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Abstrakt

Tato prace se zabyva porovnanim jazyka Scala s ostatnimi bézné pouzivanymi jazyky pro
analyzu dat. Tyto jazyky se porovnavaji z hlediska manipulace a zobrazeni dat, strojvého
uceni a soubézného zpracovani. Z tohoto porovnani nasledné vyplynou silné a slabé stranky
jazyka Scala. Silné stranky jsou demonstrovany na implementované aplikaci pro kategorizaci
e-maild.

Abstract

This thesis deals with comparing the Scala programming language with other commonly
used languages for data analysis. These languages are evaluated on the basis of the following
categories: data manipulation and visualization, machine learning and concurent processing
capabilities. The evaluation then shows the strengths and weaknesses of Scala. The strengths
will be demonstrated on application for email categorization.
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Kapitola 1

Uvod

Kazdy den vznikne 2.5 % 2!® bajti dat a v roce 2012 bylo analyzovino pouze 0.5 % ze
vSech zaznamenanych dat [20]. Ze vSech zaznamenanych dat je pouze ¢ast urcéena k analyze
(priblizné 22 %). Ptesto se jednd o enormni mnozstvi dat a neni mozné je vSechna manualné
analyzovat. Pro urychleni analyzy dat se pouzivaji rizné nastroje a programovaci jazyky,
které jsou analyze dat vice ¢i méné uzpusobeny.

Cilem této prace je zjistit, zda je mozné jazyk Scala pouzit jako nastroj pro analyzu dat.
Nejprve bude v kapitole 2 provedeno porovnéani jazyku Scala s jazyky Python a R, které
jsou pro analyzu dat bézné pouzivany, z hlediska podpory pro manipulaci s daty, moznosti
zobrazeni dat, podpory strojového uceni a podpory soubézného zpracovani. Na zdkladé
zjisténych silnych stranek jazyka Scala bude v kapitole 3 popsan navrh a implementace
demonstrac¢ni aplikace. V kapitole 4 je implementovana demonstracéni aplikace podrobena
sérii experimentl, ktera dokazuje funkénost a pouzitelnost jazyka Scala pro analyzu dat.



Kapitola 2

Jazyky pouzivané pro analyzu dat

Tato kapitola se vénuje porovnani jazyku Python, R a Scaly z pohledu pouziti v rtiznych
oblastech, které se vyuzivaji pii analyze dat. Jazyk Python a R jsem vybral, jelikoz patti
mezi nejéastéji doporucované jazyky pro analyzu dat [17]. Scala v tomto srovnani figuruje
na 6. pozici.

V sekci 2.1 bude kazdy z porovnavanych jazykt popsan do té miry, aby byly ptiklady
uvedené v dalsich sekcich snadno srozumitelné. V sekci 2.2 budou popsany knihovny a
vlastnosti téchto knihoven v tom kterém jazyce. Sekce 2.3 se bude vénovat knihovnam a
zpusobum jak tato data pretavit do grafické podoby. Nasledujici sekce 2.4 se vénuje stro-
jovému uceni a knihovnam, které to umoznuji. Poté, budou v sekci 2.5 rozebrany moznosti
soubézného zpracovani. V posledni sekci 2.6 bude shrnuti vyhod a nevyhod pro kazdy z po-
rovnavanych jazyku.

2.1 Zakladni charakteristika jazykt

Scala

Informace z tého ¢asti jsou Cerpany z knihy Programming in Scala [23].

Scala je staticky typovany programovaci jazyk se silnou typovou kontrolou zalozeny na
objektové orientovaném a funkciondlnim paradigmatu. Program je tedy ve vétsiné piipadua
tvoren definici tiid, které respektuji principy funkcionalniho programovani a pracuji striktné
s konstantami a konstantnimi kolekcemi. Pouziti proménnych je povazovano za Spatny navrh
programu a c¢asto se doporucuje takovy navrh prehodnotit.

Scala patti do rodiny jazyku, které bézi v Java Virtual Machine (JVM), prekldda se tedy
do bajtkédu (bytecode). O spravu paméti se, stejné jako v Javé, stard Garbage Collector.

Mezi zékladni charakteristiku Scaly patii struénost a rozsifitelnost (slovo Scala je slo-
Zenina slov Scalable language tj. skdlovatelny jazyk).

Ve Scale se nepouzivaji sttedniky pro ukonc¢eni piikazu. Mohou se ovSem pouzit, pokud
chceme napsat vice ptikazi na jeden Fadek. Poté stfedniky zastupuji znaky konce radku.

Pro vytvoreni funkce se pouziva slovo klicové slovo def nasledované vyctem vstupnich
parametru. Kazdy parametr mé specifikovany typ. Po ukonceni vyctu parametra je funkci
prifazen navratovy typ, ktery muze, ale i nemusi byt specifikovan, nebot prekladac¢ Scaly
(Scalac) dokaze automaticky zjistit spravny typ funkce a to na zékladé posledni hodnoty
obsazené v téle funkce. Preklada¢ tedy disponuje funkeci typového odvozeni. Zpusoby, jak
je mozné definovat funkci jsou zobrazeny na ukazce kédu 1.



def sum(parameterO: Int, parameterl: Int): Int = {
parameter0 + parameterl

}
// lze zapsat 1 takto

def sum(parameterO: Int, parameterl: Int) =
parameter0 + parameterl

// ale také takto

def sum: (Int, Int) => Int = _ + _
// popTipadé takto
val sum: (Int, Int) => Int = _ +

Kéd programu 1: Priklad deklarace funkce.

Pro definovani proménné se pouziva klicové slovo wvar nebo wval. Rozdil mezi témito
klicovymi slovy je ten, ze var je proménna a val je konstantni proménné. Pti pokusu o pfepis
hodnoty proménné definované klicovym slovem wval dojde ke kompila¢ni chybé.

Ve Scale je mozné na riznych mistech zaménovat kulaté zavorky za slozené zavorky. To
je umoznéno jednak diky tomu, ze slozené zavorky predstavuji blok koédu, jehoz hodnota
je dana vyrazem pred posledni slozenou zévorkou a také tim, ze v urcitych pripadech je
mozné vynechat zavorky pii volani funkce s jednim parametrem. Pro funkce s vice nez
jednim parametrem je jiz nutné pouzit kulaté zavorky. Nazorny priklad je zndzornén na
ukazce kbédu 2.

def pow: Int => Int = number => number * number

// vjsledek jsou 4
pow (2)

// vjsledek je 9, protoZe se pouZila posledn? hodnota pTed
// ukoncovaci zdvorkou

pow {
1
2
3
}

Kéd programu 2: Priklad pouziti kulatych a slozenych zavorek.

Pro Tizeni toku programu Scala definuje zékladni prostfedky jako if() else vétve ¢i if()
else if() else, for cykly ¢i while cykly.

Pro vytvoreni tridy se pouziva klicové slovo class. Kazda metoda a atribut bez explicitni
definice viditelnosti je povazovana ze verejnou. Viditelnost jednotlivych metod a atributa
je mozné upravit pouzitim klicovych slov private a protected. Atributy a metody oznacené
jako private nelze pretézovat. Konstruktor tiidy je definovany vycétem parametru, které



nasleduji po nazvu dané tiidy. Pokud tfida zadné parametry neobsahuje, tak ji vytvorime
pouze pomoci klicového slova new a jména dané tiidy.

Pro vytvoreni objektu je pouzito klicové slov objekt. Scala tim umoznuje nahradit sta-
tické atributy a funkce. Je zaruceno, ze takovyto objekt bude vytvoren pouze jednou.

Ke kazdé tridé je mozné vytvorit tzv. doprovodny objekt. Atributy vytvorené v tomto
objektu, stejné jako metody, jsou dostupné v téle dané tiidy a to i v pripadé, kdy omezime
jejich viditelnost pro ostatni pouzitim klicového slova private nebo protected. Doprovodny
objekt a trida, kterou doprovazi museji mit stejny nazev. V tomto objektu je mozné vytvorit
specidlni metodu apply, ktera slouzi k instanciaci dané t¥idy. Tato metoda se nésledné vola
pouze pomoci jména daného doprovodného objektu a slozenych zavorek.

Scala dale umoznuje jmenné prifazeni jednotlivych parametri, coz zvysuje prehlednost
a snizuje se tim pravdépodobnost, ze bude na dany parametr prifazena sSpatna hodnota.
Toto je predvedeno v ukazce kédu 3 v metodé apply. V této ukazce je také predvedena
definice tridy, doprovodného objektu a instanciace tiidy.

object MojeTrida {
def apply(
konstanta: Int,
promenna: Int
): MojeTrida =
new MojeTrida(
konstanta = konstanta,
promenna = promenna

)

private def add: (Int, Int) => Int =
+

// pro konstantni atributy tFidy nent
// nutné explicitné deklarovat parametr jako val
class MojeTrida(

konstanta: Int,

var promenna: Int

){
def udelejNeco(): Unit =
promenna = MojeTrida
.add (konstanta, promenna)
}

val mojeTridaBezApply = new MojeTrida(l, 0)
// misto MojeTrida.apply(1,0)
val mojeTridaSApply = MojeTrida(1,0)

Kéd programu 3: Definice a instanciace tiidy.

Scala obsahuje specificky typ tridy, ktera se oznacuje a definuje pomoci slov case class.
Pouzitim klicového slova case oznac¢ime danou tfidu jako tzv. datovou tfidu. Instance této



tiidy je vzdy neménnd, stejné jako jeji parametry (pokud neni explicitné uvedeno kli¢ovym
slovem wvar, ze dany parametr je proménnd). Pro kazdou datovou tfidu je automaticky
dostupna metoda copy, ktera vytvori novou instanci dané t¥idy a upravi pouze ty atributy,
které byly do této metody predany. Ostatni data zistanou nezménéna. Pouziti datové tridy
je ukazano na ukézce kédu 4.

case class Data(colO: String, coll: String, col2: Int)

val data = Data("colOData", "coliData", 20)
// Data("upraveno”, "collData", 20)
val upravenoData = data.copy(colO = "otherData")

Ko6d programu 4: Definice a instanciace datové tiidy.

Pro kazdou datovou tiidu je pii prekladu automaticky vytvoreny i doprovodny objekt,
ktery obsahuje metodu apply. Déle je pri kompilaci automaticky vytvorena i metoda equals,
kterd porovnava instance stejné datové tridy na zdakladé hodnot jednotlivych atributi.

Scala dale umoziiuje tzv. porovnavani vzoru (pattern matching). K tomuto icelu slouzi
klicové slovo match a pro samotné odchyceni daného typu slovo case. Pouziti porovnani
vzorl je ukazano na piikladu 5.

val text: String = "match"

text match {
case "match" =>
println("match")
case other =>
println("ostatni pfipady: " + other)

Kéd programu 5: Pouziti porovnavani vzoru.

Scala déle umoznuje vytvorit, pomoci klicového slova trait, rozhrani, které mohou jed-
notlivé t¥idy rozsifovat. Tato rozhrani v sobé mohou obsahovat deklarované nebo definované
atributy a metody, ale nemohou byt instanciovany a proto neobsahuji zadné vstupni para-
metry. Priklad traitu a jeho pouziti je ukdzan na ukazce kédu 6.



trait Zvire {
protected val pocetNohou: Int
protected val zvuk: String
def vydejZvuk: Unit = println(zvuk)
b
/7
class Pes extends Zvire {
override val pocetNohou: Int = 4
override val zvuk: String = "haf"

val pes = new Pes
// vypide na konzoli "haf"
pes.vydejZvuk

Kéd programu 6: Pouzit{ traitu.

Python

Python je vysokoturovnovy skriptovaci jazyk, ktery obsahuje jak objektové orientované para-
digma, tak také funkcionalni, proceduralni a imperativni paradigma. Programy v Pythonu
mohou byt napsdny pouze pomoci jednotlivych za pouziti jednotlivych paradigmat nebo
mohou vyuzivat kombinaci nékolika z nich. Napf. je mozné pouzivat objektové orientované
paradigma spole¢né s imperativnim paradigmatem nebo imperativni paradigma nahradit
funkcionalnim a ziskat tak lepsi ¢itelnost kddu a testovatelnost.

Navzdory tomu, ze Python neni staticky typovany, tak se fadi mezi silné typované
jazyky. Pro spravu paméti pouziva garbage collector.

Pro vytvoreni bloku programu napit. pro télo funkce se pouziva misto slozenych zavorek
odsazeni. Standardné jsou to ¢tyri mezery, ale povolen je i tabulator. Jako ve Scale, tak
ani v Pythonu se pro ukonceni prikazu nepouzivaji stfedniky. Vyraz ukoncuje konec radky.
Zapis vice vyrazi na jeden tadek je ovSem mozny i zde a to za pouziti pravé stfedniku,
které zastupuji znak konce radku.

Pro vytvoreni proménné neexistuje zadné klicové slovo. Sta¢i napsat jméno proménné
a prifadit ji hodnotu. Interpret se postara o rozpoznani typu po spusténi programu.

Pro fizeni toku programu slouzi zékladni prvky jako if else a if elif else vétveni, for
a while cykly. Za zminku stoji, Ze lze zapsat while cyklus s else vétvi, kterda se vykona
v pripadé, ze podminka ve while cyklu neni splnéna."

For cykly umoznuji jednoduse prochazet kolekce po jednom prvku a nasledné s timto
prvkem pracovat.

Pro vytvoreni funkce se, stejné jako ve Scale, pouziva klicové slovo def a pro vytvoreni
tTidy se pouziva klicové slovo class.

class MojeTrida:
def mojeMetoda(someInt):
return somelnt * somelnt

Ko6d programu 7: Deklarace tiidy a metody



7 ukézky k6édu 7 je patrné, ze v definované metodé nejsou zadné pevné dané typy. Python
od verze 3.6 sice umoznuje zapisovat typ parametru, ale ty slouzi pouze jako anotace a
interpret ji ddle k nicemu nevyuziva. Pro rozpoznavani typt se pouziva pojem Duck typing.
Idea ukryta za timto pojmem fika, ze pokud dany objekt chodi jako kachna a kvaka jako
kachna, potom to musi byt kachna. Tzn., Ze nezalezi na typu daného objektu, ale pouze
na tom, zda dany objekt obsahuje atributy a metody, které jsou pozadovany danou funkci
[12].

Python obsahuje syntaktické zjednodusSeni stejné jako Scala. Jedna se predné o tzv.
magické metody, které jsou specifikované tim, ze zac¢inaji dvémi podtrzitky (). Napft.
kli¢ové slovo in je namapované na metodu ___ contains___ (). Vice o magickych metodédch
lze nalézt v [12].

R

Informace v této ¢asti jsou Cerpany z [6]

R je dynamicky typovany programovaci jazyk, ktery je implementaci jazyka S pod svo-
bodnou licenci. Stejné jako Scala a Python je R multiparadigmaticky jazyk, ktery umoznuje
psat programy pomoci objektové orientovaného, funkcionalniho, proceduralniho ¢i impera-
tivniho paradigmatu. Programy napsané v R jsou ¢asto v podobé skripti, kdy je abstrakce
soustfedéna do definovanych funkci a néasledné jsou tyto funkce pouzity pro dosazeni kyze-
ného cile. Napt. pro zjisténi, které sloupce z analyzované tabulky dat, maji prazdna mista.

R je jazyk stvoreny pro analyzu dat a statistické vypocty. Hojné se pouziva pro rychlou
analyzu dat, protoze je snadné v ném cokoli okolo analyzy dat vytvorit velmi snadno.
Je nutné rict, ze se nehodi prakticky pro zadnou jinou tlohu nez pro analyzu dat. R je
licencovany licenci GNU GPL v2 a je velmi snadno rozsiritelny.

V lednu roku 2019 byl ohodnocen jako 12. nejpopoularnéjsi programovaci jazyk v zeb-
Ficku TIOBE.

R pouziva pro spravu paméti garbage collector s tim, ze je mozné Tici, kdy a co chceme
smazat z paméti dfive nez se garbage collector spusti. Tim muzeme dosdhnout mensi pa-
métové narocnosti, zvlasté tehdy, kdy pracujeme s velkym mnozstvim dat.

Pro naro¢né vypocty je mozné piipojit a za béhu programu volat funkce napsané v ja-
zycich C, C++ ¢i Fortranu. R umoznuje manipulovat s objekty v paméti skrze jiné pro-
gramovaci jazyky, mimo jiz zminéné jsou to Java, .NET nebo Python. Tento jazyk je ¢isté
objektové orientovany a zaroven funkcionalni.

Pro rozsireni vlastnosti jazyka slouzi balicky. Tyto balicky nabizeji dalsi funkce, podobné
jako je tomu i v jinych programovacihc jazycich. Balicky jsou uloZeny priméarné v Komplexni
archivaéni siti jazyka R (Comprehensive R Archive Network, déle jen jako CRAN). Dalsi
je mozné nalézt napiiklad na GitHubu.

Zakladnim typem je vektor. Vektor je instanciovan tak, Ze se pouzije prifazovaci operator
(<- nebo =).

x <- 1:6
// vysledek bude [1,2,3,4,5,6]
y <= c(1, 2, 3:6)

Kéd programu 8: Vytvoreni vektoru.



V ukéazce kédu 8 bude proménna z po interpretovani obsahovat vektor o hodnotéch
od 1 do 6 véetné. Stejného vysledku dosdhneme pokud pouzijeme generickou funkei ¢(...),
kterd kombinuje objekty do vektoru. Proménna y bude obsahovat stejnou hodnotu jako
proménna y. TTi tecky v predpisu funkce zastupuji variabilni parametry.

Pro pristup k jednotlivym hodnotdm na urcitém indexu je nutné pouzit hranaté zavorky
a index dané hodnoty napt. x[1]. Cislovani indexti pro vektory zaé¢ind od ¢isla 1, nikoli od
0.

R umoznuje pracovat s vektory zcela prirozenym zpusobem. Toto je demonstrovano na
ukazce kbédu 9.

#Predpokladejme, ze z je vektor o~hodnotach [1,2,3,4]
#Vysledny vektor y poté obsahuje hodnoty [10,20,30,40]
y <- x * 10

Koéd programu 9: Nasobeni vektoru

Kromé vektoru je mozné vytvaret matice a dalsi. Pro vytvoreni funkce je dan néasledujici
predpis. Jméno funkce je zapsan pred prifazovaci znak <-. Po tomto znaku nasleduje klicové
slovo function a poté kulaté zavorky ve kterych je mozné deklarovat i definovat vstupni
proménné. Po kulatych zavorkach nasleduji slozené zavorky. Pro vraceni hodnoty z funkce
je pouzito klicové slovo return.

Funkce vytvorena na ukazce 10 zdvojnasobi numerické hodnoty predané argumentem.
Pokud se do dané funkce dostane jiny typ nez-li numericky, dojde pfi béhu programu
k chybé.

doubleIt <- function(value)d{
return(value * 2)

}
x <- 1:4

#uysledny vektor doubleX obsahuje hodnoty [2, 4, 6, 8]
doubleX <- doublelt(x)

Kéd programu 10: Vytvoreni funkce.

2.2 Manipulace s daty

Scala

Informace v této kapitole jsou ¢erpany z [15].

Ve Scale neexistuje zaddnd udrzovana knihovna pro manipulaci s daty, ale lze pouzit
implementace napsané pro jazyk Java. Zde se bude jednat o knihovné Tablesaw.

Tablesaw obsahuje datovy typ Table, ktery je sloZeny ze sloupci, které obsahuji infor-
maci o tom, jakého typu jsou hodnoty obsazené v tomto sloupci a radkiu.

Tablesaw umoznuje importovat data z ruznych typt souboru a databazi.

Pro praci s daty definuje velké mnozstvi operaci, kdy je mozné kombinovat tabulky, spo-
jovat je pomoci JOIN operaci a také vytvaret nové tabulky na zakladé filtrovacich kritérii.
Jak takové filtrovani vypada je ukdzano na ukézce kédu 11.
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Je déle jednotlivé sloupce odebirat, pridavat a transformovat v nich obsazené hodnoty.
Samozrejmosti pak je zobrazeni prvnich a poslednich n radka.

val columns = List(
StringColumn
.create(
"mesto",
List("JH", "JH", "BR", "BR").asJava
),
IntColumn
.create(
"rok",
Array (1996, 1995, 2000, 1999)
),
StringColumn
.create(
"jmeno",
List("Julie", "Agata", "Petr", "Zofie").asJava

)

// : _* je operdator, ktery transformuje list
// na jednotlivé hodnoty. Hodi se pro

// variablini argumenty

val table = Table.create(collumns: _x*)

// restulTable obsahuje pouze Julii
val resultTable = table.where(
table
.stringColumn("mesto")
.isEqualTo ("JH")
.and(table.intColumn("rok") .isGreaterThan(1995))

Koéd programu 11: Filtrovani dat podle sloupcii.

Python

Informace v této kapitole jsou ¢erpany z [2].

Pro jazyk Python exituje knihovna Pandas, kterd umoznuje nahrat data z rozlicnych
zdrojl a utvorit z nich datovy ramec, ktery ma podobu tabulky. Dalsim datovym typem,
ktery Pandas poskytuje je tzv. serie. Serie je jednorozmérné pole, které umoznuje drzet data
jakéhokoli typu. Tento datovy typ je také mozné chapat jako sloupecek obsazeny v datovém
ramci.

Pro inspekci dat poskytuje datovy ramec velké mnozstvi metod. Mezi né patii metoda
head(n), ktera sluozi pro zobrazeni vrchnich n radku. Nebo metoda describe(), kterd vytvori
celkovou analyzu vsech ¢iselnych sloupcu.
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7 datového ramce je mozné pristupovat jak ke sloupciim, tak k jednotlivym fadktm. Pro
pristup k jednotlivym sloupctim se pouziva nazev daného sloupce. Pro ptistup k radkim je
nutné pouzit ¢slo daného fadku. Radky jsou indexovany od 0.

Pandas dale poskytuje prostredky pro zjisténi, zda v nékterém radku chybi hodnota pro
ten ktery sloupec a také poskytuje metody, které tyto radky dokazi odebrat, pripadné je
mozné na tato prazdnd mista doplnit libovolnou hodnotu.

Pandas poskytuje rozhrani, které umoznuje ziskat pouze ta data, kterd splnuji urcita
kritéria. Tato schopnost je demonstrovana na ukédzce kédu 12.

import pandas as pd
data = {
'mesto': ["JH" , "JH", "BR" , "BR"],
'rok': [1996, 1995, 2000, 1999],
"jmeno': ["Julie", "Agata", "Petr", "Zofie"l,
}
df = pd.DataFrame.from_dict(data)

# vybere pouze "Juliz"
df [(df ['mesto'] == "JH") & (df['rok'] > 1995)]

Koéd programu 12: Filtrovani dat podle sloupcii.

Samozrejmosti je, ze k jiz vytvorenému datovému ramci je mozné pridavat radky, sloupce
Ci spojovat dva ruzné datové ramce a nasledné nad takto spojenymi ramci lze provadeét
operace. Tato funkce je velmi uzitecna v pripadé, kdy pracujeme s rela¢nimi databazemi.

R

Tato kapitola ¢erpa informace z [1].

Pro jazyk R existuji dvé knihovny, které jsou nejcastéji zminovany jako tzv. "must-
learn". Jednd se o knihovny dplyr a data.table. Knihovna dplyr je koncipovana tak, aby
byla uzivatelsky prijemna a dobre uchopitelnd zatimco knihovna data.table se vyznacuje
svou struc¢nosti.

Knihovna dplyr obsahuje 5 zdkladnich funkci a to select, filter, arrange, mutate a sum-
marise. Select slouzi pro vybrani jednoho nebo vice sloupct. Filter se pouziva pro vybér
nékolika radki na zakladé daného filtrovaciho kritéria. Arrange dokaze sefadit data podle
jednoho ¢i vice sloupct a to bud vzestupné ¢i sestupné. Mutate slouzi k pridani sloupcu a
summarize pro ziskani informaci.

DF = data.frame(
jmeno = c("Julie", "Agata", "Petr", "Zofie"),
rok = c(1996, 1995, 2000, 1999),
mesto = ["JH" S "JH", "BR" S "BR"]

)
# vybere pouze "Julit", pouzZiti funkce filter
filter(DF, rok > 1995 & mest == 'JH')

Koéd programu 13: Filtrovani dat podle sloupcii.
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Knihovna data.table poskytuje oproti knihovné dplyr velmi stru¢né rozhrani. Toto roz-
hrani je néasledujici DTY/i,j,by/, kde DT je instance data.table, i slouzi k fazeni/vybrani jen
nékterych radku, j je funkce, kterd bude aplikovina a by je parametr uréeny k seskupeni
dat. Na ukazce kédu 14 je demonstrovano filtrovani dat na zdkladé hodnot v jednotlivych
sloupcich.

DT = data.table(
jmeno = c("Julie", "Agata", "Petr", "Zofie"),
rok = c(1996, 1995, 2000, 1999),
mesto = ["JH" , "JH", "BR" , "BR"]

)
# vybere pouze "Julii", pouZiti parametru <
DT [rok > 1995 & mesto == 'JH']

Koéd programu 14: Filtrovani dat podle sloupcii.

2.3 Zobrazeni dat

Pro zobrazeni dat existuje mnozstvi knihoven, které umoznuji jejich pouziti pro vice jazyki.
Jednou z nich je knihovna Plotly [21], kterd umoziiuje vytvareni zdkladnich grafi, mezi které
patfi sloupcové ¢i kolacové grafy a také pokrocilé 3D grafy, zobrazovani dat na mapach a
mnoho dalSich. Pro zobrazeni téchto grafti je vysledek zapsany do html souboru, kdy po
otevieni tohoto souboru v internetovém prohliZzeci je mozné interaktivné pracovat s takto
vytvorenym grafem. Vsechny tyto grafy lze vytvorit v kazdém ze zde popisovanych jazyku.

Scala

Scala je na zobrazovaci knihovny chudy jazyk. Nabizi se ovsem pouziti knihoven pro Javu,
kde je nejspis nejvhodnéjsim fesenim Tablesaw, pripadné JFreeChart. Tablesaw je ovSem
pouze obal pro knihovnu Plotly, ale tato knihovna nabizi sama o sobé podporu pro Scalu.
JFreeChart je mozné pouzit, ale neposkytuje zadné vyhody oproti Plotly.

Python

Matplotlib vznikl v 80. letech 20. stoleti [4] a je nejstarsi knihovnou pro zobrazovani dat
napsanou pro jazyk Python. Je vytvorena tak, aby svym pouzitim pfipominala Matlab. Tato
vlastnost se z dnesniho pohledu zda byt spis na prekazku, protoze Matplotlib poskytuje
velmi komplexni a tézkopadné rozhrani. Tato komplexnost je vykoupena velkou skalou
graft, které lze pomoci této knihovny vykreslit. Pro ziskani predstavy, co vSe lze s touto
knihovnou tvorit viz https://matplotlib.org/gallery /index.html.

R

Pro vytvoreni graft v R se mimo Plotly pouzivd i mnoho jinych knihoven. Nejznaméjsi
z nich je ovSem knihovna ggplot2 [24]. Ggplot2 je systém pro deklarativni vytvareni grafu.
Idea této knihovny spociva v tom, ze uzivatel poskytne data, urc¢i popis jednotlivych os
a které grafické zobrazeni se ma pouzit. Ggplot2 se poté postara o zbytek. Ggplot2 je,
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spole¢né s knihovnou dplyr 2.2, soucasti stejného souboru knihoven' urc¢eného pro analyzu

dat.

2.4 Strojové uceni

Scala

Scala disponuje mensim mnozstvim knihoven pro strojové uceni nez ostatni porovnavané
jazyky. Jednou ze zakladnich knihoven pro strojové uceni je SMILE neboli Statistical Ma-
chine Intelligence & Learning Engine. Tato knihovna se snazi vytvorit knihovnu, ktera
svym rozsahem a pouzitelnosti bude pripominat Python knihovnu scikit-learn. Obsahuje
velké mnozstvi zdkladnich, ale i pokrocilych algoritmi pro strojové uceni. Mimo jiné na-
bizi vlastni vizualiza¢ni néstroje pro zdkladni vykreslovani grafti a ¢teni z ruznych typu
soubort. Pysni se i velkou rychlosti zpracovani, ale pamétové naroky mohou byt znacné.
Bohuzel komunita kolem této knihovny neni prilis velkd. Na webovych strankach githubu
této knihovny je pouze 33 prispévatelt. Dalsi moznou volbou muze byt Deeplearning4j im-
plementovany v jazyce Java. Deeplearning4j implementuje predevsim neuronové sité a je
mozné ji vyuzit v kombinaci s Apache Spark ¢i Hadoop. Deeplearning4j umoznuje vyuzivat
grafické karty pro urychleni vypoctu. Tuto knihovnu podporuje 242 prispévatelt.

Python

Nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi knihovnou je Scikit-learn, kterd ma Sirokou podporu komu-
nity a obsahuje mnoho algoritmi pro klasifikaci, regresi ¢i rozhodovaci stromy. Scikit-learn
je zavisly na matematickych knihovnach NumPy a SciPy. Tyto knihovny jsou z vétsi ¢asti
napsané v jazyku C pro dosazeni maximalniho vykonu. Jde tedy o velice efektivni feseni ma-
tematickych vypoctia. Scikit-learn se tési podpory komunity, ktera ¢ita k datu 22.12.2018
1 219 ? podporovateld, ktef{ pfimo pomahaji vyvijet a vylepsovat tuto knihovnu. Dalsi
velmi znamou knihovnou je TensorFlow. Tato knihovna je pfimo podporovand 1 763 lidmi,
ktefi ji dale vylepsuji a zdokonaluji. TensorFlow se pouziva predné pro algoritmy hloub-
kového uceni. Tim, co ¢ini TensorFlow odlisnym od ostatnich knihoven pro strojové uceni
je, vyuzivani data flow grafu. Timto pristupem se ¢lovék, ktery navrhuje zpracovani dat
muze soustfedit spise na logiku celé véci a neni nuceny zamérovat se na drobnosti kolem.
Vyhodou poté je, ze takto napsany program je mozné spoustét jak na procesoru, tak na gra-
fickych kartdch, v mobilnich zafizenich (I0S, Android) ¢i na cloudu s vysokym vypocetnim
vykonem a mnoha zaf{zenimi.

R

Jazyk R disponuje enormnim mnozstvim balickti pro strojové uceni, kdy se velké mnozstvi
balicku specializuje na jeden konkrétni model ¢i oblast napt. klasifikaci. Podle studie[l8]
vypracované v roce 2017 byl nejpouzivanéjsim baliCkem pro strojové uceni oznacen caret.
Caret je podobny jako scikit-learn, nebot nabizi v mnoho (238 [16]) algoritmu v oblasti kla-
sifikace, regrese atd. Mimo jiné také nastroje pro predzpracovani dat a nastroj pro vytvareni
grafu.

!Tidyverse: https://www.tidyverse.org/
https:/ /github.com/scikit-learn /scikit-learn

14


http://www.tidyverse.org/
http://github.com/scikit-learn/scikit-learn

2.5 Soubézné zpracovani

Scala

Informace pro tuto sekei jsou ¢erpany z [11] a [13]. Pouziti jazyka Scala pro soubézné zpraco-
vani je velmi podporenou pouzivanim konstantnich objektd. Pouze pouzivani konstantnich
objektu zcela odstranuje chybu zpusobenou soubéhem dvou a vice vldken, které se snazi ¢i
jinak upravit proménnou. P pouziti konstantnich objektt toto zkratka neni mozné. Dalsi
vyhodou konstant je, ze se programator nemusi zatézovat premyslenim nad tim, zda se
k tomuto objektu nemuze dostat i jiné vldkno. I kdyby se tak stalo, tak toto vlakno muze
danou hodnotu pouze precist.

Ve Scale existuje mnoho zpusobt, jak vyuzit plny potencidl vice jadrového procesoru.
Uvedu zde dva nejbéznéjsi zpusoby a to tzv. Future a poté framework Akka inspirovany
modelem aktéru z jazyku Erlang [3].

Future

Future poskytuje jednu z moznych cest, jak premyslet o soubézném vykonavani kédu. Fu-
ture predstavuje objekt, ktery, po svém vykonéni, bude obsahovat vyslednou hodnotu. Pro
vykonani tohoto kédu je nutné pouzit exekucéni kontext.

Exekué¢ni kontext je zodpovédny o vykonani kédu obsazeného ve Future a pridélovani
vypocetniho vykonu. Scala obsahuje implementaci exeku¢niho kontextu, ktery méa k dispo-
zici stejny pocet vldken, jako procesor, na kterém se dany program spousti, jader.

Future je oznaceni pro pseudo monadu, kterd pri svém vytvoreni vykona télo funkce
v ni vlozené v jiném vldkné, pricemz s vysledkem lze déle pracovat i z vlakna, ve kterém
byla danéd Future vytvorena a to bud a to zcela bez blokovani. Tuto monddu muzeme ruzné
transformovat a upravovat. Tyto Upravy a zmény dat ulozenych ve Future jsou taktéz
provedeny v separatnim vlakné.

Future muze skoncéit ve dvou stavech. Pokud byl dany kéd vykonan bez toho, aniz by
skonéil chybou, tak takovd Future bude oznacena jako tispésnd (successful) a bude obsaho-
vat vyslednou hodnotu. Pokud vsSak dojde pii vykonavani kédu k chybé, tak tato Future
skonéi jako netspésna (failed) a bude obsahovat chybu, kterd zpusobila preruseni vykona-
vani daného kédu.

Future obsahuje map a flatMap metody, diky kterym je mozné fetézit za sebe vykonavani
uréitych prikazii a transformovat vyslednou hodnotu. Pokud v jednom z téchto piikazu
dojde k vyjimce, tak se dalsi prikazy jiz nevykonavaji. Toto je ukdzano na prikladu 15.
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import ExecutionContext.global

val vysledek: Future[String] = Future(10+4)
.map( cislo => cislo * 10)
.flatMap(cislo =>
// flatMap oclekdavd Future libovolného typu
Future
.successful ("Vysledek je: " + cislo)

// vykondvani kédu v~tomto vlakné pokraluje
// bez jakéhokoli blokovdnt.

Koéd programu 15: Ukazka Future.

Akka

Akka je framework, ktery umozinuje premyslet o soubézném zpracovani neblokujicim zpi-
sobem. K tomuto ucelu je pouzity model aktért, ktefi se mohou ovliviiovat pouze tim, ze
si posilaji zpravy. Neexistuje zadny jiny zptsob, jak jinak komunikovat s aktérem. Pokud
to aktér nedovoli, a rozhodné by nemél, tak zadny dalsi aktér neznd vnitini hodnoty, které
v sobé uchovava. Model aktéru je v podstaté objektové orientované paradigma dotazené do
dokonalosti.

Akka zarucuje, ze pokud aktér A posila zpravu A; aktérovi B a nasledné posle aktérovy
B zpravu As, tak tyto zpravy dojdou presné v tom poradi, v jakém byly odeslany. Akka
ovSsem nezarucuje, ze pokud aktér A posle zpravu A; aktérovi B a nasledné aktér C posle
zpravu C7 aktérovi B, tak zde jiz neni potfadi doruceni zaruceno. Mize se tedy stat, ze
nejdriive prijde aktérovi B zprava C7 a nasledné A;.

!
(Root Guardian)

luser
(User Guardian

fsystem
(System Guardian)

system.actorOf()

Isystem/systemakter
context.actorOf() | /user/akter/dite

Obrazek 2.1: Zakladni hierarchie a unikatni nazvy aktéra.

Na obrazku 2.1 je zobrazena zakladni hierarchie aktéra. Ve fialovém poli jsou kofenovy
aktéri, ktefi jsou prvni a posledni instanci, ktera se stara o cely systém aktéri. V zeleném
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poli jsou zobrazeni aktéri, které vytvari uzivatel Akky a v ¢erveném poli jsou zobrazeni
aktéri, které pouziva systém aktéri pro vlastni tcely.

Aktér s cestou /user je kofenovym aktérem pro vSechny aktéry, které jsou vytvoreny po-
moci systému aktoru. Systém aktori je instance tiidy ActorSystem, kterd se stara o vSechny
vytvorené aktéry. Tento systém je vzdy vytvoreny pouze jeden.

Mimo rozdéleni do systémovych a uzivatelskych aktéri je na tomto obrazku patrné i
to, jak jsou jednotlivy aktéri v ramci systému oznacovani. Kazdy aktér ma unikatni nazev
tvoreny cestou od korenového aktéra az po svij vlastni nazev. Kazda tato cesta je validni
URL? adresa.

Uzivatel Akky vytvari aktéry pomoci metody actorOf() a to nejprve na nejvyssi Grovni
pomoci samotné instance systému aktéri a poté v samotnych aktérech pomoci vnitini
konstanty oznacené jako context a metody actorOf().

Pokud si aktér vytvori potomka, tak muze specifikovat, co se stane, pokud se v tomto
potomkovi objevi chyba. Akka je v zdkladu nastavena tak, aby pokud se v jakémkoli aktérovi
vyskytne neocekavand vyjimka, tak dojde k zahozeni pravé zpracovavané zpravy a nasledné
je dany aktér restartovan a jeho vnitini stav je vracen do poc¢atecni hodnoty. Po restartovani
zacne tento aktér zpracovavat dalsi zpravy, které ma pritomné v postovni schrance.

Kazdy aktér obsahuje referenci na svého rodice.

Pro vytvoreni predpisu aktéra je nutné vytvorit tridu, kterd bude rozsifovat abstraktni
t¥idu Actor a implementuje metodu receive: Receive. Vytvoreni tfidy a implementovani
metody receive: Receive je ukdzano na ukazce kédu 16.

import akka.actor.{Actor, Props}
objekt MujAkter {
def apply(): Props[MujAkter] = Props(new MujAkter)
b
class MujAkter extends Actor {
override def receive: Receive = {
case '"stop" =>
context.stop()
case zprava: String =>
// 1 == funkce tell
sender() ! "Prijato: " + zprava
case _ => ()

Ko6d programu 16: Implementace aktéra.

Na ukazce kdédu 16 je také ukazano pouziti funkce tell, ktera slouzi k posilani zprav mezi
aktéry. Zprava je definovana svym typem a pro rozliSeni jednotlivych zprav je pouzito po-
rovnavani vzoru. Metoda sender() slouzi k ziskdni reference aktéra, od kterého dand zpréava
prisla. Tomuto aktérovy by méla byt vzdy dorucena alespon néjaka odpovéd. V pripadé,
ze do aktéra MujAkter prijde fetézec stop, tak dojde k zastaveni daného aktéra. Jakékoli
zpravy, které jsou pritomné v postovni schrance budou presmérovany na aktéra, ktery se
stard o nedorucené zpravy. Tyto zpravy budou zniceny.

3Co znamens url se lze doéist zde: https://en.wikipedia.org/wiki/URL
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Na dalsi ukazce kédu 17 je ukdzano vytvoreni aktéra a nasledny synchronni volani
pomoci funkce ask (nebo také 7).

import akka.actor.ActorSystem

import ExecutionContext.global
import scala.duration._

import scala.util.{Failure, Success}

object Main {
def main(args: Array[String]l){
val system = ActorSystem("jmenoActorSystemu")
val mujAkter: ActorRef = system.actorOf (MujAkter())

(mujAkter 7 "Zprava") (1 second)
.map (println)
.flatMap(_ => system.terminate)

Kéd programu 17: Vytvoreni aktéra.

Metoda ask vytvori Future, kterd bude obsahovat odpovéd od aktéra mujAkter. Tato
odpovéd bude nésledné zobrazena na standardni vystup a poté dojde k ukonceni aplikace.
Metoda ask potfebuje nastavit casovy limit, po ktery bude vyckavat na odpovéd. Pokud
se do uplynuti této doby nepodaii ziskat odpovéd, tak dojde k selhani dané Future, ktera
bude poté obsahovat chybu TimeoutException.

Akka dale umoznuje vytvatret aplikace, které jsou schopné vyuzivat vypocetni vykon
vice pocitaci. V takovém pripadé hovoiime o tzv. clusteru.

Akka umoznuje vytvaret tzv. cluster jedinacky. Akka zajistuje, ze dand instance aktéra
existuje v daném clusteru pouze jednou a v piipadé Ze uzel (jeden z pocitacu, ktefi tvori
cluster), na kterém je pfitomna instance tohoto jedinidcka (vzdy je to ten nejstarsi uzel),
bude ukoncen, tak dojde k vytvofeni nové instance na druhém nejstarsim uzlu, ktery je
pritomny v clusteru bez toho, aby se vyraznym zpusobem narusil chod aplikace.

Akka dale umoznuje vytvéaret tzv. smérovace. Smérova¢ pomoci ruznych strategii (Round-
robin aj.) rozesila zpravy cilovym aktérim, ktefi tyto zpravy zpracovavaji. Tento smérovac
I1ze nastavit co do poc¢tu vytvorenych aktéru, tak také lze urcit, na kterém uzlu maji byt
tyto instance drzeny. To je zajisténo tim, Ze kazdému smérovaci lze prifadit urcitou roli.
Tuto roli poté uréime i v aplikaé¢nim nastaveni na daném uzlu.

Kazdy smérovac a cluster jedinacek muze byt oznacen roli. Tato role poté souzi k vybrani
uzlu, na kterém budou aktéfi oznaceni touto roli vytvoreni.

Python

Pro soubézné zpracovani se v Pythonu pouziva balicek multiprocessing nebo threading.
Informace pro tuto kapitolu jsou Cerpéany z [8] a [7].
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Threading

Balicek threading poskytuje zdkladni primitiva nezbytné pro jakékoliv soubézné zpracovani.
Jeho rozhrani definuje zamky, semafory ¢i bariéry, které se ddle pouzivaji pro synchronizaci
vlaken. Tiida Thread, ktera definuje pravé jedno vlakno poskytuje rozhrani, které slouzi
k zdkladnimu ovladani a identifikaci vldkna. Do tohoto rozhrani patii metoda start(), run()
¢ join(). Nové vldkno se vytvori instanciaci t¥idy Thread. Tfida Thread obsahuje parametr
target, ktery prijima funkci. Tato funkce se po spusténi vldkna metodou start() zavolad
z metody run(). Parametr args definuje parametry, které budou této funkei preddny pii
spusténi vlakna. Dalsi moznosti pak je vytvorit tfidu, kterd rozsiti tiidu Thread, ktera
bude implementovat metodu run.

Vytvareni vldken je navic omezeno globalnim zdmkem interpretu, ktery se stard o to,
aby procesorovy cas spotiebovavalo vzdy pouze jedno vytvorené vldkno. Proto se vlakna
v Pythonu pouzivaji pro blokujici operace jako je ¢teni soubort z disku nebo provadéni
dotazi na vzdalené servery. Pro dosazeni soubézného béhu se v Pythonu pouziva knohovna
Multiprocessing.

Multiprocessing

Balicek multiprocessing je podobny balicku Threading s tim rozdilem, Ze misto vldken vy-
tvari procesy a proto neni limitovany globdlnim zamkem interpretu. Autofi se velice snazili,
aby vysledné rozhrani vypadalo velice podobné, jako v balicku threading a to se jim také
podarilo. Proto konstruktor tiidy Process, kterd reprezentuje jeden spustény proces, ob-
sahuje stejné parametry jako konstruktor tfidy Thread. Multiprocessing lze konfigurovat
tfemi zpusoby a pouze jeden zpusob je mozné pouzit jak pro operacni systém Windows,
tak pro Unixové typy operacnich systému. Tyto zpusoby se lisi predevsim v tom, ktera
data budou prenesena i do nové vytvoreného procesu a ktera nikoli. Kazdy proces ma totiz
vlastni paméfovy prostor. Jeden ze zpusobi se jmenuje spawn. Spawn je mozné pouzit
v opera¢nim systému Windows a Unixu. PT¥i vytvoreni procesu zkopiruje pouze nezbytna
data, potfebna pro béh metody uvedené v konstruktoru tiidy Process v parametru target.
Vse ostatni, jako napf. souborové deskriptory ¢i jiné oteviené vstupné/vystupni cesty zko-
pirovany nejsou. Tento zptisob vytvareni procesu je na rozdil od zptsobu fork ¢i forkserver
dostupnych pouze na platformé Unix pomalejsi. Spawn se defaultné pouzije v operacnim
systému Windows. Dalsi je fork, ktery lze pouzit pouze na operacnich systémech Unixo-
vého typu. Tento zptisob vytvareni procest je rozdilny od zptsobu spawn v tom smyslu, ze
v momenté vytvoreni procesu jsou oba procesy (rodic i dité) zcela totozné. Kopiruje se tedy
cely dosavadni stav rodicovského procesu. Vytvareni procesti v multivliknové aplikaci je
problematické. Pro tento zpusob uziti je doporucené pouzivat forkserver. Fork je defaultné
pouzity na Unixové platformé. Posledni zpusob se jmenuje forkserver a vyznacuje se tim, ze
pri spusténi programu se vytvori serverovy proces, ktery se stara o vytvareni vsech dalsich
procesu a stejné jako u zpusobu spawn se kopiruji pouze ty zdroje, které jsou nutné pro
spusténi dané funkce.

Pykka

Balicek pykka zde uvadim pouze pro zajimavost. Jedna se totiz o implementaci modelu

aktért napsanou v Pythonu. *

4Webové stranky pykka: https://www.pykka.org/en/latest/
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R

R nabizi nékolik zptisobu, jak vyuzit vice procesorti pro zrychleni béhu programu. Mezi
tyto zpusoby patfi napr. balicek parallel a bali¢ek foreach, které umoznuji prochazet rizné
datové struktury soubézné. Mnozstvi vlaken, které se vyuziji pro zpracovani je dano vstup-
nim parametrem pri inicializaci tzv. clusteru v pripadé balicku parallel. Tento cluster se
inicializuje i v pfipadé balicku foreach. Informace pro tuto sekci byly ¢erpany z [10].

Parallel

Balicek parallel umoznuje spousténi soubézné zpracovani ve dvou zakladnich typech. Prvni
typ se jmenuje FORK a druhy PSOCK.

Typ FORK je dostupny pouze pro unixové operacni systémy, a proto programy napsané
pomoci typu FORK nebudou fungovat na systému Windows. Typ PSOCK je mozné spustit
na jakémkoli operacnim systému. FORK nabizi oproti PSOCK implicitni pfejimani kon-
textu proménnych. Inicializace clusteru je jiz ze zakladu nastavena na typ PSOCK. Pro
pouziti typu FORK je nezbytné toto explicitné vynutit tak, Ze vyplnime hodnotu parame-
tru type hodnotou FORK ve funkci makeCluster. Po ukonceni vypoctu je nezbytné dany
cluster ukoncit pomoci funkce stopcluster(), ktera na vstupu ocekava referenci na ruseny
cluster.

Soubézné zpracovani se poté pouziva pomoci funkce parLapply(), kterd na vstupu oce-
kava inicializovany cluster, data, na kterych bude provedena funkce, kterd je definovana
jako treti parametr.

Pokud se pokusime pouzit proménnou definovanou v aktualnim ramci ve funkci, kterou
predame do paralelné zpracovavané funkce parLapply, kdy cluster je nastaveny v rezimu
PSOCK, dostaneme chybu fikajici, ze dand proménna neni definovand. Tento problém se
fesi tim, ze do daného clusteru exportujeme vsechny proménné, které chceme v daném
clusteru pouzivat. Toto plati i o bali¢cich, které dand funkce pouziva. Tento piipad je
demonstrovan na ukazce kodu 18. Na této ukazce je predvedeno i exportovani knihoven
pomoci funkce clusterEvalQ().

exportovanaPromenna <- " Append"
clusterExport(cl, "exportovanaPromenna")

clusterEvalQ(cl, library(nejakaKnihovna))

parLapply(cl , C (uau R np R "C") R
function(str)
paste(str, exportovanaPromenna)

)

Koéd programu 18: Exportovani proménnych a knihoven do clusteru.

Je dulezité uvést, ze zmény proménné provedené po exportovani se neprojevi na objektu,
ktery byl importovan.

Foreach

Foreach je bali¢ek, ktery obsahuje funkei foreach(), kterd umoznuje podobnou funkciona-
litu jako funkce lapply() s tim rozdilem, ze je mozné ji pouzivat jak pro sekvencni, tak
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pro soubézny vypocet. Pro soubézné pouziti je nutné pouzit tzv. paralelni backend, ktery
obsahuje mechanismus umoznujici soubézny vypocet. Jde tedy o podobny princip jako v pii-
padé Scaly (exekuéni kontext) 2.5. Pokud neni zadny takovy balicek pouzit, tak i soubézné
spustény foreach je spustény pouze sekvenéné. Implementaci soubézného backendu pro kni-
hovnu Foreach je velké mnozstvi. Mezi tyto knihovny patii napt. knihovna doParalel. Na
ukazce kodu 19 je zobrazeno pouziti knihovny Foreach. I zde se vytvari cluster. Klicové
slovo %dopar% oznacuje pozadavek na soubézny vypocet.

library(foreach)
library(doParrallel)

no_cores <- detectCores() - 1
cl <- makeCluster(no_cores)
registerDoParallel(cl)

append <- "Append"
foreach( variable = c("a", "b", "c"),
.combine = c) Ydopary
paste(variable, append)

Kéd programu 19: Foreach knihovna a soubézny vypocet.

V tomto pripadé nebylo nutné exportovat proménnou append, protoze Foreach je spus-
tény ve stejném kontextu jako je inicializovand proménné. Pokud ovsem funkei foreach()
presuneme do samostatné funkce, tak poté proménnd append jiz nebude ve stejném kontextu
a diky tomu skon¢i program chybou. Funkce foreach nabizi moznost exportu proménnych
stejné jako balicek Parallel. Exportovat proménnou je mozné pomoci parametru .export do
kterého se priradi textovy fFetézec obsahujici jméno proménné, kterd mé byt exportovana
z aktudlniho kontextu do kontextu funkce foreach().

Pro exportovani knihoven se pouziva podobny pristup, jako pfi exportovani proménnych
s tim rozdilem, ze pro export knihoven se pouzivi parametr .packages.

V pripadé synchronniho pristupu s cilem zapisu k jedné proménné je zapotiebi pouzit
zamk, coz zeslozituje vysledny program.

2.6 Shrnuti

Na ptedchozich strankach jsem porovnal zpusoby, jakym se kazdy z trojice jazykt vypora-
dava s danym funkénim okruhem. Kazdy z trojice jazyki Scala, R a Python poskytuje na-
stroje, které se daji pouzit pro dané zaméreni. Pro zobrazeni dat Scala postrada knihovnu,
kterd by byla v tomto jazyku napsand, ale je mozné pouzit knihovny napsané v jazyce
Java. To samé plati pro manipulaci s daty. Podpora Scaly pro strojové uceni je dostacujici.
Knihovna SMILE pokryva velmi Sirokou skéalu riznych typt algoritmt pro strojové uceni.
Scala se déle ukazala byt velmi mocnym nastrojem pro soubézné zpracovani. Model ak-
tért velmi usnadnuje ndvrh, spravovani a skélovatelnost systému, coz je vhodné pravé pro
analyzu velkého mnozstvi dat, kdy vypocetni vykon pouze jednoho procesoru nestaci.
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Podle srovnani stranky Stackshare’, je jazyk Scala oblibenym nastrojem diky tomu, Ze
je kompilovany, spustitelny na Java Virtual Machine, je silné a staticky typovany, obsahuje
porovnavani vzorit a ma sobé vlastni podporu pro soubézného zpracovani.

V pifpadové studii se proto zaméiim na pouziti knihoven Akka a SMILE na kterych
budu demonstrovat silné stranky jazyka Scala.

5Stack share srovnéani jazykii Scala, R a Python: https://stackshare.io/stackups/python-vs-r-vs-
scala
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Kapitola 3

Pripadova studie

Jako pripadova studie byla zvolena tiloha kategorizace e-mailovych zprav, protoze umoznuje
demonstrovat silné stranky jazyka Scala, coz je soubézné zpracovani. Cilem je navrhnout a
implementovat systém pro takovou kategorizaci.

Tato kapitola nejprve obsahuje teoreticky zaklad v podobné predzpracovani textu pro
klasifikaci a popis pouzitych klasifikacnich modelt. V dalsi ¢asti je popsan navrh a imple-
mentace samotného systému.

3.1 Predzpracovani textu

Informace pro tuto ¢ast jsou cerpany z [9].

Predzpracovani textu znamenad, prevést text do takové podoby, kterd je analyzovatelna
a predikovatelnd pro zvoleny cil. K tomuto tcelu slouzi rizné metody. Mezi tyto metody se
radi stematizace, filtrovani stop slov, normalizace a odstranéni Sumu.

Stematizace je metoda, ktera se pokousi prevést slova do zdkladniho tvaru a to tak, ze
odsekne ¢ast konce slova. Napf. slova trouble, troubling a troubled jsou prevedena na stejné
slovo troubl. Tato metoda neptevadi slova primo do zdkladniho tvaru, ale do tvaru, které
se tomuto kofenu alespon priblizuje. Mezi nejznamnéjsi algoritmy urcené pro stematizaci

patii Portertv algoritmus .

Stop slova jsou dle [14], takova slova, kterd se ve psaném projevu vyskytuji velmi ¢asto,
ale jejich vyznam je Cisté syntakticky. Nejcastéji jde o spojky, predlozky atp. Tato slova
tedy lze zcela vyfiltrovat bez toho, aby zmizel celkovy vyznam dané véty.

Normalizace oznacuje proces, kdy je slovo prevedeno do standardniho tvaru. Ne vzdy
se musi jednat o slovo. Napt. emotikony mohou byt normalizoviny a prevedeny na odpovi-
dajici slovo, ¢imz se zachyti dalsi vyznam dané véty. Normalizace se také zabyva prevodem
slangovych vyrazu do standardniho tvaru nebo prevedenim vsSech znaktl na mald pismena.

Odstranéni Sumu je nezbytnou soucasti predzpracovani textu, protoze text neobsahuje
pouze slova, ale také ruzné fidici znaky (¢arky, tecky apod.), které, pokud zustanou v textu
ponechany, vyraznym zpusobem ztizi pripadnou predikci, ale i natrénovani modelu. Tyto

'Portertiv algoritmus: https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/
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znaky je proto vhodné odstranit. DalSim typem ruseni mohou byt rizné formatovaci znacky
napr. HTML. Tyto znacky je potieba také odstranit, aby lépe vynikl samotny text.

V pripadé predzpracovani e-mailovych zprav pripadd do tvahy takové predzpracovani,
které je zobrazené na obrazku 3.1.

E-miail

l

Odstranéni HTML Oprava pfeklepd H Tokenizace
Prevod na éiselnou . .
reprezentac Stematizace Hﬂdstraném stop slov

l

Pfedzpracovana data

Obrazek 3.1: Postup predzpracovani e-mailu do podoby uréené ke klasifikaci/trénovani.

e Odstranéni HTML znacek je nezbytnym predpokladem pro vy¢isténi od nepotiebnych
znacek (které jsou ve formé slov napft. span), které jsou v HTML pouzity. Tyto znacky
by neblahym zptisobem ovlivnily tispésnost predikce.

o Oprava prekleptl je nezbytnd, protoze se jedna o e-maily, které jsou psany lidmi a lidé
délaji chyby. Soucasti této faze muze byt i pfevod na mala pismena.

e Tokenizace je jiny vyraz pro rozdéleni textu na jednotliva slova nebo-li tokeny. Soucasti
této faze byva i odstranéni ridicich znaka.

e Stematizace slov do ptiblizného zdkladniho tvaru.

e Stematizovand slova jsou poté prevedena na ¢iselnou reprezentaci. Zptsob prevedeni
na c¢iselnou reprezentaci muze byt rizny, ale ¢asto se pouzivaji principy typu Bag
of Words (pocet vyskytiu daného slova v textu dale jen BoW), ¢i zda se dané slovo

vyskytuje v pouzitém slovniku. Slovnik Casto obsahuje slova, ktera jsou nejcastéji
pouzivand pro kazdou klasifika¢ni tfidu. Pro aplikaci bude pouzita BoW reprezentace.

3.2 Klasifikace

Informace pro tuto sekci jsou ¢erpany z [19] a také z [22].
Klasifikace se soustfedi na spravné prirazeni tfidy, do které patii klasifikovand data.
Klasifika¢ni modely fadime na modely s ucitelem a bez ucitele. Rozdil mezi témito dvéma
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pristupy je ten, ze pro modely s ucitelem je nutné ptipravit nejprve mnozinu vstupnich tj.
trénovacich dat, které spravné oznacime tfidou, do které nalezi. Poté se tato data poskytnou
modelu, ktery se z nich, podle specifického algoritmu, nauci rozliSovat jednotlivé tridy.
Tyto modely se nasledné pouzivaji pro samotnou klasifikaci. Strojové uceni bez ucitele se
zameéiuje prevazné na hledani vzoru ve vstupnich datech.

V této prace se zamérim na metody s ucitelem a klasifika¢ni algoritmy pouzitelné pti
klasifikaci textovych dokumentu. Tyto metody predpokladaji, ze existuji vstupni data, ktera
jsou spravné zarazena do tridy, do které patii - tzv. trénovaci data. Klasifika¢ni model
se na téchto trénovacich datech nauci, kterd data patii do které tridy. Po natrénovani
klasifika¢niho modelu je mozné urcit, do které tridy patii data s nezndmou tfidou. To jsou
tzv. testovaci data. Testovaci data se pouzivaji pro validaci modelu. Jsou to data, u kterych
zname tridu, do které pattri. Tuto tiidu posléze porovname s predikovanou tridou a na
zakladé téchto dat je mozné urcit tispésnost natrénovaného modelu.

Trénovaci i testovaci data by méla byt pred vstupem do klasifikatoru urc¢itym zptsobem
predzpracovana. Toto predzpracovani se soustfedi na odstranéni rtznych rusivych jeva a
tim je mozné zvysit uspésnost klasifikatoru.

Presnost klasifikatoru jde zlepsovat spravnym nastavenim vstupnich parametri.

3.2.1 K~¥riZzova validace

Krizova validace je proces, kdy jsou trénovaci data rozdélena na nékolik ¢asti. PocCet ¢asti,
na které jsou rozdélena trénovaci data predstavuje pocet cykla kiizové validace. V kazdém
cyklu se vezmou trénovaci data, kterd jsou ochuzena o testovaci data, kterd byla vyclenéna
pii rozdéleni pro kazdy cyklus. Trénovaci data se pouziji pro natrénovani modelu a poté
se na testovacich datech provede validace. Timto zptisobem se provedou i ostatni cykly.
Vyslednou presnost klasifikacntho modelu uré¢ime pomoci primeéru dspésnosti v kazdém
kole.

V dalsich sekcich se zaméfim na popis klasifikatori, které pouziji v pripadové studii, a
jejich podporu v knihovné SMILE.

3.2.2 Multinomialni naivni Bayes

Multinomialni naivni Bayes je klasifika¢ni metoda s ucitelem, ve které nezalezi na vzajem-
ném vztahu jednotlivych slov v dokumentu. Pravé diky tomuto piistupu je naivni, z ¢ehoz
prameni velkd sila a jednoduchost. Trénovani tohoto modelu probihd tak, Ze se nejprve
vypocita, kolik dokumentti, je v které tridé. Poté se vypocita s jakou pravdépodobnosti se
vyskytuji jednotliva slova, kterd jsou obsazena v trénovacich datech, v dané tridé. Predikce
potom probihd tak, Ze se pro kazdou tfidu v natrénovaném modelu vypocitd pravdépo-
dobnost, s kterou predikovana data patii do té ¢i oné t¥idy. Vysledek s nejvyssi hodnotou
je vybran jako tfida predikovanych dat. Vyslednd tfida dokumentu se vypocitda pomoci
rovnice:

Cmap = arg maz(log P(c) + Z log P(ty|c)] (3.1)

ceC 1<k<ng

kde ¢;,4p je hledand tiida a index map je maximalni hodnota posteriorni pravdépodobnosti.
C' je mnozina trid. ﬁ(c) je apriorni pravdépodobnost toho, kolik slov se vyskytuje v kazdé
tfidé ¢ déleno pocet slov ve slovniku (slova ziskand z trénovacich dat). P(tx|c) je podminéna
pravdépodobnost toho, Ze se slovo t vyskytuje v dokumentech, které patii do tiidy c. ¢ je
tedy tiida, do které dana slova nalezi. Pocet téchto prvkia reprezentuje ng.
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Pravdépodobnost 13(0) je vypocitana pomoci nasledujici rovnice:

Ple) = ¢ (3.2)

kde N, je pocet vsech trénovacich dat, které patii do tfidy C' a N je pocet vSech trid.

Pravdépodobnost P (txc) je vyjadiena poctem vyskytu prvka ¢, v trénovacich datech,
které patifi do tiidy c. Pokud slovo ¢ neexistuje v tfidé ¢, tak nastane situace, kdy bude
vysledna pravdépodobnost nulova, coz znemozni jakoukoli predikci. Pro tyto cely se pro
jakykoli pocet vyskytu prvki pro danou tfidu pfidava implicitné ¢islo 1 (nebo jakékoli jiné
¢islo vétsi nez nula). To je zndmo jako aditivni vyhlazovani nebo téz Laplaceovo vyhlazovani.

V knihovné SMILE je Multinomialni naivni Bayes dostupny jako tiida NaiveBayes s kon-
struktorem public NaiveBayes(Model model, int k, int p, double sigma), kde Mo-
del je vycet, ktery zastupuje klasifika¢ni algoritmy. SMILE poskytuje implementace pro
multionomidlni, obecny, bernoulliho a polya urn model. Proménna k predstavuje pocet
tTid, p predstavuje pocet prvka pouzitych ve slovniku. Sigma je poté nenulové desetinné
¢islo vétsi nez nula, které slouzi k aditivnimu vyhlazovani.

3.2.3 Support Vector Machines

Support Vector Machines nebo také SVM, je binarni klasifikator, jehoz cilem je najit hra-
nici, ktera je co mozna nejvzdélenéjsi od obou klasifikovanych tiid. Tato hranice ma podobu
nadroviny, kterou ve dvojrozmérném prostoru predstavuje primka a ve trojrozmérném pro-
storu rovina. Tato rovina je znazornéna na obrazku 3.2 a tvori ji dokumenty v podobé bodu
7, které spliuji nasledujici rovnici:

w2 = -, (3.3)
kde b je konstanta a @ je normalovy vektor. Predpokldddame déle, ze trénovaci data

Nadrovina Podpumeé vektory

/

— Hranice pasma

Obrazek 3.2: Rozdéleni dat pomoci nadroviny.

D = {(Z4,yi)}, kde kazdy ¢len trénovacich dat je dvojice, kde prvni z dvojice je dokument

Z; a druhy z dvojice je tfida do které nalezi y;, a protoze SVM je binarni klasifikator,

26



tak y; € {+1,—1}. Na obrazku 3.2 jsou také vidét podpturné vektory a hranice tvrdého
pasma. Tvrdé pasmo je prostor uvniti hranic. Toto pasmo se nazyva tvrdé z toho duvodu,
protoze se v ném nesmi vyskytovat zadny bod x; z trénovacich dat D. Pokud se v tomto
pasmu vyskytne, tak je nutné posunout nadrovinu a spolu s ni i hranice pdsma. Linearni
klasifikator ziskame pomoci nasledujici rovnice:

f(2) = sign(WT + ). (3.4)

Pro nalezeni hodnot @ a b je nezbytné aby:

1T

— e,
e s5w" ¥ bylo minimalizovano, a

e pro vsechna {(E’i,yi)},yi(i_u’TE’i +b)>1,

pokud dana data nelze linedrné rozdélit na dvé ¢asti pomoci nadroviny ve dvojrozmérném
prostoru, tak je mozné prenést problém do trojrozmérného prostoru a pokusit se rozdélit
data tam, popripadé pouzit tzv. mékké pasmo, které dokaze tolerovat urcité atypické pri-
pady, kdy se napt. dokument s tifidou 1 objevuje na opac¢né strané nadroviny nez by bylo
vhodné. Pro dalsi informace o tomto problému viz [19].

Knihovna SMILE poskytuje implementaci SVM algoritmu s nésledujicim konstrukto-
rem. public SVM(MercerKernel<T> kernel, double Cp, double Cn), kde MercerKer-
nel je interface (obdoba traitu v Javé), ktery ma velké mnozstvi implementaci mimo jiné
i linedarni. T je obecny typ vstupnich dat. Cp je penalizace na pozitivni stranu za vyskyt
v opa¢ném prostoru a Cn je penalizace na negativni stranu za vyskyt v opa¢ném prostoru.

3.2.4 AdaBoost

AdaBoost je zkratka pro slova adaptive boosting (adaptivni zesilovani). Tento algoritmus
vyuzivd mnoho slabych prediktorti pro vytvoreni modelu silného. Adaptivni zesilovani se
velmi Casto pouziva v kombinaci s rozhodovacimi stromy o jednotkové vysce. AdaBoost
byl vytvoren pro binarni klasifikaci. Pro klasifikaci vice nez dvou tiid je nezbytné tyto
tTidy rozdélit do skupin po dvou. Tim, ze je AdaBoost binarni klasifikator je zajisténo, ze
po pruchodu kazdym rozhodovacim stromem bude vysledek bud -1 nebo 1 tzn., ze bude
vzdy jasné, ke které ze dvou klasifikovanych t¥id se slaby prediktor priklani. Slaby predik-
tor je takovy prediktor, ktery dokéaze predikovat vyslednou t¥idu pouze o trochu lépe nez
nahodny prediktor. Trénovani modelu probihd tak, Ze se nejprve inicializuji vahy pro jed-
notlivé dokumenty ve vstupnich datech na stejnou hodnotu (1/pocet dokumentti). Poté je
nutné najit takovy slaby prediktor, ktery ma nejmensi klasifika¢ni chybovost na vstupnich
datech. Kdyz je takovy prediktor nalezen, tak dojde k vypocitani jeho vahy a nasledné se
aktualizuji vihy vSech dokumenti v datech. Pokud byl dokument vyhodnocen spravneé, tak
se jeho vaha snizi a pokud byl vyhodnoceny Spatné, tak se jeho vaha zvysi. Tim vyniknou
dokumenty, které je obtizné klasifikovat a v dalsim cyklu algoritmu se na né bude brat vétsi
zietel. Na algoritmu 1 je formalné popsano trénovani modelu.

Na vstupu algoritmu je mnozina dvojic, kde z; jsou samotna data nalezici do domény
X a y; je tfida danych dat, kterd nélezi do mnoziny {—1,+1}. Na zacdtku se distribuce Dy,
ktera znaci vahy jednotlivych prvku, pro kazdy vstupni prvek inicializuje podle Dy = 1/t,
kde t je poradi vstupniho prvku v trénovaci sadé. T je cilovy pocet slabych prediktort,
které tvorii tzv. silny prediktor. h; je slaby prediktor jehoz cilem je najit slabou predikci s co
moznda nejmensi vazenou chybou e vztahujici se k distribuci D;. ay je vdha daného slabého
klasifikdtoru. Po kazdém pruchodu se tyto vahy upravi podle toho, zda byla predikce daného
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Je dano: (x1,y1), ..., (T, Ym) kde z; € X, y; € {—1,+1}
Inicializujeme Dq(i) =1/mproi=1,...,m
Prot=1,....,T:

e Natrénujeme slaby prediktor pomoci distribuce D;.

o Ziskdme slabou predikci hy : X — {—1, +1}.

Zpresnéni: hy; s nejmensi vazenou chybou:

€t = Pri.p,[hi(zi) # vi]. (3.5)
o Zvolime: a; = %ln(lz—:t)
e Aktualizujeme proi=1,...,m:
Dy (i) = Dt(i)exp(_zfétyiht(:fi))’ (3.6)
e kde Z; je normalizac¢ni faktor zvoleny tak, aby D.y; byla distribuce.
Vysledna funkce klasifikatoru:
T
H(x) = sign() _ arhy()). (3.7)
t=1

Algoritmus 1: Pseudokdd pro AdaBoost [22]

slabého prediktoru spravné ¢i nikoli. Vysledna predikce H(z) je ddna volbou vétSiny. Tato
volba je ovlivnéna vahou «, kterou ma kazdy slaby prediktor. Proces uc¢eni konc¢i dosazenim
pozadovaného poctu slabych prediktori nebo pokud byla dosazena pozadovana presnost.

SMILE poskytuje podporu pro klasifikacni model AdaBoost pomoci tiidy AdaBoost,
kterd nabizi tento konstruktor public AdaBoost(double[][] x, int[] y, int ntrees,
int maxNodes) , kde x jsou trénovaci data, y jsou tridy prifazené pro kazda jednotliva
data. Parametr ntrees je cilovy pocet slabych prediktori a maxNodes predstavuje pocet
listd, které bude mit vysledny slaby klasifikator.

3.2.5 Metoda nejblizsich souseda

Metoda nejblizsich sousedii nebo také k-NN je klasifikacni metoda, ktera prifadi klasifiko-
vany dokument té tridé, jejichz nejvyssi pocet k-¢lent, je ke klasifikovanému dokumentu
nejblize. Vybér spravného cisla k je dulezité, protoze pokud zvolime napf. ¢islo 1, muze
dojit k tomu, ze klasifikovany dokument bude Spatné zarfazen z divodu vyskytu urcitého
atypického dokumentu, tedy v jeho nejblizsi blizkosti. Proto je vhodné volit takové k, které
je vétsi nez 1. Dale je vhodné volit k liché, aby nedochazelo k situacim, kdy ma vstupni
dokument stejny pocet nejblizsich sousedu z ruznych trid. Zvoleni prilis velkého k také neni
vhodné, protoze poté muze dojit k zastinéni tridy, kterd mé malé mnozstvi dokumenta
a tudiz bude zcela vyrazena z klasifikace. NejCastéji jsou vybirana cisla 3, 5 nebo 7, ale
vyjimkou nejsou ani ¢isla mezi 50 a 100.

SMILE pro klasifika¢ni algoritmus k nejblizsich sousedii poskytuje nasledujici statickou
metodu tiidy KNN, kterd dany model vytvori. public static KNN<double[]> learn(doublel[][]
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x, int[] y, int k), kde x pfedstavuje mnozinu trénovacich dat, y obsahuje tridy, do kte-
rych data v parametr x nalezi a k je ¢islo, které urcuje pocet nejblizsich sousedt. Pro vy-
pocet vzdalenosti mezi jednotlivymi sousedy je pouzity algoritmus pro vypocet euklidovské
vzdalenosti.

3.3 Analyza problému

Jako data jsem vybral dataset? obsahujici 75 419 e-mailfi, z toho 25 220 je oznaceno jako
bézna komunikace a 50 199 e-maili je oznaceno jako spam. E-maily jsou umistény v adresari
data (1ze nalézt v prilozeném datovém médiu), kde kazdy e-mail je v samostatném souboru.
Dalsim adresarem je adresar full, ve kterém je soubor index, ktery obsahuje mnozinu dvojic.
Prvni z dvojice je typ daného e-mailu, kde nevyzadany e-mail je oznaceny jako spam a e-mail
z bézné komunikace jako ham. Druhy z dvojice predstavuje cestu k souboru.

3.3.1 Forméat e-mailu

E-maily, které jsou obsazeny ve vybrané kolekci dat, maji ruzny format. Nékteré z nich
jsou v nekonzistentnim stavu, s ¢imz si bude muset umét demonstracéni aplikace poradit.
E-maily tudiz nemuseji byt vidy ve spravném formétu. Pro nacteni e-mailu do paméti
programu jsem zvolil nastroj vytvoreny nad knihovnou mime4j a to email-mime-parser,
ktery umoznuje pracovat s e-maily, které splnuji jak format definovany v RFC 822, tak i
pozdéjsi revize RFC 2822, RFC 5322 a dalsi.

3.3.2 Ridkost dat

Lidé, kteri tvofi spam zpravy se ruznymi zpisoby snazi dostat skrz stale lepsi filtry, které se
spam snazi rozeznavat a filtrovat je. Jednim ze zpusobu, jak takovy filtr oklamat je rozdélit
slovo na jednotliva pismena napi. slovo "viagra'rozdélime na "vi a g r a". Tim se takové
slovo stane pro filtr neviditelnym, protoze jakmile bude profiltrovano pres stop slova, tak
bud zcela zmizi nebo z néj zustane pouze Cast, ktera ztratila svou hodnotu. Tento problém
budu fesit vlastnimi silami a to tak, ze vytvorim metodu na spojeni téchto znaku. Pocet
znak, které budou spojovany bude mozné konfigurovat z konfiguracniho souboru.

3.3.3 Pravopisné chyby

Vyskyt pravopisnych chyb v textu je velky problém, protoze pro pocita¢ jsou slova "goad"a
"goat"naprosto odlisné, kdezto ¢lovék dokaze snadno rozpoznat spravné slovo i s preklepem.
Proto je nutné takova slova opravit a provést to pokud mozno co nejefektivnéji. Pro tento
problém nastésti existuji velmi dobra feseni. Jednim z nich je knihovna SymSpell puvodné
napsanda v programovacim jazyce C#, ale existuji i feseni pro Javu a tim padem i pro Scalu.

3.34 HTML

Mnoho e-mailu je dnes napsano pomoci HTML (Hypertext Markup Language). V HTML se
pouziva velké mnozstvi znacek, které museji byt pred samotnym trénovanim odfiltrovany. Na
pocatku jsem myslel, Ze pouziji znacky jako metadata, které mi pomohou v rozliseni spravné
kategorie. Cilem bylo ziskat HT'ML znacky spolecné s tim, jak dlouhé slovo obalovaly. Napt.

22007 TREC Public Spam Corpus: https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/treccorpus07/
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pokud by néktery e-mail obsahoval 20 HTML span znacek, které obalovaly vzdy slovo o délce
1, tak by bylo celkem jisté, Ze se jedna o spam. Od tohoto zadméru jsem nakonec upustil,
protoze jsem nenasel dostatek zprav, ve kterych by bylo HTML pouzito takovym zpusobem.

3.4 Pozadavky na systém

Vysledny systém bude umoznovat vsechny operace, které jsou popsiany na obrazku 3.3 use
case diagramem.

Uiivatel
S I Provést predikci Proved kfizovou S
Spustit aplikaci Vypnout aplikaci e-mailu validaci Trénovat modely Restartovat aplikaci

Obrazek 3.3: Use case diagram popisujici pouziti aplikace.

V systému bude mozné:

o stustit aplikaci tj. pfipravit ji na trénovani a predikci.
e vypnout aplikaci.

e predikovat e-mail na natrénovanych modelech.

e provadét krizovou validaci modeld.

e mnatrénovat modely.

o restartovat aplikaci a uvést ji do puvodniho stavu.

3.5 Navrh systému

Cely systém bude postaveny na modelu aktéri implementovaném ve frameworku Akka
s tim, Ze bude mozné tento systém spoustét jako cluster (seskupeni 2 a vice pocitacu,
které jsou provazany a pracuji spolu na stejném ikolu). Pro tuto vlastnost bude potfeba
pouzit balicek z Akka nazvany akka-cluster, ktery obsahuje podporu pro spusténi aplikace
v clusteru. Predtim, nez jsem se rozhodl pro feseni, které se spoléha pouze na Akku, jsem
planoval pouzit injektor zavislosti Guice od spolecnosti Google, ale nakonec jsem zjistil, ze
nebude potfeba a vSechny problémy se zavislostmi bude mozné vytesit pomoci Akky a sbt,
coz je nastroj uréeny pro zjednoduseni kompilace zdrojovych souborti napsanych ve Scale.
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3.5.1 Logicka struktura

Systém jsem rozdélil do osmi modult. Load-data-module bude zodpovédny za nacteni dat.
Clean-data-module bude zodpovédny za cisténi dat a jejich prevedeni do takového tvaru,
ktery bude vhodny pro trénovani a predikci. Model-module se bude zabyvat trénovanim
modelu a naslednou predikci. Results-aggregator se bude starat o sbér informaci tzn., Ze
napr. pri kiizové validaci bude sbirat vysledky z daného cyklu a po dokonceni tohoto cyklu
je zapise do nakonfigurovaného adresare. Email-recognition-module se bude starat o samot-
nou orchestraci a fizeni celého systému. Rest-api-module bude poskytovat REST rozhrani
pro ovladéani celého systému. Bude také obsahovat metodu, pomoci které bude mozné vy-
hodnocovat, zda dany e-mail je spam, ¢i nikoli. Dictionary-resolver-module se bude starat
o nacteni nebo vytvoreni slovniku, ktery bude nasledné pouzity. Email-parser-module bude
obsahovat metody nezbytné pro nac¢teni e-mailu do paméti. Na obrazku 3.4 jsou zobrazeny
jednotlivé moduly a jejich vzajemna zavislost.

email-recognition-

dictionary-resolver-

b

load-data-module

rmodule rodule
res ults-aggregator-
.......... T — . e - e e
ule model-module clean-data-module

e = email-parser-module rest-api-module

Obrazek 3.4: Graf zavislost{ modulnt.

3.5.2 Konfigurace

Pro konfugraci jsem pouzil knihovnu config® od spole¢nosti Lightbend zaloZena samotnym
tvarcem Scaly Martinem Oderskym.

Tato knihovna umoznuje definovat specifickou konfiguraci pro jednotlivé moduly ve for-
matu HOCON (Human-Optimized Config Object Notation to v prekladu pfiblizné znamena
Konfigura¢ni popis optimalizovany pro lidi). Této moznosti jsem vyuzil, a proto mé kazdy
modul definovanu vlastni konfiguraci. V kazdém modulu budou popsany i moznosti kon-
figurace. Konfigurace Akky zde nebudu uvadét. Tyto moznosti mohou byt dohledany na
dokumentaénich strankach *.

30dkaz na knihovnu config: https://github.com/lightbend/config
4Akka - dokumentace: https://akka.io/docs/
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3.5.3 Rozhrani systému

Pro celkové ovladani systému slouzi RESTové rozhrani a to proto, ze se bude jednat o sys-
tém v clusteru. Aplikace je navic koncipovana tak, aby bylo mozné ji nechat pusténou
neomezené dlouhou dobu, takZe je nezbytné, aby se jeji chovani dalo prubézné upravovat.
REST rozhrani je navic vhodné pro spravnou propagaci piikazi a navic je dostupné na
vSech uzlech v daném clusteru. Pfed popisem navrhu rozhrani bude stru¢né popsano a
vysvétleno RESTové rozhrani.

REST

Informace pro tuto ¢ast byla ¢erpana z tohoto zdroje [5].

REST je zkratka vytvorena ze slov Representational State Transfer a je to typ softwarové
architektury, ktera je dnes velmi hojné pouzivana dohromady s HTTP protokolem. REST
predstavuje Sest restrikci, kdy v pripadé dodrzeni vSech z nich hovorime o tzv. RESTful
rozhrani. REST pouzivd metody definované protokolem HTTP (GET, POST, PUT atd.).
Omezeni jsou nasledujici:

Klient-server architektura predstavuje prvni ze Sesti omezeni definovanych v RESTu.
Idea tohoto omezeni je rozdéleni zodpovédnosti mezi klientem (tj. ten, ktery zada) a serve-
rem (tj. ten, ktery poskytuje sluzby nebo data). Tim je zajiSténa skalovatelnost, jednotnost
rozhrani a zjednodusSeni serverové ¢asti.

Bezstavost je druhé omezeni. Toto omezeni riké, Ze server si neudrzuje zadny kontext
o provedenych dotazech. Tim je zajisténo, Ze kazdy dotaz odeslany na server obsahuje
vSechny informace potrebné k jeho vyiizeni. Tento kontext a data obsazenad v dotazu, ale
mohou byt drZena v jiné sluzbé, typicky v databazi.

Kesovatelnost je schopnost drzet si na strané klienta a to po urcitou dobu odpovédi
serveru v paméti. Kazda takova odpovéd musi obsahovat informaci o tom, zda je mozné ji
ulozit. Tim je dosazeno toho, Ze nékteré dotazy na server nemuseji viibec probéhnout.

Vrstveny systém predstavuje stav, kdy klient nevi, zda server, kterého se dotazuje pouze
jeden nebo se tento server dotazuje dalsich sluzeb.

Kéd na vyzadani je nepovinné omezeni, které predstavuje moznosti, kdy server muze
rozsitit nebo upravit funkcionalitu klienta tim, ze v odpovédi preda spustitelny kéd napsany
napt. v JavaScriptu.

Jednotné rozhrani je nejdulezitéjsi omezeni pro implementaci skute¢ného RESTful roz-
hrani. Toto omezeni zjednodusuje architekturu a to takovym zptsobem, kdy se mohou jed-
notlivé ¢asti systému vyvijet zcela nezavisle na sobé. Toho je docileno ¢tyfmi omezenimi,
kterd jsou nasledujici:

o Identifikace zdroji v dotazech predstavuje ¢ast URL, ktera reprezentuje urcity zdroj.
Napft. "http://localhost:8080 /accounts/id Account /cards"je URL, kde jsou zdroje slova
accounts a cards. Kazdy tento zdroj definuje, které dotazy je mozné provést. Samotna
reprezentace dat v odpovédi nezavisi na tom, jak jsou dand data ulozena. To tedy
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znamend, ze odpovéd miuze byt v jakémkoli formatu, ktery je definovany v hlavicce
HTTP zpravy.

e Manipulace se zdroji tika, ze pokud klient drzi reprezentaci daného zdroje vcetné
vSech prilozenych metadat, tak ma dostatek informaci k tomu, aby mohl dany zdroj
upravit nebo smazat.

o Sebe popisné zprdvy je dalsi omezeni, které jednotné rozhrani definuje a souvisi s tim,
ze kazda zprava obsahuje dostatek informaci k tomu, aby klient védél, jakym zptiso-
bem danou zpravu zpracovat.

e Hypermédia joko aplikacni stav nebo také HATEOAS umoznuje klientovi ziskat ves-
keré informace o rozhrani pouze na zakladé znalosti kofenového zdroje. Pfi dotazu na
tento zdroj dostane klient veskeré akce, které jsou dostupné v podobé URL.

Na obréazku 3.5 jsou popsany jednotlivé REST metody, které slouzi pro samotné ovladani
aplikace. VSechny metody se zdrojem controls slouzi k ovladani aplikace. Metoda se zdrojem
predictions, slouzi pro predikci e-mailu poskytnutého v téle volani. Tento e-mail musi byt
kédovan v BASE64. Metodu pro predikci je mozné pouzit poté, co byla pouzita metoda
ltrain-models.

REST rozhrani

/controls/!start

« po provolani této metody dojde K ziskani slovniku
« poté, co je slovnik ziskan, je aplikace pfipravena k pouZiti

/controls/iterminate

« po provolani této metody dojde k vypnuti uziu v clusteru

/controls/Irestart

« po provolani této metody dojde k restartovani viech aktérd, coi
je uvede do stavu, ktery nastane po provolani metody !start

POST |/controls/itrain-models

« tato metoda spusti process, ktery natrénuje modely pomoci
trénovacich dat, které ma aplikace k dispozici

Icontrols/icross-validation

« tato metoda spusti process kfizové validace

Ipredictions/Ipredict

« tato metoda umoifiuje uréit, zda poskytnuty e-mail patfi do
vyzadané €i nevyZadané posty
« samotny e-mail musi byt kodovany v BASEG4

Obrazek 3.5: REST rozhrani aplikace.

3.5.4 Hierarchie aktéru

Akka umoznuje vytvaret hierarchie aktéri viz. obr. 3.6 a ja tuto vlastnost vyuziji pro de-
legaci prace, kdy pro kazdou ¢ast vytvorim aktéra, ktery bude tzv. manazerem a bude
mit zodpovédnost za napr. nacteni dat. Takovy manazer muze mit 1 az N pracovniki,
kterym bude delegovat praci. Tito pracovnici mohou byt rozmisténi na vice pocitacu a pri-
tom vyuzit plny potencidl vicejadrového procesoru. Aktér RootActor je situovan v modulu
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email-recognition-module. Aktér LoadDataManager a vSichni jemu podfizeni herci patii do
modulu load-data-module. Aktér CleanDataManager a jemu podrizeni aktéi tvori modul
clean-data-module. Model-module obsahuje aktéra ModelManager a jemu podrizené aktéry.
ResultsAggregator nalezi do modulu results-aggregator-module a DictionaryResolver patii
do dictionary-resolver-module.

1

RootActor
1 1
1
1 1 1 1 1

LoadData CleanData Model Results Dictionary
Manager Manager Manager Agaregator Resolver

1 1

1.n 1.n
LoadData
Worker CleanData Predictors

Worker

Obréazek 3.6: Hierarchie aktéru.

3.6 Implementace REST rozhrani

V této sekci popisi reakci systému a jednotlivych aktéru na vsechny metody, které jsou
zobrazeny na obrazku 3.5. Na jednotlivych obrazcich komunikace aktéru jsou zobrazeny
pouze nejdilezitéjsi zpravy. Celkovy prehled zprav a dalsi detaily jsou popsané v kapitole
3.7.

3.6.1 Controls

V této ¢asti bude popsano chovani systému po zavolani metod, ur¢enych k ovladani aplikace.

Istart

Pred pouzitim této metody se ocekava, Ze jsou vsechny uzly v clusteru navziajem spojeny.
Pokud toto nebude dodrzeno a néktery uzel se pripoji az po zavolani metody start, tak je
nezbytné provést restart aplikace.

Na obréazku 3.7 je stru¢ny popis komunikace aktérti, pri pripravovani aplikace k provozu.
Na obréazku je aplikace ve stavu, kdy zprava o startu aplikace dorazila do aktéra RootActor.

1. Start zprava pochéazi z REST rozhrani.

2. Druha zprava zpusobi, ze se aktér DictionaryResolver pokusi ziskat slovnik, ze kte-
rého vytvori instanci tf¥idy public class Bag<String>. Tato tiida slouzi k prevodu
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Obrazek 3.7: Strucny popis komunikace jednotlivych aktéru pri startu.

slov do ¢iselné reprezentace. Ziskani slovniku probiha tak, ze aktér nejprve zjisti, zda
je néjaky slovnik nakonfigurovan, pokud zjisti, ze takovy slovnik existuje, tak z néj
vezme nakonfigurovany pocet slov a vytvoi{ instanci t¥idy Bag. Pokud neni nakonfi-
gurovany zadny slovnik, tak se za¢nou vytvaret slovniky ze vSech poskytnutych dat.
Jeden pro vyzadanou postu a druhy pro nevyzadanou. Tyto slovniky jsou ulozeno do
nakonfigurovaného adresatre. Poté se z nich vytvori instance tfidy Bag.

3. Tato zprava obsahuje serializovanou instanci tiidy Bag spole¢né s celkovym pocCtem
pouzitych slov.

4. Tyto zpravy slouzi k uvedeni vSech aktért do stavu, kdy jsou pripraveni k praci. Tzn.,
aktéri pro ¢isténi dat jsou pripraveni pro prevod textu na ¢iselnou reprezentaci, Lo-
adDataManager je uvédomén o tom, ze ma zménit své chovani, aby mohl reagovat na
dalsi ptikazy a ModelManager po prijeti zpravy vytvori aktéry pro trénovani modelt
a aktéry pro predikci. Tato zprava je nezbytna pouze pro klasifikdtor naivniho Bayese.

terminate

Tato zprava odpoji uzel, na ktery byla zaslana, z clusteru. V zavislosti na konfiguraci mi-
nimalnfho poc¢tu uzli muze dojit k zastaveni celé aplikace a to do té doby, nez bude tento
pocet zase dostupny.

restart

Tato zprava spusti restartovani vSech aktéra. Restartovani hierarchie aktéri je zjednodusené
samotnym frameworkem Akka, protoze dojde-li k restartovani aktéra rodice, tak dojde
k restartovani vsech jeho potomkt. Aktér RootActor tedy po prijeti zpravy prikazujici
restart odesle zpravu, ktera prikazuje restartovani véem jeho potomkum.
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!train-models

Proces trénovani modeli je zobrazen na obriazku 3.8. V tomto ptipadé je jako trénovaci
data pouzity pouze jeden e-mail. V pripadé pouziti vice trénovacich dat je zprav s ¢islem
3, 4, 5 a 6. tolik, kolik je trénovacich dat. 7. zprava poté obsahuje vSechna naakumulovana
predzpracovand data, ze kterych se bude klasifika¢ni model ué¢it. Takto natrénovany model
je serializovan a odeslan vsem prediktorim. Poté je odeslana zprava Trained aktérovi Mo-
delManager (pokud je pouzity vice nez jeden klasifikaéni model, tak aktér ModelManager
¢ekd na natrénovani vSech modell1) a ten tuto zpravu propaguje aktérovi RootActor. Poté
je mozné zacit predikovat e-maily poskytnuté pres REST rozhrani.

1. TrainModels

2. LoadTrainData
‘RootActor
Predictor
11. Trained
7. TrainData
‘Model
Manager

10. Trained

9. ModelUpdated

3. LoadTrainData

‘LoadData
Manager

‘LoadData
Worker

4.TrainData 8.UpdateModel

5.TrainData 6. Train

‘CleanData
Worker

:CleanData
Manager

Obrazek 3.8: Trénovani modelu.

!cross-validation

Krizova validace vyuziva jak procesu uceni, ktery je zobrazen na obrazku 3.8, tak predikce,
ktery je zobrazen na obrazku 3.9. V pripadé predikce je rozdil v tom, Ze data pro pre-
dikci nepochézeji pii kiizové validaci z RESTového rozhrani, ale z nakonfigurovanych dat
a vysledek se odesila i aktérovi RestulsAggregator, ktery po kazdém cyklu zapise vysledky
do nakonfigurované slozky. Po dokonc¢eni vsech kol krizové validace je poté vytvoren i graf
s jak spravné klasifikovanymi e-maily, tak také se Spatné klasifikovanymi pro kazdy model
v kazdém kole.

3.6.2 predictions

Tento zdroj obsahuje pouze jednu metodu a tou je metoda !predict.

Ipredict

Na obrazku 3.9 je zobrazen pruchod zpravy z RESTového rozhrani. Obsah této zpravy je
e-mail, kterému natrénované modely urci tfidu, do které s nejvyssi pravdépodobnosti patii.
Aplikace musi mit natrénované modely, jinak takovy dotaz skonci s chybovou hlaskou.

1. Zprava v JSON formatu, ktera obsahuje e-mail zakédovany v BASE64. Po prijeti je
tento e-mail dekdédovan.

2. Aktér RootActor tuto zpravu pouze preda dal spolecné s referenci na odesilatele.
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3. PredictionData 2. PredictionData

4. PredictionData

:CleanData
Manager

‘CleanData :RootActor

‘Predictor

5. Predict

7. PredictResult 8. AfterPrediction

‘Model
Manager

Obréazek 3.9: Prichod zpravy urcené pro predikci.

3. Aktér CleanDataManager deleguje zpravu stejnym zpusobem jako aktér RootActor a
to na jednoho z aktéru typu CleanDataWorker.

4. CleanDataWorker provede predzpracovani e-mailu a odesle ho, spolecné s referenci na
ptvodniho odesilatele aktérovi ModelManager.

5. ModelManager deleguje prijatou zpravu na vSechnu dostupné aktéry urcené pro pre-
dikci (na obrdzku je zobrazen pouze jeden, ale muze jich byt vice v zavislosti na
pouzitych modelech).

6. Prediktor pouzije natrénovany model a pomoci néj predikuje tfidu e-mailu.
7. Po obdrzeni predikce odesle vysledek puvodnimu odesilateli.

8. Tato zprava je jiz pouze prevedena do JSON formatu.

3.7 Moduly systému

V této sekci budou popsany jednotlivé moduly a to z pohledu implementace jednotlivych
trid, tak z pohledu jejich konfigurace pomoci konfigura¢niho souboru.

Zprava je vzdy reprezentovana instanci datové tiidy. V nasledujicim textu budou tyto
pojmy volné zaménovany.

3.7.1 email-recognition-module

Toto je kofenovy modul, ktery obsahuje metodu main(args: Array/String]), kterd slouzi ke
spusténi aplikace. Dale obsahuje tfidu aktéra RootActor.

Tridy

RootActor

RootActor je aktér, ktery se stard o vytvoreni vSech aktéri, ktefi jsou v hierarchii 3.6 pod
nim. Stara se také o distribuci dulezitych informaci a dat skrze systém. Tento aktér se
stard o prijimani a preposilani zprav, které prichazi z REST rozhrani. Tento aktér je také
zodpovédny za spravnou konzistenci aplikace.

Tento aktér je definovan nasledujimi stavy.
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o ApplicationStart predstavuje chovani aktéra, které slouzi k pripravé vsech aktéru do
pouzitelného stavu. Prijima tyto zpravy:

— StartApplication je typ zpravy, ktera spusti proces pro ziskani slovniku.

— DictionaryResolved je zprava ptijata po ziskani slovniku, ktera obsahuje jak tiidu
Bag, tak celkovy pocet pouzitych slov. Tato data jsou distribuovana na podfizené
aktéry a nasledné se aktér RootActor prepne do stavu waitingForOrders.

o waitingForOrders je chovani, kdy je systém jiz pfipraveny na trénovani modelu a
kiizovou validaci a je mozné systém déale ovladat pres RESTové rozhrani. Podporuje
piijem téchto zprav:

— RestartActors je ptikaz zpisobi kompletni vypnuti a zapnuti vSech aktért, kteri
jsou na nizsi pozici v hierarchii nez-li RootActor. Tento piikaz zptsobi ztratu
natrénovanych modeld a vSech vnitinich stavi jednotlivych aktéra.

— TrainModel je prikaz, ktery spusti trénovani modelt. Z pohledu aktéra Roo-
tActor to znamend prepnout své chovani na trainModels a poslat sobé samému
zpravu, kterd spusti samotné trénovani.

V prubéhu trénovani modelt neni mozné jakkoli ovladat béh aplikace.

— StartCrossValidation predstavuje zpravu, kdy po jejim prijeti aktér RootActor
prepne své chovani na chovani crossValidation a nasledné si posle zpravu, ktera
zaktivuje samotny proces kiizové validace. Po dokonceni kiizové validace se aktér
prepne do chovani waitingForOrders.

o crossValidation je chovani, které se stard o spravny prubéh krizové validace.

— StartCrossValidation spusti krizovou validaci a ptipravi kazdého aktéra pro tento
proces.

— LastPredictionMade predstavuje zpravu, ktera ukoncuje jednotlivé cykly krizové
validace.

— Trained je zprava od aktéra ModelManager, ktera spusti predikéni ¢ast kiizové
validace.

— CrossValidationDone je zprava, ktera tikda, ze je proces kiizové validace zcela
dokonc¢en. Aktér ModelManager je nasledné restartovan.

o trainModels je chovani, které slouzi k Fizeni procesu trénovani modelu a definuje tyto
ZPravy.

— TrainModel je zprava, kterd spusti trénovani modelt. Aktérovi LoadDataMa-
nager je odeslana zprava LoadTrainData.

— Trained je zprava, kterd riké, ze jsou vsechny modely natrénovany a pripraveny
k predikei,

3.7.2 load-data-module

Tento modul je zodpovédny za nahrani e-maili z datasetu do paméti. Je oznaceny roli load-
data. Pii spusténi v clusteru musi byt vybran pravé jeden uzel jako load-data. Na tomto
uzlu musi byt pfitomna testovaci data.
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Tridy
LoadDataManager

Tento aktér se stara o instanciaci aktérti, ktefi nacitaji e-maily do paméti, a disponuje ¢tyimi
stavy chovani. waitingForOrders, creationOfDictionary, crossValidation a loadTrainData.

o creationOfDictionary je zakladni chovani aktéra po instanciaci a umoznuje vykonat
tyto prikazy.

— DictionaryExists rika aktérovi, ze slovnikovy korpus je jiz vytvoreny. Po prijeti
této zpravy prejde aktér do stavu waitingForOrders

— CreateDictionaryFromData prikazuje aktérovi ziskat vSechny soubory, které jsou
k dispozici v poskytnutych e-mailech a rozeslat je svym podiizenym aktértim ke
zpracovani. Jakmile je aktér upozornén na existenci slovniku, zméni své chovani
na waitingForOrders a ¢ekd na prikazy od aktéra RootActor.

o waitingForOrders chovani podporuje tyto piikazy:

— Done restartuje aktéra a prevede ho do zdkladniho stavu chovani tj. creationOf-
Dictionary.

— LoadTrainData nacte data urcena pro natrénovani modelti, pficemz se snazi vzdy
zachovat vyvazenost trénovaci sady. Mnozstvi dat je mozné regulovat na zakladé
konfigurace. Vice informaci o konfiguraci lze nalézt v sekci vénujici se konfiguraci,
ktera je déle v této kapitol.

— StartCrossValidation zméni aktérovo chovani na crossValidation a nasledné si
aktér LoadDataManager posle zpravu stejného typu, ktera zahaji krizovou vali-
daci.

e crossValidation umoznuje prijimat tyto t¥i typy zprav:

— StartCrossValidation zahaji kiizovou validaci a nac¢te mnozinu e-maila specifiko-
vanou v konfiguraci pro trénovani modelt. Tuto mnozinu rozdéli do ¢asti, jejichz
pocet je také konfigurovatelny. Pro kazdy cyklus vyhradi data pro trénovani
a data pro validaci. Po poslednim cyklu ohlédsi aktérovi RootActor, ze krizova
validace byla dokoncena.

— ContinueCrossValidation prikazuje aktérovi, aby nacetl testovaci data a rozeslal
je ke zpracovani.

— Done restartuje aktéra.

LoadDataWorker

Tento aktér je podrizeny aktérovi LoadDataManager a definuje pouze jedno chovani. Toto
chovani akceptuje tyto zpravy.

e LoadDataForDictionary je zprava obsahujici instanci tfidy File a objekt typu Email-
Type. Objekt typu File zastupuje soubor, ktery reprezentuje umisténi e-mailu a Email-
Type typ daného e-mailu.

Po prijeti této zpravy pouzije aktér objekt EmailParser a jeho metodu def parse(file:
File): Email, kterd vytvori objekt datové tridy Email, kterd obsahuje typ e-mailu
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4 v/

(spam/ham), identifika¢ni ¢islo a kolekei jednotlivych ¢asti v podobé datové tiidy Bo-
dyParts. Datova tf¥ida BodyParts v sobé definuje atribut type, ktery nese informaci
o typu daného e-mailu (zda je typu HTML ¢i zda je to pouhy text) a poté samotné
télo dané Casti. Po nacteni e-mailu je odeslan k dalsimu zpracovani aktérovi CleanDa-
taManager v podobé datové tridy CleanDataForDictionary. Reference na odesilatele
této zpravy je predana déle. Tim je zajiSténo, ze vSechny zpracované e-maily dostane
zpét aktér CleansedDataAccumulator.

LoadTrainData je zprava, ktera obsahuje stejné atributy jako datova trida LoadData-
ForDictionary. Aktér se chova témér stejné jako v pripadé zpravy LoadDataForDicti-
onary s tim rozdilem, ze neptedava dale odesilatele této zpravy. Dalsi rozdil je v tom,
ze nactend data jsou odesldna v datové tridé TrainData.

LoadPredictionData je zprava, ktera ma stejné atributy jako tfida popsana vyse.
Chovani aktéra po prijeti této zpravy je také stejné, pouze se zméni trida ve které
je obaleny vysledek. Vyslednd zprava poslana aktérovi CleanDataManager je typu
PredictionData.

Konfigurace

Konfiguraci tohoto modulu obsahuje konfigura¢ni objekt load-data, ktery obsahuje nasle-
dujici konfigura¢ni moznosti:

number-of-workers umoznuje nastavit pocet aktéru, kteri slouzi pro samotné nahrani
dat do paméti. Tento pocet uré¢uje mnozstvi aktéri na jeden uzel v clusteru.

data je adresaf ve kterém se nachdazeji soubory obsahujici e-maily. SouCasna imple-
mentace predpoklada, ze jeden soubor obsahuje pravé jeden e-mail.

labels je soubor ve kterém jsou obsazeny dvojice, kde prvni ¢len obsahuje slovo urcujici
typ daného e-mailu (ham nebo spam) a druhy ¢len dvojice predstavuje relativni cestu
k souboru obsahujici dany e-mail. Jako oddélova¢ téchto dvojic je pouzita mezera.
Tyto dvojice jsou od sebe oddéleny znakem nového radku.

split-to definuje pocet ¢asti, do kterych budou rozdélena data pri kiizové validaci. Je
vyzadovano prirozené Cislo.

train-size predstavuje procentualni velikost dat pouzitych pro natrénovani modeli pri
pouziti RESTové metody !train-models.

from-each-group predstavuje pocet e-maili, z kazdé skupiny, pouzitych pro kiizovou
validaci. Tato konfigurace je zde pouze pro piipad, kdy neni mozné z kapacitnich
duvodi pouzit celou sadu dat. V pripadé, ze toto nastaveni nebude pritomno, budou
pouzita vSechna data.

Modul load-data-module definuje vlastni dispatcher (synchroniza¢ni prvek uréeny pro
pritazovani vlaken aktérim) uréeny pouze pro aktéry typu LoadDataWorker. Vychozi pocet
vldken toho dispatcheru je nastaven na dvé vldkna pro dany uzel v clusteru.

3.7.3 clean-data-module

Tento modul se stara o predzpracovani nactenych dat.
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Tridy
CleanDataManager

Tato tfida implementuje chovani aktéra, ktery je zodpovédny za Fizeni ¢isténi dat a definuje
dva typu chovani a to: withDictionary a withoutDictionary. Delegovani zprav na potomky
zohlednuje velikost schranky jednotlivych potomki. Zprava je tedy delegovana tomu, kdo
m& nejmensi pocet zprav ke zpracovani.

o withoutDictionary je vychozi chovani a umoznuje prijimat nasledujici typy zprav.

— CleanDataForDictionary je zprava obsahujici nezpracovany e-mail. Tato zprava
je ihned po pfijeti preposldna jednomu z aktéru CleanDataWorker pro zpraco-
vani.

— ShareBag je instance datové tridy, kterda v sobé obsahuje serializovanou tfidu
Bag. Okamzité po prijeti se tato zprava rozesle vSem instancim t¥idy CleanDa-
taWorker a aktér se prepne do stavu withDictionary.

— Done zprava restartuje aktéra a vsechny jeho potomky.

o withDictionary definuje chovani aktéra, kdy kazdy podtizeny aktér typu CleanData-
Worker mé k dispozici t¥idu Bag. Je mozné prijimat tyto zpravy.

— PredictionData je instance datové tiidy obsahujici nezpracovany e-mail. Tato
zprava je delegovana na jednoho z aktért typu CleanDataWorker.

— TrainData je zprava obsahujici predzpracovany e-mail urceny k natrénovani mo-
delti. Tato zprava je stejné jako predesla ihned preposlana jednomu z podriizenych
aktéru ke zpracovani.

— Done restartuje aktéra a vSechny jeho potomky.

CleanDataWorker

Tato tfida implementuje aktéra, ktery se stara o samotné predzpracovani dat pro klasifika¢ni
modely. Tento aktér obsahuje dva typy chovani a to withBagOfWords a withoutBagOfWords.

o withoutBagOfWords je chovani, které umoznuje prijmout pouze zpravy CleanData-
ForDictionary a ShareBag. CleanDataForDictionary slouzi pro predzpracovani textu
pro slovnik vytvoreny z e-mailti. Proto projde pouze predzpracovanim textu, které
neobsahuje prevod do bag of words reprezentace a nasledné se odesle aktérovi Clean-
sedDataAccumulator. Zprava ShareBag v sobé obsahuje serializovanou instanci tridy
Bag. Po prijeti této zpravy se aktér prepne do withBagOfWords.

o withBagOfWords chovani podporuje prijem zpravy TrainData a PredictionData. V obou
téchto pripadech se provede predzpracovani textu. LiSi se pouze typ odchozi zpravy
pro aktéra ModelManager. V piipadé TrainData je odchozi zprava typu Train a pro
PredictionData je to zprava typu Predict.

Konfigurace

Tento modul definuje konfiguracni objekt clean-data, ktery obsahuje nasledujici moznosti.

e stemmer urcuje, ktery ze dvou stemmert, porter nebo lancaster, bude pouzity.
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o stop-words je nastaveni, které urcuje, kterda mnozina stop slov bude pouzita. I zde je
na vybér z vice moznosti. Vychozi nastaveni pouziva vychozi (default) stop slova de-
finovana knihovnou SMILE. SMILE obsahuje tyto mnoziny stop slov: comprehensive,
google, mysql a default’. Je mozné pouzit vlastni stop slova. Pouzité slova museji byt
oddélena ¢arkou.

o number-of-workers predstavuje pocet aktéru LoadDataWorker spusténych v jednom
uzlu.

o symspell-dictionary predstavuje cestu ke slovniku, nezbytného pro opravu slov v knihovné
SymSpell. Tento slovnik je obsazen v samotné aplikaci a byl prevzat z oficidln{ stranek
knihovny SymSpell.

e concatenate-chars predstavuje maximalni pocet samostatné stojicich znakt, které bu-
dou spojeny do jednoho slova. Oc¢ekéavaji se pouze prirozena ¢isla. Pro vice informaci
viz kapitolu 3.3.2.

I tento modul pouziva vlastni dispatcher uréeny pouze pro aktéry typu CleanData-
Worker. Ve vychozim nastaveni ma tento dispatcher k dispozici 4 vldkna. Pro pouziti vice
vlaken je nezbytné redefinovat clean-dispatcher. Tento modul je ze vSech ostatnich modula
nejvytizenéjsi z pohledu vypocetniho vykonu, proto je vhodné prifadit mu pokud mozno co
nejvyssi pocet vldken.

3.7.4 model-module

Tento modul slouzi pro samotné trénovani modelt a pro predikci e-maild.

Tridy
ModelManager

ModelManager je aktér, ktery se stara o inicializaci a spravu aktérii, urc¢enych pro trénink
a predikci. Protoze tento aktér slouzi jak pro kiizovou validaci, tak pro samotnou predikci,
je nutné zajistit, aby se pfi kiizové validaci RootActor dozvédél o ptijeti posledni zpravy
obsahujici trénovaci data, a nebo posledni zpravy urcené k predikci a zaroven, aby se zadna
takova zprava neodeslala ve chvili, kdy je aplikace uré¢end pouze pro predikci. Toho jsem
dosahl ¢asovou zpravou, kterd bude o téchto udédlostech informovat aktéra RootActor a to
po vyprseni predem definovaného ¢asového tseku. Bez tohoto upozornéni by se aplikace
dostala do nekonzistentniho stavu a nebylo by mozné pokracovat v kiizové validaci.

ModelManager je definovan ¢tyimi typy chovani a to startingState, predictState, shift-
State a trainState.

o startingState prijima pouze jednu zpravu a to FeatureSizeForBayes, kterd obsahuje
pocet slov z vytvoreného slovniku. Tento pocet je potfebny pro vytvoreni Naive Ba-
yes modelu. Po prijeti této zpravy dojde k vytvoreni vSech trenéru i prediktoru a
ModelManager prejde do trainState.

e trainState je chovani, ve kterém ModelManger pfijima pouze zpravy urcené pro na-
trénovani modelu.

®Stop slova ve SMILE:https://github.com/haifengl/smile/tree/master/nlp/src/main/resources/
smile/nlp/dictionary
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Train je zprava obsahujici data potfebna k natrénovani modelu. Zpravy tohoto
typu jsou v tomto aktérovi akumulovany pro dalsi pouziti. Prijeti této zpravy
resetuje ¢asovou zpravu.

SetShiftMessage je prikaz poslany od aktéra RootActor, ktery zpusobi, Ze si Mo-
delManager vytvori ¢asovou zpravu.

TrainModels je zprava, ktera spusti samotny trénink vsech modelt a to po pri-
jeti casové zpravy. Vsechny akumulované zpravy odesle trenértim pro jednotlivé
modely. Pro zajisténi bezpec¢nosti vnitintho stavu aktéra se po zpracovani této
zpravy zméni chovani aktéra na shiftState.

Done restartuje aktéra a vSechny jeho potomky.

o shiftState je prechodné chovani aktéra, ve kterém jednotlivi trenéri vytvareji své mo-
dely. Toto chovani umoznuje ptijmout pouze dva typy zprav.

Done slouzi pro restartovani aktéra.

Trained je zpréava, kterd oznamuje, ze se podarilo natrénovat dalsi model. Aktér
ModelManager zné celkovy pocCet modeld a po prijeti kazdé zpravy Trained si
vnitiné zvysuje pocet Uspésné natrénovanych modelt. Jakmile dojde k natré-
novani a distribuci vSsech modelt prediktortim, tak se chovani aktéra zméni na
predictState.

e predictState je chovani, které umoznuje urcovat tiidu poskytnutého e-mailu a posky-
tuje komunikac¢ni rozhrani definované pomoci néasledujicich zprav.

Trainer

Predict je zprava obsahujici predzpracovany e-mail. Tato zprava je asynchronné
delegovana na aktéry urcené pro predikci. Po obdrzeni vysledkt, je vybrana
predikovana tfida daného e-mailu pomoci secteni vSech vah pro kazdou vyslednou
tfidu (kazdy model muze mit jinou vahu). Tt¥ida, kterd ma nejvétsi vahu je poté
zvolena jako vysledek.

WriteModels prikazuje aktérovi, aby serializoval vSechny natrénované modely do
predem konfigurovaného adresare. Poté aktér zméni své chovani na trainState a
ocekava dalsi trénovaci data.

Done restartuje aktéra a vSechny jeho potomky.

SetShiftMessage nastavi casovou zpravu, kterd po svém vyprseni odesle zpravu
LastPredictionMade aktérovi Root Actor o provedeni posledni predikce. Tato ¢a-
sova zprava se nastavuje pouze v pripadé krizové validace.

Trainer je typovy trait, ktery v sobé definuje chovani vsech tfid zastupujicich jakéhokoli
trenéra modelu. Tento trait v sobé deklaruje metodu a atributy, které museji byt ve tride,
kterd tento trait rozsifuje, definovany. Kazdy trenér musi mit prediktory, kterym bude
sdilet natrénovany model. Dale musi mit definovanu cestu k adresari, do kterého bude
mozné ukladat natrénované modely. Kazdy trenér také obsahuje jméno modelu, ktery ma
za cil natrénovat a také funkci, kterda po kazdém zavolani vytvori novy model. Tato funkce
mé nasledujici predpis def trainModel: (Array[Array[Double]], Array[Int]) => T,
kde T je genericky typ a zastupuje vysledny model. Prvni vstupni parametr predstavuje
trénovaci data a druhy parametr predstavuje t¥idy, do kterych trénovaci data patfi. Tento
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trait rozsiruje abstraktni tifidu Actor a implementuje v sobé chovani, které je stejné napric
vsemi trenéry. Toto chovani prijima tyto zpravy.

o WriteModels prikazuje aktérovi, aby serializoval natrénovany model a nasledné ho
ulozil do adresare, ktery byl predan v konstruktoru t¥idy, kterd implementuje tento
trait.

e TrainData je instance datové tiidy obsahujici trénovaci data. Po prijeti této zpravy
se zavola funkce def trainModel: (Array[Array[Double]], Array[Int]) => T a
stavajici model bude nahrazen za novy. Nasledné je tento novy model predan vSem
prediktorim a rodici je predana zprava o natrénovani modelu.

V soucasné chvili existuji ¢tyri druhy tiid, které implementuji dany trait. Jsou to Na-
iveTrainer, SVMTrainer, KNNTrainer a AdaBoostTrainer. Kazd4 tato tiida v sobé imple-
mentuje metodu urcenou k natrénovani modelu daného typu.

Predikéni modely

V celé aplikaci existuje pouze jedna tfida urcéend pro predikci. Tato tfida je pouzita pro
vSechny pouzité modely a jmenuje se GenericPredictor. Kazdy klasifikdtor v knihovné
SMILE implementuje interface Classifier<T>, ktery obsahuje metodu pro predikci.
Tento aktér obsahuje pouze jedno chovani.

o UpdateModel je instance datové tFidy obsahujici serializovany model. Tento model je
deserializovany a pouzity pro predikci.

¢ CleansedEmail predstavuje zpravu, kterd obsahuje predzpracovana data pro predikci.

Konfigurace

Nastaveni tohoto modulu obsahuje konfiguracni objekt model s nésledujicimi moznostmi:

e models je pole poli, kde prvni prvek vnitiniho pole je textovy retézec obsahujici nazev
modelu a druhy prvek je ¢islo v rozmezi 0 az 100 vcetné, které urcuje vahu, ktery
dany model mé. Je mozné pouzit nasledujici modely: SVM (3.2.3), AdaBoost (3.2.4),
NaiveBayes (3.2.2) a KNN (3.2.5). Na velikosti pismen nezalezi.

o write-model-to je cesta k adresari, do kterého budou zapsany natrénované modely.

o number-of-predictors predstavuje pocet prediktoru bézicich v jednom uzlu pro kazdy
klasifika¢ni model.

Tento modul definuje vlastni dispatcher urceny pro aktéry, kteri se staraji o predikci
a trénovani modelu. Tento dispatcher se nazyva model-dispatcher a vychozi nastaveni mu
pridéluje 2 vldkna. V idedlnim pripadé by mél mit kazdy model pfitazeno jedno vlakno a
to proto, aby mohlo byt trénovani modeld spusténo soubézné.

Kazdy klasifika¢ni model ma definované vlastni nastaveni, které bude popsdno v nasle-
dujicich ¢astech.

44



Naivni Bayes

Nastaveni Naivniho Bayese obsahuje konfiguracni objekt naive-bayes, ktery je obsazeny
v konfigura¢nim objektu model. Tento objekt slouzi k nastaveni nasledujicich parametri.

e sigma je desetinné ¢islo vétsi nez nula, které je pouzito jako hodnota pro aditivni
vyhlazovani. Vychozi hodnota je nastavena na hodnotu 1,0.

e model predstavuje textovy fetézec urcujici, ktery typ algoritmu bude pouzity. SMILE
poskytuje nasledujici implementace: GENERAL, MULTINOMIAL, BERNOULLI a
POLYAURN. Vychozi nastaveni pouziva MULTINOMIAL.

Support Vector Machines

Tento algoritmus je mozné nastavit v konfigura¢nim objektu svm obsazeném v konfigurac-
nim objektu model.

e kernel umoznuje nastavit jddro SVM algoritmu. Je mozné pouzit tato dvé jadra:
GAUSSIAN a LINEAR. LINEAR je vychozi hodnota.

e positive-margin-smoothing predstavuje kladné desetinné cislo, které slouzi pro pena-
lizaci za vyskyt v opacném (pozitivnim) prostoru.

e negative-margin-smoothing predstavuje kladné desetinné ¢islo, které slouzi pro pena-
lizaci za vyskyt v opacném (negativnim) prostoru.

e sigma je pozitivni desetinné ¢islo, které je nutné nastavit pouze v pripadé pouziti jadra
typu GAUSSIAN. Toto ¢islo predstavuje konstantu uréenou pro zjemnéni modelu.
AdaBoost

Tento model je mozné nastavit v konfiguracnim objektu adaboost obsazeném v konfigurac-
nim objektu model a poskytuje nasledujici moznosti.

o number-of-trees je prirozené cCislo, které urcuje pocet rozhodovacich stromt, které
vytvori vysledny model. Vychozi hodnota je 1000 rozhodovacich stromi.

e mazx-nodes je prirozené ¢islo, které predstavuje pocet listu kazdého rozhodovaciho
stromu. Vychozi hodnota je nastavena na 2.
K nejblizsich sousedu

Tento model je mozné nastavit v konfiguracnim objektu knn obsazeném v konfigura¢nim
objektu model a poskytuje nasledujici moznosti.

e k je kladné cislo, které predstavuje pocet nejblizsich sousedti. Vychozi hodnota je ¢islo
5.
3.7.5 dictionary-resolver

Tento modul slouzi pro ziskani slovniku. Pokud neni aplikaci poskytnuty zadny slovnik, tak
se automaticky zacne vytvaret z poskytnutych e-maili, viz 3.7.2. Pro vytvoreni slovniku je
nezbytné poskytnout i soubor, ktery obsahuje rozdéleni e-maild do spravné tiidy, protoze
DictionaryResolver vytvori slovnik pro kazdou tridu.
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Tridy
DictionaryResolver

Tato trida predstavuje implementaci aktéra, ktery se stara o obstarani slovniku. Tento aktér
obsahuje pouze jedno chovani, které ptijima nasledujici zpravy.

e DataForDictionary je zprava, ktera obsahuje kolekci predzpracovanych e-mailt s tim,
ze dané e-maily jsou ve formé dvojic - slovo, pocet vyskyti. E-maily jsou seskupeny
podle tridy do které patti. Slova a jejich vyskyty jsou poté se¢teny pro kazdou tiidu a
sefazeny podle celkového poctu vyskyta. Takto vytvorené slovniky jsou poté ulozeny
a z kazdého z nich je vybran nakonfigurovany pocet slov. Tato slova si poté posle sam
sobé v datové tiidé Dictionary.

¢ ResolveDictionary je zprava, kterda spusti proces pro obstarani slovniku. Aktér se
nejprve pokusi slovnik ziskat z nakonfigurovanych souboru. Pokud nebyl poskytnuty
zadny slovnik, dojde k vytvoreni aktéra CleansedDataAccumulator, ktery se dale po-
stard o ziskani vsech relevantnich dat.

o Dictionary je zprava, ktera obsahuje slova, kterd se pouziji pro instanciaci tfidy Bag.
Po instanciaci je tento objekt serializovan a odeslan aktérovi RootActor pro dalsi
distribuci.

CleansedDataAccumulator

Je implementace aktéra, ktera je zodpovédna za ziskani vSech vycisténych e-maili. Tyto e-
maily jsou nasledné pouzity pro tvorbu slovniku. Tento aktér obsahuje pouze jedno chovani,
které prijima nasledujici typy zprav.

o CreateDictionary je instance datové tridy, kterd v sobé obsahuje referenci na LoadDa-
taManager kterému aktér CleansedDataAccumulator posle zpravu typu CreateDicti-
onaryFromData.

o CleansedData je zprava obsahujici vycisténa data, kterd budou pouzita pro vytvoreni
slovniku. CleansedDataAccumulator tyto zpravy akumuluje a neustale aktualizuje
casovou zpravu, kterd slouzi jako synchronizacni prvek. Po prijeti posledni zpravy
tohoto typu a vyprseni Casové zpravy je aktérovi CleansedDataAccumulator zaslana
zprava SendDictionary.

¢ SendDictionary je zprava, ktera rika aktérovi CleansedDataAccumulator, aby odeslal
naakumulovana predzpracovana data svému rodici, coz je aktér DictionaryResolver.
Po odeslani zpravy se tento aktér ukondi.

Konfigurace

e load-ham-dictionary-path predstavuje cestu k souboru, ktery obsahuje slovnikova data
vytvorend z e-maili, které patii do skupiny vyziadané posty. Kazdé slovo v takovém
souboru zabird vlastni Ffadek. Pro pouziti vychoziho slovniku je nutné zadat tuto
hodnotu "/ham-dictionary.txt".

e load-spam-dictionary-path predstavuje cestu k souboru, ktery obsahuje slovnikova
data vytvorend z e-maill, které patii do skupiny nevyzadané posty. Kazdé takové
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slovo zabird v daném souboru jeden fadek.Pro pouziti vychoziho slovniku je nutné
zadat tuto hodnotu "/spam-dictionary.txt".

o take-up-to je prirozené ¢islo, které urcuje pocet slov, kterd budou z kazdého poskyt-
nutého slovniku pouzita.

e save-to definuje cestu k adresari, do kterého budou ulozZeny vytvorené slovniky.

Misto dvou slovnikl je mozné poskytnout pouze jeden. V tom pripadé nezalezi na tom,
zda bude vyplnéna cesta ke slovniku vyzadané ¢i nevyzadané posty.

3.7.6 results-aggregator
Tridy
ResultsAggregator

Tento aktér se soustiedi na sbér vysledki predikce a obsahuje jedno chovani, které umoznuje
prijmout tyto zpravy.

o AfterPrediction je zprava, kterd obsahuje vysledek predikce a to jak celkovy vysledek,
tak vysledky jednotlivych modelt. Tyto zpravy jsou akumulovany.

o WriteResults zptisobi, zZe se vSechny akumulované zpravy prevedou do formatu JSON
a zapisi se do nakonfigurovaného adresare. Do toho adresare se také zapise celkova
uspésnost predikei (pokud je predem uréeno, do které tiidy dany e-mail patii).

o WriteGraph vytvori grafy tspésnych a netspésnych predikci pro kazdy model a zapise
je do adresare urceného pro vysledky.

¢ Done restartuje aktéra.

Konfigurace

Tento modul poskytuje konfiguraéni objekt s ndzvem results-aggregator, ktery obsahuje
pouze moznost nastavit, do kterého adresare se budou ukladat vysledky z kiizové validace.
Pro nastaveni tohoto adresare slouzi atribut results-directory, ktery ocekava cestu k adresari.

3.7.7 email-parser-module

Tento modul obsahuje objekt (viz co je to objekt v jazyce Scala 3) EmailParser, ktery
obsahuje metody pro nacteni e-mailt z ruznych zdroji (String, File, InputStream). Tento
objekt je pouzivan prevazné v load-data-module a poté také v rest-api-module. Pro spravné
nacteni e-maild je pouzita knihovna Email mime parser.

3.7.8 rest-api-module
Tridy

V tomto modulu nejsou pritomni zadni aktéii. Misto toho je zde popsano REST rozhrani
pomoci knihovny akka-http a také tiida, kterd se stard o zpracovani pozadavki. REST
rozhrani je definované ve tiidé HitpServer a tfida HttpServerHandler, kterd se stara o zpra-
covani pozadavku. Tato tfida zna referenci na aktéra RootActor a vSechny pozadavky jsou
na néj delegovany s vyjimkou piikazu o vypnuti.
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Konfigurace

V tomto modulu je mozné nastavit adresu a port http severu. Toto nastaveni obsahuje

konfiguracni objekt http.

e address predstavuje textovy retézec, ktery obsahuje adresu, na které se spusti server.
Vychozi hodnota je nastavena na hodnotu localhost.

e port je ¢iselnd hodnota v rozmezi 0 az 65535 vcetné a urcuje port, na kterém bude
server naslouchat. Vychozi hodnota je nastavena na 4201.
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Kapitola 4

Experimenty

Pro experimenty jsem pouzil podmnozinu, ktera éitala celkové 10 000 e-maili'. Polovina
z nich patii do vyzadané posty a polovina do nevyzadané. Na téchto e-mailech jsem vzdy
provedl ¢tyti cykly k¥izové validace s rliznym nastavenim jednotlivych klasifikatoru.

Pouzité slovniky jsem vytvoril z celé mnoziny dat, kterda obsahuje 75 419 e-maila. Pro
experimenty jsem pouzil sestavu ¢tyt klasifikatora (SVM, kNN, NaiveBayes a AdaBoost).
Sledovat budu jak vysledky jednotlivych klasifikatort, tak vysledné predikce. Vyhodnoceni
vysledné predikce probiha tak, ze se seskupi vysledky jednotlivych klasifikdtora a vysledek,
ktery ma nejvyssi vahu je urcen jako vysledny. VSechny klasifikatory budou trénovany na
stejnych datech. Nejprve se zamérim na experimenty, ve kterych budu postupné zvysovat
pocet pouzitych slov ze slovnikt. Poté na zakladé vysledkd vyberu nejlepsi konfiguraci a
upravim vahy jednotlivych klasifikatort podle dosavadni Gspésnosti.

Pro vytvoteni zakladniho povédomi jsem provedl kiizovou validaci s riznym poctem slov
z jednotlivych slovnikd. Nejprve jsem pouzil 50, poté 100, 150, 200, 250, 500 a 1 000 slov
z kazdého slovniku (pro vyzadanou a nevyzadanou postu). Vahy byly pro kazdy klasifikator
nastaveny na stejnou hodnotu. Pocet nejblizsich sousedii metody KNN byl stanoven na 5.
SVM klasifikator byl nastaven tak, aby bylo pouzito linedrni jadro a positivni i negativni
penalizace byla nastavena na ¢islo 10. AdaBoost klasifikator byl nastaveny tak, aby sestaval
z 1000 slabych prediktori. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 4.1. Procenta v této tabulce
predstavuji celkovou tspésnost vyslednych predikei.

Pocet slov | 1. Cyklus | 2. Cyklus | 3. Cyklus | 4. Cyklus | Primérna tuspésnost

50 93.237 % | 93.04 % 93.88 % | 93.679 % 93.459 %

100 95.12 % 95.6 % 95.679 % | 95.518 % 95.48 %

150 96.16 % | 96.198 % | 96.32 % 96.48 % 96.29 %

200 96.679 % | 95.68 % 96.2 % 95.72 % 96.07 %

250 98.199 % | 97.96 % 97.76 % 97.68 % 97.9 %

500 97.2 % 98.44 % | 97.999 % | 97.76 % 97.85 %

1 000 98.6 % 98.48 % | 97.999 % 98.2 % 98.32 %

Tabulka 4.1: Vysledky krizové validace pri zachovani zakladniho nastaveni klasifikatort.

Nejvyssiho vysledku dosahly klasifikatory pri pouziti 1000 slov z kazdého slovniku. V ta-
bulce 4.2 jsou zobrazeny celkové pocty Spatné klasifikovanych e-maili ve vsech cyklech kri-

12007 TREC Public Spam Corpus: https://plg.uwaterloo.ca/~gvcormac/treccorpus07/
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zové validace. Spatné klasifikovany e-mail je takovy, pro ktery byla diléi klasifikace jind nez
spravna. Lze pozorovat zlepseni s poCtem pridanych slov u AdaBoost, NaiveBayes a SVM
klasifikdtoru. KNN Kklasifikator se s poctem pouzitych slov horsi. Z vysledku je déle patrné,
ze AdaBoost je ze vsech klasifikatort nejlepsi. Coz muze byt zpusobené vhodnym nasta-
venim. Provedu proto jesté jeden test s 1000 slovy, kdy zvednu pocet slabych prediktora
na dvojnéasobny pocet, tedy 2000. Klasifikator SVM si také vedl dobre, ale myslim, ze by
si mohl vést 1épe. Pro dalsi experiment zvysim pozitivni i negativni penalizaci na 17. Tuto
hodnotu jsem zvolil ¢isté ndhodné, abych vidél pfipadny rozdil a mohl se na zakladé tohoto
rozdilu pristé lépe rozhodovat. U klasifikdtoru KNN zvysim pocet nejblizsich sousedd na
57 proto, abych vidél zlepSeni ¢i zhorseni klasifikace.

Pocet slov | AdaBoost | NaiveBayes ‘ SVM ‘ KNN ‘

50 733 1799 667 662
100 524 1 560 514 663
150 436 1643 438 727
200 441 1649 481 700
250 224 1 465 464 762
500 235 1053 288 960
1 000 172 880 243 | 1099

Tabulka 4.2: Spatné uréené tiidy pii pouziti riznych poéti slov.

Na obrazku 4.1 je zobrazen pocet Spatné klasifikovanych e-maili v kazdém kole kiizové
validace. Z tohoto experimentu je patrné, ze zvysenim dcisla k pro klasifikdtor zalozeny na
nejblizsich sousedech ni¢emu nepomohlo. Pravé naopak. S celkovym poctem Spatné vyhod-
nocenych e-maili rovnych 2 497 se nepotvrdilo, Ze zvysenim k dojde ke zlepsSeni predikénich
schopnosti. To muze byt zptsobeno tim, ze se pri pouziti vice slov za¢nou jednotlivé klasi-
fika¢ni kategorie prekryvat. Klasifikator SVM se v tomto pripadé zhorsil o 2 Spatné vyhod-
nocené e-maily oproti drivéjsimu nastaveni. AdaBoost klasifikator Spatné urcil 179 e-maili,
coz neznac¢i zadné zlepseni oproti tomu, kdy bylo pouzito pouze 1 000 slabych prediktora
namisto nynéjsich 2 000.

B NaiveBayes
600 B AdaBoost
B svM
500 B KNN
400
300
200
100
46 43 50 40
0
Cyklus 1 Cyklus 2 Cyklus 3 Cyklus 4

Obrazek 4.1: Pocet nespravné uréenych e-mailt pro kazdy klasifikator v kazdém cyklu.
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V dalsim experimentu tedy pouziji zakladni nastaveni, nebot se ukazalo jako nejlepsi,
spolecné s 1 000 slov z kazdého slovniku. Rozdil bude ve vahéch, které bude kazdy jeden
klasifikator mit. Tyto vahy upravim podle poméru chybné klasifikovanych.

e AdaBoost klasifikatoru pridélim nejvyssi vahu, protoze z dosavadnich vysledkt se myli
nejméné. Vaha tohoto klasifikdtoru ztistane nezménéna a bude mit nejvyssi hodnotu.

o NaiveBayes klasifikator je o vice nez 500 Spatné predikovanych e-mailti horsi nez
AdaBoost klasifikator. Snizim proto jeho vahu na 50.

e SVM Kklasifikator je pouze o 71 Spatné urcenych e-mailii horsi nez AdaBoost a proto
bude mit druhou nejvyssi vahu tj. 90.

o KNN Kklasifikator je ze vSech klasifikatort nejhorsi a proto bude mit nejmensi vahu tj.
20.

Na grafu 4.2 je vidét mirné zhorseni oproti stavu, kdy mél kazdy klasifikator stejnou
vahu. To je nejspise zpusobené nac¢tenim dat v jiném poradi. Rozdily nejsou nijak markantni.

e AdaBoost klasifikator s celkovym poctem 202 Spatné klasifikovanych e-mailt se zhorsil
o 30 oproti predchozimu testu s pouzitim 1000 slov.

e SVM klasifikdtor s poctem 222 Spatné zafazenych e-maili dosahl zlepsSeni o 21 e-maili.

o NaiveBayes klasifikdtor s poc¢tem 865 Spatné urcenych e-mailt je lepsi nez v pripadeé
predchoziho testu s pocatecnimi hodnotami (1 000 slov). Zlepsil se o 15.

o« KNN Kklasifikdtor se s celkovym poctem spatné klasifikovanych e-mailt 1094 zlepsil
o 5 spravné klasifikovanych e-maili.

300 B NaiveBayes
B AdaBoost
250 B swM
B KNN
200

150

100

50

Cyklus 1 Cylclus 2 Cyklus 3 Cyklus 4

Obrazek 4.2: Pocet nespravné urcenych e-maild pfi raznych vahach.

Celkova uspésnost v jednotlivych kolech je zobrazena v tabulce 4.3. Je patrné, ze ispés-
nost klesla o 13 setin procenta oproti testu, kdy mél kazdy klasifikator stejné vahy. Z toho
vyplyva, ze ponechani stejnych vah je lepsi nez nastavit klasifikatorim rizné vahy.
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Pocet slov | 1. Cyklus | 2. Cyklus | 3. Cyklus | 4. Cyklus | Primérna dspésnost
1 000 98,12 % | 9824 % | 9796 % | 98.44 % 98.19 %

Tabulka 4.3: Uspésnost pii klasifikaci s riizngmi vahami.

Cilem téchto experimentt nebylo nalézt optimalni nastaveni pouzitych klasifikatoru,
nybrz vytvorit ukazkovou aplikaci a ukazat jeji pouziti na nékolika typickych experimentech,
které souviseji s vytvarenim a pouzitim klasifikacnich modeli.
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Kapitola 5
Zaver

7 provedenych experimentt a implementované aplikace vyplyva, ze jazyk Scala je snadné a
vhodné pouzit pro analyzu dat. Poskytuje veskeré nastroje, které jsou nezbytné pro analyzu
dat a pokud tyto nastroje nejsou implementované primo ve Scale, tak se daji pouzit nastroje
implementované v jazyce Java. Interoperabilita mezi témito dvéma jazyky pridava jazyku
Scala velmi mnoho néstroju.

S jazykem Scala se mi pracovalo velmi dobie. Po prekonani poc¢atecnich problému jsem
zjistil, Ze je tento jazyk opravdu vyborné navrzeny a dalsi prace byla spise zdbavou. Nejvice
se mi lib{ stru¢nost a moznosti, které nabizi napt. typové t¥idy, implicitni parametry a moz-
nost pracovat s funkcemi jako s béznymi proménnymi. Této moznosti jsem vyuzil v pripadeé
rozesilani zprav pro trenéry jednotlivych modelt a také pro predikce e-mailu.

P1i experimentech dosahovala doba zpracovani 100 e-maili pii pouziti 2 vldken a 2
aktért CleanDataWorker rychlosti priblizné 100 e-mailt za 15 sekund. PTi pouziti pouze 1
vldkna a 1 aktéra se doba zpracovani zvysi na 25 sekund. Téchto vysledka jsem dosahl na
dvoujadrovém procesoru Intel core i5 7360U. Pri pouziti dvou procesoru dosahuje rychlost
zpracovani priblizné 8-10 sekund. Druhy pouzity procesor byl Intel core i3 4158U.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Pamétové médium obsahuje zabaleny soubor bp, ktery po rozbaleni obsahuje:
e Adresar emailRecognition, ve kterém se nachézi zdrojové soubory aplikace.

o Adresar trec07p obsahuje pouzity dataset. V tomto adresari se nachazi adresar data,
ktery obsahuje vsechna data, adresar experiments, ktery obsahuje data pouzita pri
experimentech a adresar full obsahuje soubor, ktery obsahuje pfifazeni tridy k jed-
notlivym e-mailtim.

e Adresaf experiments obsahuje vysledky jednotlivych experimenti.

e Adresar compiled obsahuje adresare: bin, conf a lib. V bin jsou skripty pro spusténi
aplikace, conf obsahuje konfigura¢ni soubory a lib obsahuje pfelozené soubory.

¢ Soubor readme.txt, ktery obsahuje informace potrebné pro spravné nastaveni aplikace.
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Priloha B

Manual

Pro preklad a spusténi aplikace je nezbytné mit nainstalovanou Javu. Je mozné pouzit verzi
8 a vyssi.
Vsechny nésledujici postupy byly vyzkouseny na linuxovém prostiedi.

B.1 Preklad zdrojovych souborti

Pro preklad zdrojovych soubort je nezbytné otevrit termindl a presunout se do adreséare
emailRecognition. V tomto adresari se nachazi skript nazvany sbt. Pro jeho spusténi je
nezbytné mit k dispozici bash. Preklad se poté provede pomoci ptrikazu "sbt compile". Pro
spusténi aplikace z prelozenych souborii je poté potfeba pouzit prikaz "sbt run'.

B.2 Spusténi prelozenych soubori

Pro spusténi jiz prelozenych souborii je nutné presunout se v terminalu do adresare com-
piled/bin, kde je pripraveny skript email-recognition. Tento skript doporucuji spoustét s
argumentem -J-Xmx6G. Tento argument zvysi velikost haldy na 6 GB. Pro experimenty
byl tento limit postacujici. V adresari bin je také skript (email-recognition.bat) pro spusténi
v systému Windows.

B.3 Ovladani aplikace

Pro ovladani aplikace je nutné mit k dispozici nastroj pro vykonavani http volani. V nasle-
dujici sekci jsou pripraveny prikazy pomoci nastroje curl.

B.3.1 !start
curl -d ’{}’-H "Content-Type: application/json"-X POST ’http://localhost:4201 /controls/!start’

B.3.2 !train-models

curl -d ’{}’-H "Content-Type: application/json"-X POST ’http://localhost:4201 /controls/!train-
models’
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B.3.3 !cross-validation

curl -d ’{}’-H "Content-Type: application/json"-X POST ’http://localhost:4201 /controls/!cross-
validation’

B.3.4 !terminate

curl -d ’{}”-H "Content-Type: application/json"-X POST ’http://localhost:4201 /controls/!terminate’

B.3.5 lrestart
curl -d ’{}”-H "Content-Type: application/json"-X POST ’http://localhost:4201 /controls/!restart’

B.3.6 !predict

Obsah atributu data musi byt zakédovan v base64.
curl -d *{"data": "BASE64ENCODED"}’ -H "Content-Type: application/json"-X POST
"http://localhost:4201/predictions/!predict’
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