer je N visina drevesa, i pa trenutna globina v drevesu. Ta enacba poskrbi, da
dolzina poti med poljubnima vozli§¢ema v drevesu ni nikoli vecja od 1.

Enako kot prej imamo dokumente d; iz testne mnozice T, kjer vsakemu pripada
mnozica pravih kategorij €, in mnozica predlaganih kategorij C,. Definirajmo Se
mnozico zgreSenih kategorij kot C; = C; \ (€, N C;) in mnozico napacno doloc¢enih
kot C}, = Cp \ (Cp N Cp).

Cena vseh zgresenih kategorij dokumenta se izra¢una kot

W(Cp,Cr) = min cost(c;,c;) + z min cost(c;, ¢;
( P T) c;€Cr ( i ]) | ci€Cr (l 1)

CiEC}’) C]'ECP (4'33)

kjer cost(c;, c;) predstavlja dolZino poti med vozliséema c; in ¢;. Ocena Wbo enaka 1,
Ce je klasifikator napacno dolocil vse razrede, in so pravi ter dodeljeni razredi v listih
popolnoma lo¢enih poddreves pod korenom drevesa kategorij.
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Konc¢na ocena klasifikacije dokumenta se doloc¢i kot

W(Cp,C)\*
score,; = I—M . (4.34)
|Cpr U Crl

a je v tem primeru Shenov a-faktor [12], ki doloc¢a, kako moc¢no bodo kaznovano
dolocanje bliznjih kategorij v primerjavis pravimi.

Za dolocitev ocene klasifikatorja moramo izracunati Se povprecje ocen klasifikacije
posameznih dokumentov v testni mnozici. Ta mera je od prejSnje opazno boljsa, ker
pravilneje oceni klasifikatorje, ki dajejo dobre, a ne cisto to¢ne predloge.
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5 Implementacija kategorizacije video predavanj

V' nadaljevanju si bomo ogledali konkretno [ sciution Videsservices' (5 projects)

implementacijo storitve za kategorizacijo video | Latino
predavanj na spletnem portalu VideoLectures®. % LectureData

. .. . .. . =¥l ViideaCategorizer
St01:1te.v je 1mp.leme.nt1vre.1r{a v pro.gramskem jeziku - 27 ViideaRecommender
C# in je sestavljena iz $tirih glavnih komponent. To A WebSenvice
so:

Slika 1: Strukturaimplementacije
¢ Podatkovni model, ki vkljucuje razrede, ki

opisujejo predavanja, kategorije in avtorje ter funkcije za prenos in obdelavo
podatkov s strani VideoLectures. Druge komponente se zanasajo na to
komponento za pridobivanje podatkov.

¢ Modul za predlaganje predavanj, ki vkljucuje algoritme za iskanje
podobnih predavanj, ki se pojavijo na spletni strani pod predlogi povezanih
videov. Ta modul ne spada v obseg tega dela in si ga zato ne bomo podrobneje
ogledali.

¢ Modul za kategorizacijo predavanj, ki vkljucuje algoritme za
kategorizacijo, opisane v (4.3), ter implementacijo metod za ocenjevanje,
opisanih v (4.4). Za lazje meritve se ta modul prevede tudi v samostojeco
izvrsilno datoteko, ki privzeto opravi 10-kratno krizno preverjanje izbranega
klasifikatorja.

e Spletna storiteyv, ki izpostavi API, na katerega se lahko spletna stran (v tem
primeru VideoLectures) poveze in uporablja funkcionalnost kategorizacije in
predlogov ter sporo¢a spremembe metapodatkov o predavanjih na to storitev.
Implementirana je s knjiznico ServiceStack, kiizpostavi vmesnik ¢ez protokole
SOAP, JSON, XML in HTTP.

Vsi moduli se mo¢no zanasajo na knjiznico Latino, ki je splosna knjiznica za
reSevanje problemov s podrocja podatkovnega rudarjenja (slika 1).

Implementirana storitev ima dva glavna namena:

1.) Za poljubno predavanje vrniti seznam predlogov predavanj, ki bodo prikazana
ob strani (podobno kot »suggestions« na spletni strani YouTube)

2.) Za poljubno predavanje vrniti seznam predlogov kategorij, v katere spada.
Namen tega je uredniku predlagati nekaj najprimernejsih kategorij za video
predavanje, da mu ni treba listati ez seznam par sto kategorij in izbirati
pravih.

6
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V tem delu se bomo osredotocili na drugi namen.

5.1 Podatkovna domena
Spletna stran VideoLectures trenutno vsebuje preko 17.000 posnetih predavanj,
kategoriziranih v ve¢ kot 500 kategorij z vsaj 11.000 avtorji.

Dogodek predstavlja skupino predavanj (v vecini primerov je to neka eno- ali
vecdnevna konferenca), vecinoma z isto tematiko. Predavanje predstavlja video, ki ga
pogosto spremljajo prosojnice. Predavanje lahko pripada dogodku ali pa je
samostojece. Prav takoima predavanje enega ali vec avtorjev in pripada ni¢ ali veé
kategorijam. Avtor je oseba, ki je predavala na predavanju. Kategorija pa zdruzuje
predavanja s podobno tematiko in ima vedno starsa in ni¢ ali ve¢ otrok. I1zjema je
edino korenska kategorija Top, ki starSev nima.

V podatkovnih strukturah spletne strani so dogodki in predavanja predstavljeni z
modelom Lecture, avtorji z modelom Author in kategorije z modelom Category.

Podatki so na spletni strani na voljo v JSON formatu v Stirih datotekah:

e authors.json —Slovar vseh poznanih avtorjev

e categories.json —Slovar vseh poznanih kategorij

e lectures.json —Slovar vseh poznanih dogodkov in predavanj

e edges.json —Slovar, ki povezuje predavanja iz lectures.jsons
kategorijami v categories. jsoninavtorjiiz authors. json
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authors.json

"url":"marko_hawlina",

"name": "Marko Hawlina",

"gender":"M",

"organization":"Faculty of Medicine, University of Ljubljana",
"email" :"marko.hawlina@example.com”,

"refs":{

"homepage" :"http://ophthalmology2004.rsklan.com/"

s
"text":{

"desc":"Marko Hawlina is Professor ...

}s

Primer 7: Format datoteke authors.json

V authors. json (prikazana v primeru 7) najdemo slovar parov klju¢/vrednost, kjer
je klju¢ ID avtorja s predpono »A«, vrednost pa je slovar podatkov o avtorju. Podatki
na voljo so

url — pot do strani avtorja na spletni strani VideoLectures

e name — ime avtorja

e gender — spol, M - moski, F - Zenski

e organization —organizacija, kijo avtor predstavlja

e email — elektronski naslov avtorja

e refs —slovar dodatnih referenc na druge vire o avtorju, kot so domaca stran
ipd.

e text — slovar besedilnih podatkov o avtorju, trenutno vkljucuje samo polje

desc z biografskim opisom avtorja
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categories.json

ey
llczell:{
"url":"Top/Computer_Science/Machine_Learning/Boosting",

"refs" :{
"wiki":"http://en.wikipedia.org/wiki/Boosting"
}s
"edges" :{
"parent":"C16"
¥
"text":{
"title":"Boosting"
¥

Primer 8: Format datoteke categories.json

V categories.json (prikazana v primeru 8) najdemo slovar kategorij, kjer so kljuci
IDji kategorij s predpono »C« ter vrednosti slovarji s podatki o kategoriji:

e url — pod do prikaza kategorije na spletni strani VideoLectures, hkrati tudi
celotna pot po drevesu kategorij

e refs — reference na druge vire o kategoriji. Trenutno vkljucujejo samo polje
wiki s povezavo na informacije o tematiki kategorije na Wikipediji

e edges — vkljutuje samo polje parent, ki ima za vrednost ID starSevske
kategorije v drevesu kategorij

e text — vkljucuje besedilne opise kategorije, trenutno title, ki vsebuje ime
kategorije in desc z daljSim opisom
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lectures.json

"L201":{

"lang":"en",
"url":"solomon_berendt_twum",
"type":"tutorial”,

"views" :2124,
"enabled":1,
"public":1,
"recorded" :"2006-10-06T10:00:00",
"published":"2007-02-25",
"text":{
"title":"Semantic Web Usage Mining",

"desc":"In this tutorial we will review...",

"slides":["Semantic Web Usage Mining \u2013 Overview and Case

Studies", "Goals and top-level questions",?", ...]

Primer 9: Format datoteke lectures.json

V lectures. json (primer 9) je slovar vseh predavanj in dogodkov na spletni strani.
Kljuéi so IDji predavanj s predpono L, vrednost pa je slovar podatkov o predavanju:

e lang - dvocrkovna vrednost, ki opisuje jezik predavanja

e url —je pot na spletni strani do predavanja (t.i. slug)

e type — vrstavnosa, dogodki imajo vrednost event, ostala predavanja pa imajo
vrednosti glede na tip: lecture, tutorial, keynote,...

e views — Stevilo ogledov predavanja do sedaj

e enabled - zastavica, ki doloca ali je predavanje omogoceno — torej je vidno in
se pojavlja v seznamih

e public - zastavica, ki doloca ce je predavanje javno vidno

e recorded - ¢as in datum snemanja predavanja v obliki ISO 86017

e published —datum objave na portalu v obliki ISO 8601

e text — slovar tekstovnih opisov predavanja

7 to je oblika leto-mesec-danTura:minute:sekunde. Npr. »2006-10-06T16:32:22«
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o title - naslov predavanja
o desc — besedni opis vsebine predavanja
o slides — seznam naslovov prosojnic v prezentaciji

edges.json

.
"L17":{
"parent":"L2",
"categories":{"C36":1.0000},

"authors":{"A3":"author"},
"related":{"L1998":23,"L15930":18,"L1974":12,"11888":12,...}

Primer 10: Format datoteke edges.json

Datoteka edges . json (primer 10) opisuje graf odnosov med predavanji, kategorijami
in avtorji. Zapisana je v obliki slovarja, ki ima za kljuc¢e IDje predavanj iz datoteke
lectures. json in kot vrednosti povezave.

Vrednosti:

e parent — ID dogodka, ki mu predavanje pripada

e categories —slovar kategorij, ki jim predavanje pripada. Kljuci so IDji
kategorij iz datoteke categories. json, vrednostipa pozitivne in negativne
utezi, ki jih dolocajo uporabniki z glasovanjem

e authors - slovar avtorjev predavanja, kljuci so IDji avtorjev iz datoteke
authors. json, vrednostipa doloc¢ajo vrstoavtorstva: author, coauthor,
organizer

e related - povezana predavanja glede na oglede uporabnikov. Doloéijo se
tako, da se izracuna pot obiskovalca med predavanji na spletni strani8, zatem
pa se izberejo predavanja, ki se pojavijo najveckrat, do globine 10 po tej poti.
Klju¢ je ID predavanja, vrednost pa Stevilo uporabnikov, pri katerih se pojavi
predavanje znotraj razdalje 10.

8t.1.click-stream
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S pomocjo teh stirih datotek lahko rekonstruiramo celotno vsebino spletne strani
VideoLectures. Manjkajo le video posnetki sami in vsebina prosojnic. Na osnovi
vsebine teh datotek potem sestavimo lastni model

podatkov znotraj aplikacije.

5.2 Podatkovni model
Za predstavitev in obdelavo podatkov z vimesnika JSON
spletne strani skrbi projekt LectureData. Vkljucuje
orodja za obdelavo v (5.1) omenjenih JSON datotekah
ter razrede, ki podatke predavanj predstavijo. Shema
razredov, ki tvorijo podatkovni model, je prikazana v

slikah 3 in 2.

% Author

| Author 63
Clazz

= properties
Descripticn
= Email
ﬁa Gender

=y Homepage
2o

' Mame

ey COrganization
' Stringld

= U

W Author

% Equals (+ 1 ove...
¥ GetHashCode
¥ Update

Mested Types

™y

F |

| SiteData
Clasz

=l Fields
## _authors
g,"’ _categories
;:,V _lectures
gﬁ' _network
= Properties
B Authors
= Categories
B Lectures
B Networks
| B Methods
% Clone
& SiteData

|
e

S Lecture

»)

[ Lecture
Clazs

= Properties
ﬁ Authors
ey Categories
2 Description
ZF Enabled
=g
ey Language
=P Parent
= Public
2 Published
B Recorded
ZF' Referencedlect..
P Relatedlectures
B Slides
=P Stringld
ZF TimeSincePubli ...
5 Title
iy Type
=
= Views

= Methods

Equals (+ 1 owe...
GetHashCode
Lecture

Update

& & o4

¥

% Category

( Category
Class

»)

= Fields
o _wiki

= Properties
iy Description
5 oid
=P Parent
= Stringld
= Title
= oun
= Wiki

= Methods

Category

GetHashCode

b
% Equals (+ 1 ove...
L
W Update

[ LectureData

3

»

3

F ]

F ]

% Network = Fields

=dl Properties
=g References
A Data
= Models
#] Author.cs
#] Category.cs
#] EdgeSet.cs
#] Lecture.cs
|=r Parsing
] Parser.cs
] Parsinglhtils.cs
] VideolecturesParser.cs
#] Metwork.cs
#] siteData.cs

Slika 3:Projekt LectureData

»|

| Network
Class

#  @¥ _bowVectorsCo..
;{’ _mDocumentC...
&% _mGraphs
L‘,"" _mModes
#? Logger

= properties
=P BowVectorsCo...
B DocumentColle...
iy Graphs
= Nodes
= Methods
W Clear
% Clone
¥ ComputeBowV ...

£

Load (+ 1 overl...

Mested Types

Slika 2: Shema podatkovnega modela
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SiteData je razred, ki predstavlja konsistentno sliko podatkov spletne strani.
Lastnosti Authors, Lectures in Categories so slovarji tipa Dictionary, kiimajo za
kljuce celostevilske IDje (brez predpon »A«, »L« in »C«), kot vrednost pa ima objekt
ustreznega tipa. Posebnost je le razred Network, ki si ga bomo podrobneje ogledali
kasneje.

Vsak izmed razredov Author, Lecture in Category vkljucuje lastnosti, ki so
analogne poljem, opisanih v (5.1). Posebnost sta le lastnosti Idin StringId.
StringIdvsebuje ID predmeta skupaj z ustrezno ¢rkovno predpono (»C«, »L«, »A«),
Id pa je celostevilskega tipa in vsebuje le Steviléni del IDja predmeta. Vsak izmed
razredov pa vkljucuje tudi metodo Update(), kikot parameter sprejme instanco
drugega objekta istega tipa in posodobi lastnosti, tako da se ujemajo s parametrom.
Metoda se uporablja za posodabljanje podatkov s Kklici s spletne strani, ne da bi bilo
potrebno zamenjati instanco objekta v vseh slovarjih in ostalih podatkovnih
strukturah modelov za predlaganje in kategorizacijo predavan,;.

public void Update(Author author)

{
if (Id != author.Id)

throw new ArgumentException("Author IDs must match for update!");

Name = author.Name;
Url = author.Url;

Gender = author.Gender;

Organization = author.Organization;

Email = author.Email;
Homepage = author.Homepage;

Description = author.Description;

Primer 11: Funkcija Update razreda Author

Razred Network si zasluzi bolj podroben pregled.
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]|

[ Node

Class
= Fields
=* _labels ) )
" _name ( Graph %
'!.-Network £ = Properties Class
Clazz ﬁ} Labels
. =T Mode | B Name = Fields
=l Fields = Methods o _adjMix
@ _bowVectorsComputed % Node 47 _name
#* _mDocumentCollections A = Properties
& _mGraphs E AdiMix
& _mModes *F Graph = Name
a¥ Logger I 1 = Methods
= Pr?perties % Graph
21 BowVectorsComputed -
%&'j DocumentCollections (" DocumentCollection =
ﬁJ Graphs Class
B Nodes i
= Methods “F DocumentCellection = Fields Document #
| I Class
W Clear @* _bowsCalculated
¥ Clone @” _bowSpace = Properties
v ComputeBowVectors #* _name P mpL Cod
¥ Load [+ 1 overload) ? Documents ' Document g Tanguage ode
/ ext
= Properties B Vector
= MinWerdFreq = Methods
= Name
o ClearText

ﬁ} MormalizeVectors
= WordWeightType
= Methods

% Document

% ComputeBowVectors
% DoccumentCollection
% GetExternalDocumentVector

Slika 4: Razred Network

Razred Network (slika 4) je namenjen opisu podatkov v obliki grafov in njihovi
predstavitviv vektorskem prostoru. Lastnostirazreda so

e DocumentCollections —seznam objektov DocumentCollection,ki
predstavlja zbirko besedilnih dokumentov

e Graphs — seznam objektov Graph, ki predstavlja graf vozlis¢

e Nodes — seznam objektov Node, ki predstavljajo vozlis¢a v grafu

Vsak objekt tipa Graph vsebuje ime in matriko podobnosti tipa
SparseMatrix<double> s knjiznice Latino. Vsak Node ima ime in seznam oznak, ki ji

pripadajo.

Vsak DocumentCollection predstavlja vektorski model vsebovanih dokumentov, kot
smo si ga ogledali v (4.2). Vsebuje seznam objektov Document, ki vsak predstavlja en
besedilni dokument in vsebuje dvocrkovno kodo jezika besedila, besedilo samo in po
izracunu besedilni vektor dokumenta tipa SparseVector<double> knjiznice Latino.
Besedilni vektorji se izracunajo s klicem metode ComputeBowVectors(),lastnost
_bowsCalculated padoloca, ali imajo dokumenti te vektorje Ze izracunane.
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Lastnosti, ki kontrolirajo izracun vektorjev dokumentov, so

e MinWordFreq (double) — minimalna frekvenca besede v dokumentu, da
postane del vektorja
e NormalizeVectors (boolean) — Ce je ta zastavica postavljena, so dokumentni
vektorji normalizirani, tako da so vrednosti komponent v intervalu [0, 1.0]
e WordWeightType (enum) — doloca vrstoobtezevanjavektorjev, veljavne
vrednosti so
o TermFrequency —vektorjiniso obtezeni
o TFIdf — vektorjiso obtezenis TF/IDF mero opisano v 4.2.1
o LogTfIdf —vektorji so obtezeni z logaritmom TF/IDF mere iz 4.2.1

Po klicu metode ComputeBowVectors () v razredu Network, se poklice metoda
ComputeBowVectors() navsakem DocumentCollection razredu. Poizracunu vseh
vektorjev, se napolnijo lastnosti Vector razredov Document v zbirkah dokumentov in
se zastavice BowVectorsComputed postavijona true.

Izra¢unane vektorje potem uporabljajo vsiimplementirani algoritmi za predlaganje
in kategorizacijo predavanj.

5.2.1 lIzgradnja podatkovnega modela
Podatkovni model se iz JSON datotek zgradi s pomo¢jo razredov Parser,
VideolLecturesParserinParserUtils (prikazani v sliki 5).

¥ |
¥

" Parser [ VideoLecturesParser

Abstract Class Class
=+ Parzer
= Properties )
ﬁ“ Authors Flélds
P Categories =l d# _authors
S Lectures ¥ _categories
PR Network o4 _endpointLocation
## _isEndpointURL
= Method .
ees @? _lectureMetwork
% ParseData ;‘," lectures
e N 4* Logger
: ParsingUtils £ : = Properties
Static Class o
: & : B Authors
: = .- [ = Categories
| ) : B Lectures
: 4# Logger I = Metwork
= I
: Methods I = Methods
; I
: ¥ BuildNetwork | 5% GetDataFromEndpoint
| M Get-'luthors. l 2" GetStreamReaderOnEndpoint
: % GetCategories | % ParseData
I b GEtEEIgESE‘t : @ Parseld
: % Getlectures I 5% ProcessEdges
| % GetNameDescDocumentFromLecture Jl

% VideolLecturesParser

Slika 5: Razredi Parser, VideolectureParser in ParsingUtils
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Parser (primer 12) je abstraktnirazred, ki samo implementira vmesnik za generi¢no
obdelovanje spletnih strani. Izpostavi metodo ParseData(), kiza¢ne obdelovanje
vhodnih datotek ter lastnosti Authors, Categories, Lectures in Network, ki po
obdelavi vsebujejo slovarje parov ID / objekt ustreznih vsebin.

public abstract class Parser

{

public abstract Network Network { get; }
public abstract Dictionary<int, Category> Categories { get; }

public abstract Dictionary<int, Author> Authors { get; }
public abstract Dictionary<int, Lecture> Lectures { get; }
public abstract Network ParseData();

Primer 12: Abstraktni razred Parser

Izrazreda Parser potem deduje VideoLecturesParser, kidejansko obdela podatke
spletne strani VideoLectures. V konstruktorju mu lahko podamo URL do koné¢ne
tocke na spletu ali pa pot do direktorija z JSON datotekami na lokalnem disku. Ob
klicu ParseData() se nalozijo JSON datoteke in se s pomoc¢jo metod razreda
ParseUtils sprocesirajo v objekte in shranijo kot lastnosti razreda.

Metode GetAuthors(),GetLecures(),GetEdgeSet(),GetCategories() vse
sprejmejo JSON zapis iz ustrezne datoteke in vrnejo slovar objektov razredov Author,
Lecture,EdgeSetin Category. Iz teh slovarjev lahko zatem metoda GetNetwork()
ustvari ustrezen razred Network z dokumenti. Privzeto ustvaridve zbirki dokumentov
(DocumentCollection)zimenoma Names in Names Descriptions.Vsak dokument
predstavlja eno predavanje, besedilno polje pa je v primeru zbirke Names napolnjeno
samo z imenom predavanja in avtorjev, v primeru Names_Descriptions paje
tekstovno polje napolnjeno z naslovom predavanja, imeni avtorjev, naslovom
starsevskega dogodka, opisom predavanja in naslovi vseh prosojnic. Metoda
GetNameDescDocumentFromLecture sprejeme kot parameter objekt Lecture in
zgradi objekt razreda Document, ki ustreza zbirki dokumentov
Names_Descriptions.

Kon¢ni rezultat gradnje modela je objekt SiteData, kivsebuje podatke o vseh
(trenutnih) avtorjih, kategorijah, predavanjih ter pripravljene tekstovne dokumente z
izracunanimi TF/IDF vektoriji.
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5.3 Modul za predloge podobnih predavanj

Projekt ViideaRecommender vsebuje modul, ki za vsako predavanje izracuna
zanimiva podobna predavanja glede na avtorja, kategorije, opis ter opazovano
obnasanje dosedanjih gledalcev tega predavanja (slika 6).

Algoritem za predloge predstavlja abstraktni razred Recommender, ki je prikazan v
primeru 13.

public abstract class Recommender

{

public abstract bool IsCalculationInProgress();
public abstract void RecalculateSimilarities(SiteData siteData);

public abstract List<Tuple<double, int>> GetSimilaritiesForLecture(
int lectureld);
public abstract Hashtable GetAllSimilarities();
public abstract bool ModelReady { get; }
public abstract string Name { get; }
public abstract DateTime ModelCalculatedOn { get; }

Primer 13: Abstraktni razred Recommender

Model za predloge se izgradi z metodo RecalculateSimilarities, kikot parameter
prejme objekt SiteData zvsemipodatki o predavanjih. Izra¢éun modela traja nekaj
Casa, za nemoteno delovanje pa se od implementacij algoritmov pric¢akuje, da bodo
med racunanjem novega modela Se vedno vracali predloge, dolocene iz starega
modela.

Stanje modela vracajo metode

- ModelReady, kivrne true, ¢e je katerikoli model izracunan in algoritem lahko
vraca predloge

- IsCalculationInProgress() vrne true, e se trenutno nov model racuna
-ModelCalculatedOnvrne ¢as in datum izgradnje modela, ki trenutno vraca
predloge

Metoda GetSimilaritiesForLecture sprejme ID predavanjain urejen seznam
najboljsih 30 predlogov. Seznam je sestavljen iz terk, kjer je prvi element podobnost
(score, odvisen od algoritma) ter drugi element ID predavanja.
GetAllSimilarities() pavrne zgosceno tabelo, kjer so kljuéi vsa poznana
predavanja, vrednosti pa enake kot rezultat klica GetSimilaritiesForLecture za
tisto predavanje. Od algoritmov se pri¢akuje, da lahko sprejemajo klice z metod z
vecih niti hkrati (morajo biti thread-safe).
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Kot je razvidno iz vimesnika, trenutna implementacija ne podpira vracanja predlogov
za predavanja, ki niso bila del izra¢una modela.

Trenutno so implementirani trije algoritmi za predloge, dva, ki sta bila predstavljena
na European Conference of Machine Learning and Principles of Practice of
Knowledge Disctovery in Databases (Atene, Gréija 2011) ter eden preprost, ki sluzi
kot kontrola.

Prvi algoritem je osnovan na deformiranih 4 (& viideaRecommender

linearnih kombinacijah in je bil objavljen v »Two -+ [5dl Properties
Recommendation Algorithms Based on Deformed = References

. . . . 4 | Recommenders
Linear Combinations« [13] avtorja Alexandra &) BoWRecommender.cs
D'yakonova. Za izracun podobnosti se uporabi #] DLCRecommender.cs

obteZena linearna kombinacija vecih vektorjev: ] DLCRecommenderModel.cs
] HybRecornmender.cs

TF/IDF vektorja Names_Descriptions iz zbirke #] Recommender.cs
dokumentov, vektorjev pripadnosti avtorjem in =% app.config

kategorijam ter vektorjev, ki dolocajo c¢asovno iy packages.config
“#] Program.cs

razliko med objavo predavanj in  Stevilo Slika 6: Projekt ViideaRecommender
uporabnikov, ki so si doloden par predavanj

ogledali v zaporedju. Implementiran je v razredih DLCRecommender (glavna logika) in
DLCRecommenderModel (model predlagalnika).

Drugi algoritem za dolocitev podobnosti izracuna posebej prirejene TF/IDF vektorje
(kjer se naslov predavanja, avtorji ter naslov dogodka veckrat ponovi), ki jih zatem
dodatno obtezi glede na Stevilo hkratnih ogledov dolocenega para predavanjter
¢asovno razliko med objavo para predavanj. Objavljen je bil v »A Hybrid Approach
for Cold-start Recommendations of VideoLectures« [14] avtorjev Spyromitros-
Xioufis, Stachtiari, Tsoumakas in Vlahavas. Implementiran je v razredu
HybRecommender.

Tretji algoritem sluzi kot kontrola delovanja in preprosto izracuna kosinusne razdalje
med pari TF/IDF vektorji predavanjiz zbirke dokumentov Names_Descriptions.
Implementiran je kot razred BowRecommender.

Poleg algoritmov projekt sestavljatudi Program. cs, kjer je implementirana koda, ki
se prevede v program ViideaRecommender.exe, kiiz direktorija ali URLja z JSON

datotekami lahko izracuna predloge in jih izpise v izhodno JSON datoteko.
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5.4 Modul za kategorizacijo

Kategorizacija predavanj je implementirana v modulu ViideaCategorizer.
Sestavljen je iz implementacije vecih klasifikatorjev in implementacij razredov za
ocenjevanje kvalitete klasifikacij (slika 8).

5.4.1 Abstraktni vmesnik
Vsak klasifikator mora razsirjati abstraktnirazred Categorizer, kidefinira zunanji
vmesnik kategorizatorjev. Razredni diagram je prikazan na sliki 7.

| Categorizer
Abstract Class

| B Fields
I ## CalcinProgress
3# CatModelReady
# Modellock
= Properties
I 5y CalculaticninProgress
| ' ModelReady
| 5 Methods

% GetCategorissForlectures

& RecalculateMods!

Slika 7: Razred Categorizer
Abstraktnirazred ze definira tri privatna polja:

e CalcInProgress (bool),kioznacuje, ali klasifikator trenutno racuna nov
model,

e CatModelReady (bool), kioznacuje, da ima klasifikator izracunan model in
lahko vraca kategorije ter

e ModelLock (ReaderWriterLock), ki je kljuéavnica tipa ReaderWriterLock,ki
je namenjena zaklepanju dostopa do modela in dovoljuje vec hkratnih
dostopov za branje in samo en ekskluziven dostop za pisanje

Poleg polj sta ze implementirani lastnosti Mode1lReady, ki vrne vsebino polja
CatModelReady in zasciti dostop z uporabo ModellLock kljuc¢avnice ter
CalculationInProgress,kisamo vrne vsebinopolja CalcInProgress.Oba dostopa

sta mogoca samo za branje.

Interakcijo s klasifikatorjem omogocata abstraktni metodi
GetCategoriesForLectures inRecalculateModel,kista prikazani v primeru 14.
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public abstract void RecalculateModel(SiteData data,
Set<int> ignoreLectures = null);

public abstract Dictionary<int, List<Tuple<double, int>>>
GetCategoriesForLectures(IList<Lecture> lectures);

Primer 14: Podpisa abstraktnih metod RecalculateModel in GetCategoriesForLectures

RecalculateModel sproziizracun novega modela v klasifikatorju. Sprejme dva
parametra: data, ki je tipa SiteData in vkljucuje podatke o predavanjih spletne
strani, kot je opisano v poglavju 5.2.

Drugi, neobvezni, parameter ignoreLectures je mnozica ID-jev predavanj, ki naj se
priizgradnji modela ignorirajo. Uporaben je predvsem za testiranje klasifikatorjev,
saj nam ni potrebno pripraviti nove instance podatkov strani SiteData zavsako
iteracijo n-kratnega kriznega preverjanja.

GetCategoriesForLectures vrne predloge kategorij za predavanja, ki so podana kot
seznam objektov tipa Lecture. Rezultat metode je slovar, ki ima za klju¢ ID
predavanja, vrednost pa je seznam terk, kjer ima vsaka terka vrednost tipa double, ki
predstavlja primernost kategorije ter int, ki predstavlja ID kategorije. Stevilo
rezultatov je odvisno od Kklasifikatorja, pricakuje se pa, da ni veliko (ranga 10-20).

Od konkretne implementacije zgoraj nastetih metod se pricakuje, da bodo varne za
dostop z vecih niti in bodo hkratne dostope Scitile z uporabo klju¢avince ModelLock.
Prav jtak? se od implementacije prlca'kuJe, da bo o (3 VideaCategorizer

med izra¢unom novega modela po klicu . [2a Properties
RecalculateModel, klasifikator Se vedno vracal - 3l References

4 | Categorizers

rezultate glede na starimodel. ] Categorizer.cs
#] CategoryTreeMode.cs

5.4.2 Implementacije klasifikatorjev 8 HiearchicalCategorizer.cs

Za namene tega dela je bilo implementiranih pet %] KNMCategorizer.cs
razlicnih Klasifikatorjev, ki so v veéini opisani v 4] MaximumEntropyCategorizer.cs
. . . . #] MaiveBayesCategorizer.cs

poglavju 4.3. Struktura projekta je prikazana na 8] RandomCategorizer.cs
sliki 8. Vsi klasifikatorji izra¢une izvajajo v vec =3 app.config
nitth in so sposobni izkoristiti vedjedrne "4 FlatAccuracyEvaluater.cs

. hitreis . v ve #] HiearchicalEvaluator.cs
procesorje za hitrejle izratune s pomogjo 4] ICategorizerEvaluator.cs
Parallel konstruktov v jeziku C#. ] Program.cs

#] Utils.cs
Nakljucni klasifikator

Nakljucni klasifikator je implementiran v razredu
RandomCategorizer in za razliko od ostalih ne
zgradi nobenega modela, ampak si samo zapomni IDje kategorij iz objekta SiteData.
Pri klicu metode GetCategoriesForlLectures vrne pet nakljucnih kategorij za vsako
predavanije.

Slika 8: Projekt ViideaCategorizer
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Uporaben je predvsem kot kontrola implementacij razredov za testiranje
klasifikatorjev.

Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator je implementiran v razredu NaiveBayesCategorizerin
je originalna implementacija algoritma iz poglavja 4.3.1. Priklicu RecalculateModel
se izracunajo in shranijo pogojne verjetnostiza kategorije in vektorji, ki predstavljajo
vsoto frekvenc terminov za vsako kategorijo.

Priklicu GetCategoriesForLectures se za vsako predavanje izracuna verjetnost
pripadnosti kategoriji po enacbi 4.15.Za vsako predavanje se vrne 30 kategorij z
najvecjo verjetnostjo. Implementacija je prikazana v primeru 15.

foreach (var categoryVector in _categoryVectors)

{

var score = Math.Log(_priorProbabilities[categoryVector.Key]) +
// Calculate log sum of terms contained in lecture vec
lectureVector.Select(idxDat => categoryVector
.Value.TryGet(idxDat.Idx, 0.0))
.Where(termScore => termScore > Double.Epsilon)

.Sum(termScore => Math.Log(termScore));
lectureResults.Add(new Tuple<double, string>(-score,
categoryVector.Key));

}

var result = lectureResults.OrderByDescending(res => res.Iteml)
. Take(30)

Primer 15: Izracun kategorij v naivhem Bayesovem klasifikatorju

Klasifikator s k najblizjimi sosedi

Kategorizator s k najblizjimi sosedi (v nadaljevanju kNN — k-Nearest Neighbour)
uporablja implementacijo kNN klasifikatorja v knjiznici Latino in je realiziran kot
razred KNNCategorizer. Algoritem je bil opisan v poglavju 4.3.2. V uéno mnozico se
doda vektor vsakega predavanja za vsako kategorijo, ki ji to predavanje pripada.
Oznaka (label) primera v u¢ni mnozici je kar ID kategorije. Izsek kode je prikazan v
primeru 16.
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var dataset = new LabeledDataset<string, SparseVector<double>>();
var lectureVecs = new Dictionary<int, SparseVector<double>>();

// Fill lectureVecs dictionary so that keys are lecture IDs and values are
lecture vectors

foreach (var lecture in lectures)
{
foreach (var category in lecture.Categories)
{
dataset.Add (new LabeledExample<string, SparseVector<double>>(
category.Stringld,
lectureVecs[lecture.Id])

)5

Primer 16: Priprava u¢ne mnozice za klasifikatorje v knjiZznici Latino

Pri vracanju kategorij za predavanje se izbere do 10 sosedov, ki imajo oceno boljSo od
dolocenega faktorja (empiri¢no je bilo ugotovljeno, da je glede na metrike, opisane v
4.4.11n 4.4.2, najboljSa vrednost 0.45) in se jih posortirane vrne, ko je to prikazano v
primeru 17.

var predictions = _classifier.Predict(lectureVector);
var results = predictions.Where(dat => dat.First > CutoffFactor)
.OrderByDescending(dat => dat.First)

.Take(10)
.Select(dat => new Tuple<double, string>(dat.First,
dat.Second))

Primer 17: Dolo¢anje kategorij s kNN klasifikatorjem

Klasifikator z iskanjem najvecje entropije

V razredu MaxEntropyCategorizer je s pomocjo knjiznice Latino implementiran
klasifikator, ki je opisan v poglavju 4.3.3. Veéina implementacije klasifikatorja je
zaobjeta v razredu MaxeEnt. U¢na mnozica se zgradi enako, kot je prikazano v primeru
16, vrne pa 10 najboljsih rezultatov. Empiri¢no testiranje je pokazalo, da 10 iteracij
iskanja najvecje entropije predstavlja optimalno razmerje med kvaliteto rezultatov
glede na metrike, opisane v 4.4.1 in 4.4.2, in ¢asom racunanja modela. Klasifikator
vrne 10 kategorij z najboljsim rezultatom.
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var dataset = DataUtils.BuildlLabeledCategoryDataset(data.Network,
data.Lectures.Values,
ignorelectures);

var maxClassifier = new MaximumEntropyClassifier<string>();

maxClassifier
maxClassifier
maxClassifier
maxClassifier
maxClassifier

.Cutoff = 1;
.NumIter = 10;
.MoveData = true;

.NumThreads = Environment.ProcessorCount;
.Train(dataset.ConvertDataset<BinaryVector>(true));

Primer 18: Gradnja modela klasifikatorja z maksimalno entropijo

Hierarhicni klasifikator
Hierarhi¢ni klasifikator temelji na nacelih, opisanih v poglavju 4.3.4, sestavljata ga pa
razredaHiearhicalCategorizer in CategoryTreeNode. Razrednidiagram obeh

razredov je prikazan na sliki 9.

| HiearchicalCategorizer 63 | CategoryTreeNode [®
Class Class
=¥ Categorizer
= = Fields
Field -
ITE : ] @* _localClassifier
‘y _netwerkDocumentCellection ﬁ’ _subtreeClassifier
@ _treeRoot Ep i
. roperties
@ ClassifyLocalThreshold B
#  ClassifySubtreeThreshold EF Categoryld
& Logger = Children
ﬁ RootModeMame § Coverage
B Method BF Lectures
s
i =7 Parent
Ej,\‘ EuildCateg_]c?r}fTree = Methods
&% BuildClassifiersinTree
4% CategorizeRecursive _v BelongsToNode
&% ConsclidateSubtreeCoverage - Eel-ongschS-ubtree
W GetCategoriesForLectures ¥ BuildClassifiers
% GetSubtres W CategoryTreeMode
W HiearchicalCategorizer &Y IsClassified
* RecalculateModel
4" UpdateCoverageData

Slika 9: Razredni diagram hierarhi¢nega klasifikatorja
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Ucenje modela v hierarhicnem klasifikatorju poteka v vec stopnjah:

1. V funkcij BuildCategoryTree se iz podatkov v SiteData objektu zgradi drevo
kategorij, ki je sestavljeno iz primerkov razreda CategoryTreeNode.V vsakem
vozliS¢u se postavijo naslednje lastnosti:

e Categoryld,kivsebuje ID kategorije, ki jo to vozlisce predstavlja
e Children,Kkije seznam vseh otrok tega vozlis¢a
e Parent,kikaze na starsa tega vozlisca

Med grajenjem drevesa se vozliS¢a, primerkirazreda CategoryTreeNode, sproti
vstavljajo v razprseno tabelo nodeDictionary, kjer sokljuci IDji kategorije in
se uporablja za hiter dostop do vozlisca drevesa.

2. Poizgradnji drevesa se v funkciji BuildCategoryTree algoritem sprehodi cez
vsa predavanja v objektu SiteDatain s pomocjo nodeDictionary razprsene
tabele napolni sezname predavanj Lecture v vozliscih drevesa.

3. Zatem se v funkciji ConsolidateTreeCoverage rekurzivno sprehodi po
drevesuin od listov proti korenu vozli§¢em napolni lastnost Coverage, kije
mnozica (Set, tocneje HashSet) IDjev predavanj, ki pripadajo vozliscu ali
vozlisS¢em v poddrevesih otrok.

Na tej tocki imamo zgrajeno drevo kategorij iz objektov CategoryTreeNode, kiimajo
pravilno postavljene vse lastnosti. Zdaj je potrebno zgraditi lokalne klasifikatorje v
vozliscih.

4. Poklice se funkcija BuildClassifiersInTree,kise paralelno (vecnitno)
sprehodi ¢ez vsa vozliSca in v njih zgradi dva binarna SVM Kklasifikatorja —
klasifikator vozli$¢a in klasifikator poddrevesa. Za implementacijo lokalnih
klasifikatorjev se uporablja C knjiznica SvmLightLib [15], ki predstavlja hitro
implementacijo SVM binarnih klasifikatorjev.

Klasifikator vozliS¢éa se zgradi iz mnozice vektorjev predavanj, ki pripadajo
samo trenutnemu vozliScu in se shrani v lokalno spremenljivko
_localClassifier.

Klasifikator poddrevesa pa se zgradi iz vektorjev predavanj celega pokritja
trenutnega vozliscad.

Po izgradnji lokalnih klasifikatorjev je model pripravljen na uporabo.

Klasifikacija primerov potem poteka podobno. Metoda CategorizeRecursive
(prikazana v primeru 19) se rekurzivno spusti po drevesu in na vozlis¢ih klice najpre;j
funkcijo BelongsToNode, ki pove, ali primer pripada kategoriji in zatem klice
funkcijo BelongsToSubtree, kipove, ali se splaca nadaljevati sestop po drevesu.

9 Pokritje je definirano v poglavju 4.3.4na strani 20.
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Rezultat se doda kandidatom, ce zaupanje presega konstanto, doloceno v
ClassifylLocalTreshold.

private static void CategorizeRecursive(CategoryTreeNode node,
SparseVector<double> lectureVector,
List<Tuple<double, string>> results)
{
double confidence;
if (node.BelongsToNode(lectureVector,
out confidence,
classifyTreshold:ClassifyLocalThreshold))

{
}

results.Add(new Tuple<double, string>(confidence, node.CategoryId));

if (node.BelongsToSubtree(lectureVector,
out confidence,
classifyTreshold:ClassifySubtreeThreshold))

foreach (var categoryTreeNode in node.Children)

{

CategorizeRecursive(categoryTreeNode, lectureVector, results);

Primer 19: Metoda CategorizeRecursive

Kot rezultat metode GetCategoriesForLectures se vrne 10 elementov z najboljSo
oceno iz seznama results.
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5.5 Spletni vmesnik

Modul za kategorizacijo in modul za predloge se samostojno prevedeta v izvrsljivi
datoteki, ki iz vhoda v obliki datotek JSON, opisanih v 5.1, ustvarita izhodno JSON
datoteko s predlogi predavanj oz. s kategorijami. Za testiranje in merjenje je tak
pristop ustrezen, je pa zelo neprakticen za uporabo pri zivi spletni strani. To tezavo
resSuje modul, kiv obliki spletne storitve izpostavi vso funkcionalnost kategorizatorjev
in predlagalnikov.

Spletni vmesnik je zgrajen z uporabo knjiznice .NET ServiceStack [16], kije
odprtokodna knjiznica za gradnjo spletnih storitev v .NET. Razlog za izbiro je
enostavna gradnja vmesnikov REST, ki uporabljajo JSON, SOAP ali XML kot obliko
prenosa podatkov. Alternativa ASP.NET ob c¢asu implementacije $e ni bila dobro
podprta v okolju Mono, kar bi pomenilo, da vimesnik ne bi tekel na Linuxu ali OS X.

Modul s spletnim vmesnikom opravlja dve funkciji:

e Izpostavlja vmesnik za predloge in kategorizacijo preko HT'TP, zato da lahko
spletne strani v zivo pridobivajo predloge in kategorije za predavanja

e Shranjuje podatkovni model spletne strani v podatkovno bazo PostgreSQL in
izpostavlja vmesnik HTTP za posodabljanje teh podatkov

Shranjevanje podatkov si zasluzi podrobnejSo razlago. Generiranje datotek JSON z
vsemi predavanji, kategorijami in avtorji na strani velikosti VideoLectures traja nekaj
minut in zahteva precej procesorskega ¢asa ter izvajanje relativno kompleksnih
poizvedb na podatkovni bazi. Posledi¢no je ta ¢as odzivnost spletne strani opazno
slabsa. Zato tega postopka ni prakti¢no izvajati tekom dneva, Se posebej ne pogosto,
kar pomeni, da so podatki vedno nekoliko zastareli. Vidimo tudi, da se vecina teh
podatkov prakti¢no nikoli ne spremeni — tedensko se doda nekaj novih predavanj, pri
nekaj predavanjih ali avtorjih pa se spremenijo polja. Redno izvazanje vseh podatkov
zato ni smiselno.

Posledi¢no modul spletnega vmesnika shranjuje vse relevantne podatke za izgradnjo
modelov predlagalnikov in kategorizatorjev (to¢neje, vse podatke v objektu SiteData)
v lastni PostgreSQL podatkovni bazi in potem sprejema samo obvestila o
spremembah metapodatkov. Storitev lahko tako zagotavlja azurne predloge, brez da
bi obremenjevala glavno spletno stran.

5.5.1 Vmesnik spletne storitve
Vsi klici se izvajajo kot zahtevki GET ali POST preko protokola HTTP in vsakemu
klicu pripada svoj URL.

ServiceStack obliko rezultata zahtevka doloc¢i glede na vsebino »Accept:« glave v
HTTP zahtevku. Trenutno upostevani MIME tipi so:

e application/json zaformat JSON
e application/xml zaformat XML
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e text/jsvzaformat JSV
e text/csvzatekstlocen z vejicami

e text/html za polepsano HTML stran

V kolikor MIME tip ni prepoznan, bo privzeto vrnjena stran HTML s ¢lovesko
berljivimi rezultati klica. Vsi klici vrnejo polje Status, ki ima vsebino »0K« za

uspesno izveden klic ali pa kodo napake.
Veljavni klici za upravljanje s podatki strani so

e /reload/files —iz JSON datotek v obliki, razlozeni v 5.1 v direktoriju
App_Data, se nalozijo podatki in se napolni podatkovna baza. Vsi morebitni
obstojeci podatki v bazi se pobrisejo.

e /reload/db —Podatki se ponovno naloZijo iz podatkovne baze, klic je
predvsem uporaben za odpravljanje tezav pri razvoju.

e /rebuild/ - ukaze vsem predlagalnikom in klasifikatorjem za kategorije, naj
ponovno zgradijo svoje modele iz podatkov

e /update/ - posodobi podatkovni model v storitvi. Klic za posodobitev mora
biti tipa HTTP POST in lahko vsebuje polja Authors, Lectures,Categories
in Edges. Vsako od polj (¢e obstaja) mora vsebovatizapis JSON, ki ustreza
zapisu v datotekah JSON; opisanih v 5.1. Priposodobitvi se prepiSejo vsi
podatki, kar pomeni, da mora biti pri spremembi (npr. naslova predavanja)
poslan celoten zapis predavanja z enakim ID za klju¢. Enako velja za odnose
med kategorijami, avtorjiin predavanji — ¢e ho¢emo izbrisati kategorijo, mora
biti v Edges ponovno poslana struktura, ki opisuje povezave za vsa
predavanja, ki so prej pripadala tisti kategoriji.

Klica za ponovno nalaganje podatkov se uporabljata predvsem, ko se spremeni vedji
delez podatkov oz. se zaradi napake posodabljanje ni pravilno izvajalo. Klic za
ponovno gradnjo modelov pa se tipicno poganja periodi¢no. Ker klic zahteva veliko
sistemih virov (vzporedni izracun vecih modelov za predlaganje in kategorizacijo
polno zasede tudi 8 procesorskih jeder in poraba pomnilnika med izgradnjo lahko
poskoci na ve¢ GB), se v praksiklice samo v ¢asih nizke porabe virov na strezniku.

Za pridobivanje predlogov predavanjso na voljo URLji:

e /recommend/1id _predavanja/

e /recommend/1ime_predlagalnika/id_predavanja/

e /recommend/ime_predlagalnika/id_predavanja/true/
Priteh vnosih se mora id_predavanja zamenjatiz dejanskim Stevilénim
IDjem predavanja, za katerega hocemo pridobiti predloge.
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ime_predlagalnika pase zamenja s kratkim imenom predlagalnika, ki naj
predloge vrne (trenutnoso to d1c, hyb, bow za vse tri opisane v 5.3).
Ce je naslov zakljuéen s true, bo storitev vrnila izpis za razhro$éevanje z vsemi
podatki predavanj.

Snapshot of RecommendationRequest generated by ServiceStack on 11.9.2012 18:25:46

view json datasource from original url: http://localhost:19052/recommend/dic/13317/true in other formats: json xml csv jsv

Status OK

Lecture Id 13317

Lecture Title Geometric Tools for Graph Mining of Large Social and Information Networks
Lecture Authors Michael Mahoney,

Event Title Tutorials

Model Updated 2012/09/11

Recommendations

Id Title Authors Event Name Similarity

9273 Large Graph-Mining: Power Tools Christos Faloutsos,Gary L Tutorials 3.44937151783492
and a Practitioner's Guide Miller,Charalampos E

Tsourakakis,

13324  Mining Heterogeneous Information Jiawei Han, Tutorials 3.35249033498451
Networks

14070  Structure is Informative: On Mining Jiawei Han, European Conference on Machine Leaming and Principles and Practice of ~ 3.29916557545657
Structured Information Networks Knowledge Discovery in Databases (ECML PKDD)

3877  Mining Large Graphs: Laws and Jure Leskovec, The 18th European Conference on Machine Learning (ECML) and the 11th  3.24835634145971
Tools European Conference on Principles and Practice of Knowledge Discavery

in Databases (PKDD)

5998  Graph Mining and Graph Kemels Karsten Michael The 14th ACM SIGKDD International Canference on Knowledge Discovery  3.16087680896525
Borgwardt.Xifeng Yan, & Data Mining
13293  Metric Forensics: A Multi-Level Keith Henderson, Industry / Government Sessions 3.16056339498602
Approach for Mining Volatile Graphs
16832 Web Mining Aris Gionis Ricardo Baeza-  Twenty-Second Intemnational Joint Conference on Artificial Intelligence 3.15457705904929
Yates
9588  Scalable Link Mining and Analysis Philip S. Yu ILP/MLG/SRL collocated International conferences/workshops on learning  3.14248382434889
on Information Networks from relational, graph-based and prababilistic knowledge

Slika 10: Primer izpisa predlagalnika za razhroscevanje

Za kategorizacijo predavanjje potrebno poslati zahtevek POST na enega izmed
naslednjih naslovov:

e /categorize/
e /categorize/ime_kategorizatorja/
e /categorize/ime_kategorizatorja/true/

Vsebina zahtevka POST je v enakem formatu kot pri klicu /update/ - polja
Lectures,Authors,CategoriesinEdges. Ime_kategorizatorja doloca, kateri
izmed naloZenih kategorizatorjev bo vrnil rezultate za zahtevek. Na voljo so vsi
opisani v tem delu; rnd - naklju¢ni, bys — naivni Bayesov, knn - KNN, maxent — z
iskanjem najvecje entropije, hie — hierarhicni klasifikator.

Kategorizator bo predlagal kategorije za vsakoizmed predavanj poslanih v polju
Lectures. Pridekodiranju zahtevka se v polju Edges avtomatsko referencirajo
obstojeci avtorji in predavanja, ¢e niso poslani skupaj s tem zahtevkom. Zaradi tega
so zahtevkilahko manjsi.

Rezultat zahtevka je slovar v polju Categories, kiima kot kljuce IDje predavanij,
vrednosti so pa slovarji predlogov. V slovarjih predlogov je klju¢ ID kategorije,
vrednost pa je decimalna vrednost zaupanja klasifikatorja. V rezultatu je vkljuéeno Se
ime Kklasifikatorja in tocen cas in datum izgradnje klasifikatorjevega modela, na
osnovi katerega so bili narejeni predlogi (primer 20).



Avtomaticna kategorizacija predavanj

Dodatek parametra true k URLju vkljudi nacin za razhroscevanje, ki namesto IDjev
predavanj in kategorij vrne njihova polna imena in jih graficno prikaze (slika 11).

"Status": "OK",
"Categorizer": "MaxEnt",

"ModelUpdated": "/Date(1347389346299+0000)/",
"Categories": {
"13317": {
"16": 11.6446176613643,
"27": 3.72559011084326,
"28": 3.23005473895591,
"29": 3.43006623475748,
"36": 8.61728032446888

Primer 20: Rezultat klica kategorizatorja v formatu JSON

Snapshot of CategorizationRequest generated by ServiceStack on 11.9.2012 18:03:00

view json datasource from original url: http:/localhost:19052/categorize/maxent/true in other formats: json xml csv jsv

Status OK
Categorizer MaxEnt
Model Updated 2012/09/11
Categorizations
Lecture Title Categories
Geometric Tools for Graph Mining of Large Social and Information Category Confidence
Networks
Top/Computer_Science/Machine_Leamning 11.6446176613643
Top/Computer_Science/Data_Mining 8.61728032446888
Top/Computer_Science/Semantic_Web 3.72559011084326
Top/Computer_Science/Machine_Learning/Clustering  3.43006623475748
Top/Computer_Science/Network_Analysis 3.23005473895591
Innovation EverywheredWhy the World Isnat Flat Enough Category Confidence

Top/Computer_Science/Machine_Learning  3.1221429139624
Top/Computer_Science/Semantic_Web 2.93671636387939

Top/Histary 2.69166275946376
Top/Computer_Science/Data_Mining 2.46661967384494
Top/Technology/Innovation 2.36561408350066
The Six Webs, 10 Years On Category Confidence
Top/Computer_Science/Semantic_Web 2.2955660972154
Top/Computer_Science/Machine_Leamning 2.28157052914244
Top/Computer_Science 1.93493653579492
Top/Computer_Science/Data_Mining 1.82103130941256

Top/Computer_SciencefArtificial_Intelligence  1.77850000732475

Slika 11: Primer izpisa kategorizatorja za razhroscevanje
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5.5.2 Uporaba vmesnika

Glavna spletna stran (v naSem primeru VideoLectures) mora za ohranjanje azurnosti
podatkov in ustrezno pridobivanje povratne informacije klicati spletni vmesnik. Klici
bi se naj sprozali ob naslednjih dogodkih:

¢ ob nalaganju strani predavanja — klic /recommend za predloge podobnih
predavanj. Rezultat klica se shrani v medpomnilnik.

¢ ob dodajanju predavanja — klic /categorize za predloge kategorij; klic
/update ob shranjevanju za posodobitev podatkov storitve

¢ ob brisanju predavanja — klic /update za odstranitev podatkov

e periodi¢no; nekajkrat na dan, ¢eje prislo do sprememb — brisanje
medpomnilnika predlogov in klic /rebuild, da se ponovno zgradijo modeli
predlagalnikov in kategorizatorjev

Ker se podatki na spletni strani VideoLectures redko posodabljajo (doda se kvecjemu
nekaj predavanj enkrat do dvakrat na teden), prihaja do klicev za posodobitev precej
redko. Posledi¢no je tudi zaradi uporabe medpomnjenja obremenitev storitve nizka.
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6 Meritve

Pri izbiri najustreznejSega klasifikatorja za podporo spletne storitve nas najbolj
zanimajo naslednji parametri:

e kvaliteta rezultatov, ki jih klasifikator daje,

e (as izracuna modela,

¢ (as klasifikacije,

e poraba pomnilnika in CPUja med ra¢unanjem in med ¢akanjem na ukaz.

Pri izbiri algoritma za uporabo na spletni strani, kot je npr. VideoLectures, moramo
upostevativse te parametre. Klasifikator, ki daje odlicne rezultate ni uporaben, ¢e
mora uporabnik ¢akati dlje ¢asa, kot bi lahko isto odlo¢itev sprejel sam. Enako
neuporaben je Kklasifikator, ki porabi ve¢ sistemskih sredstev, kot jih imamo na voljo.
V nadaljevanju si bomo ogledali rezultate meritev prej omenjenih parametrov za
implementacije klasifikatorjev, opisanih v 5. poglavju.

6.1 Metodologija in testna mnozica
Vse meritve so bile opravljene na sistemu s slede¢imi specifikacijami:

Intel Core i5-2500; 4 jedra pri 3.3 GHz s TurboBoost!° frekvencodo 3.7 GHz,
12 GB DDR3 sistemskega pomnilnika,

e OCZ Vertex 3 MaxIOPS 128GB SSD za shranjevanje podatkov,

e 64-bitna razlicica operacijskega sistema Windows 8.

Za testiranje je bilo implementirano posebno stikalo izvrsilne datoteke modula za
kategoriziranje, ki je sprozilo 10-kratno krizno preverjane. Toéen postopek je bil:

1. Nalozi JSON datoteke podatkovnega seta VideoLectures.net v SiteData objekt.
2. Ponovi 10x:

1. Nakljuéno razdeli predavanja na dve mnozici po nacelu 90%/10%.

2. Uporabi 90% predavanj za uéenje modela klasifikatorja.

3. Pridobi kategorije za preostalih 10% predavanj.

4. Doloc¢i uspesnost klasifikacije.
3. Vrniizmerjene case izgradnje modela, klasifikacije in povprecéen rezultat

uspesnosti klasifikacije.

Implementacija algoritma je prikazana v primeru 21.

10 Glej [17]
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Podatki za testiranje so bili zajeti s strani VideoLectures.net 8. septembra 2012 in so
vsebovali

e 17757 predavanj
e 11590 avtorjev
e 548 kategorij

if (_autoSplit)

{
var results = new List<double>();
var modelTimings = new List<double>();
var categTimings = new List<double>();

for (int i = @; i < EvaluationFolds; i ++ )
{

// Memory cleanup

System.GC.Collect();

categorizelecIds = AutoSplit(siteData);

var sw = new StopWatch();

// Build categorizer model, passing test lecture IDs as ignore param
categorizer.RecalculateModel(siteData, new Set<int>(categorizelLecIds));
modelTimings .Add(sw.TotalMilliseconds);

// Memory cleanup to keep memory results accurate

System.GC.Collect();

var lectures = categorizelecIds.Select(id =>
siteData.Lectures[id]).ToList();

sw = new StopWatch();
var categories = categorizer.GetCategoriesForLectures(lectures);
categTimings .Add(sw.TotalMilliseconds);

var ca = EvaluateResults(siteData, categories);

logger.Info("Main", "Class. accuracy of categorizer {0} was {1}.",
categorizer.ToString(), ca);

results.Add(ca);

}

var mean = results.Average();

var evalTimes = modelTimings.Average();

var categTimes = categTimings.Average();

logger.Info("Main", "Results: {@}", String.Join(" ", results));
logger.Info("Main", "Build times: {@0}", String.Join(" ", modelTimings));
logger.Info("Main", "Categorization times: {@}",

String.Join(" ", categTimings));
logger.Info("Main", "Average model build time {@:n} ms.", evalTimes);
logger.Info("Main", "Average categorization time {@:n} ms.", categTimes);
logger.Info("Main", "Mean classification accuracy after {0}-fold

validation was {1:0.00}%.", EvaluationFolds, mean * 100.0);

Primer 21: Implementacija ocenjevanja klasifikatorjev



Avtomaticna kategorizacija predavanj

Omembe vredno je Se dejstvo, da je drevo kategorij visoko le pet ravni.
Dodatek A vsebuje tabelo vseh zbranih meritev.

6.2 Ucinkovitost kategorizatorjev
Ucinkovitost kategorizatorjev je bila doloéena z obema metodama, razlozenima v
poglavju 4.4.

6.2.1 Klasifikacijska tocnost

Klasifikacijska tocnost je bila dolocena z algoritmom, opisanim v 4.4.1. Algoritem
vrne rezultate v razponu med 0,0 in 1,0. Rezultat 1,0 pomeni, da so bile vsem
predavanjem dodeljene vse pravilne kategorije in nobena napacna, rezultat 0,0 pa
pomeni, da nobenemu predavanju ni bila dodeljena nobena pravilna kategorija.

Za vedjo preglednost je rezultat predstavljen v odstotkih v grafu 1.

B Nakljuéni B Naivni Bayesov. HEkNN B Najvecjaentropija EHierarhicni

Nakljucni
0,68%

Naivni Bayesov
34,22%

kNN
56,69%

Max. entropija
60,49%

Hierarhicni
42,23%

Graf 1: Rezultat meritev klasifikacijske to¢nosti

Izrezultatov je razvidno, da se je dalec najboljSe obnesel klasifikator z maksimalno
entropijo, medtem ko hierarhi¢ni in naivni Bayesov klasifikator vidno zaostajata.

6.2.2 Ocena z upostevanjem hierarhije

Klasifikatorji so bili ocenjeni Se z algoritmom opisanim v razdelku 4.4.2. V
implementaciji je bil Shenov a-faktor doloen na vrednost 3.5, ki se je empiri¢no
izkazal kot parameter, ki utezi rezultate v prid to¢nih rezultatov in Se ne degenerira
testiranja v preprosto dolocanje klasifikacijske to¢nosti.

Kot prej, je rezultat tega algoritma ocena med 0,0 in 1,0, kjer 1,0 pomeni idealni
klasifikator in 0,0 takega, ki klasificira vse kategorije vseh predavanj v najvecji mozni
oddaljenosti od pravilne. Rezultati so prikazani na grafu 2.
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B Naklju¢ni B Naivni Bayesov B kNN B Najvedjaentropija M Hierarhic¢ni

Nakljucni
28,35%

Naivni Bayesov
39,42%

kNN
46,35%

Najvecja entropija
45,06%

Hierarhicni
46,90%

Graf 2: Rezultat meritev z upostevanjem hierarhije

Rezultati so pricakovani. Ker ta na¢in ocenjevanja povecuje rezultat tudi za neto¢no
klasifikacijo, je rezultat nakljuénega klasifikatorja boljsi. BoljSe se obnese tudi
hierarhi¢ni klasifikator, ki edini uposteva hierarhi¢no strukturo drevesa kategorijin
so zato zgreSene klasifikacije blizje pravim rezultatom kot pri drugih klasifikatorjih.
Vseeno pa je razlika v uéinkovitosti med najbolj§imi tremi klasifikatorji minimalna.

6.3 Cas izgradnje modela in klasifikacije

Za algoritme je pomembno da so tudi hitri, saj uporabniki pricakujejo odzive v
realnem casu. Zato so bili za klasifikatorje izmerjeni casi izgradnje modela in éasi
klasifikacije testne mnoZice. Casi izgradnje modelov so prikazani na grafih 3 in 4.

B Nakljuéni B Naivni Bayesovn E kNN B Najvedjaentropija M Hierarhicni

Nakljucni
7,30 ms

l Naivni Bayesov
2.299,58 ms

kNN
280,04 ms

Najvecja entropija
15.244,89 ms

Hierarhicni
62.416,99 ms

Graf 3: Casi gradnje modelov klasifikatorjev
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B Nakljuéni B Naivni Bayesov MEkKNN B Najvecjaentropija M Hierarhi¢ni

Nakljucni
23,10 ms

Naivni Bayesov
2.389,84 ms

Najvecja entropija
1.429,30 ms

Hierarhic¢ni
1.788,26 ms

Graf 4: Casi klasifikacije testne mnozice

Pri éasih gradnje modela izstopata dva klasifikatorja — kNN in hierarhi¢ni. kNN
klasifikator se izkaze kot izjemno hiter, kar gre na racun tega, da razen shranjevanja
vektorjev ni potrebno postoriti nicesar drugega.

Pri hierarhi¢nem klasifikatorju pa je razvidno, da ra¢unanje vec kot 1000 SVM
modelov traja precej ¢asa in je zato skoraj desetkrat pocasnejsi od drugega
najpocasnejSega Kklasifikatorja.

Tudi pri ¢asih klasifikacije pa so rezultati tudi precej jasni. Ker kNN klasifikator
opravi vecino dela pri klasifikaciji, je opazno pocasnejsi.

6.4 Poraba sistemskih virov

Poraba sistemskih virov je bila izmerjena s programom Performance Monitor, ki je
namescéen skupaj z Windows 8. Izmerjena je bila uporaba CPU jeder in poraba
fizicnega pomnilnika!! med izgradnjo, ¢akanjem na kategorizacijo in kategorizacijo
samo. Pred vsakoizgradnjo modela in pred vsakim zagonom klasifikacije je
eksplicitno pognan garbage collector. Poraba virov je prikazana v grafu 5, vedji graf z
vec podrobnostmi pa je na voljo v dodatku B.

Z modro barvo je narisana uporaba jeder CPU v odstotkih v 10x skali (t.j. 4000
pomeni 400% izrabo jedra CPU, to je polno zasedenost testnega procesorja), z rdeco
pa je narisana poraba pomnilnika v MB. Zaradi pomanjkanja prostora so pri
hierarhi¢nem kategorizatorju prikazane le tri iteracije.

1t.i. working set, glej [18]
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Iz grafa lahko razberemo nekaj vzorcev:

e Gradnja dokumentnih vektorjev porabiprecej pomnilnika (priblizno 2GB) in
se zaradi hkratnih dostopov do inverznega indeksa zelo slabo paralelizira.
Polno zasedeno je le eno procesorsko jedro.

¢ Ko je izgradnja dokumentnih vektorjev koncana in se zavrzejo vsi nepotrebni
podatki (ostanejo le IDji predmetov, povezave in dokumentni vektorji), poraba
pomnilnika moc¢no pade, objekt SiteData z vsemi potrebnimi podatki zaseda
priblizno 500MB.

nakljuéni Naivni Bayesov kNN z iskanjem maks. entropije hierarhiéni

il

U
1%

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

) Working Set ViideaCategorizer Process \\TARTARUS
0.0 % Processor Time ViideaCategorizer Process \\TARTARUS

Graf 5: Poraba pomnilnika in procesorja (Dodatek B vsebuje vedjo razlicico grafa)

e Izgradnja modela se privseh klasifikatorjev dobro paralelizira in procesorska
jedra so skoraj polno obremenjena, kar potrjuje 10 visokih vrhov porabe CPUja
pri vsakem kategorizatorju.

e Model hierarhi¢nega klasifikatorja porabi opazno vec pomnilnika kot vsi ostalj,
klasifikator z iskanjem najvecje entropije in naivni Bayesov klasifikator sta
pomnilni$ko najbolj ekonomicna.

e Zaradi deljenega dostopa do inverznega indeksa zahteva izgradnja
dokumentnega vektorja za klasificirano predavanje ekskluzivno zaklepanje. Pri
klasifikaciji je zato obremenjeno kvec¢jemu eno jedro, kar kazejo nizki vrhovi
porabe CPU med visokimi.

e Ker traja klasifikacija pri klasifikatorju z iskanjem maks. entropije dlje ¢asa, se
stopnja paralelizacije v tem primeru bolj$a in se obremenjenost jeder giblje
okoli 200%.

Skupno lahko opazimo da se pri porabi procesorja vsiklasifikatorji obnesejo
priblizno isto, prav tako pa so, z izjemo hierarhi¢nega klasifikatorja, priblizno
enako gospodarni s pomnilnikom.
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Zakljueki

7 Zakljugki

Cilj naloge je bil dolociti in implementirati najboljsi klasifikator, ki bi urednikom
strani VideoLectures pomagal kategorizirati novo nalozena predavanja. V tanamen
smo si ogledali teoreti¢no ozadje in C# implementacijo Stirih klasifikatorjev in
izmerili njihovo ucinkovitost.

Na podlagi meritev, zbranih v 6. Poglavju, zaklju¢ujemo, da je za prakti¢no uporabo
na spletni strani VideoLectures najprimernejsi klasifikator s k najblizjimi sosedi
(kNN).

Za taksen zakljucek izhaja iz vecih opazanj:

e kNN kategorizator se je dobro obnesel po obeh kriterijih ocenjevanja
ucinkovitosti. V nobenem primeru ni bil najboljsi, je pa imel konsistentno
dober rezultat.

e Med vsemi klasifikatorji je porabil najmanj ¢asa za izgradnjo modela. S tako
kratkim ¢asom izgradnje modela se preracunavanje lahko dela v realnem ¢asu
— takoj ko urednik doda novo predavanje.

e Po casu klasifikacije je bil najhitrejsi klasifikator z iskanjem najvedje entropije.
Ker kNN Klasifikator odlozi vecino ra¢unanja na ¢as klasifikacije, je bil
najpocasnejsi — Kklasifikacija priblizno 1.700 predavanj je trajala 3.2 sekunde.
V praksi se izkaze, da klasifikacija enega predavanja traja priblizno 5ms,
klasifikacija predavanja s klasifikatorjem z iskanjem najvecje entropije pa 3ms.
Razlika za realno-casovno klasifikacijo torej ni bistvena.

Tehtnico v prid kNN Kklasifikatorja nagne predvsem izjemno hiter ¢as gradnje modela
— pri tako kratkem c¢asu gradnje modela si lahko privos¢imo ponovno izgradnjo
modela po dodajanju vsakega predavanja. Ker uredniki tipicno nalagajo predavanja v
tematskih paketih (kar je posledica tega, da so v veliki vecini posneta na tematskih
konferencah), se lahko model klasifikatorja po dolocitvi kategorij za vsako predavanje
sproti popravlja. Rezultat je opazno boljSa uporabniska izkusnja, kljub objektivno
slabSim rezultatom meritev.

7.1 Rezultat

Rezultat tega dela je implementacija spletne storitev za klasificiranje predavanj po
podatkovnem modelu spletne strani VideoLectures.net. Implementacija trenutno na
spletnem strezniku z operacijskim sistemom Linux tece v okolju Mono in pomaga
urednikom kategorizirati nova predavanja.

Vmesnik, ki prikazuje rezultate klasifikatorja, je prikazan na sliki 12. Uredniku se
prikaZe seznam predlaganih kategorij, od katerih izbere primerne s klikom na zeleni
gumb s simbolom »+«, oitno slabe predloge pa lahko negativno obtezi z izbiro
rdecega gumba s simbolom »-«.
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Slika 12: VideoLectures.net; vimesnik za kategorizacijo predavanja

Ideje za nadaljnjo delo

Nacrtovane nadgradnje storitve obsegajo:

1.

platformi Viidea.

Razsiritev podatkovnega modela, da bo podpiral vec strani, baziranih na

Viidea platforma, ki poganja stran VideoLectures.net, namrec¢ poganja tudi
video arhive Kiberpipe!2, Hekovnika!3 in Se nekaj konferencnih strani. Ker so
vsiostali video arhivi opazno manjsi (Kiberpipin, drugi najvedji, vsebuje

12 http://video.kiberpipa.org/

13 http://video.hekovnik.si/
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Zakljueki

priblizno 400 predavanj), je smiselno implementirati skupen model za
klasifikacijo. Pritem izziv lezi v pravilnem vracanju kategorij, smiselnih za
vsako spletno stran.

2. IzboljSanje modela napovedi
Ucinkovitost vseh klasifikatorjev, implementiranih v tej nalogi, je bila relativno
nizka, uporaba utezi glede na tip informacije in uporaba morebitnih dodatnih
informacij z drugih virov (prepis besedila s posnetka predavanja, Wikipedia
strani povezane s temoitd.) bi lahko izboljsale napovedi.

3. Upostevanje glasovanja urednikov
Vmesnik za urednike omogoca glasovanje pri izbiri kategorije — poleg izbire
lahko urednik izbere tudi negativni glas (glej sliko 12). Tiglasovi trenutno niso
upostevani, ¢eprav bi jih lahko klasifikator uporabil kot utezi pri vhodu.

4. Implementacija zivega posodabljanje modela
Trenutno ponovna izgradnja modela zahteva klic API funkcije, ¢eprav privseh
vrstah klasifikatorjev to ni nujno potrebno — model je mo¢ namrec Siriti brez
ponovnega preracunavanja vsega.

Prostora za nadgradnjo resitve je Se veliko, za dolocitev prioritet Sirjenja resitve pa je
trenutno predvsem potrebno zbratiin oceniti odziv uporabnikov in urednikov spletne
strani.
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Dodatek B: Graf porabe CPU in pomnilnika
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