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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva kategorizaci textovych dokumentt a jejim naslednym zlepSovanim
pomoci spoluprace davu. Jejim cilem je ndvrh a vytvoreni prototypu klasifikdtoru textovych
dokumenti na zdkladé jejich podobnosti a navrh zhodnoceni a nasledné zlepsovani kategorizace
s vyuzitim spoluprace davu. Ke kategorizaci dokumentu byl vybréan algoritmus N-gramu, ktery
byl néasledné implementovan v jazyce Java. Dale bylo vytvoreno rozhrani pro spolupraci davu
s vyuzitim CMS WordPress. Uéelem rozhranf je, kromé sbéru dat, také zhodnoceni spravnosti
kategorizace, na zakladé kterého je nasledné rozsitovana testovaci sada dokumentt klasifikatoru,
¢imz je uspésnost kategorizace zvysovana. Obé Casti prace by mély slouzit jako zdklad pro
chystany projekt TACR Eta mezi Ostravskou univerzitou v Ostravé a Vysokou $kolou bafiskou

- Technickou univerzitou Ostrava.

Klicova slova: Kategorizace, textové dokumenty, prirozeny jazyk, podobnost dokument,

N-gramy, spoluprace davu, WordPress, Java, PHP

Abstract

The master thesis deals with categorization of text documents and its improvement through
crowdsourcing. Its goal is to design and implement text documents classifier prototype based on
documents similarity and to design evaluation and improvements of categorization using crowd-
sourcing. For categorization the N-grams algorithm has been chosen, which was implemented
in Java. Next, interface for crowdsourcing was created using CMS WordPress. In addition to
data collection, the purpose of interface is to evaluate categorization accuracy, which leads to
extension of classifier’s test data set, thus the categorization is more successful. Both parts of
the thesis should serve as base for prepared project between University of Ostrava and VSB -

Technical university of Ostrava.

Key Words: Categorization, text documents, natural language, documents similarity, N-grams,

crowdsourcing, WordPress, Java, PHP
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Uvod

Oblast vyuziti pocitacu se stale zvétsuje. V dnesni dobé je ¢im dal castéjsi zapojeni préce
s pocitacem do vyuky jiz téch nejmensich. Z téchto davodi je vice nez zadouci komunikaci
clovéka s pocitacem stale ulehcovat. Tento kol je prvnim cilem oboru nazyvaného zpracovani
prirozeného jazyka (zkracené NLP), pficemz se prirozenym jazykem mysli jazyk, kterym se
dorozumivaji lidé. NLP je vyuzivan v mnoha oblastech at uz pfi extrakeci informaci, korektute
textu ¢i rozpoznavani feci. Svou roli vSak také hraje pti kategorizaci textu, kde spolecné s dalsimi
procesy predzpracovava vstupni text do podoby prijatelné klasifikdtorem.

Kategorizace dokumenti umoznuje automatické tridéni text do predem urcenych kategorii,
coz eliminuje nutnost manudlniho roztiidovani. Vyuziti této dlohy je také velmi Siroké napft.
automatické zarazovani védeckych ¢lanku, filtrovani spamu, tiidéni dokumentt, ale také odha-
leni plagiatorstvi. V poslednim zminovaném pripadé se vyuziva kategorizace za pomoci urcovani
podobnosti dokumenti, kterd vyuziva ruznych metrik pro urceni miry podobnosti. Pristupt ke
vaci strom az po ty komplexnéjsi jako jsou napiiklad neuronové sité nebo algoritmus podpurnych
vektor.

I kdyz jsou dnesni algoritmy pro kategorizaci pomérné uspésné, jako u vSech vystupu poci-
tacovych algoritmt je i zde vhodna evaluace spravnosti vysledkt. Vzhledem k tomu, ze ¢loveék,
i pres pomérné vysokou uspésnost umélych klasifikdtora, je stdle v této oblasti presnéjsi, je
mozné vyuzit jako referencni systém pravé clovéka. Jelikoz kolektivni inteligence mé vétsi silu
nez schopnosti jednotlivce, nabizi se v tomto ohledu aplikace crowdsourcingu. Crowdsourcing
neboli spoluprace davu je metodika pri niz je ur¢ita kreativni ¢i inovativni ¢innost outsourcovana
na dav. Tato praktika zaziva v poslednich letech znac¢ny nértst urcité i diky vyhodam, které

firmé prindsi napr. nizsi financéni naklady, uvolnéni lidskych zdroja pro jiné projekty apod.

V ramci této prace bude vyvijena aplikace s funkci kategorizace textovych dokumentti v pri-
rozeném jazyce. Vysledky tohoto klasifikdtoru budou nejprve ovéfeny na dvou datovych sadach,
nasledné pak za vyuziti metodiky crowdsourcing. Komunikace s davem bude probihat pomoci
webové aplikace bézici v rdmci redakéniho systému (zkrdcené CMS) WordPress. Tento CMS byl
vybran nejen z duvodu jeho oblibenosti (viz kapitola WordPress). Vysledky prace budou

slouzit jako PoC pro pfipravovany projekt v rdmci programu Eta Technologické agentury CR.

Textova ¢ast této prace je strukturovana do Sesti ¢asti. Prvni z nich se zabyva kategorizaci
textovych dokumentii. Tato ¢ast popisuje teoretické zaklady klasifikace a strucény popis nékte-
rych vyuzivanych algoritmu. Druhé kapitola obsahuje téma zpracovani dokumentt v prirozeném
jazyce, jeho vyuziti a jednotlivé faze. Blize se pak zabyva algoritmy pro lemmatizaci a stemmizaci
a jejich aplikaci v ¢eském jazyce. Nasledujici kapitola, Spoluprace davu, uvadi definice pojmu,

vyhody a vyuziti metodiky, motivaci davu k zapojeni se do téchto projekti, ale také srovnéni

13



s podobnymi koncepty. Ve ¢tvrté kapitole je popsano téma redakéni systémy se zamérenim na tii
v soucasnosti nejpouzivanéjsi, pricemz WordPress je popsan i z hlediska Ssablon a plugini, a to
kvili jeho naslednému vyuziti v praktické casti prace, kterou se zabyvaji nasledujici kapitoly.
Kapitola Realizace prototypu popisuje navrh, architekturu a implementaci klasifikatoru texto-
vych dokumentii a rozhrani pro crowdsourcing. Posledni kapitola prace zahrnuje zhodnoceni
uspeésnosti klasifikace implementovaného klasifikdtoru na dvou datovych saddch a nasledné na

datech ziskanych pomoci spoluprace davu.
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1 Kategorizace textovych dokumentt

Kategorizace dokumentti je téma spadajici pfedevsim do informac¢nich véd. Ukolem klasifiké-
tort dokumenti obecné je zaradit dokument do jedné ¢i vice kategorii na zékladé jeho obsahu.
V oblasti dolovani informaci, konkrétné dolovani textu (ang. text mining), se vSak také jedna
o proces automatického uceni kategorizac¢nich schémat vyuzivanych pro pfimou kategorizaci
novych, nezarazenych dokumentu [I].

Nékteré pristupy ke kategorizaci dokumenti byvaji oznacovany jako algoritmy pro katego-
rizaci na zédkladé podobnosti dokumentii. Soucasti téchto algoritmi je stanoveni metriky, napt.
kosinové podobnosti, pro vypocet podobnosti dvou dokumentii. Tato metrika je pak pouzivana
jak béhem uceni klasifikatoru, tak béhem samotné kategorizace. Pred samotnou kategorizaci
byva tfeba provést dva kroky. Prvnim je dprava textu do podoby, ve které mutze byt automa-
ticky zpracovan. Tato faze zahrnuje napr. odstranéni tagi, odstranéni stop slov a dalsi predzpra-
covani textu (viz kapitola [2| Zpracovani dokumentu v prirozeném jazyce). Druhym krokem je
prevod dokumentu do tvaru citelného samotnym klasifikatorem. Mnohé pristupy vyuzivaji ex-
trakci vlastnosti daného textu, pro které je nasledné vypocitavana jejich vaha. Tyto vlastnosti
jsou poté reprezentovany jako vektory charakterizujici pritomnost slov ¢i syntaktickych celkt
1.

Mnoho klasifikdtori vyuziva k reprezentaci textu pristup oznacovany jako bag-of-words mo-
del (zkracené BOW) [I]. Jedna se o zjednodusSenou reprezentaci textu, vyuzivanou pfedevsim pri
zpracovavani prirozeného jazyka a pri ziskavani informaci, pti které je text dokumentu preveden
na sadu jednotlivych slov, a to bez ohledu na gramatiku a poradi slov, avsak se zachovani jejich
mozné duplicity. Pri kategorizaci se pro slova v dané vytvorené sadé pocita frekvence vyskytu,
které mohou byt nasledné pouzity jako vstupy pro trénovani klasifikatoru.

Po potrebné transformaci textu do podoby akceptovatelné klasifikdtorem je dalSim krokem
uceni klasifikatoru, které probihd na zakladé trénovaci sady, ktera obsahuje dokumenty, s jiz
oznacenou cilovou tridou, a ndasledné samotna kategorizace dokumenti. Dnesni klasifikdtory
vyuzivaji bud statistickych metod nebo metod strojového uceni. Kategorizace dokumentti miize

byt rozdélena do dvou kategorii [1]:

e kategorizace s dohledem (ang. supervised document classification),

e kategorizace bez dohledu (ang. unsupervised document classification).

Dohled u prvniho typu kategorizace muze byt zastoupen lidskou zpétnou vazbou, kdezto
druhy typ kategorizace probiha bez pristupu k vnéjsim informacim.
Mezi hlavni algoritmy, které jsou vyuzivany pro kategorizaci dokumentii patri napt. rozho-

dovaci stromy, n-gramy, neuronové sité, Bayesuv klasifikator ad. [I].
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1.1 Naivni Bayestv klasifikator

Naivni Bayesuv klasifikdator patii mezi pravdépodobnostni klasifikdtory zalozené na Bayesové

g

teorému. Ten je formulovan nasledovné [2)]:

Necht je dan uplny systém vzajemné neslucitelnych jeva Yi,Ys,...,Y,, a libovolny jev X,
ktery muze nastat jen soucasné s nékterym z jevu Y;. Pak pravdépodobnost, Ze nastane jev Yj,

za predpokladu, Ze nastal jev X je

P(XYi) - P(Y;)

POYIX) = =R

(1.1)

kde

P(X)= . P(¥i) - P(X|Vi). (12)
k=1

Tato véta udava, jak podminéna pravdépodobnost néjakého jevu souvisi s opa¢nou podmi-
nénou pravdépodobnosti.

Predpokladem naivniho Bayesovského klasifikdtoru je myslenka, ze (ne)pritomnost jedné
vlastnosti dané t¥idy neni nijak zavisld na (ne)pfitomnosti vlastnosti jiné [I]. Jinak feceno pred-
poklada, ze jednotlivé atributy jsou na sobé nezavislé, a tedy ze efekt, ktery ma hodnota atributu
na danou tridu, neni ovlivnitelny hodnotami ostatnich atributt. Tento predpoklad nam umoz-
nuje upravit podminénou pravdépodobnost P(X|Y') do podoby

n
P(X|Y;) = [T P(Xk|Y2), (1.3)
k=1

kde X} oznacuje k-ty atribut prvku X a Y; oznacuje i-tou tiidu.

Pri klasifikaci, pak pouzijeme upravenou Bayesovu vétu

_ k=1 P(X|Y5) - P(Y5)

P(Y|X) = Y , (1.4)

kterou vypocteme pro kazdou tridu, do které muze byt prvek zatazen. Vysledna t¥ida pak
bude ta s nejvyssi podminénou pravdépodobnosti.
Vyhodou naivniho Bayesovského klasifikatoru je potieba malého mnozstvi trénovacich dat

k uréeni parametrii, napt. pruméru a smérodatné odchylky hodnot, potfebnych ke klasifikaci [1].

1.2 TF-IDF

Pro ohodnoceni jednotlivych vlastnosti textu (ang. term-weighting) se ¢asto vyuziva napiiklad
metodika Term Frequency-Inverse Document Frequency (zkrdcené TF-IDF). Jednd se o statis-

tické méfitko urcujici dulezitost slov v daném dokumentu [3].
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Prvni ¢ast nazvu metodiky, tedy TF — Term Frequency, oznacCuje pocet vyskyttu daného
slova v dokumentu zkraceny o celkovy pocet slov v dokumentu. Tato normalizace se provadéni
z dtivodu minimalizace ,,zvyhodnéni“ dlouhych dokumenti, které mohou mit, vzhledem ke své
délce, frekvenci vyskytu uréitého vyrazu vyrazné vyssi nez dokumenty kratsi. Druhd ¢ast, repre-
zentujici dilezitost vyrazi, tedy IDF (ang. Inverse Document Frequency), je charakterizovana
jako logaritmus celkového poc¢tu dokumenti zkriaceny o pocet dokumenti, ve kterém se dany

vyraz nachdzi. Zkracené lze vypocet obou slozek znazornit takto [3]:
e TF(t) = (pocet vyskytu vyrazu t v dokumentu) / (celkovy pocet vyraziu v dokumentu),
e IDF(t) = log (celkovy pocet dokumentt / poc¢et dokumentu obsahujicich vyraz t).

Vysokou vahu budou mit tedy dokumenty s vysokou frekvenci vyskytu daného vyrazu v do-
kumentu a nizkym celkovym poctem vyskytu vyrazu v sadé ostatnich dokumentt. Diky tomu
se TF-IDF mtze vyuzit k detekci tzv. stop slov. Stop slova jsou nejcastéji se vyskytujici se slova
v textu, naptiklad predlozky a spojky, které vsak nehraji zddnou roli pii samotné analyze textu.
Mezi tato slova muzeme zaradit slova jako a, nebo, pro, za apod.

Jednou z hlavnich nevyhod TF-IDF je ignorovani klicovych sémantickych spojeni mezi slovy
a slovnimi vyznamy a srovnavani dokumentii pouze na zdkladé frekvence vyskyta slov.

Rtzné varianty TF-IDF jsou casto vyuzivany ve vyhledavacich jako hlavni nastroj pro ské-
rovani a ohodnoceni relevance dokumentu, ktery je odpovédi na uzivatelem vyhledavany vyraz

.

1.3 Latentni sémanticka analyza

Latentni sémantickd analyza (zkracené LSA), také zndmé jako latentni sémantickd indexace
(zkracené LSI), je technika vyuzivand pri zpracovani prirozeného jazyka. Jednd se o analyzu
vztaht mezi sadou dokumentti a vyrazy v nich obsazenymi. Na rozdil od klasického zpracovani
prirozeného jazyka ¢i programi vyuzivajicich prvka umélé inteligence, nevyuzivd LSI zadny
clovékem vytvoreny slovnik, znalostni bazi, gramatiku ¢i syntakticky parser. Vstupem LSI je
pouhy text rozdéleny do smysluplnych ¢asti jako jsou véty nebo odstavce [4].

LSI vyuzivd matematicky postup zvany jako singuldrni rozklad matic (ang. Singular Value
Decomposition, zkracené SVD). Jedna se o metodu numerické linedrni algebry, pfi které do-
jde k rozlozeni ¢tvercové matice na tii dalsi, pricemz plati, ze vysledkem maticového nasobeni
vzniknuvsich matic je matice pavodni.

SVD rozklad redlné m x n matice A se znaci [5]

A=USVT, (1.5)

kde S je nezaporna diagonalni matice m x n obsahujici na své diagondle tzv. singularni
¢isla. Matice U, resp. VT, oznac¢uji m x m, resp. n X n, ortogonalni matice, jejichz sloupce jsou

oznacovany jako pravé, resp. levé singularni, vektory.
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LSA je postavena na principu, ktery riké, Ze slova, kterd jsou obsaZena v jednom kontextu
mivaji stejny ¢i podobny vyznam [1]. LSA tedy pfedpokldda, Ze slova, kterd jsou si vyznamoveé

podobna, se budou nachézet v podobnych ¢astech textu.

1.3.1 Postup

Postup LSI je popséan v [4] a [5]. Prvni krok predstavuje prevod textu do podoby matice. V matici
predstavuji radky unikatni slova textu a sloupce jeho jednotlivé ¢asti. Kazda bunka matice pak
obsahuje pocet vyskytt daného slova v dané Casti textu.

Druhym krokem je iprava hodnot matice obsahujici dvé ¢asti. Prvni casti je zlogaritmovani
hodnot vsSech bunék matice, tedy frekvenci jednotlivych slov. Druhou ¢éasti je vydéleni hod-
noty kazdé buriky vypoctenou entropii daného slova (fadku). Ta se vypocte jako soucet vyrazu
p - log(p) pro vSechny bunky daného radku. Uéinkem této transformace je uréeni vahy kazdého
vyskytu slova primo, odhadem jeho dilezitosti v dané ¢asti textu, a nepiimo, pomoci miry, do
jaké vime, ze vyskyty slova podéavaji informaci o tom, v jaké ¢asti textu se slovo objevilo.

Hlavni ¢ast LSA se skladd ze dvou krokid. Prvnim je aplikace SVD rozkladu matice, pti
kterém dojde k odstranéni Sumu a prebytecnych informaci z dat. Jelikoz mtze vypocet vlastnich
¢isel blizkych nule a jejich vlastnich vektorta zhorsovat kvalitu vyhledavani, je v realnych vypo-
¢tech uvazovano pouze k nejvétsich singuldrnich ¢isel a jim prislusejicich singularnich vektort
[5]. Vznikne tedy k-t4 aproximace (Ay) matice A, ktera je sestavena vybranim pouze k-prvnich
singuldrnich ¢isel matice S, zatimco zbyvajici jsou zanedbany. Pti aproximacich maticemi Ay, niz-
kych hodnosti se do sloupcovych vektoru promitaji hodnoty z jinych sloupct dle vazeb mezi nimi
[5]. Pravé tato vlastnost umoziuje zachytit skryté vazby mezi dokumenty a termy.

Druhym krokem je vypocet koeficientu podobnosti mezi transformovanymi daty. Ten je
mozny provést mnoha zptsoby. Jednim z nejpouzivanéjsich metod je vypocet tzv. kosinovy
podobnosti, ktera je vyjadrena jako [5]

cosy = (g, Dy) (1.6)

V(g,q) - \/(Dijj),

kde g, resp. D;, oznacuji transformovany dokument, a 1 < j < n. Grafické znazornéni

kosinovy podobnosti ve dvoudimenzionalnim prostoru znazornuje obrazek 1 kosinova podobnost
ve 2D prostoru. Symboly A, B, @ reprezentuji dokumenty. Symboly ¢4 a ¢p oznacuji tthly mezi
A, @Q, resp. mezi B, ). Dokument A je vice podobny dokumentu @ nez dokumentu B, nebot
vA < @p. Maly thel mezi dokumenty tedy znézornuje jejich podobnost.
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Obréazek 1: Kosinova podobnost ve 2D prostoru [5]

1.4 Algoritmus podptrnych vektora

Algoritmus podpurnych vektortu (ang. Support Vector Machine, zkracené SVM) je metoda stro-
jového uceni s ucitelem vyuzivana pri binarni kategorizaci a regresni analyze. Je zaloZena na
konceptu rozhodovacich 1r0virE|7 které definuji hranice rozhodnuti [6].

SVM je metoda, které ke kategorizaci vyuziva nadrovinyﬂ (ang. hyperplanes) v multidimen-
zionadlnim prostoru, které oddéluji objekty jednotlivych trid.

Hlavni myslenkou SVM je pomoci transformace objektli, provadéné sadou matematickych
funkei, znamych jako jadrové funkce (ang. kernels funtions), umoznit linedrni rozdéleni objektu
maximéalnim odstupem (ang. maximal margin). Jinak feceno se jednd o nadrovinu, u niz plati,
ze vzdalenost mezi neblizsimi body od roviny je co nejvétsi. Pro popis nadroviny pfitom staci
pouze body lezici na okraji maximalniho odstupu. Tyto body se nazyvaji podpurné vektory (ang.
support vector) [7]. Ostatni body nejsou pro nadrovinu zapotiebi. Metoda SVM je tedy schopna
najit ty trénovaci priklady, které jsou pro nalezeni nadroviny podstatné. Velikost trénovaci mno-
ziny potiebné pro nauceni klasifikatoru je tedy mnohem mensi nez trénovaci mnozina puvodni,
coz je vyraznou vyhodou této metody [7]. Graficky je tloha transformace objekti znézornéna
na obrazku obrazek 2l

Pro zkonstruovani optimélni nadroviny pouzivd SVM iterativni trénovaci algoritmus, ktery

slouzi k minimalizaci chybové funkce, podle které lze SVM rozdélit do ¢tyr skupin [6]:

e SVM pro klasifikaci typu 1 (také zndm jako C-SVM Kklasifikace),
e SVM pro kategorizaci typu 2 (také znam jako nu-SVM klasifikace),
e SVM pro regresni analyzu typ 1 (také zndm jako epsilon-SVM regrese),

e SVM pro regresni analyzu typ 2 (také zndm jako nu-SVM regrese).

'Rozhodovaci rovina oddéluje objekty zafazené do rtiznych tifd.
2Nadrovinou v afinnim bodovém prostoru An rozumime jeho podprostor dimenze n — 1 [27].
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Obrazek 2: Puvodni objekty (levd strana) transformovéany pomoci matematickych funkei, zva-
nych jadra, a rozdéleny optimélni nadrovinou (prava strana) [6]

SVM umoznuje praci jak se spojitymi, tak s kategoridlnimi proménnymi. Pro kategorialni
proménné je vsSak vytvorena fiktivni proménnd s hodnotami 0 nebo 1. Kategoridlni proménna
s hodnotami A, B, C je tedy pomoci fiktivni proménné reprezentovana jako A: {100}, B: {010},
C: {001} [6].

1.5 N-gramy

N-gram je definovan jako sled N po sobé jdoucich polozek z dané posloupnosti napriklad slov
¢i pismen. Sled dvou po sobé jdoucich polozek byva oznacovan jako bigram, sled t¥i polozek
jako trigram. Od ¢tyt vyse se pouziva oznaceni N-gram, kde N je nahrazeno poctem za sebou
jdoucich element.

N-gramy se nejcastéji vyuzivaji pro reprezentaci textu, kde se jedna pravé o sled slov. Dru-
hym mozny vyuzitim je kategorizace dokumentt zalozena na jejich podobnosti. Pii kategorizaci
dokumenti se naopak castéji vyuziva sledu pismen, pricemz zacatek a konec slova byva oznacen
specidlnim znakem, jako napiiklad podtrzitkem [§]. Pfikladem muze byt slovo TEXT, ze kterého
vzniknou N-gramy [8]:

e bigram: T, TE, EX, XT, T _
o trigram: _TE, TEX, EXT, XT_, T
o 4oram: TEX, TEXT, EXT ,XT | T

Obecné plati, ze kazdd skupina N-gramu (bigramu, trigramu ad.) pro fetézec o délce k,
bude obsahovat k+ 1 N-gramti. Zna¢na vyhoda kategorizace dokument pomoci N-grami je jeji
nezavislost na jazyku dokumentt, jelikoz zde nemusi neprobihat zadné zpracovani textu typu
stemmizace ¢i lemmatizace. Dalsi vyhodou je urcitd tolerance k pravopisnym chybam a prekle-
pim.

Nevyhodou je vsak velké mnozstvi generovanych N-gramt. Tato nevyhoda vsak muze byt
redukovdna napr. odstranénim stop slov ¢i vysSe zminovanou stemmizaci ¢i lemmatizaci ¢i jinou
redukci délky textu, ¢imz vSak prichazime o prvni vyhodu algoritmu, tedy nezavislosti na jazyku

dokumentu.
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1.5.1 Postup

Obecny postup kategorizace dokumentti pomoci N-gramt je vyjadren obrazkem obrazek 3| Prv-
nim krokem této metody kategorizace je urceni profili obsahujicich frekvence vyskytia N-gramt
pro kazdy dokument z trénovaci sady [8]. Z téchto profili jsou nasledné vytvoreny profily cha-
rakteristické pro kazdou kategorii zvlast. Pri kategorizaci nového dokumentu je nejprve stanoven
profil frekvenci N-grami daného dokumentu. Poté je, pomoci vypoctu vzdélenosti, tento profil
srovnan s profily vSech kategorii. Dokument je nasledné zarazen do kategorie s jejiz profilem ma

nejmensi vzdalenost.

Vzorky
kategorie

MNovy
dokument

Profil

katagorie

dokumentu

Uréeni
kategorie

Obrazek 3: Postup kategorizace dokumentt pomoci N-gramu [§]

Aplikace jednotlivych fazi celého postupu se muze pripad od pripadu vice ¢i méné lisit. V této
préaci budou popsény jednotlivé kroky tak, jak jsou uvedeny v [g].

Prvnim krokem je vytvoreni profilu dokumentu. Ten obsahuje nékolik jednoduchych c¢asti.
Prvni je tokenizace textu, kde jednotlivé tokeny pfedstavuji jednotliva slova, pricemz c¢islice

a interpunkce jsou z tokenizace vynechany. Nasledné jsou oznaceny zacCatky a konce tokenu
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predem danym specialnim znakem. Poté jsou z tokentu postupné vytvareny N-gramy o vice
¢i jednom N, jejichz frekvence jsou ukladany napf. do hashovaci tabulky. Po vypoctu vsech
frekvenci pro dany dokument je vytvoren sestupny seznam vytvorenych N-gramt dle jejich poctu
vyskytu. Tento seznam tvori profil daného dokumentu. Pro redukci po¢tu N-gramu, a tudiz délky
profili, vyuzil Cavnar a spol. [§] teorii Zipfova zdkona. Ten 7ika, Ze pokud Cetnost vyskyti slov
v textu sefadime od nejvyssi po nejmensi maji tyto cetnosti tvar pravidelné klesajici krivky.
V clanku [8] také podotykaji, tato kiivka ndm naznacuje, Ze kvalita kategorizace na zakladé
N-gramu nebude prilis citlivd na délce pouzitych profili. Autori zdroven dodédvaji, ze béhem
provedenych experimentid mély nejlepsi tspésnost profily s délkou 400 zacinajici kolem 300.
pozice. Odebrani prvnich priblizné 300 slov oduvodnuji tim, ze na téchto pozicich se nachazeji
slova, ktera jsou v daném jazyce nejvice pouzivana [8].

Druhy krok, vypocet vzdalenosti profilu kategorizovaného dokumentu od profili jednotlivych
kategorii, probihd, dle [§], pomoci jednoduché statistické metody oznacované jako ,out-of-place®.
Tato metoda urcuje rozdil mezi mistem N-gramu v jednom profilu oproti mistu N-gramu v dru-
hém profilu. Pro kazdy N-gram v profilu dokumentu je tedy nalezena pozice daného N-gramu
v profilu kategorie a spocitdn pocet mist o které se lisi. Pokud se vSsak N-gram v profilu ka-
tegorie nevyskytuje, hodnota ,out-of-place® je stanovena na maximum. Néasledny soucet vsech

vypocitanych hodnot stanovuje vzdalenost mezi danymi profily, a tedy danymi dokumenty.
profil kategorie profil delumentu  gut-gf-plece

nejvyEii frebovence TH TH
ER ING
ON ON
LE ER
ING AND
AND ED 24dné shoda = max

e

L — T FE R ]

nejniFii frelovence e

sum = vzdélenost
Obrazek 4: Piiklad metody "out-of-place'pro vypocet vzdélenosti profili dvou dokumentu [8]

Dokument je néasledné zarazen do kategorie, jejiz profil je nejméné vzdalen, tedy do té kate-

gorie, jejiz dokumenty jsou nejpodobnéjsi.
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2 Zpracovani dokumenta v prirozeném jazyce

V dnesni dobé je zpracovani pfirozeného jazyka (ang. Natural Language Processing, zkracené
NLP) castym tématem, a to predevsim diky snaze o zjednoduseni komunikace ¢lovéka s poéita-
¢em. Primarnim cilem tohoto oboru je umoznéni takovéto komunikace v prirozeném jazyce, tedy
v jazyce, kterym se lidé dorozumivaji mezi sebou. Hlavnim rozdilem mezi jazykem prirozenym
a umeélym je fakt, ze prirozeny jazyk se vyviji v pribéhu Casu a miva vice ¢i méné odchylek,
vyjimek a nejednoznacnosti [9]. Oproti tomu, umeély jazyk mé jasné stanovend, dopredu vymys-
lend, pravidla, kterd se méni jen velmi ziidka. Pravé diky vysSe zminénym vyjimkam, predstavuje
zpracovani prirozeného jazyka, tedy jeho prevedeni do formy zpracovatelné pocitacem, urcitou
VyzZVU.

Mozné vyuziti NLP je siroké. Mezi obory zaméreni a aplikace vyuzivajici NLP patii napf.
rozpoznavani reci, strojovy preklad, extrakce informaci at uz z textu ¢i reci, jazykové modelovani
pro rozpoznavani a syntézu fe¢i a mnohé dalsi [9].

Software zalozeny na zpracovani prirozeného jazyka vyzaduje konzistentni znalostni bazi,
jako je napriklad podrobny slovnik, jazykovéa a gramatickd pravidla, ontologie a synonyma atd.
[10]. Proces NLP obsahuje nékolik fizi, béhem nichz jsou vyuzivany ruzné metodiky napt. k roz-
lusténi nejednoznacnosti prirozeného jazyka pomoci taggovani ¢asti feci, k extrakci vztaht,
stejné jako porozuméni a rozpoznavani prirozeného jazyka [10]. Mezi tyto faze patii rizné typy

pocitacové analyzy prirozeného jazyka [9]:
e morfologickd analyza,
e syntaktickd analyza,

e sémanticka analyza.

Morfologickd analyza se zabyva slovem, jakozto nejmensi smysluplnou jednotkou. Pomoci
elektronického slovniku prifazuje slovu jeho zdkladni tvar, slovni druh a dalsi morfologické ka-
tegorie. Oproti tomu syntakticka analyza se zabyva vétnymi celky a formalnim popisem jejich
strukturyﬂ Posledni zminénd, sémantickd, analyza mé za kol zachytit vyznam vyrazu ¢i vét-
stho celku textu. Morfologickd analyza je z téchto tii uvedenych analyz nejvice prozkoumand
a nejlépe algoritmizovatelnd [9]. Na druhou stranu, sémantickd analyza je proveditelnd nejhuie
a to predevsim, diky homonymii slov.

Témer pred kazdou praci s textem v prirozeném jazyce je za potifebi provést nékolik krokt
v ramci predzpracovani samotného textu. Kromé jeho prevedeni na mala pismena a odebrani
specidlnich znak, se jednd o odstranéni stop slov ¢i o tokenizaci.

Jak jiz bylo zminéno vyse, stop slova jsou slova, kterd sama o sobé nenesou zadny vyznam
(napt. predlozky, spojky apod.). Pfi odstranéni stop slov nejde o nic jiného neZ o nalezeni tako-

vychto slov v celém textu, podle predem stanového seznamu, a jejich nasledné odstranéni z dale

3Syntaktickd analyza estiny skyté urcité problémy, a to zejména z dfivodu volného slovosledu jazyka.
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zpracovavaného textu. Takto upraveny text je ndsledné podroben tokenizaci, pri které dochéazi
k rozdéleni vstupniho textu na slova a ¢isla. Jednotlivé celky jsou pak souhrnné oznacovany jako
tokeny.

V réamci zpracovani textu jsou také casto vyuzivany stemmovaci a lemmatizac¢ni algoritmy.
Stemming i lemmatizace jsou metody pro prevod riznych forem slova (sklonované, casované atd.)
na slovo se spole¢nou zakladnou ¢i na kofen daného slova. Lisi se vSak pouzivanymi pristupy.
Tyto procesy jsou velice uzite¢né napriklad pri pocitani frekvence slov ¢i frazi v textu, jelikoz
diky nim nemusime brat zfetel na mozné tvary daného slova vznikajici casovanim, sklonovanim

¢i pridanim pripon nebo predpon.

2.1 Stemmery a lemmatizéry

Stemmery a lemmatizéry maji, v dnesni dobé, velké uplatnéni v oblasti webovych prohlizeci,
naptiklad pro full textové vyhledavani, ale také pravé v oblasti zpracovani prirozeného jazyka.
Jak jiz bylo feceno, cilem obou algoritmi je prevod slov na jejich zakladni tvar ¢i kofen.

Stemmery pracuji se samostatnymi slovy nezavisle na kontextu a diky tomu nemohou roz-
liSovat mezi riznymi vyznamy slov. Jejich zdkladnim principem je pouhé ,useknuti“ predpon
a pripon slova, ¢imz vznikne tzv. stem. Existuje nékolik moznosti, jak stemming provést. Tim
nejjednodussim zpiisobem je Brute force algoritmus. Ten pracuje na zakladé prevodni tabulky
mezi jednotlivymi tvary a jejich zdkladnim tvarem [11]. Tento zpusob je sice rychly a pomérné
jednoduchy, ale takovato databaze byva, v zavislosti na jazyku, pomérné rozsahla. Navic timto
zpusobem neni mozné stemmovat nova slova, ktera v databazi zanesena nejsou. Druhym zptiso-
bem je tzv. afﬁx—strippinﬂ algoritmus, ktery nevyuziva prevodni tabulku, ale seznam pravidel
pro odstranéni predpon a pripon, kterda mohou vypadat napriklad takto: pokud slovo konci na
-ovy, -ovy odstran [I1]. Nékteré verze affix-stripping algoritmu vyuzivaji, pro zlepseni vysledku,
porovnavani vytvoreného stemu s databazi vsech morfologickych zakladu slov. Pokud vytvoreny
stem v databdazi nalezen neni, je pouzit alternativni pristup napi. ve formé aplikace jiného pravi-
dla. Jiny pfistup napt. pfitazuje danym pravidliim prioritu, coz fesi situaci, kdy je mozné vyuzit
vice nez jedno pravidlo. Affix-stripping algoritmus je také vyuzivim ve formé sufix-stripping,
tedy odstranovani pouze pripon. Jednim z nejznaméjsich algoritmt tohoto typu je Portertiv
stemmer pro anglicky jazyk [I1]. Nevyhody affix-stripping algoritmu jsou ve vyjimkach a nepra-
videlnych slovesech ¢i ve faktu, ze ne vsechny slovni druhy (¢i celé jazyky) maji jasné definované
piredpony a piipony. Casté je také spojeni vice pifstupti najednou. Jednou z moznosti je na-
priklad vytvoreni prevodni tabulky pouze pro vyjimky a nepravidelna slovesa a v pripadé, ze
analyzované slovo v této tabulce neni, pouzije se nasledné affix-stripping algoritmus.

Oproti tomu, lemmatizace vyuziva morfologickou analyzu slov. Lemmatizace pracuje s de-

tailni databézi pravidel, ktera jednoznacné definuji dvojice jednotlivych forem slov a jejich za-

4Afix je hromadné oznaceni pro piredponu i p¥iponu.
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kladnich tvari (tzv. lemmat) a to za predpokladu, ze dané forma slova spliiuje urcitd morfolo-

gickd kritéria napt. slovni druh, ¢as nebo éislo [12].

2.1.1 Stemmery a lemmatizéry pro cesky jazyk

Cesky jazyk je jeden z jazyki obtiznéjsich pro stemming i lemmatizaci. Cestina vyuziva po-
mérné velké mnozstvi predpon a mé komplikovanéjsi sklonovani nez vétsina jazykta. Diky tomu
neexistuje mnoho kvalitnich frameworkt ¢i softwarovych knihoven vénujicich se tomuto tématu.

Jedno mozné feseni nabizi knihovna Lucene. Tento vyhleddvaci engine od Apache nabizi ana-
lyzator pro cesky jazyk, ktery obsahuje jednak sadu ceskych stop slov, jednak c¢esky stemmer,
ale také nabizi moznost tokenizace textu, jejiz pribéh mtzeme ovlivnit pridanim filtr napriklad
pro transformaci textu na mald pismena ¢i pro odstranéni jiz zminénych stop slov. Nevyhodou
této knihovny je absence ceského lemmatizatoru. Tento nedostatek miizeme kompenzovat napri-
klad ¢eskym morfologickym analyzatorem, vyvinutym v rdmci brnénské Masarykovy univerzity,
s nazvem Majka. Lemmatizator Majka je vylepSenou verzi svého predchidce s ndzvem Ajka.
Majka je kompletné zalozend na konecnych automatech, proto je také rychlejsi a flexibilnéjsi nez

jeho predchudce. V zékladni podobé systém k zadanému slovnimu tvaru pritadi [13]:

e zakladni tvar a gramatickou znacku,
e vsechna slova patrici ke stejnému lemmatu,

e vsechna mozné slova s diakritikou.
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3 Spoluprace davu

Koncept spoluprice davu byva definovan jako obchodni praktika, pii které dochazi k outsour-
covani dané aktivity davem [I14].

Tento vyraz je ¢astéji znam pod anglickym pojmem crowdsourcing. Tento vyraz vznikl slo-
zeninou dvou slov — crowd, tedy dav, a sourcing, tedy dolovani ¢i ziskavani. Diky této slozeniné
je vyraz také nékdy prekladan jako cerpani z davu ¢i vyuziti davu.

Pravé anglickd verze tohoto vyrazu, tedy crowdsourcing, byla prvné pouzita Jeffem Howem
a Markem Robinsonem, v ¢asopise Wired Magazine v roce 2005. Ti jej vyuzili pro popis ¢innosti
oznacované jako outsourcovani davem. V roce 2006 pak Howe uvefejnil, jako prvni, definici

pojmu, kterd znéla [15]:

» Crowdsourcing represents the act of a company or institution taking a function once
performed by employees and outsourcing it to an undefined (and generally large) network of

people in the form of an open call.“

Podle Howa predstavuje tedy crowdsourcing prevedeni urcité ¢innosti z firemnich zamést-
nanctu na blize nedefinovanou skupinu lidi. Oproti ¢istému outsourcingu se vSak nejedna o jinou
firmu ¢i organizaci, ale o velkou skupinu lidi (dav) oslovenou vseobecnou vyzvou. Tato vyzva je
nejcastéji sitena pres Internet. Rozdil mezi outsourcingem a crowdsourcingem nézorné zobrazuje
obrézek Bl

Nejdulezitéjsi ¢asti definice je zminka pravé o vieobecné vyzve. Ukol tedy neni outsourcovan
na predem vybranou skupinu expertii. Do prace mize byt zapojen kdokoliv. Jedind selekce, ktera
byva provadéna je selekce posteriorni, tedy vybér dosazenych vysledki. Mnohdy, vsak k vybéru
nedochézi viibec a vysledky jsou pouze sdruzovany.

Crowdsourcing je zaloZzen na myslence kolektivni inteligence. Tento koncept vystihuje véta
,Vsichni spolecné jsem chytiejsi nez kazdy zvlast [16]. Kolektivni inteligence je také znama
jako moudrost davu (ang. wisdom of crowd). Z tohoto hlediska lze crowdsourcing také definovat
jako néastroj na shromézdéni kolektivni inteligence pro uréity tkol [16].

Jelikoz se béhem nékolika let od ¢lanku Jeffa Howa objevilo mnoho rtznych definic, provedl
Enrique Estellés-Arolas a Fernando Gonzalez Ladron-de-Guevara, vyzkumni pracovnici Tech-
nické univerzity ve Valencii, analyzu 40 definic dostupnych v literatute, aby vytvorili jednu

ucelenou globalni definici [14]:

, Crowdsourcing is a type of participative online activity in which an individual, an institution,
a nonprofit organization, or company proposes to a group of individuals of varying knowledge,
heterogeneity, and number, via a flexible open call, the voluntary undertaking of a task. The
undertaking of the task; of variable complexity and modularity, and; in which the crowd should
participate, bringing their work, money, knowledge and/or experience, always entails mutual

benefit. The user will receive the satisfaction of a given type of need, be it economic, social
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recognition, self-esteem, or the development of individual skills, while the crowdsourcer will

obtain and use to their advantage that which the user has brought to the venture, whose form

will depend on the type of activity undertaken.

Vyse zminénd definice obsahuje odpovédi na

113

8 otazek tykajicich se t¥i prvka crowdsourcingu.

Tyto otazky urcili Estellés-Arolas a Fernando Ladréon-de-Guevara na zakladé analyzovanych de-

finic [14]:

e O davu:
1. Kdo ho tvori.
2. Co délaji.

3. Co dostanou na oplatku.

1. Kdo to je.

e O iniciadtorovi

2. Co dostanou za praci davu.

e O procesu:
1. Typ procesu.
2. Typ pouzité vyzvy.

3. Pouzité médium.

OUTSOURCING :
client firm seeks a
supplier and defines
needs.

CROWDSOURCING :
client firm issues an
open call.

/

/

D

Ax X

Pre-selected supplier provides
client firm with goods or

services according to a contract.

Individuals within the crowd provide
inputs to the client firm, ona

voluntary basis or against payment.

%

Obrazek 5: Outsourcing vs. Crowdsourcing [15]

3.1 Spoluprace davu, oteviené a uzivatelské inovace a open-source

Kromé outsourcingu byva spoluprace davu spojovana také s koncepty oteviené inovace (ang.
Open Innovation), uzivatelské inovace (ang. User Innovation) a open-source [15] [16]. Mezi témito

CtyI'mi pojmy je pomérné tenkd hranice, avsak par rozdilu lze charakterizovat.

Prvni zminovany koncept, koncept oteviené inovace, nabada organizace k poruseni tradic-

nich postupt tykajicich se vyvoje inovaci. V tradi¢nim pojeti jsou firmy zvyklé byt uzaviené

pred vnéjsSim svétem ve smyslu nevyuzivani ¢i uplného odmitdani externich znalosti a zdroju
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[16]. Popisovany koncept naopak doporucuje vyzkum a vyvoj (ang. Research and Development,
zkrdcené R&D) outsourcovat z jinych organizaci [16].

I kdyz je zédkladem crowdsourcingu i otevienych inovaci stejnd myslenka — znalosti jsou dis-
tribuovany a otevieni R&D procest vede ke konkurenéni vyhodé — lze mezi nimi najit i jasné
definované rozdily [15]. Prvnim rozdilem, ktery je ¢dstecné patrny jiz z ndzvu konceptt je v ticast-
nicich procesu. V konceptu oteviené inovace se jedna o vztah mezi organizaci a organizaci, kdezto
v crowdsourcingu jde o vztah firmy a davu. Druhy rozdil je spole¢ny i pro dalsi pojem, uzivatel-
ské inovace. Jak jiz z nazvu plyne, tyto koncepty jsou, oproti crowdsourcingu, zaméiené pouze
na proces inovaci.

Uzivatelska inovace se, stejné jako oteviena inovace, odklani od tradi¢niho pojeti procesu
R&D. Pii tradi¢nich postupech pochazi inovace pouze od firmy (ang. manufacturer centred
innovation), kdezto v pojeti uzivatelskych inovaci pochazeji inovace pravé od uzivateli (ang.
user centred innovation) [15]. Jelikoz se oba tyto koncepty tykaji prace lidi mimo organizaci,
jejich spoleénym problémem je motivace lidi. Dalsim spoleénym prvkem je vyuziti internetu
a dalsich informacnich a komunikac¢nich technologii. Na druhou stranu, jednim z hlavnich rozdila
mezi spolupraci davu a uzivatelskymi inovacemi je zpisob fizeni projektu — Fizeni organizaci
oproti Tizeni uzivateli. Druhym rozdilem jsou pracovnici. U uzivatelskych inovaci jsou projekty
vyvijeny koncovymi uzivateli daného projektu. U crowdsourcingu se do procesu vyvoje miize
zapojit kdokoliv. Rozdil v zaméreni na inovace, v pripadé uzivatelskych inovaci, je jiz zminén
vyse.

Poslednim pojmem je Open-Source. Tento koncept je nejéastéji spojovan s vyvojem softwaru
ve smyslu volné pristupnych zdrojovych kédu otevienych ke zménam a sdileni. Howe [I5] oznagcil
crowdsourcing jako rozsifeni open-source principu do dalsich primyslovych odvétvi, avsak spo-
luprace davu neni oteviena ve stejném smyslu jako open-source. I kdyz je vyvoj otevieny pro
vSechny, vysledky crowdsourcingu byvaji ¢asto organizaci patentovany a jejich volné sdileni ¢i
Uprava nejsou umoznény [15].

Schenk spoleéné s Guittardem [I5] zndzornili vztah mezi témito ¢tyfmi koncepty nasledujicim

schématem.

Outsourcing

Crowdsourcing

Open Innovation

User Innovation

Obrazek 6: Vztah spoluprace davu, otevienych a uzivatelsky inovaci, open-source a outsourcingu
[15]
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Aitamurto, Leiponen a Tee [16] toto schéma nésledné upravili. V jejich verzi tvori crowd-
sourcing podmnozinu uzivatelskych inovaci, které déle tvori podmnozinu inovaci otevienych.

Open-source pak, stejné jako ve znazornéném schématu, kombinuje zbylé t¥i koncepty.

3.2 Vyhody

Vyhody cerpani z davu pro firmu jsou zfejmé — uvolnéni svych zaméstnancti pro jinou praci,
a predevsim nizsi nédklady. Nasledujici schéma zobrazuje vyhody crowdsourcingu oproti ostatnim
moznostem dodéni sluzeb. Vrchol pyramidy pritom predstavuje vlastni kapacity firmy, stied
je zastoupen outsourcingem (viz vyse) a nejspodnéjsi vrstva predstavuje crowdsourcing [17].
Z tohoto schématu vyplyva, ze ¢im vyse v pyramidé se pohybujeme tim vysSsi jsou pro nas
néklady, tim vyssi je ¢asovd naroc¢nost a tim mensi ruznorodost fesSeni mame k dispozici [17].
Jinymi slovy feceno, ¢im vice vyuzivame vlastni zdroje tim vice zaplatime, tim déle to bude

trvat a tim mensi variabilitu fesen{ budeme mit.

9, .
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> 2,
& v
AF e
& %
L [ 2N
3 <
o %
- >

Riznorodost i‘eSeni
Obréazek 7: Porovnéni crowdsourcingu, outsourcingu a insourcingu [17]

3.3 Motivace davu

Zmacny problém crowdsourcingu muze predstavovat motivace potencidlnich pracovniku k za-
pojeni se do prace na projektu. V nékterych pripadech staci pouze moznost zdokonalit si své
schopnosti, prispét spolecnosti k vyvoji néceho dilezitého nebo zvysit si reputaci v rdémci dané
komunity. Mnohdy vsak byva splnéni prace, zadané v ramci crowdsourcingu, odménéno financéné,
pricemz muze byt odména preddna vsem uUspésnym Tesitelim nebo pouze nejlepsimu z nich.

Vnitini motivace ¢lovéka k vykonani dané ¢innosti byva podstatné tc¢innéjsi nez motivace
vnéjsi. Tento fakt je potvrzen i dale uvedenou studii.

Nikolas Kauffman a spol. [I8] vytvorili, na zakladé existujicich teorii (véetné teorie klasické
motivace), model popisujici motivaci pracovniku k tcasti v projektech zaloZzenych na spolupraci

davu. Ze sebedeterminacni teorie motivace Deciho a Ryana prevzali dva pojmy — vnitini (ang.
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intrinsic) a vnéjsi (ang. extrinsic) motivace [I8]. V této teorii je vnitini motivace chdpana jako ta,
pouze jako nastroj k dosazeni vysledkd. Oba typy autori dale déli na podkategorie. U kazdé
z nich také uvadi faktory, které je ovliviiuji napf. ¢im vice se pracovnik s tkolem ztotozni tim
vétsi bude jeho vnitini motivace vychézejici z potéseni. Autori také uvadéji, ze déleni na vnitini

Déleni motivace spolecné s jednotlivymi faktory je znazornéno v tabulce 1, ktera byla vy-

tvorena na zakladé schématu uvedeném v praci Kaufmanna a spol. [I8].

Tabulka 1: Kombinovany model motivace

Kategorie motivace Faktory

Rozmanitost vyuzitych dovednosti

\8}

Q , /, ,

S Hmatatelny vysledek tikolu

£ | Motivace zalozend na potéseni - -

2 Autonomie v tikolu

S v 7 7z v 7’

£ Piimé zpétna vazba

E

= Zabava

. s . Identifikace s komunitou
Motivace zalozend na komunité

Socialni kontakt

o | Motivace zalozena na okamzité odméné | Vyplata

Q

] . . ,

2 . . s . . | Signalizace pro okoli

= | Motivace zaloZena na pozdéjsi odméné

g Vylepseni dovednosti uziteénych do budoucna

3%

>§ Shoda s hodnotami spolec¢nosti

~ <1 . .

Socialni motivace Povinnosti a normy urcené treti stranou

Nepiima zpétna vazba

3.4 Vyuziti

Moznosti vyuziti crowdsourcingu jsou siroké. Na jedné strané muze byt vyuzit k rutinnim tloham
jako je sbér dat, ¢i preklad kratkych texti. Na strané druhé miaze dopomoci k feseni komplexnich
tloh v rdmci inovativnich projekta [I5].

Spolupréace davu byva v praxi ¢asto vyuzivana ve spojitosti s marketingem. V poslednich

letech jeho vyuziti vzrustd. Zde je nékolik prikladu z praxe [19]:

e Waze — Aplikace tykajici se dopravni situace, vyuzivajici informace od uzivatel pro re-

gistraci dopravnich uzavirek, zacp, mérenych tsekt apod.
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Lego — Firma vyuzila dav pro vytvoreni novych produktii. Uzivatel miize navrhnout novy
produkt a zaroven hlasovat pro navrhy druhych, pricemz produkt s nejvice hlasy bude

vyroben a jeho autor bude odménén 1 % ¢istého vynosu.

Samsung — vyuziva dav k hledani inovativnich feseni pro stavajici elektronické produkty

a technologie.

Lays — Stejné jako McDonalds i firma Lays vyuzila crowdsourcing pro vytvotreni nové

prichuti. Diky vitézné prichuti se zvedly trzby firmy o 8 %.

Greenpeace — Tato organizace pobidla své stoupence k vytvoreni sarkastickych hlasek,

které nasledné pouzila k negativni reklamé ropné spolecnosti Shell.
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4 Redakcni systémy

Text nasledujicich kapitol, tykajicich se tématu redakéni systémy, bude ¢astecné prevzat z mé
bakalarské préace [20].

Redakéni systém (ang. Content Management System, zkrdcené CMS) je aplikace nebo sada
souvisejicich programiti pro vytvoreni a spravu digitdlniho obsahu. CMS se pouzivaji ve dvou
oblastech — pro spravu podnikového obsahu (ang. Enterprise Content Management, zkracené
ECM) a spravu webového obsahu (ang. Web Content Management, zkracené WCM) [21]. Systém
ECM integruje funkce spravy dokumentu, spravy digitalnich prosttedkt a uchovavani zaznam.
Poskytuje uzivatelim piistup zalozeny na rolich k digitdlnimu obsahu organizace. Na druhou
stranu WCM usnadniuje spolupraci pii tvorbé a spravé webovych stranek. Software ECM casto
obsahuje funkci publikovani WCM, ale webové stranky ECM obvykle zlistavaji za firewallem
organizace [21].

V tomto textu se zamérime na vyuziti redakénich systému v kontextu webovych stranek.
Zkratka CMS bude tedy vyuzivana ve smyslu WCM systému.

Tyto systémy umoznuji i laickému uzivateli pomérné snadnou administraci jeho webovych
stranek i bez znalosti programovacich a skriptovacich jazyka jako napriklad HTML, PHP, Ja-
vaScriptu apod. Vyuziti moznosti CMS vyraznym zpusobem snizuje naklady na cely provoz
internetovych stranek, jelikoz neni nutné si kupovat sluzby tretich stran na jejich aktualizaci.

Ve svych zacatcich byly redakéni systémy pouzivany predevsim pri tvorbé a administraci
osobnich stranek a blogli. V dnesni dobé, pii moznosti rozsiteni CMS rtznymi dopliky, se
redakéni systémy pouzivaji také pro elektronické obchody, diskuzni féra ¢i socidlni sité.

Jednim z hlavnich divodi vyuziti redakéniho systému je castd zména ¢i aktualizace obsahu
webovych stranek a pozadavek na uzivatelsky priznivou a snadnou administraci. Z pohledu
vyvojari predstavuji CMS velkou vyhodu v ptipravenych sablonach a doplncich, které umoznuji
snadnéjsi tvorbu samotnych stranek. Na nynéjsim trhu je k dispozici velké mnozstvi redakénich
systémi, jak komercnich, jejichz cena je se odviji od funkénosti systému, tak freeware, tedy
CMS, které jsou dostupné zdarma. K dispozici jsou také tak zvané open source CMS. U téchto
systémil ma uzivatel moznost, pfi dodrzeni uréitych podminek, prohlizet a zasahovat do jejich
zdrojového kodu.

V nésledujicim textu budou v kratkosti popsany jedny z nejoblibenéjsi redakénich systémi,

mezi které patii zejména WordPress, Joomla!, Drupal. Tyto CMS se radi mezi open source.

4.1 WordPress

WordPress (zkracené WP) je v dnesni dobé nejvyuzivanéjsi redakéni systém dostupny zdarma,
coz potvrzuje také graf na obrazku |8 Ten fik4, ze 30 % vSech webovych stranek a zaroven 60,2 %
webovych stranek zaloZzenych na CMS je vytvoreno a administrovano pomoci WP [22].

WP je vhodny pro vytvoreni blogi ¢i firemnich stranek, ale také e-shopti. Vyuziva skripto-
vaciho jazyka PHP a databaze MySQL a MariaDB.
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Byl vytvoren v roce 2003. Jeho koreny vsSak sahaji az do roku 2001. V roce 2005 vznikla
také hostingova sluzba WordPress.com. Zde se uzivatel mize registrovat, ¢imz ziskd doménu
3. fadu, a vytvorit si svlij vlastni blog, pficemz neni nutnd jakakoliv instalace ¢i nastavovani.
Druhou moznosti je nasazeni WP na vlastni server, ktery vsak musi mit podporu Apache a vyse
zminénych PHP a MySQL. Vyhodou této volby je vyvoj webovych stranek na lokdlnim pocitaci,
avsak za potreby stazeni, instalace a konfigurace systému, kterd vSak neni slozita.

WP je jednim z uzivatelsky nejpriznivéjsich a nejlépe hodnocenych open source CMS na trhu

s velkym mnozstvim dostupnych plugint.

None [EESESEGSEGE—S0.1%

WordPress

60.2%

Joomla
Drupal
Magento
Shopify
Blogger
Squarespace

TYPO3

Obrazek 8: Pouziti ruznych CMS (ddaje k datu 11. 3. 2018) [22]
Priklady webovych stranek zalozenych na CMS WordPress:

e TheWaltDisneyCompany.com,
o KatyPerry.com,

e Chicago.Suntimes.com.

7 dtvodu velkého procenta vyuziti WordPressu na trhu byl tento CMS pouzit také v prak-
tické ¢asti této prace (viz kapitola. Nasledujici dvé kapitoly budou tedy obsahovat podrobné;jsi

informace o Sablonach a doplicich WordPressu a o moznostech jejich vlastniho vytvoreni.

4.1.1 Sablony pro WordPress

Sablona WordPressu se sklddé ze sady PHP skriptt, které dohromady vytvai{ design a funkcio-
nalitu danych webovych stranek. Tyto sablony umoznuji uzivateli ménit vzhled stranky jednak
pres administratorské rozhrani WP, ale také tipravou samotnych skripti. Komunita WordPressu

vytvorila nespocet Sablon, které jsou jak komercéni (za poplatek), tak volné stazitelné. Jiz po

33



instalaci WordPressu ¢i vytvoreni domény pres hostingovou sluzbu, méate k dispozici tTi Sablony,
avsak par kliknutimi je mozné stahnout, nainstalovat a ihned i vyuzit sablony dalsi.

Kazd4d sablona se sklddd ze tii hlavnich typu soubori [23]. Prvnim jsou kaskddové styly
obsazené v souboru style.css. Pomoci tohoto souboru je uréena vizualni podoba stranek. Druhym
typem je PHP skript s funkcemi — functions.php. Ten, pokud je v Sabloné obsazen, je automaticky
nacten pri inicializaci WP. Poslednim typem jsou soubory Sablony, které ridi zpusob nacteni
a zobrazeni dat z databaze WP.

WordPress vsak uzivatele neomezuje pouze na Sablony jiz vytvorené, ale umoznuje vytvorit
si Sablonu vlastni. K tomu je vSak jiz samozfejmé nutna znalost PHP, HTML a CSS (popt. Ja-
vaScriptu). Zarovel je vytvoreni vlastni sablony mozné provést dvéma zpusoby — vytvoreni zcela
nové Sablony, vytvoreni tzv. potomka Sablony (ang. child theme) - pfi¢emz druhd zminovana
varianta je jednodussi.

Potomek sablony dédi funkcionalitu i design své nadrazené Sablony [24]. Oboji vSak muze
zménit Ci rozsitit. Vyuziti potomka Sablony je doporuceno pri upravé sablon. Vyhodou tohoto
pristupu je predevsim perzistence zmén pri aktualizaci nadrazené sablony.

Obsah takto vytvorené Ssablony je, pii nejmensim, soubor s kaskadovymi styly a PHP skript
s funkcemi Sablony (viz vyse) [24]. Pro spravné zobrazeni Sablony na administracni strance WP
musi soubor style.css na svém zacatku obsahovat hlavicku s nazvem Sablony, popisem, jménem
autora, verzi Ssablony apod. Soubor s funkcemi musi naopak pridat kaskadové styly nadiazené

sablony do vytvofeného potomka, a to pomoci par fadkia PHP kédu [24]:

<?php
function my_theme_enqueue_styles() {

$parent_style = ’parent-style’;

wp_enqueue_style( $parent_style, get_template_directory_uri() . ’/style
.css’ );
wp_enqueue_style( ’child-style’,
get_stylesheet_directory_uri() . ’/style.css’,
array( $parent_style ),
wp_get_theme ()->get (’Version’)
)

add_action( ’wp_enqueue_scripts’, ’my_theme_enqueue_styles’ );

>

Vypis 1: Pfidéni kaskddovych styli nadfazené sablony do vytvofeného potomka (PHP)

Dale by mél obsahovat definici funkci pouzitych ve vice sablonovych souborech nebo nastavit

nabidku moznosti umoznujici uzivatelim sablony nastavit barvu, styly a dalsi aspekty sablony.
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Jako u vétsiny prace s WP, i tato ¢innost muze byt zjednodusena pomoci vytvoreného volné
stazitelného doplnku. Doplnék s ndzvem Child Theme Configurator uzivateli usnadni proces
vytvareni potomka Sablony a je velice uziteény pri vytvareni takovéto Sablony z jiz upravené
nadrazené sablony. Uzivatel pouze zada jméno nové sablony, nazev sablony nadfazené a oznaci
soubory, které jiz v nadrazené sabloné zménil. Doplnék se o zbytek postara sam.

Druhou variantou je vytvofeni zcela nové Sablony. Tento proces je sice komplikovanéjsi nez
postup predchozi, avSsak ne prilis slozity. Nové vytvorena sablona musi miniméalné obsahovat
soubor style.css a index.php [23]. Druhy zminovany soubor je jeden z hlavnich Sablonovych
soubortu. Miuze byt napt. pouzit k zahrnuti vsech odkazt na hlavicku, postranni panel, zapati,
obsah, kategorie, archivy, vyhledavani, chyby a jakoukoli jinou stranku vytvotrenou v aplikaci
WordPress. Tyto ¢asti vsak mohou byt také zahrnuty jako samostatné soubory. Zna¢nou vyho-
dou WP je existence vychozich sablonovych soubort, které jsou pouzity v pripadé, ze pouzita
sablony potfebny soubor neobsahuje. Uzivatel si vsak mtze definovat vlastni Sablonové soubory
s urc¢itou funkcionalitou. K tomu sta¢i pouze vytvorit PHP soubor ve slozce templates a na
zacatek souboru pripojit hlavicku obsahujici nazev.

Vytvareni Ssablon je pomérné rozsahlé téma a dnes je mozné na internetu najit podrobné
navody celého procesu. Sablony piinaseji nékolik vyhod [23]. Ve WP jsou soubory Sablony oddé-
leny od soubort systémovych coz znamena, ze aktualizace CMS jako takového nepromitne zadné
zmény do prezentacni vrstvy. Jelikoz je Sablona napojend pfimo na administratorské rozhrani
WP, neni nutné pro tpravy, naptr. pro zménu barvy pisma, umét CSS, HTML ¢i PHP. Navic

umoznuji béhem vyvoje stranky velice jednoduse ménit jejich podobu.

4.1.2 Doplnky pro WordPress

Doplnék pro WP je prostiedek pro jednoduché prizpusobeni, dpravu ¢i vylepseni WP stranky.
Jedna se o program nebo sadu jedné nebo vice funkci, napsanych v jazyce PHP, ktery WP
stranku rozsifuje sadou funkcionalit nebo sluzeb [25]. Doplnék je mozné do stranky integrovat
za vyuziti pristupovych bodi a metod WordPress API El

Stejné jako v pripadé Sablon, i doplnki bylo vytvoreno, ze strany komunity, spousta. Exis-
tuji doplnky pro vytvareni samotnych stranek, které uzivateli umozni vytvorit si profesionalné
vypadaji stranky bez napsani fadku kédu. Jiné dopliiky umoznuji sestavit formular jaky uzi-
vatel potiebuje, opét pouze klikinim a umistovanim komponent na dané misto. Samoziejmé
existuji dopliky pro propojeni webové stranky se socidlnimi sitémi. Ty umoznuji zobrazovat
obsah socialnich siti na webové strance ¢i odeslat naopak obsah webové stranky na socidlni sit.
Velmi uzitecné jsou doplnky pro spravu uzivatelskych roli, spravu prihlasovani uzivatela ¢i vyse
zminény doplnék pro vytvoreni potomku sablony.

WP také ihned po instalaci nabizi dva vychozi dopliiky — Akismet a Hello Dolly [25]. Akismet

umoznuje kontrolu komentara u prispévki, zda se nejednd o spam. Hello Dolly byl prvnim

SAPI, celym nizvem Application Programming Interface, je sada protokolii a néstrojii pro vytvafeni softwa-
rovych aplikaci. V podstaté rozhrani API uréuje, jak by mély softwarové komponenty interagovat.
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WordPress doplinkem viibec a zaroven je uvadén jako vzor pro vytvareni zdrojovych kéda novych
dopliku. VSechny nainstalované dopliiky uzivatel nalezne ve sloZzce wp-content\plugins. Zde se
uklada i noveé vyvijeny doplnék, ktery je mozné, ihned po ptidani do slozky, vidét v administracni
strance WP.

Nové vytvoreny doplnék musi splnovat nékolik pozadavku [25]:
e Doplnék musi mit unikatni nézev.

e Hlavni PHP skript musi mit unikdtni jméno v celém repozitafi (vétsinou totozné s ndzvem

doplnku). V pfipadé ulozeni doplitkii ve sloZce, musi mit i ta unikdtni jméno.

e Doplnék musi obsahovat minimélné jeden PHP skript (muze obsahovat také JavaScripty,

obrazky, kaskadové styly apod.).

e pripadé publikovani doplnku musi slozka doplinku obsahovat soubor readme.txt ve stan-

dardizovaném formatu.

Déle je doporuceno vytvorit pro doplnék webovou stranku popisujici funkcionality doplnku,
jeho instalaci a dalsi nalezitosti. Hlavni PHP skript doplnku musi, stejné jako soubor style.css
u Sablon, obsahovat hlavicku s informacemi jako ndzev doplnku, verze, popis apod. a navic
informaci o licenci, se kterou je doplnék distribuovan [25]. Po uvedeni hlavicky muze jiz skript
obsahovat samotnou funkénost doplinku. Aby mohly byt funkce dopliku vyuziviny, musi byt
registrovany, a to vyuzitim funkce add__action ($tag, $nazev_ fc), tedy napt. add__action(’init’,
"hello__world’). Pokud je doplnék aktivovan, takto registrovand funkce je automaticky zavolana.

Funkcénost dopliku pak muze byt otestovana jednoduchym skriptem:

<7php
if (function_exists(’hello_world’)) {
hello world();

>

Vypis 2: Otestovani funkénosti dopliiku (PHP)

WP také umoznuje do menu své administracni stranky pridat zalozku s vytvorenym dopln-
kem, kterd mtize obsahovat moznosti jeho nastaveni. VSsechny moznosti doplnkt, navody, rady

a odkazy je mozno najit v ¢lanku [25].

4.2 Joomla!

Joomla!, stejné jako WP, je CMS zalozeny na skriptovacim jazyce PHP a databdzi MySQL.
Provozovat ji 1ze na webovém serveru s Apache nebo IIS. V novéjsich verzich vsak Joomla!

Rozzirila podporu i na dalsi databaze jako PostgreSQL, Oracle, SQLite apod.
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Podle informaci dostupnych na c¢eském portdlu Joomla!, tento CMS podporuje indexaci
stranek, RSS, tisknutelné verze stranek, blogy, diskusni féra a mnoho dalsiho. Vystupem je
HTML, CSS kéd a JavaScript. Joomla! byla uvedena na trh v roce 2005. Jejimi zakladateli jsou
byvali vyvojari jiného CMS, s ndzvem Mambo, ktefi se rozhodli, po neshodéch s jeho komunitou,
jit vlastni cestou.

Tento CMS je bohuzel v porovnani s WP méné uzivatelsky privétivy a zacatecnikovi trva
delsi dobu, nez se v rozhrani zorientuje. Na druhou stranu miize byt znac¢nou vyhodou moznost
vyvoje v Cestiné.

Priklady firem a organizaci, jejiz webové stranky vyuzivaji Joomla! CMS:
e Linux.com,

e Gsas.hardvard.edu,

e PlayShakespere.com.

4.3 Drupal

Drupal byl vytvoren v roce 2001 holandskym studentem Driesem Buytaertem. Nyni se o vyvoj
stard nékolik hlavnich vyvojara a nékolik stovek prispévateli. Cely systém stavi na modulech,
pricemz Drupal davd moznost si vlastni modul vytvorit.

Jako predeslé dva systémy i Drupal pracuje s jazykem PHP a databazi MySQL. Navic pridava
podporu PostgreSQL, SQLite, MariaDB, MongoDB ad.

Drupal ma pomérné velké mnozstvi dostupnych plugini, predevsim diky rozsitené komunité
vyvojari. WP je vSak na tom stéle lépe. Vyhodou je moznost tipravy stranek po blocich, avsak
jejich editace muze byt pro zacatec¢nika obtiznéjsi.

Piiklady webovych stranek vyuzivajicich CMS Drupal:

o WhiteHouse.gov,
e London.gov.uk,

e Grammy.com.
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5 Realizace prototypu

Tato ¢ast obsahuje kapitoly tykajici se praktické ¢asti této préce, jejimz cilem je navrhnout a im-
plementovat prototyp klasifikatoru textovych dokumentt na zékladé jejich podobnosti s nasled-
nym vyuzitim crowdsourcingu za tucelem zkvalitnéni kategorizace. Kapitoly se budou postupné

zabyvat navrhem, architekturou a implementaci feseni.

5.1 Navrh

Navrhovany systém se sklada ze dvou C¢asti — z klasifikatoru a rozhrani pro crowdsourcing.

V nasledujicich dvou kapitolach bude popsan navrh jednotlivych ¢asti.

5.1.1 Klasifikator

7 velkého mnozstvi algoritmt, urc¢enych pro kategorizaci textu v prirozeném jazyce, byl vybran
algoritmus vyuzivajici N-gramy. Vyhodou tohoto algoritmu je pomérné snadna implementace,
a predevsim nezdavislost na jazyce textu. Postup kategorizace pomoci N-gramt byl navrzen na
zékladé ¢lanku Williama B. Cavnara a spol. [8] (viz kapitola a sklada se ze dvou hlavnich
fazi — inicializaéni fize a faze samotné kategorizace. Uéelem prvni faze je nahrani a zpracovani

dat trénovaci sady. Tato faze zahrnuje nasledujici kroky:

e Import trénovaci sady textovych dokumenti do databéze (déle jen DB) spole¢né s defino-

vanymi kategoriemi

e Vypocet profila jednotlivych kategorii:

Tokenizace text vSech dokumentti v kategorii s vynechdnim stop slov, ¢isel a speci-

alnich znaku.

Vytvoreni N-gramil, z textl zpracovavané kategorie, s délkou dvé az pét.

Setazeni ziskanych N-grami podle jejich cetnosti.

— Vytvoreni profilu kategorie useknutim seznamu N-gramt na pozici 600.

Ulozeni vytvoreného profilu do DB.

Prvni cast druhé faze probiha podobné jako faze inicializaéni s tim rozdilem, ze proces je
aplikovan pouze na jeden textovy dokument. Samotna kategorizace se tedy sklada z nasledujicich
kroki:

e Vypocet profilu dokumentu ur¢eného ke kategorizaci:
— Stejny postup jako u vypoctu profilu kategorie, pouze vztazeny na jeden dokument.

e Vypocet vzdalenosti profilu kategorizovaného dokumentu k profilu kazdé kategorie pomoci

metody out-of-place.

38



e Zarazeni dokumentu do kategorie s nejmensi vzdalenosti.

Na rozdil od ¢lanku [§], vyuziva navrzeny klasifikdtor redukei poctu slov dokumentu pomoci
odstranéni stop slov. Diky této redukce neni potfeba zacinat profil kategorie na pozici 300, jak
popisuje ¢lanek [§], ale je mozné jej brat od zac¢atku seznamu. Oproti ¢ldanku vyuziva navrzeny
klasifikator také delsi profily, a to predevsim kvuli planované kategorizaci psychologickych text,
jejichz kategorie maji mezi sebou mnohdy velmi tenkou hranici. Lze tedy predpokladat, Ze na
rozpoznani jednotlivych kategorii bude za potrebi vice N-grami.

Vedle kategorizace bude druhou funkei aplikace také vypocet klicovych slov danych katego-
rii. Tato klicova slova budou nasledné zobrazena vybranym uzivateliim s prosbou o jejich vyuziti
v prispévku. Zobrazenim klicovych slov pouze nékterym uzivatelim budou vytvoreny dveé sku-
piny uzivatell, které budou navzijem slouzit jako referen¢ni skupiny pro ovéreni nasledujici

hypotézy:

e Kategorizace bude dosahovat lepsich vysledki, pokud budou prispévky, urcené ke katego-

rizaci, obsahovat predem stanovena klicova slova.

Vypocet klicovych slov bude realizovan pomoci algoritmu TF-IDF uzptisobeného, podle

¢lanku [28], ucelu kategorii. Vzorce pro vypocet jednotlivych slozek budou tedy vypadat né-

sledovneé:
nij
TF,; = , 5.1
1) Ek nkj ( )
kde n;; je cetnost vyskytu termu 7 v dokumentech kategorie j.
|D|
IDF; = log(—————), 5.2

kde t¢; je term a D je sada vsSech kategorii.

TF;j je tedy podil cetnosti vyskytu termu n;; k poc¢tu vSech slov v dokumentech dané kate-
gorie a I DF; jako logaritmus podilu pocétu kategorii ku poc¢tu kategorii, ve kterych se nachézi
term t;.

7 takto vypocitanych klicovych slov je pét slov s nejvyssi vahou pro kazdou kategorii ulozeno
do databaze.

Jak bylo naznaceno v popisu inicializa¢ni faze, klasifikator uklada data trénovaci sady a pro-
fila kategorii do DB. Pro tyto ucely byla vybrana databaze MySQL a to predevsim s ohledem na
pozdéjsi planované vyuziti redakéniho systému WordPress, ktery také s tuto databdzi pracuje.
Vyuzitim jednoho typu databaze pro oba systémy odpadne nutnost instalace a administrace vice

druht databézi na serveru, na kterém budou obé aplikace spustény.
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Cela DB se sklada z osmi tabulek. Tabulky Document, Category, Ngram a vazebni tabulka
Category_ profile_item jsou tabulky vytvorené c¢isté pro ucely klasifikatoru. Tyto tabulky ob-
sahuji data trénovaci sady jako jsou texty dokumenti, zdroj dokumentu (crowdsourcing nebo
puvodni trénovaci sada), potfebné kategorie ¢i profily jednotlivych kategorii. Jelikoz mohou byt
v databdzi v jednu chvili ulozena data z vice zdroju, obsahuje kazda kategorie, kromé svého ID
a nazvu, také polozku case_study_numb, ktera odliSuje jednotlivé pripadové studie. Ostatni
tabulky — DocumentMeta, Lastsync, Keyword a Category_keyword — uchovavaji data, kterd
souviseji s rozhranim pro crowdsourcing (viz kapitola . Tabulka Lastsync je vyuzivana pri
synchronizaci dat mezi WP a klasifikatorem. Data v této tabulce zabranuji vytvoreni duplicitnich
dat v databazi klasifikdtoru a to tak, ze mezi klasifikditorem a WP jsou prendsena pouze data
starsi, nez je datum posledni synchronizace. Tabulka Keyword, spole¢né s vazebni tabulkou Ca-
tegory_keyword, obsahuje klicova slova kategorii, kterd jsou déle vyuzivana v crowsourcingovém
rozhrani (viz kapitola . Tabulka DocumentMeta slouzi k uchovani metadat dokumentu zis-
kanych z rozhrani pro crowdsourcing. Tato data jsou uklddana pro Gcely vyhodnoceni tispésnosti
klasifikace.

Rela¢ni model vyuzité databdze je zndzornén na obrazku [0}

DocumentMeta | ‘ Document Category | Category_profile_item
document_id int PK FK[— i int PRy } i T ™~

| ) \ e T —id int PK category_id int PK FK
et L I - o s 2

keywords_used  bool category_id int FK sesten positon Rk

Lastsync Keyword Category_keyword Ngram

lastsync  fimestamp PK id int pr— f] category_id int PK FK id int PK

word varchar(40) keyword_id int PKFK ngam varchar(10)

Obrazek 9: Relac¢ni model databaze klasifikatoru

5.1.2 Rozhrani pro crowdsourcing

Soucasti této prace je ovéreni a zvyseni spésnosti kategorizace pomoci crowdsourcingu. Za timto
ucelem byla navrhnuta a vytvorena webova stranka, jejiz funkce budou popsany v této kapitole.
Tato prace by méla zaroven slouzit jako zaklad pro systém vyvijeny v rdmci pripravovaného
projektu mezi Ostravskou univerzitou v Ostravé a Vysokou skolou Banskou - Technickou uni-
verzitou. Na zakladé tohoto projektu bylo stanoveno téma webu potazmo cilové kategorie pro
klasifikator. Klicovym tématem je zivot neformalnich pecujicich v zavislosti na poskytovanou
péci. Popis jednotlivych kategorii a vyuzitého davu obsahuje kapitola

Jak jiz bylo naznaceno vyse, k vytvoreni rozhrani pro crowdsourcing byl vyuzit redakéni
systém WordPress. Tento CMS byl vybran predevsim kvili jeho popularité a jednoduchosti.
7 hlediska zapojeni prace do projektu je mozné predpokladat, ze ne vsichni zicastétni budou
mit hlubsi informatické vzdélani, jednoduchost administrace webového rozhrani je zde tedy

zasadni.
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Navrhovany web by mél obsahovat stru¢ny popis jeho ticelu a popis préace s celym rozhranim.
Déle by mél obsahovat formuldr pro vkladani prispévkia, moznost kategorizace jednotlivych
prispévkil, administraci prispévki a moznost spusténi synchronizce dat.

Uzivatelé webu jsou rozdéleni na dvé skupiny - prihldseni a neprihlaseni. Jedinou funkei,
dostupnou neprihlasenym uzivatelim, je zobrazeni pridanych prispévku. Prihlasenym uzivatelim
je dale pridélena jedna ze tii zakladnich roli, podle které je urcena dostupnd funkcénost. Role

jsou nasledujici:
e uzivatel,
e editor,

e administrator.

Kazdému registrovanému uzivateli je explicitné prifazena role uzivatele. Roli editora miize
uzivateli pritadit administrator webu. Nasledujici use case diagram zobrazuje funkce dostupné

jednotlivym uzivatelim.

Interface for crowdsourcing

A View alllper category posts

/Jm ogged user

User

View my post e .

Web user

Categorize post -

Logged in user -

Edit post's category ¥~
Add category

Delete posts

Editor Synchronize data with classifier

Web administration ¥

Obréazek 10: Use case diagram dostupnych funkci rozhrani pro crowdsourcing podle role uzivatele

S
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Vytvoreny web bude obsahovat nékolik klicovych funkeci. VSechny tyto funkce budou pri-
stupné pouze prihlasenym uzivatelim a posledni z nich pouze uzivatelim s opravnénim editora

¢i administratora:
e vkladani prispévki,
e kategorizace prispévki,
e synchronizace dat s klasifikdtorem.

Proces vkladani prispévki a jejich nasledna kategorizace je popsan na néasledujicim diagramu

aktivit. Jeho jednotlivé faze budou rozebrany v textu nize.

Web DB for web N-gram Classifier

User is
successfully
logged in

.i,. Write post " Insert post
— Tokenize post
Extract post's

mefadata
Store post's
metadata Calculate post's
profile
Redirect to post page
; [ Calculate distance ]

Categorize post from all category

v

™

Categorize post

Check categorization
yes

Determine correct
category

\__,[ Redirect to category
GD

Obrazek 11: Diagram aktivit pro proces vkladani prispévku a jeho kategorizace
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Kazdy prihlaseny uzivatel ma moznost vlozit na web prispévek tykajici se jedné z definova-
nych kategorii. V této fazi prace je kazdy prihlaseny uzivatel pred vkladani prispévku vyzvén,
aby napsal piispévek na konkrétni prifazené téma. Zaroven, jak jiz bylo naznaceno vyse, je kaz-
dému uzivateli pritazen priznak, zda mu pii vkladani prispévku budou ¢i nebudou poskytnuta
klicova slova kategorii, kterd by meél v prispévku pouzit.

Cilem pritazeni uzivatele ke konkrétni kategorii je rovnomérné otestovani vsech kategorii.
Pokud uzivatel vlozi prispévek na pozadované téma, bude mu prirazeno téma dalsi. Takto muze
uzivatel pridat pi{spévky do viech kategorii. Ucelem rozdéleni uzivateli, na skupinu s kli¢ovymi
slovy a bez nich, je potvrzeni hypotézy o zvyseni kvality kategorizace pii vyuziti sady klicovych
slov.

Po vlozeni prispévku jsou extrahovana jeho metadata jako napr. kategorie, do které by
mél byt prispévek pfifazen nebo tidaj o tom, zda uzivateli byla poskytnuta klicova slova. Tato
metadata by méla slouzit k nasledné kontrole a zhodnoceni kategorizace.

Druhou fazi je kategorizace prispévku. Uzivatel ma moznost spustit pro dany prispévek
kategorizaci a nasledné jeji vysledek vyhodnotit. Po zaslani pozadavku na kategorizaci je text
prispévku zaslan do klasifikdtoru, ktery vrati stanovenou kategorii. Nasledné ma uzivatel dvé
moznosti - oznacit kategorizaci za spravnou nebo za chybnou. V pfipadé, Ze je kategorizace
oznacena jako spravnd, uzivatel je presmérovan na stranku, kterd obsahuje vSechny piispévky
dané kategorie. Pokud vsak uzivatel oznaci kategorizaci za chybnou je vyzvan, aby urcil, podle
néj, kategorii spravnou. Takto opravend kategorie je nasledné prispévku prifazena a zanesena
do databaze. Nasledné je uzivatel, stejné jako v pripadé spravné kategorizace, pfesmérovan na
stranku s prispévky dané kategorie.

Soucasti této prace je vyuziti crowdsourcingu pro zkvalitnéni kategorizace. Pro tento icel
jsou vsechny prispévky, u kterych byla kategorizace oznacena za chybnou, zarazeny do trénovaci
sady klasifikdtoru. Diky tomu se bude trénovaci sada rozsirovat, coz je zakladni predpoklad pro
vyssi tspésnost kategorizace. Do trénovaci sady budou déle zarazeny prispévky vlozené uzivateli
s opravnénim administratora a editora a také prispévky, jejiz kategorie byla administratorem ¢i
editorem upravena.

Rozsirovani trénovaci sady klasifikdtoru je zajisténo synchronizaci dat mezi webem a kla-
sifikdtorem. Data urcend k synchronizaci jsou poslana klasifikatoru, ktery na jejich zakladé
prepocita profily a klicova slova kategorii a ovlivni tak kategorizaci nasledujici. Synchronizace
bude spousténa v pravidelnych intervalech. Zaroven bude mit administrator a editor moznost

spustit ji rucné.

5.2 Architektura a implementace

Navrhovany prototyp se skladéd ze dvou cCasti - klasifikdtoru a rozhrani pro crowdsourcing. Kazda
cast predstavuje samostatnou aplikaci, pricemz kazda je implementovana v jiném jazyce. Crowd-

sourcingové rozhrani je zalozeno na CMS Wordpress a je tedy implementovano v jazyce PHP.
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Klasifikator je, oproti tomu, implementovan v jazyce Java a je spustén jako Spring Boot aplikace.
Zéaroven mé kazda ¢ast systému vlastni datové ulozisté - MySQL databézi.
Obé tyto c¢asti spolu komunikuji pres REST rozhrani, které poskytuje klasifikator. Tato

komunikace je vyvolana vzdy ze strany rozhrani, které posild dotazy na klasifikdtor za vyuziti

cURIf

Spring Boot App

3 WordPress JDBC

e — -

= Query Crowdsourcing interface APl call connection
MySQL (WordFress) REST AP Clasiffier

Obrazek 12: Architektura systému pro kategorizaci a jeji hodnoceni pomoci crowdsourcingu

5.2.1 Klasifikator

Jak jiz bylo napsano vyse, klasifikdtor je implementovan v jazyce Java. Kromé jiz zminéného
frameworku Spring, vyuziva také knihovnu Apache Lucene, konkrétné jeji stemmer, a knihovnu
Apache POI pro ¢teni .DOCX soubort.

7 frameworku Spring je, kromé anotaci a spousténi aplikace pomoci SpringBoot, vyuzivan
také JdbcTemplate k pripojeni k databazi klasifikatoru. Instance JdbcTemplate je vytvorena
jako Spring bearﬂ a nasledné je do kazdé DAO (data access object) tfidyﬂ injektovana.

Knihovna Apache Lucene poskytuje mnoho funkei (viz kapitola. Pro tento klasifikator
byla vybrana kvili jejimu stemmeru, ktery je vyuzivan pii vypoctu klicovych slov pro crowdsour-
cingové rozhrani. Jednou z vyhod Lucene stemmeru je také vychozi sada stop slov, ktera vsak
muze byt zaménéna za sadu vlastni. Lucene také umoznuje aplikaci filtrti, jako napr. odstranéni
specialnich znaki.

Stemming textu za vyuziti Lucene je velice jednoduchy a predstavuje, v Javé, nékolik mélo

radki kédu. Kéd pro zpracovani textu v implementovaném klasifikatoru vypada nasledovné:

private static List<String> process(CzechAnalyzer analyzer, String text) throws
I0Exception {
List<String> tokens = Lists.newArrayList();

TokenStream tokenStream = analyzer.tokenStream("doc", text);

tokenStream = new LowerCaseFilter (tokenStream);

tokenStream = new StopFilter(tokenStream, CharArraySet.copy(analyzer.
getStopwordSet()));

tokenStream = new PatternReplaceFilter(tokenStream, Pattern.compile("
[0-9]*"), "", true);

5cURL je néstroj piikazové Fadky a softwarova knihovna umoziujici transfér dat pomoci riiznych protokolt.
"Spring bean je objekt, ktery je instancovan a spravovin Spring kontejnerem.
8DAO tifdy predstavuji rozhrani poskytujici pifstup k databazi nebo jiného datovému ulozisti.
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CharTermAttribute charTermAttribute = tokenStream.getAttribute(
CharTermAttribute.class);

tokenStream.reset();
while(tokenStream.incrementToken()){

String token = charTermAttribute.toString();

if (1token.isEmpty()) {
tokens.add(token) ;

tokenStream.end();

tokenStream.close();

return tokens;

Vypis 3: Zpracovani textu pomoci Lucene (Java)

V tomto kddu je zpracovavany text preveden na mald pismena, jsou z néj odstranéna defino-
vana stop slova a ¢isla a nasledné je cely text tokenizovan a stemovan. Vystupem je tedy seznam
stemovanych slov.

Knihovna Apache POI je vyuzivana v inicializa¢ni fazi kategorizace pri nac¢itani dat z datové
struktury (struktura dat viz kapitola do klasifikatoru a jeho DB. Tato knihovna umoznuje
zpracovat dokumenty ve formatu .DOCX a .DOC. Kromé téchto formati je klasifikdtor pripraven
také na zpracovani formatu .TXT.

Vstupnim bodem klasifikdtoru je REST rozhrani, které poskytuje funkce jako je kategori-
zace dokumentu, vytazeni klicovych slov kategorii, import dokumentti v ramci inicializa¢ni faze
klasifikace a synchronizace dat mezi obéma Castmi systému.

Pro kategorizaci je vstupem do rozhrani ¢islo pripadové studie a pole bytt predstavujici text
a jeho vystupem J SONH obsahujici nédzev definované kategorie. Vstupni text je nejprve tokeni-
zovan pri¢emz jsou odstranéna c¢isla, interpunkéni znaménka, specialni znaky a jména a nazvy,
které jsou detekovany pomoci reguldrniho vyrazu. Nakonec jsou odstranéna ceskéd stop slova
z definovaného seznamu. Dalsim krokem je vygenerovani vsech N-gramt o délce dva az pét.
Kazdému N-gramu je nasledné vypocitana jeho cetnost ve vstupnim textu. Vysledny seznam
N-gramt s jejich ¢etnostmi, sefazeny od nejéetnéjstho a zkraceny na pozici 600, tvori profil do-

kumentu. Mezi takto vypocitanym profilem a kazdou kategorii dané pripadové studie je nasledné

9JSON (JavaScript Object Notation) je datovy formét uréeny pro prenos dat ve formé poli & objekti. Jeho
vyhodou je platformni nezévislost.
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vypocitana vzdélenost metodou "out of place'(viz kapitola. Dokument je nédsledné zarazen
do kategorie s nejensi vzdalenosti.

Ziskani klicovych je reprezentovano GET metodou, jejiz vstupem je pouze ¢islo piipadové
studie a vystupem JSON se seznamem klicovych slov. Zavolanim této metody jsou jiz vypocitand
klicova slova pro vSechny kategorie, dané pripadové studie, pouze vytazena z databaze. Vypocet
klicovych slov probihd v inicializa¢ni fazi kategorizace a pri synchronizaci dat a je provadén
upravenym algoritmem TF-IDF (viz kapitola . Do DB je nasledné ulozeno pét klicovych
slov s nevyssimi hodnotami pro kazdou kategorii.

Import dokument predstavuje inicializac¢ni fazi kategorizace. Jejim vstupem je ¢islo pripa-
dové studie, priznak, zda maji byt ¢i nemaji byt vypocitavana klicova slova a cesta k souborim

s trénovaci sadou. Pii importu dokumenti jsou provadény dva nebo tri zdkladni kroky:

e nacteni textil a jejich kategorii do DB,
e vypocet N-gramu a profili vsech kategorii dané pripadové studie a jejich ulozeni do DB,

e pokud je vyzadan vypocet klicovych slov, jsou vypocitana klicova slova pro vsechny kate-

gorie dané pripadové studie a jsou ulozena do DB.

Jak jiz bylo naznaceno vyse, synchronizace dat mezi klasifikdtorem a rozhranim je provadéna
kvuli rozsifovani trénovaci sady a je spousténa v pravidelnych trihodinovych intervalech.

REST rozhrani obsahuje dvé funkce vztahujici se k synchronizaci. Prvni je zjisténi data po-
sledni synchronizace. Toto datum je uloZeno v DB klasifikatoru. Pokud v DB zadné datum neni,
jako odpovéd na dotaz je poslano datum 1970-01-01, tedy vychozi datum. Druhou dostupnou
metodou je samotnda synchronizace dat.

Cely proces synchronizace probiha ve trech krocich:

e zjisténi data posledni synchronizace,
e vytazeni pozadovanych dat z WP databédze a formatovani do pozadovaného tvaru,

e synchronizace dat.

Pozadovanymi daty jsou vSechny verejné prispévky, starsi nez datum posledni synchronizace,
které byly vlozeny ¢i upraveny administratorem nebo editorem a dale prispévky, které maji
v DB priznak chybné kategorizace. Tato data jsou v JSON formétu poslana POST metodou do
klasifikatoru, kde jsou nédsledné zpracovana a ulozena do databéze. Posledni krokem je prepocet
dat potfebnych ke kategorizaci (profily kategorii, klicova slova), ¢imz bude ovlivnén vysledek
nasledujici kategorizace. Tento proces je spustén na pozadi a zaroven je osetfeno, Ze v jednu

chvili muze byt spusténa pouze jedna synchronizace.
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5.2.2 Rozhrani pro crowdsourcing

Jak jiz bylo zminéno, crowdsourcingové rozhrani je zalozeno na redakénim systému WordPress.
P1i implementaci rozhrani tedy byly vyuzity vsechny klicové vlastnosti WP jako jsou potomci
sablon ¢i doplnky.

Celé rozhrani je postaveno na Sabloné Freddo, ze které byl vytvoren potomek. Do vytvote-
ného potomka byla nasledné ptidana potrebna funkcionalita jako je formulatr pro vkladani pri-
spévku uzivatelem, tlacitka pro spusténi kategorizace prispévki ¢i synchronizace dat ¢i funkce
volani REST rozhrani klasifikdtoru pomoci cURL. Vétsina jednotlivych stranek rozhrani je za-
lozena na implementovanych templatech potomka Sablony, které predstavuji danou potiebnou
funkcionalitu.

Rozhrani také vyuziva nékolik doplnki vytvorenych WP komunitou. Pouzité dopliky jsou:

Theme My Login - zajistuje prihlasovani, odhlasovani, registraci, zapomenuté hesla uziva-

telt.
e User Role Editor - umoznuje vytvoreni roli uzivatelii a naslednou tpravu jejich prav.

e Nav Menu Roles - umoznuje zobrazovat uric¢eé polozky menu pouze piihlasenym /odhlase-

nym uzivatelim ¢i uzivatelim s urcitym opravnénim.

e WP Crontrol - zajistuje administraci a spousténi cronﬁ[r_U] v uzivatelem stanovenych inter-

valech v rdmci WP-Cron.

Posledni jmenovany plugin je vyuzivan pro automatické spousténi synchronizace dat mezi

klasifikatorem a rozhranim, pfi¢emz interval spousténi je nastaven na tii hodiny.

Implementované rozhrani je dostupné na adrese https://cmppecujici.cs.vsb.cz. Uvodni
strana rozhrani, pro prihldaseného uzivatele s opravnénim administratora ¢i editora, je zobrazena

na obrazku [13l

10Cron je néstroj, ktery v predem stanoveném éase/intervalech spousti stanoveny proces.
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# Domi  Spravapiispsvki  Prispévky v O projektu  Odhidsit se Q

Neformdini pecujici

Posunout dolti

O projektu

Tento web byl vytvofen v ramci pipravovaného projektu mezi OSU a VSE a pfidruzené diplomové prace a je uréen neformainim pecujicim. Pro registrované uzivatele je na webu mozné vkladat prispévky na dans témata a zaroven si zobrazit prispévky

podobné. Tato podobnost je uréovana pomoc strojové kategorizace implementované v ramei zminéné diplomové prace. Pro tuto kategorizace jsou sbirana data, ktera slouzi jako referencni systém pro uréovani podobnosti

Obrazek 13: Uvodni strana crowdsourcingového rozhrani

Formular pro vkladani prispévku pro uzivatele, ktery ma dostupna klicova slova, vypada

nasledovné:

#Domd  Sprévaprispevki  Prispavky v Oprojektu  Odhidsit se

Neformdini peéuijici

Hledani
Viozit pFispévek
V piispévku prosim pouzijte nékters z nasledujicich kiicovych slov:
neméla, vilbec, noci, méla, roky, zaslouzi jel, chtéla, tradice, davala, charity, sluzby, fajn,
obédy, lékafi, schopny, chybi, potiebuju, dokazeme, nezbytné KalendaF
Titulek pfispévku Kvéten 2018

Titulek prispévku

Po Ut st ¢t Pa

Kategorie prispévku 12|34

Vyberte kategori

Obsah pispévku % 5 16 17 18 19 20

Obsah prispévku

1+1=

Antispamova otézka

Obrazek 14: Formulaf pro vkladani piispévku s klicovymi slovy crowdsourcingového rozhrani

5.2.3 Pouzité technologie

Nasledujici seznam obsahuje vSechny pouzité technologie, jak v klasifikatoru, tak v rozhrani pro

croqgdsouring.

e Java - implementace klasifikdtoru (https://java.com/en/)
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e Spring framework - Spring boot, anotace, JdbcTemplate (https://spring.io/)
e Apache Lucene - stemmer pro ¢esky jazyk (https://lucene.apache.org/)
e Apache POI - ¢teni .DOCX a .DOC soubort (https://poi.apache.org/)

e JSON - prenos dat mezi klasifikdtorem a rozhranim pro crowdsourcing

(https://www.json.org/)
e Maven - build a dependency management (https://maven.apache.org/)
e PHP - implementace crowdsourcingového rozhrani (http://php.net/)

e cURL - volani REST rozhrani klasifikatoru (https://curl.haxx.se/)

Ke spravé zdrojovych koédt byl pouzit nastroj Git. VSechny koédy jsou pristupné na adrese

https://gitlab.com/BarboraCigankova/dp.
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6 Ovéreni klasifikatoru

Jak jiz bylo naznac¢eno v Uvodu, funkénost klasifikdtoru byla nejprve ovéfena na dvou datovych
sadach a posléze za vyuziti crowdsourcingu. Rozhrani pro komunikaci s davem bylo vytvoreno

pomoci CMS WordPress. Nasledujici kapitoly popisi oba vyuzité zptsoby ovéreni.

6.1 Datové sady

Obé pouzité datové sady obsahovaly X textovych dokumentt zafazenych do Y kategorii. Kazda
sada byla nédsledné rozdélena na dvé ¢asti, a to na sadu trénovaci a sadu testovaci. Z texti sady
trénovaci byly vypocitavany profily kategorii, tak jak je popsano v kapitole predeslé, a slouzily
tedy jako referencni sada pro dokumenty testovaci. Ty byly nasledné, jeden po druhém, pouzity
jako vstup do klasifikatoru, jehoz vystup byl porovnan s definovanou kategorii. Po zpracovani
celé sady byla vyhodnocena tspésnost jeji kategorizace v procentech.

Pro jednodussi zpracovani dat byly obé sady uloZeny do specifické struktury slozek. Ta

Dataszet dir
-

=)

vypada nasledovné:

Obréazek 15: Struktura slozek datovych sad

Hlavni slozka datové sady obsahuje dvé slozky — train a test. Jak je jiz z nazvl slozek jasné,
prvni z nich obsahuje trénovaci data, druha data testovaci. Obé tyto slozky obsahuji tolik slozek,
kolik je definovano kategorii, pricemz jejich nazvy jsou pouzity jako nazvy kategorii. Tyto slozky

jiz obsahuji jednotlivé textové dokumenty.
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Nasledujici dvé kapitoly budou obsahovat podrobnéjsi popis jednotlivych datovych sad a vy-

sledku kategorizace.

6.1.1 Jazykova sada

Prvni datovou sadou je soubor textd v ruznych jazycich. Cilem pouziti této sady bylo ovéreni
nezavislosti klasifikatoru na jazyce textového dokumentu.

Texty v této sadé jsou rozdéleny do tii kategorii — anglicky, ¢esky, slovensky — podle toho,
v jakém jazyce jsou napsany. Kazdé kategorie obsahuje 40 textd o rozsahu 60 az 200 slov. Z celé
sady vznikla trénovaci a testovaci sada, kazda s 20 texty v kazdé kategorii.

Zdrojem dat jsou sborniky konference DATAKON z let 2010, 2012, 2013 a 2014. Jednd se
tedy o texty technického razu. Tyto texty byly ke zpracovani poskytnuty vedoucim prace.

Ze sbornikil jednotlivych ro¢nik konference bylo ndhodné vybrano nékolik ¢lanku pouze na
zékladé pouzitého jazyka. Z celého ¢lanku pak byly, opét ndhodné, pouzity uryvky textu, které
byly nésledné zarfazeny do datové sady. Data, vybrana z [26], vypadaji napriklad takto:

,, Podrobnéjsi komentar k hodnoceni metodik lze najit v [24]. Je treba ale uvést, Ze rozsah
1 zaméreni hodnocenyjch metodik se lisi. Napr. MELODA poskytuje hlavné metodu, jak hodnotit
datové sady z hlediska snadnosti jejich dalstho vyuziti. Metodika nedefinuje proces publikace
otevrengch dat a ani to neni jejim cilem. Hodnocent je tak treba chdpat jako porovnani oblasti
a problémau, kterym se jednotlivé metodiky veénuji. Hodnoceni nevystihuje vhodnost ¢i

nevhodnost metodiky pro urcité pouZiti.”

Prehled vysledkt klasifikdtoru, na popisované datové sadé, je uveden v nésledujici tabulce:

Tabulka 2: Uspésnost kategorizace u jazykové sady

Kategorie Uspésnost
Anglicky jazyk 20/20
Slovenskyj jazyk 20/20
Cesky jazyk 20/20
Celkem 100 %

Z dostupné datové sady klasifikator spravné zatadil vSech 60 dokumentii v testovaci datové
sadé. Bezproblémovost zarazeni anglickych textt byla predpokliddand, avsak u dalsich dvou
kategorii bylo ocekdvano jejich zameénovani.

Nezavislost kategorizace dokumentti pomoci N-grami na jazyce se tedy potvrdila. Dalsim
moznym postupem by bylo rozsireni sady o jazyky jako polstina ¢i rustina, které jsou cestiné
a slovenstiné pomérné podobné. Jelikoz je datova sada pomérné malé, dalsim vhodnym krokem

by bylo jeji rozsireni, a tedy ovéreni vysledkt na vice datech.
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6.1.2 Sada s psychologickymi texty

Oproti sadé prvni, tato sada obsahuje vyrazné nevyvazeny pocet textu v jednotlivych kategoriich.
Cilem jejiho pouziti bylo zjistit, jak si klasifikitor poradi s ne prilis kvalitné strukturovanou
datovou sadou. Sada navic obsahuje texty s psychologickou tématikou. Texty jsou tedy zarazeny
do kategorii, jejichz hranice nejsou tak striktni jako naptiklad u predeslé datové sady. Takovéto
texty jsou mnohdy i ¢lovékem tézko zaraditelné. Predpokladana dspésnost kategorizace téchto
dat tedy nebyla prilis vysoka.

Popisovana sada obsahuje 84 dokumentt zarazenych do nasledujicich trech kategorii:

e osobni problémy, nemoc aj.,
e prace, finance, skola,

e vztahy partnerské, rodinné, na pracovisti.

Prvni zminéné kategorie obsahuje nejvice dat — 63 dokumentii. Druhd zminénd obsahuje
pouze 8 a posledni kategorie 14 dokumenti. Z kazdé z nich bylo ndhodné vybrdno 80 % doku-
mentt do trénovaci sady a 20 % do sady testovaci.

Data, s jiz definovanym zafazenim, byla poskytnuta doc. RNDr. Martinem Maléikem, Ph.D.
k 1celu implementace strojové kategorizace jiz v ramci drivéjsi prace. Spravna kategorizace byla
tedy stanovena odbornikem.

Vysledky kategorizace dané datové sady jsou zndzornény v nésledujici tabulce:

Tabulka 3: Uspésnost kategorizace psychologickych texti

Kategorie Uspésnost
Osobni problémy, nemoc aj. 12/13
Prace, finance, skola 1/2
Vztahy partnerské, rodinné, na pracovisti 2/3
Celkem 69 %

V kazdé kategorii byl tedy jeden dokument zatazen nespravné. Prvni z nich, dokument
z nejpocetnéjsi kategorie, klasifikator vyhodnotil jako text patrici do skupiny vztahy partnerské,
rodinné, na pracovisti. Vypocitané vzdalenosti profili naznacuji, Ze tato chyba muze byt zapri-
¢inéna délkou textu, ktery se tyka piimo tématu. Cely text ¢ita 150 slov, avsak tvod textu je
vénovan tématu zcela jinému. To znevyhodnuje klasifikdtor, jelikoz nemusi mit dostatek N-gramu
k porovnani s profily kategorii, coz muize zapric¢init chybnou kategorizaci.

Dalsi dva dokumenty byly naopak zatazeny do kategorie osobni problémy, nemoc aj. Obsah
dokumentu z kategorie prace, finance, skola se pohybuje na pomezi dvou témat (Skola a osobni
problémy), coz naznacuje i maly rozdil ve vzdalenostech profilu dokumentu a profili obou ka-

tegorii. Tento dokument je mozné oznacit praveé jako tézce zaraditelny i ¢lovékem.
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Posledni dokument se opét kontextem pohybuje na hranici. Tady je vSak rozdil ve vzdédlenos-
tech prekvapivé vyrazny, pricemz spravnd kategorie je od profilu dokumentu vzdédlena nejvice.
Mozné vylepseni vysledkii kategorizace by spocivalo predevsim v lepsi strukturovanosti da-

tové sady.

6.2 Crowdsourcing

Uspésnost klasifikdtoru byla ovéFena, kromé datovych sad, také pomoci implementovaného crowd-
souringového rozhrani popsaného v kapitole [5.2.2

Jelikoz ma tato prace tvorit zaklad pro pripravovany projekt mezi OSU a VSB, kategorie
textt i slozeni davu byly timto ovlivnény.

Téma prispévku vkladanych do rozhrani bylo stanoveno na zivot neformélnich pecujicich
a jeho ovlivnéni v dtsledku péce. Vzhledem k tomuto tématu byly vytvoreny ¢tyii kategorie

textl:
e motivace k péci,
e dopady a prinosy péce,
e podpora pecujicich,
e potreby pecujicich.

Texty prvni kategorie obsahuji podtémata jako napt. co neformélné pecujiciho vede k péci
a stardni se o opecovavaného c¢lovéka nebo co mu nedovoli dat ho do dstavni péce. Druha katego-
rie se zabyva texty tykajici se zmén zivota neformalniho pecujiho v disledku péce o opecovava-
ného. O tom, co by neformalnimu pecujicimu pomohlo nebo co mu poméaha ve vykonavani péce,
jsou texty kategorie treti. Posledni kategorie se tyka stradani neformélniho pecujicitho vlivem
péce. Patii zde texty tykajici se toho co by neformalni pecujici potfeboval zménit nebo ¢eho ma
nedostatek.

Trénovaci sada textt klasifikatoru byla poskytnuta Ostravskou univerzitou. Tato sada obsa-
huje 180 jedno ¢i dvouveétnych tryvkl textu zatazenych do ¢tyt definovanych kategorii.

Dav vytvarejici texty ke kategorizaci a zaroven hodnotici spravnost kategorizace byl v této
praci tvoren prevazné studenty Lékarské fakulty OSU. Vkladani piispévkt probihalo pomoci
jednoduchého formulafe se vstupy pro text prispévku a nazev prispévku. Hodnoceni katego-
rizace bylo provadéno neprodlené po samotné kategorizaci, kdy uzivatel sdm urcil spravnost
kategorizace a v pripadé chyby také definoval kategorii spravnou. V takovémto pripadé byl fakt
o chybé zanesen do DB.

Kromé samotné kategorizace bylo rovnéz cilem prace navrhnout postup pro zvyseni kvality
kategorizace pomoci crowdsourcingu. Postup zkvalitnéni kategorizace byl navrhnut pomoci roz-
Sifovani trénovaci sady klasifikdtoru. Sada byla rozsifovana prevazné chybné zkategorizovanymi

prispévky.
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Dosud bylo pfes rozhrani priddno osm prispévkiu - dva prispévky do kazdé kategorie. Autorem
vSech prispévku je vSak jeden uzivatel a tudiz pouzity slovnik vSech prispévku je podobny.

Texty byly pridany a zpracovany ve dvou fazich. V prvni fazi byl vlozZen jeden piispévek do
kazdé kategorie. Tyto prispévky byly zkategorizovany s nulovou tspésnosti, coz je pripisovano
zejména odlisné povaze textu vlozenych prispévkii od textt v trénovaci sadé, predevsim ve smyslu
jejich rozsahu. Po synchronizaci dat byla provedena druhé faze, pii niz byl opét pridan jeden
prispévek do kazdé kategorie. U téchto prispévki se jiz tispésnost kategorizace zvysila na 50 %.
I kdyz je zde znatelné zlepseni kategorizace a predpoklddané uceni se klasifikdtoru, neni mozné
z tak malého mnozstvi dat vyvozovat konkrétni zavéry. Dalsi prekazkou je také jediny autor vsech
pridanych prispévki. Pii pouziti odlisné slovni zasoby je mozné predpokladat pokles tispésnosti.
7 téchto dtuvodu je tedy velice dulezité trénovaci sadu co nejvice rozsirit, jak do mnozstvi, tak
do rtznorodosti slovni zasoby.

Béhem préce byla rovnéz stanovena hypotéza o zvyseni kvality kategorizace v pripadé po-
uziti definovanych klicovych slov. Pro potvrzeni hypotézy byli uzivatelé rozhrani rozdéleni do
dvou skupin - s klicovymi slovy a bez nich. Jelikoz byly vsechny nasbirané texty vlozeny jedinym

uzivatelem, nelze na zdkladé dosud nasbiranych dat hypotézu potvrdit ani vyvratit.
Studenti byli instruovani jak s rozhranim pracovat pomoci sepsaného navodu. Vsechny po-

kyny byly rovnéz pfidany pfimo do rozhrani pod zélozkou O projektu. Instrukce poskytnuté

studentiim jsou prilozeny k této praci v priloze
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Zavér

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat prototyp klasifikdtoru textovych dokumenti
na zakladé jejich podobnosti s naslednym vyuzitim crowdsourcingu za tucelem zkvalitnéni kate-
gorizace.

Po analyze algoritmii urcenych pro kategorizaci textovych dokumentii a nastudovani metody
spoluprace davu, byl navrhnut a implementovan klasifikdtor textovych dokumenti zalozeny na
principu N-gramiil. Tento klasifikator byl vybrat predevsim kvili jeho nezavislosti na jazyce
analyzovaného textu a také kvuli pomérné jednoduché implementaci. Klasifikator byl nasledné
propojen s vytvorenym crowdsourcingovym rozhranim pres REST rozhrani klasifikatoru, které
je crowdsourcingovym rozhranim dotazovano pomoci technologie cURL. Jadrem crowdsourcin-
gového rozhrani je redakéni systém WordPress.

Efektivita vytvoreného klasifikatoru byla ovérena na dvou datovych sadach a néasledné po-
moci vytvoreného rozhrani. Na prvni datové sadé dosahl klasifikator vybornych vysledki, ¢imz
byla potvrzena nezavislost klasifikatoru na pouzitém jazyce. U druhé sady, sady s psychologic-
kymi texty, dosahla kategorizace rovnéz uspokojivych vysledku, pri¢emz nizsi tspésnost byla
pric¢itana predevsim tenkym hranicim mezi jednotlivymi kategoriemi.

Ovéreni spravnosti kategorizace pres implementované rozhrani bylo ponechdno na samotném
uzivateli, ktery ji sam urcuje. Pro zkvalitnéni kategorizace byl navrhnut postup rozsifovani
trénovaci sady klasifikatoru a to konkrétné o prispévky, u kterych byla kategorizace oznacena
za chybnou.

S ohledem na malé mnozstvi ziskanych prispévka neni mozné vyvodit konecné zavéry o uspés-
nosti klasifikatoru. Nicméné i na taktovémto malém vzorku dat je vidét rostouci trend uspés-
nosti. Tyto vysledky vsak nelze zobecnovat i vzhledem k faktu, Ze autorem texti je pouze jeden
uzivatel a tudiz pouzita slovni zasoby je ve vSech prispévcich stejné.

V praci byla rovnéz stanovena hypotéza o zvyseni ispésnosti kategorizace v ptipadé vyuziti
klicovych slov vypocitanych z dostupnych dat. Vzhledem k nizkému mnozstvi doposud ziskanych
prispévki a predevsim vzhledem k jedinému autorovi vsech prispévki, nelze momentalné tuto

hypotézu potvrdit ani vyvratit.

Vytvoreny klasifikator i crowdsourcingové rozhrani by mélo také slouzit jako zédklad pro pri-
pravovany projekt mezi Ostravskou univerzitou v Ostravé a Vysokou skolou banskou - Technickou
univerzitou.

Dalsi mozny postup v préaci by spocival predevsim v potvrzeni ¢i vyvraceni stanovené hy-
potézy o klicovych slovech a ovéfeni stability tspésnosti kategorizace pri vyuziti odlisné slovni
zasoby. Systém je také mozné obohatit napr. o realtime synchronizaci dat, kterd je nyni prova-

déna v trihodinovych intervalech.

95



Literatura

1]

2]

KARMAN;, S. Senthamarai; RAMARAJ, N. Similarity-Based Techniques for Text Docu-
ment Classification. Int. J. SoftComput, 2008, 3.1: 58-62.

OPITKA, P.; SMAJSTRLA, V. ,PRAVDEPODOBNOST A STATISTIKA,“ 2013. [On-
line|. Available: https://homen.vsb.cz/~oti73/cdpast1/KAP02/PRAV2.HTM. [Pristup zis-
kén 4. 3. 2018].

,Tf-idf :: A Single-Page Tutorial - Information Retrieval and Text Mining,“ [Online|. Avai-
lable: http://www.tfidf.com/. [Piistup ziskan 25. 12. 2017].

LANDAUER, Thomas K.; FOLTZ, Peter W.; LAHAM, Darrell. An introduction to latent
semantic analysis. Discourse processes, 1998, 25.2-3: 259-284.

HAJEK, Petr, et al. Moznosti vyuziti pi{stupu indexovani latentni sémantiky p¥i predpo-
vidani finanénich krizi. POLITICKA EKONOMIE, 2009, 6: 755.

,Support Vector Machines (SVM),“ TIBCO Software Inc, [Online]. Available: http://www.
statsoft.com/Textbook/Support-Vector-Machines. [Pristup ziskan 28. 12. 2017].

Z1ZKA, J. ,Studijni materialy pfedmétu FI1:PA034,“ [Online]. Available: https://is.muni.
cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf. [Pristup ziskan 29. 12. 2017].

CAVNAR, William B., et al. N-gram-based text categorization. Ann arbor mi, 1994,
48113.2: 161-175.

HABROVSKA, P. »Vybrané kapitoly Z pocitacového zpracovani  pri-
rozeného jazyka, 2010. [Online]. Available: http://www.inflow.cz/

kratce-o-zpracovani-prirozeneho-jazyka.

SCAGLIARINI, L.; VARONE, M. ,Natural language processing and text mi-
ning,“ 11 Duben 2016. [Online]. Available: http://www.expertsystem.com/

natural-language-processing-and-text-mining/. [P¥istup ziskdn 15. 12. 2017].
KODIMALA, Savitha. Study of stemming algorithms. 2010.

RISUENO, T. ,» The difference between lemmatization and stem-
ming,*“ 28. 1. 2018. [Online]. Available: https://blog.bitext.com/

what-is-the-difference-between-stemming-and-lemmatization/. [Pristup ziskin 4.
3. 2018].

SMERK, P.; RYCHLY, P. ,Majka — rychly morfologicky analyzator,* 2009. [Online]. Avai-
lable: https://www.muni.cz/vyzkum/publikace/935762. [Pistup ziskdn 15. 12. 2017].

o6


https://homen.vsb.cz/~oti73/cdpast1/KAP02/PRAV2.HTM
http://www.tfidf.com/
http://www.statsoft.com/Textbook/Support-Vector-Machines
http://www.statsoft.com/Textbook/Support-Vector-Machines
https://is.muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf
https://is.muni.cz/el/1433/podzim2006/PA034/09_SVM.pdf
http://www.inflow.cz/kratce-o-zpracovani-prirozeneho-jazyka
http://www.inflow.cz/kratce-o-zpracovani-prirozeneho-jazyka
http://www.expertsystem.com/natural-language-processing-and-text-mining/
http://www.expertsystem.com/natural-language-processing-and-text-mining/
https://blog.bitext.com/what-is-the-difference-between-stemming-and-lemmatization/
https://blog.bitext.com/what-is-the-difference-between-stemming-and-lemmatization/
https://www.muni.cz/vyzkum/publikace/935762

[14]

[22]

[23]

[24]

ESTELLES-AROLAS, Enrique; GONZALEZ-LADRON-DE-GUEVARA, Fernando. To-
wards an integrated crowdsourcing definition. Journal of Information science, 2012, 38.2:
189-200.

SCHENK, FEric; GUITTARD, Claude. Crowdsourcing: What can be Outsourced to the
Crowd, and Why. In: Workshop on Open Source Innovation, Strasbourg, France. 2009.

AITAMURTO, Tanja; LEIPONEN, Aija; TEE, Richard. The promise of idea crowdsour-
cing-benefits, contexts, limitations. Nokia Ideasproject White Paper, 2011, 1: 1-30.

KALSI, M. ,Crowdsourcing through Knowledge Marketplace,* 3. 3. 2009. [On-
line]. Available: http://blog.spinact.com/knowledge_as_a_service/2009/03/

crowdsourcing-through-knowledge-marketplace-.html. [Pfistup =ziskdn 2018 3.
4.].

KAUFMANN;, Nicolas; SCHULZE, Thimo; VEIT, Daniel. More than fun and money. Wor-
ker Motivation in Crowdsourcing-A Study on Mechanical Turk. In: AMCIS. 2011. p. 1-11.

KEARNS, K. 9 Great Examples of Crowdsourcing in the Age of Empowered Consu-
mers,“ 10. 7. 2015. [Online]. Available: http://tweakyourbiz.com/marketing/2015/07/

10/9-great-examples-crowdsourcing-age-empowered-consumers/. [Pristup ziskén 10.
3. 2018].

CIGANKOVA, B. Publikovani obsahu webovych stranek na Facebooku. Ostrava, 2016.

Bakalarska prace. Ostravska univerzita v Ostravé.

ROUSE, M. ,Content management system (CMS),* 6. 2016. [Online].
Available: http://searchcontentmanagement.techtarget.com/definition/

content-management-system-CMS. [Pristup ziskdn 11. 3. 2018].

,Usage of content management systems for websites,* W3Techs.com, 10. 3. 2018. [On-
line|. Available: https://w3techs.com/technologies/overview/content_management/
all. [Pristup ziskdn 11. 3. 2018].

,Theme Development « WordPress Codex,* [Online]. Available: https://codex.
wordpress.org/Theme_Development. [Pristup ziskdn 2. 4. 2018].

,» Child Themes « WordPress Codex,* [Online]. Available: https://codex.wordpress.org/
Child_Themes. [Pristup ziskan 2. 4. 2018].

,Writing a Plugin « WordPress Codex,“ [Online|. Available: https://codex.wordpress.
org/Writing_a_Plugin. [PTistup ziskdn 2. 4. 2018|.

CHLAPEK, D.; KLIMEK, J.; KUCERA, J.; NECASKY, M. ,Oteviena a propojitelna data
— metodiky, postupy, ndstroje a praxe,* DATAKON 2014, pp. 17-37.

o7


http://blog.spinact.com/knowledge_as_a_service/2009/03/crowdsourcing-through-knowledge-marketplace-.html
http://blog.spinact.com/knowledge_as_a_service/2009/03/crowdsourcing-through-knowledge-marketplace-.html
http://tweakyourbiz.com/marketing/2015/07/10/9-great-examples-crowdsourcing-age-empowered-consumers/
http://tweakyourbiz.com/marketing/2015/07/10/9-great-examples-crowdsourcing-age-empowered-consumers/
http://searchcontentmanagement.techtarget.com/definition/content-management-system-CMS
http://searchcontentmanagement.techtarget.com/definition/content-management-system-CMS
https://w3techs.com/technologies/overview/content_management/all
https://w3techs.com/technologies/overview/content_management/all
https://codex.wordpress.org/Theme_Development
https://codex.wordpress.org/Theme_Development
https://codex.wordpress.org/Child_Themes
https://codex.wordpress.org/Child_Themes
https://codex.wordpress.org/Writing_a_Plugin
https://codex.wordpress.org/Writing_a_Plugin

27] HASEK, R. ,LINEARNI ALGEBRA A GEOMETRIE - KMA/LA2“ 15 2. 2018. [On-
line]. Available: http://home.pf.jcu.cz/~hasek/LA2/P11/0becnaRovniceNadroviny.
pdf. [Pristup ziskan 10. 3. 2018].

[28] VRL, NICTA. An unsupervised approach to domain-specific term extraction. In: Australa-
sian Language Technology Association Workshop 2009. 2009. p. 94.

o8


http://home.pf.jcu.cz/~hasek/LA2/P11/ObecnaRovniceNadroviny.pdf
http://home.pf.jcu.cz/~hasek/LA2/P11/ObecnaRovniceNadroviny.pdf

A Adresarova struktura prilozeného disku

e text_dp_ CIG0032 - text diplomové prace

e zdrojove_kody_ CIG0032 - slozka obsahujici zdrojové kody klasifikatoru a crowdsouringo-

vého rozhrani

99



B Instrukce k praci s crowdsourcingovym rozhranim poskytnuté
studentim OSU

V ramci pfipravovaného projektu mezi OSU a VSB a piidruzené diplomové prace byla vytvo-
fena webova stranka urcend neformélnim pecujicim. Tato webova stranka umoznuje vkladat
uzivatelim prispévky na dand témata, s moznosti zobrazit prispévky podobné. Urcovani podob-
nosti prispévku je feseno pomoci strojové kategorizace, ktera byla implementovana jako strojové
uceni v rdmci zminéné diplomové prace. Jelikoz se jedné o strojovou kategorizaci je potfeba mit,
pro dostatecnou uspésnost kategorizace, co mozna nejsirsi sadu textu, s kterymi jsou nasledné
vlozené prispévky pri kategorizaci porovnavany. Z tohoto diivodu bychom V&as radi pozadali
o pomoc pii rozsifovani datové sady (texti) urcené pro uceni klasifikdtoru, a také pri kont-
role spravnosti kategorizace. Co je povazovano za spravnou a co za Spatnou kategorizaci bude

popsano dale v textu. V této fazi budou texty zarazovany do Ctyrech kategorii:
e dopady a prinosy péce na neformalni pecujici,
e motivace neformdlnich pecujicich k péci,
e podpora neforméalnich pecujicich,
e potreby neforméalnich pecujicich.

Nésledujici text také obsahuje instrukce pro préci s webem. Web se nachazi na adrese
cmppecujici.cs.vsb.cz. Pro vkladani prispévku je nutné, aby se uzivatel registroval, ¢imz chceme
zamezit anonymnim uzivatelim vkladat anonymni texty. Pro registraci je potfeba zadat uziva-

telské jméno, e-mail a heslo. Titulni strana webu vypada néasledovné:

Neformdiné pecujici

O projektu

Vitejte na webu uréeném neformalng petujicim o osoby po cévni mozkowé pifhodd

Obrazek 16: Titulni stranka webu
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Na obrazku jsou znazornéné dvé ¢asti webu. Oznaceni vpravo nahore znazornuje menu webu,
kde se nachazi i odkaz k ptihlaseni. Stranka s prihldSenim obsahuje také moznost registrace ¢i
obnoveni hesla (viz dalsi obrazek). Oznaceni spodni znézornuje ¢ast O projektu, ktera obsahuje
zkracené informace o projektu a instrukce k praci s webem. Kompletni instrukce jsou pristupné
pres tlacitko Vice informaci nebo pres zalozku O projektu v menu stranky.

e et g omd  Prispévky O projektu | Prnidsit se
Neformdini pecuijici

Hledani

PrihlGsit se
Uzivatelské jméno nebo E-mail
Kalendai
Heslo
Po Ut st ¢t Pa So Ne
© Zapamatovat i
1 2 3 4 s 6

Obrazek 17: Registrace na web

Po prihlaseni je jiz mozné vkladat prispévky. Abychom dosahli co nejvyvazengjstho poctu
textl v jednotlivych kategoriich bude kazdému uzivateli téma pritazeno a ozndmeno, spolecné
s potiebnymi instrukcemi, pred kazdym vkladanim piispévku. Tématem se mysli zaméreni textu,
které mé byt jeho dominantnim sdélenim/obsahem. Pokud uzivatel vlozi piispévek na ptirazené

téma a bude chtit pridat prispévek dalsi, bude mu pridéleno téma nové.

mvomo  erpovty < Oprojerty  oamasnse ()
Neformdiné pegujic! -

O projektu

Vitsjte na webu uréaném naformaing pecujicim o osoby po cévni mozkovs prihode

Obréazek 18: Navigace pro vkladani prispévku
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Neformdiné pecujict

Radi bychom Vés pozédali o pfidani prispévku na téma podpora neformalnich pecujicich.

Obrazek 19: Prirazeni kategorie uzivateli pred vloZenim prispévku

Po vlozeni prispévku je uzivatel presmérovan na stranku s prehledem prispévki, kde nalezne
tla¢itko Hledat podobné (u nezkategorizovanych textil) nebo Zobrazit podobné (u jiz zkate-
gorizovanych texti). Néasledujici text Vas provede kategorizaci, béhem které sam uzivatel urci
spravnost ¢i nespravnost kategorizace. Spravné kategorizace je takova, jejiz vysledna kategorie
se shoduje s kategorii ptfitazenou uzivateli pred zac¢atkem vkladani pfispévku (viz obrazek vyse).
Pokud se vysledna kategorie a kategorie uzivateli prifazend nerovnaji, muze uzivatel oznacit
kategorizaci za nespravnou a zaroven urcit kategorii spravnou. Takovéto, Spatné zarazené, texty
budou pridavany do sady texti, které klasifikdtor pouziva k urceni podobnosti, coz by mélo

postupné vést k vyssi iispésnosti kategorizace.

Neformdiné pecuijici

Rubriky

test9

0 Nezarazene @

Nezafazené

[~ SR . T 0 Test rubrika “

test

test7 9 0 M B K B
Nezafazené ® T B e 20 A »
B % % % 7w B B
Qe @ren
£
test .
] H Hiedat
Test 6
Test rubrika

Obrazek 20: Navigace pro spusténi kategorizace ptispévku
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Kategorizace: Po kliknuti na tlacitko Hledat podobné bude spusténa kategorizace a vysledna
kategorie bude uzivateli zobrazena. Uzivatel urci, kliknutim na Ano/Ne, zda je urc¢end kategorie
spravna ¢i nikoliv. V pripadeé, ze je kategorizace potvrzena, je uzivatel presmérovan na stranku
s texty dané kategorie. V pripadé, ze je kategorizace oznacena za nespravnou, je uzivatel vyzvan
k urceni spravné kategorie. Po tomto urceni je uzivatel opét presmérovan na stranku s texty

kategorie.

Neformainé pecujici

Rubriky
Kategorizace

[ Nezarazer 2)
Vyberee prosim

do které Vas prispevek patr

Dut-erv 2018

Po Ut st Ct Pé Se Ne

Obrazek 21: Korekce kategorizace

Radi bychom pozadali vSechny uzivatele, aby ihned po vlozeni prispévku spustili pro dany pri-
spévek kategorizaci a zaroven, aby spoustéli kategorizaci pouze u svych prispévki, ¢imz bychom
chtéli zamezit nespravné korekci kategorizace.

Predem bychom Vam chtéli podékovat za V&S cas a za Vasi pomoc. Vysledky tispésnosti
klasifikdtoru Vam budou, po sesbirani dostatku dat, sdéleny. Navic bude nauceny klasifikator
zékladem pro spoleény projekt OSU a VSB podporujici sdruzeni neforméalnich pecujicich po
CMP, ustaveném pti LF OSU.
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