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1. UvOD

Strojno ucenje je postalo srediSnja tehnologija koja se u danaSnje vrijeme pokusava
progurati u sve pore Interneta. Njegovu primjenu moZemo vidjeti u svim trazilicama,
internetskim trgovinama gdje nam se uz pomo¢ strojnog ucenja pokusava ponuditi bas ono §to
u tom trenutku zelimo. Uz sve te primjene kroz ovaj rad Zeli se pokazati kako primijeniti
strojno ucenje u obradi prirodnog jezika. Jezik je vrlo kompleksna stvar kada je u pitanju
racunalna obrada. Tekst je potrebno najprije pretvoriti u raGunalu razumljiv oblik. Ovaj rad
obraduje moguénost primjene i implementacije ra¢unalnih algoritama dobivenih strojnim
uCenjem za potrebe odredivanja klase upita kojeg je korisnik uputio pruzatelju
telekomunikacijskih usluga. Algoritam ¢e biti implementiran u obliku web aplikacije u cloud
servisu. Izazov ovoga rada upravo je poku$aj primjene takvih algoritama tj. klasifikatora
koriste¢i upite na hrvatskom jeziku. Vecina izradenih klasifikatora odnosi se na engleski jezik
koji je najzastupljeniji u danaSnjem svijetu. Postoji nekoliko izvedbi Kklasifikatora na
hrvatskom jeziku koji su dali dobre rezultate u postupku klasifikacije, ali je i dalje jako mala

zainteresiranost za razvoj sustava koji obraduju hrvatski jezik.

Kako je Internet postao srediste komunikacije tako su se i svi oblici korisni¢ke podrske
preselili na Internet. Danas je gotovo nezamislivo da neki od pruzatelja telekomunikacijskih
usluga nemaju profil na nekoj od drustvenih mreza ili moguénost komunikacije putem
razgovora na svojoj internetskoj stranici. Korisnici se sve viSe okreu tom nacinu
komunikacije gdje ne moraju imati izravan telefonski kontakt s operaterom koji im pruza
pomo¢ nego sve Zele obaviti sa svog racunala ili mobilnog telefona u obliku tekstualne
poruke. Kako se povecava broj korisnika koji na ovaj na¢in Zele komunicirati tako i pruzatelji
usluga moraju osigurati da svaki korisnik u §to kra¢éem vremenu dobije odgovor na svoj upit.
Automatska (racunalna) klasifikacija svakog korisnikovog upita, uz osnovne informacije koje
bi on zajedno sa upitom dostavio, omogucile bi da operateri efikasnije dodjeljuju upite
tehnickoj/korisnickoj sluzbi te na taj na¢in povecaju kvalitetu cjelokupnog sustava podrske.
Kroz ovaj diplomski rad nastoji se pokazati primjenjivost strojnog ucenja kod ovakvih sustava

tj. problema.

Rad je strukturiran na sljede¢i nac¢in. U drugom poglavlju prikazan je nacin na koji
korisnici komuniciraju sa pruzateljima usluga, primjeri upita te koje su sve drustvene mreze
koriStene za dohvat podataka koji ¢e se obradivati u ovom radu. Uz to opisan je nacin

dohvacanja podataka sa drustvenih mreza te koje su se tehnologije i servisi koristili za to.



Tre¢e poglavlje opisuje opcenito §to je to strojno ucenje, kako se primjenjuje na obradu
prirodnog jezika. Definirani su klasifikatori koji ¢e se koristiti u radu te teorijska podloga
nadziranog i nenadziranog ucenja. U Cetvrtom poglavlju opisano je kojim klasama i na koji
nacin su korisni¢ki upiti ru¢no Klasificirani i pripremljeni za izgradnju klasifikatora. Opisan je
i programski jezik Python i svi njegovi alati i moduli koji ¢e sluziti za obradu upita. Detaljan
opis postupaka dan je u ovom poglavlju sa svim programskim kodovima koji su koristeni u
tom procesu. Peto poglavlje detaljno opisuje nacin izgradnje klasifikatora, koriStene algoritme
za klasifikaciju i njihovu implementaciju u programskom kodu. Implementacija klasifikatora
u web aplikaciju koristenjem API-ja (engl. Application Programming Interface) je takoder
opisana u ovom poglavlju kao i sve tehnologije koje su koristene u tim koracima. Sesto
poglavlje, koje je i rezimirajuce, opisuje dobivene rezultate i ostvarene ciljeve. Zakljucuju se
nova saznanja koja su nastala nakon izrade ovog diplomskog rada. Opisuje mogucnosti

unaprjedenja izgradenog sustava.



2. KORISNICKI UPITI I DOHVACANJE PODATAKA

Internet postaje glavno srediSte svih oblika komunikacije pa tako i korisnika sa
pruzateljima usluga poput Interneta, televizije ili fiksne telefonije. Danas se sve viSe korisnika
obraca pruzatelju usluga putem drustvenih mreza ukoliko postoje poteskoce sa internetskim
pristupom ili nekom od ostalih usluga. Korisnici i pruzatelji usluga sve vise izbjegavaju
telefonski kontakt te se Zele iskoristiti sve moderne tehnologije i njihove moguénosti. S druge
pak strane javno dostupni upiti korisnika predstavljaju znacajan izvor informacija pa se ovi
podaci mogu iskoristiti za izgradnju razli¢itih racunalnih algoritama koji mogu poboljsati

odredene Internet servise.
2.1. Korisnicki upiti na druStvenim mreZama

Tesko je danas sresti osobu koja barem jednom nije vidjela ili koristila drustvene mreze
kao Sto su Facebook i1 Twitter. One su izvor svih vaznih informacija, dogadaji se putem njih
prenose u stvarnom vremenu te je i komunikacija na njima moguca u svakom potrebnom
trenutku. Ako zelite kontaktirati agenta podrske, dovoljno je samo ostaviti upit na stranici ili
se javiti putem razgovora i u svega nekoliko minuta stize odgovor na problem. Na taj nacin
izbjegavaju se duza Cekanja na javljanje agenta kao kada se kontaktira podr§ska putem

telefona.
2.1.1. Facebook

Facebook je drustvena mreza osnovana 2004. godine. Danas broji vise od milijardu
aktivnih korisnika te je trenutno najveca drustvena mreza na svijetu. Na slici 2.1. prikazana je
Facebook stranica Hrvatskog Telekoma. Kroz svoj sustav za razgovore Facebook omogucava
trenutnu komunikaciju §to je iskoriSteno kako bi se moglo pomo¢i korisnicima koji imaju

poteskoca sa uslugama.



Hrvatski
Telekom &
frvats K
| Home
Aot W Like | X\ Follow | A Share - © Message
Likes
y Featured for you Telecommunications company in Zagreb.
HiEk Croatia
Telekom na
Twitteru
Hrvatski ) -
Telekom na & 4 Communi ty
Instagramu N ~ 3L Invite your friends to like this Page
Hrvatski d?‘ ¢ = W& 258.986 people like this
gl -\\\‘d ‘ T8 | 253,140 people follow this
YouTubeu
100% response rate and 30 other friends like
Posts " oS seny this or have visited
Photos
Videos # status (8 PhotoNvideo ol - Abost
Google+
Ljudski d
resursi ternet
e-bonton Posts
Hours
Notes Alwa
v Hrvatski Telekom
Events P .

Pages liked by this Page >

Sl. 2.1. Facebook stranica pruzatelja telekomunikacijskih usluga

U ovom radu se za potrebe kreiranja baze upita koriste se neke od objava koje su korisnici
ostavili na ovoj stranici. Objave su javne i kao takve dostupne svima da ih proc€itaju. Primjer

objave prikazan je na slici 2.2. te pruzatelj usluge moze komentarom odgovoriti na upit.
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1 Comment “v

il Like @ Comment A Share Chronological =
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Zaprimili smo tvoju poruku te odgovor stiZe uskoro. (L2 Ths

Like - Reply - 14 hrs

Sl. 2.2. Upit korisnika pruzatelju telekomunikacijskih usluga putem Facebooka
2.1.2. Twitter

Twitter je neSto drugacija drustvena mreza od Facebook-a. Temelji se na pisanju tweetova
koji mogu biti dugacki maksimalno 140 znakova na koje korisnici mogu odgovarati,

proslijediti ih na svoj profil ili ih samo oznaciti oznakom svidanja.
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Sl. 2.3. Twitter profil pruzatelja telekomunikacijskih usluga

Slika 2.3. prikazuje Twitter stranicu pruZatelja usluga. Kada korisnik Zzeli ostaviti poruku

drugom korisniku tada je dovoljno da uz znak @ napiSe korisnicko ime onoga kome Zzeli

poslati tweet. Upravo na taj nacin korisnici mogu komunicirati sa pruzateljima usluga putem

Twittera §to je vidljivo na slici 2.4., te pruzatelj moze direktno odgovoriti korisniku na taj

postavljeni upit.
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Sl. 2.4. Upit korisnika pruzatelju telekomunikacijskih usluga putem Twittera



2.2. Dohvacanje podataka

Zbog velike koli¢ine podataka koje korisnici ostavljaju na drustvenim mrezama njihovo
ruéno dohvadanje bio bi zamoran i dugotrajan posao. Kako bi se taj posao olaksao
upotrebljava se API pristup za automatsko dohvacanje podataka sa druStvenih mreza. API je
softver koji omogucuje da dvije aplikacije medusobno komuniciraju. Kada neka tvrtka ili
osoba kreira softver oni ¢esto naprave i javno dostupan API kojeg onda mogu koristiti svi Koji

zele iskoristiti funkcionalnosti tog softvera u svom proizvodu.
2.2.1. Dohvacanje podataka Kkoriste¢i API

Za dohvacanje podataka sa Twittera koristi se Twitter REST API. Skripta za dohvat
podataka pisana je u programskom jeziku Python uz koristenje biblioteke Tweepy koja
omogucava koriStenje Twitter APl-a, te PIP alat za upravljanje Python paketima. Prije
koriStenja API-a potrebno je kreirati Twitter aplikaciju gdje se dobiva APl Key, API Secret,
Consumer Key i Consumer Secret §to je prikazano na slici 2.5. i 2.6. prema [7], te nam to
koristi kako bi se mogli autorizirati. Ovaj nacin dobar je za kontinuirano dohvaéanje podataka

sa Twittera u odredenim vremenskim trenucima.

)
wn

el

Settings  Keys and Access Tokens

/ Permissions

Application Settings

Consumer Key (APl Key)

Consumer
Secret (API
Secret)

Sl. 2.5. Privatni podaci Twitter aplikacije za autorizaciju



Your Access Token

Access Token

Access Token Secret

Sl. 2.6. Podaci Twitter aplikacije za autorizaciju

Nakon §to je sve postavljeno potrebno je upisati te podatke u programski kod kako bi se
nakon pokretanja skripte mogla izvrsiti autorizacija te zapoceti dohvacanje podataka s Twitter
drustvene mreze. Podaci se spremaju u CSV (engl. Comma Separated Value) datoteku koja se
sprema u lokalnu memoriju racunala. Programski kod je vidljiv u prilogu P.2.1. te je
najznacajniji dio ove skripte dan je u tablici 2.1. gdje se upisuju podaci za autorizaciju i pojam

koji se zeli pretraziti na Twitteru i na osnovu kojega se dohvacaju podaci.

Tab. 2.1. Podaci za Twitter autorizaciju

Podatak Opis

consumer_key Klju¢ za API pristup

consumer_secret Tajni klju¢ za API pristup, ne smije biti javno dostupan.
access_token Omogucava API zahtjeve i vezan je uz korisnicki racun koji je

kreirao aplikaciju.

access_token_secret | Tajni klju¢ za API zahtjeve.

accountvar Pojam koji Zelimo pretraziti i dohvatiti

Kada su svi podaci upisani skripta je spremna za dohvacanje podataka te ju je potrebno
samo pokrenuti na racunalu i pricekati neko vrijeme dok se proces ne zavrsi 1 zatim pokrenuti

kreiranu CSV datoteku te tako vrsiti daljnju obradu.
2.2.2. Dohvacanje podataka koriste¢i Quintly

Zbog zastite privatnosti korisnika dohvacanje podataka ponekad nije jednostavan posao.
Facebook zbog svojih postavki privatnosti ne dozvoljava direktno dohvacanje javno
postavljenih objava korisnika putem API-ja. Qunitly je alat za analizu podataka sa drustvenih
mreza koji nudi mogucnost pracenja dogadanja na odabranim profilima druStvenih mreza.

Omogucava uvid u objave, statistiku posjecenosti, Citanja objava te dohvacanje mnoStva



razli¢itih podataka sa druStvenih mreza. Za potrebe ovog diplomskog rada dohvaceni su upiti
korisnika sa drustvenih mreza razli¢itih pruzatelja telekomunikacijskih usluga. Na slici 2.7.
prikazana je tablica upita koju je moguce preuzeti u XLSX formatu koji je pogodan za daljnju

obradu i pretvaranje u CSV format.
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3. STROJNO UCENJE

Od samih pocetaka stvaranja inteligentnih sustava tezilo se tome da se uz pomo¢ racunala
automatizira rjeSavanje razlicitih vrsta problema. Prvi pokusaji stvaranja inteligentnih sustava
poceli su od toga da se uz pomo¢ ru¢no napisanih naredbi i uvjeta dolazi do krajnjeg rezultata
ili se donese odluka na osnovu unosa korisnika. Takav pristup je primjenjiv ako se stvara
sustav €iji model i proces ¢ovjek moze shvatiti 1 prenijeti u programski kod. Medutim, mnogi
danasnji problemi ne mogu se rijesiti na klasi¢an algoritamski nacin. Alternativa je primjena
strojnog ucenja koji predstavlja drugi pogled na rjeSavanje problema gdje se ne pokuSava
postaviti fiksna pravila koja ¢e dovest do rjeSenja ve¢ se uz pomo¢ statistiCke analize
pokusavaju otkriti znacajke koje ¢e pomoc¢i u ucenju iz dobivenih podataka i dovesti do

rjeSenja problema.

Gotovo je nemoguée u danasnjem svijetu naprednih tehnologija zamisliti sustav koji ne
koristi strojno ucenje. Poznate stranice poput Facebooka, Amazona, Netflixa za svoje
prijedloge proizvoda ili objava koriste jedan ili viSe modela strojnog ucenja. Tako pri svakoj
posjeti neke online trgovine dobivamo prijedloge Sto kupiti na osnovu onoga §to smo do sada
pretrazivali ili kupovali, kada pozelimo pronaci film koji nam odgovara tada tu takoder
pomaze strojno ucenje i predlaze ono S§to je najbolje za nas. Uz komercijalnu primjenu,
strojno ucenje je prisutno 1 u znanosti 1 istrazivanju te se tako koristi u istrazivanju strukture

DNA, otkrivanju novih Cestica te stvaranje personaliziranih terapija za lijeCenje raka.

Razlikujemo dvije vrste strojnog ucenja, to su nadzirano i nenadzirano uéenje. Osnovni
pojmovi su ulazne i izlazne varijable. Ulazne varijable su primjerice uzorci teksta ili neke
druge myjerljive veli¢ine na temelju kojih se nastoji odrediti vrijednost izlazne varijable.
Nadzirano ucenje temelji se na tome da se algoritmu ucenja predaju ulazne i izlazne
vrijednosti varijabli tzv. podatkovni primjeri. Rezultat ucenja je matematicki model koji
aproksimira ovisnost ulaznih varijabli i izlazne varijable. Kada su na raspolaganju samo
vrijednosti ulaznih veliina, tada se koristi nenadzirano ucenje. Princip nenadziranog ucenja je
pokusati na Sto bolji nacin prepoznati pravilnosti u podacima s obzirom na znacajke koje su

im zajednicke.



3.1. Vrste strojnog ucenja

Prethodno u radu opisane su vrste strojnog uéenja. Svaka od njih pogodna je za rjeSavanje
odredenih vrsta problema pa je potrebno odabrati jednu od njih koja ¢e najuspjesnije rijesiti
problem.

3.1.1. Nadzirano ucenje

-----

sustavima. Za primjenu ovog nacina u¢enja potrebno je imati oznac¢ene podatke tj. vrijednosti
ulaznih 1 izlaznih veli¢ina. Podatke u vecini sluc¢ajeva oznacava covjek koji pokuSava §to
to¢nije odrediti klasu kojoj pripada podatak. Funkcija koja povezuje ulazne i izlazne varijable
nakon procesa uc¢enja omogucava predvidanje izlazne varijable za novi podatak koji Zelimo

predvidjeti. Najjednostavniji oblik funkcije prikazan je jednadzbom (3-1) prema [10].

Y = f(X) 3-1)
gdje Y predstavlja izlaznu varijablu, X su ulazne varijable, dok je f(X) funkcija koja povezuje
ulaz i izlaz. Ugenje se naziva nadzirano zbog toga §to se za svaki ulazni podatak zna koja je
tocno vrijednost izlaza. Dva su osnova problema koje algoritmi nadziranog uenja mogu
obradivati, a to su klasifikacija i regresija. Kod klasifikacije izlazna varijabla je diskretna
vrijednost odnosno klasa kojoj pripada ulazni podatak. Primjer klasifikacije je rjeSavanje
problema razvrstavanja elektronicke poSte na Zeljenu 1 nezeljenu gdje se svaka nova poruka
moze dodijeliti jednoj od tih klasa. Kod regresijskih problema izlazna varijabla ima
kontinuirane vrijednosti kao na primjer godi$nja zarada u kunama. Prema [9] primjer upotrebe
regresije je procjena vrijednosti automobila. Ulazne varijable su glavni podaci o automobilu
kao Sto su marka, godina, prijeden kilometraza i sl., na osnovu Cega algoritam pokuSava

odrediti okvirnu cijenu automobila.

Kroz ovaj diplomski rad koristit ¢e se klasifikacija u kojoj ¢e ulazni podaci biti korisnicki
upiti upucéeni pruzatelju telekomunikacijskih usluga te je primjer takvih upita prikazan na slici
3.1., dok ¢e izlazne varijable biti klase kao S§to su Internet, televizija, fiksne usluge,
infrastruktura, mobitel, racun, ugovor, kritika, pohvala i nepoznat upit. Svaki novi upit
pokusat ¢e se dodijeliti jednoj od navedenih klasa.

Mozete mi reci kako je moguce potrositi internet u par dana a stalno koristi vifi
Sto se tocno mjenja u Zakon tarifi?Ostaju li i mb /SMS i poziviili samo sada imamo moguénost mb?
A gdje su one zvijezdice za dobar los zao ? REVIEWS
Sl. 3.1. Primjeri korisnickih upita
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3.1.2. Nenadzirano ucenje

Za razliku od nadziranog, nenadzirano u¢enje nema saznanja o izlaznim varijablama koje
bi mogao povezati sa ulaznim pa se upravo zbog toga zove nenadzirano uc¢enje. Kod problema
nenadziranog ucenja potrebno je prepoznati pravilnosti u ulaznim podacima pa je jedan od
osnovnih problema u nenadziranom ucenju problem grupiranja (engl. clustering) podataka.
Primjer grupiranja dan je naslici 3.2. prema [1, str. 170] gdje je vidljiva podjela podataka u tri
grupe. Kada pristigne novi ulazni podatak on se dodjeljuje jednoj od grupa ovisno o
znaCajkama koje posjeduje. Prema [10] najbolji primjer grupiranja u stvarnom svijetu je

svrstavanje kupaca u skupine s obzirom na njihove navike kupovanja.

Sl. 3.2. Grupiranje podataka nenadziranim ucenjem

Drugi nadin rjeSavanja problema koriStenjem nenadziranog uéenja je pravilo udruzivanja
gdje se u ulaznim podacima pronalaze pravila koja dobro opisuju dijelove podataka koje
predajemo sustavu. Prema [10] primjer ovakvog nacina rjeSavanja problema je kada zelimo
napraviti procjenu da li ¢e osoba koja kupuje stvar X takoder ima tendenciju da kupi stvar Y.
Uz sve ovo ovi se principi mogu koristiti kako bi se obradili podaci koji ¢e se kasnije predati

kao ulazi sustavu koji koristi nadzirano ucenje.

3.2. Klasifikacija i regresija

Kako je ve¢ spomenuto prethodno u radu klasifikacija je problem nadziranog ucenja gdje
izlazna varijabla poprima diskretne vrijednosti. Podatke je u vecini slucajeva potrebno ru¢no
klasificirati prije nego ih se preda nekom od algoritama ucenja. Postoje dvije vrste

klasifikacije:
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e Binarna — Kklasificiranje podataka u dvije klase, dobar primjer je nezeljena
elektronicka posta gdje se odlucuje da li je elektronicka posta Zeljena ili neZeljena

e Viseklasna — moze imati i viSe od dvije klase kao npr. prepoznavanje osoba na
slici.

Kada se izgraduje sustav koji ¢e svoju primjenu pronaéi u rjeSavanju raznih stvarnih
problema, tada se u vecini slucajeva koristi viSeklasna klasifikacija gdje broj klasa moze biti i
do nekoliko stotina. Regresija za razliku od klasifikacije, kako je navedeno prethodno u radu,
ne svrstava podatke u klase ve¢ kao izlazni podatak predaje broj koji moze predstavljati
zaradu zaposlenika, procjenu zarade nekog poduzeca i sl. §to je pogodno za skupove podataka
u kojim ne postoje fiksno odredene klase nego vrijednosti mogu varirati s obzirom na ulazne
podatke. Regresija ima svoju domenu primjene pa se u ovome radu teSko moze primijeniti

upravo zbog toga $to je na ulazni upit potrebno odrediti to¢nu klasu kojoj on pripada.

3.3. Obrada prirodnog jezika

U danas$njem svijetu sve je veca teZnja za tim da se dobije sustav koji ¢e u potpunosti moci
razumjeti jezik 1 uspje$no komunicirati sa osobom ili nekim drugim uredajem koji koristi
sustav. Najbolji primjeri su virtualni asistenti Google Assistant, Siri i Cortana koji su dio
mobilnih operacijskih sustava Android, iOS i Windows Mobile te oni spadaju u grupu sustava
koji odgovaraju na upite (engl. Question Answering Systems). Uz njih, najpoznatija primjena
obrade prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing) su programi za prevodenje kao
Sto je Google Translate koji svakodnevno postaje sve bolji u prepoznavanju konteksta i svega
ostalog $to obuhvacéa lingvistika. Klasifikacija izraza ili dokumenata koja je takoder dio
obrade prirodnog jezika jedan je od dobrih nacina kako rijesiti problem klasifikacije Koji se

analizira u ovom diplomskom radu.

3.4. Standardni algoritmi strojnog u¢enja

Prilikom izrade ovog rada koristit ¢e se algoritmi strojnog ucenja koji koriste nadzirano
ucenje za izgradnju klasifikatora. Danas postoje mnogi algoritmi koje je moguée primijeniti
ali su za potrebe ovog rada izabrani oni koji najbolje odgovaraju problemu kojeg se Zeli
rijesiti a to je klasifikacija teksta te ¢e se u ovom poglavlju dati teorijske osnove primijenjenih

klasifikatora.
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3.4.1. Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator koristi nadzirano ucenje u izgradnji Kklasifikatora. Kako
navode A.C., Muller i S., Guido u svojoj knjizi: ,,Naivni Bayesov klasifikator je dio obitelji
klasifikatora koji su iznimno sli¢ni linearnim klasifikatorima koji su navedeni u poglavljima
prije. Medutim, oni ¢esto znaju biti i puno brzi u procesu treniranja. Cijena ove efikasnosti i
brzine je da naivni Bayesovi modeli ¢esto pruzaju loSije rezultate izvedbe za razliku od
linearnih klasifikatora.” [1]. Linearni modeli su ¢esto koristeni u praksi i vre predikciju uz
koriStenje linearne funkcije. Za binarnu linearnu klasifikaciju koristi se jednadzba (3-2) prema

[1, str. 56]
y =wl[0] * x[0] + w[1] *xx[1] + -+ w[p] *x[p] +b >0 (3-2)

gdje y predstavlja rezultat klasifikacije koji je u ovom slu¢aju linearna funkcija koja vizualno

rastavlja klase. Oznake w su parametri modela, dok su x ulazne veli¢ine.

Neke od vrsta naivnih Bayesovih modela su: Gaussian, Bernoulli, Multinominal. Za
klasifikaciju teksta, najvise se koriste Bernoulli i Multinominal modeli. Oba ova modela
koriste statistiku kao podlogu za izraCunavanje rezultata, te su to modeli sa samo jednim
parametrom alfa koji odreduje kompleksnost modela. Bernoulli i Multinominal modeli

Bayesovog klasifikatora daju vrlo dobre rezultate prilikom klasifikacije teksta.

Temelj cijelog Bayesovog klasifikatora je Bayesov teorem koji uz pomo¢ jednadzbe (3-3)
prema [2, str. 57] izracunava uvjetnu vjerojatnost temeljenu na prethodnom znanju kojeg
imamo o problemu.

P(B|A)P(A)

PUAIB) = =5

(3-3)

Oznaka P(A|B) predstavlja tu uvjetnu vjerojatnost pojavljivanja dogadaja, te A i B
predstavljaju dogadaje. P(A) predstavlja vjerojatnost pojavljivanja dogadaja A, dok P(B)
predstavlja vjerojatnost pojavljivanja dogadaja B. Ono §to Bayesov algoritam izvrSava
prilikom Kklasifikacije je izracunavanje vjerojatnosti za odredenu klasu s obzirom na

korisnikov upit.

Zbog prirode rada Bayesovog klasifikatora najbolji nacin za predavanje podataka
klasifikatoru je takav da on moze uocavati ucestalost pojavljivanja pojedinih pojmova u upitu
te na taj nacin moZe nauciti i stvoriti klasifikator koji ¢e uspjesno dobivene podatke analizirati

po frekvenciji pojavljivanja odredenih pojmova.
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3.4.2. Strojevi s potpornim vektorima

Strojevi s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine) pripadaju skupini
linearnih algoritama za klasifikaciju koji koriste nadzirano ucenje prilikom izgradnje
klasifikatora. Temelji se na linearnoj regresiji i sadrzava hiperravnine odnosno plohe koje
razdvajaju klase. Prema [8, str. 337] osnova ovog algoritma je koristenje potpornih vektora
koji se temelje na principu maksimalizacije margine. Sto se to¢ke klasifikacije nalaze blize
hiperravnini to je veca vjerojatnost da taj podatak grani¢i izmedu vise klasa pa je tako veca
nesigurnost kojoj klasi pripada. Slika 3.3. prema [8, str. 304] pokazuje razli¢ite vrste margina
s obzirom na to koliko su pojedini podaci blizu hiperavnini koja razdvaja klase pa tako imamo

malu i veliku marginu.

Prema [8, str. 305] crna linija predstavlja granicu odluke kojoj klasi ¢e pripasti element te
ona prolazi kroz sredinu dvaju razdvojenih klasa. Prostor koji se nalazi izmedu isprekidanih
zelenih linija naziva se ploha razdvajanja. Podaci se ve¢inom nalaze u konveksnim ljuskama

koje grupiraju pojedinacne klase.

xX E 500

X X: = Opo
- )

X x % 60°
)(XE :DO
x % | £ 0
X x: EOO

Sl. 3.3. Mala i velika margina

Klasifikator moze biti linearni separabilan ili neseparabilan, gdje neseparabilan predstavlja
situaciju kada nije moguce razdvojiti podatke u klase ve¢ dolazi do pojavljivanja odredenog
pojma u klasi kojoj on ne pripada. Ukoliko je problem koji se stavi pred klasifikator
neseparabilan tada se zeli posti¢i Sto je moguce bolje razdvajanje podataka u klase koristeci
standardnu proceduru koja koristi plohe razdvajanja. Sustav koji se temelji na linearnoj
klasifikaciji kao pretpostavku koristi to da uzorci za treniranje koji pripadaju skupu S mogu
biti idealno razdijeljeni hiperravninom $to je prikazano na slici 3.4. prema [11, str. 64]. To su
primjeri vrlo jednostavnih ili ponekad i binarnih klasifikacija gdje je moguée napraviti
podjelu na dvije klase. Cest je slu¢aj da u stvarnom Zivotu nemamo samo dvije klase te je tada

ovakayv klasifikator neucinkovit prilikom rjeSavanja postavljenog problema.
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w-X+b=0

Sl. 3.4. Razdvajanje klasa hiperravninom

Jednadzba (3-4) prema [11, str. 64] opisuje definiciju linearnog klasifikatora gdje H
predstavlja hipotezu funkcije koja mapira funkcije koje izvrSavaju klasifikaciju. Hipoteza
forme x — sign(w -+ x + b) omogucava oznaCavanje jedne klase podataka te ih stavlja na

jednu stranu hiperravnine w - x + b dok ostale tada prelaze na suprotnu stranu.
H = {x - sign(w-x + b):weR"N, beR} (3-4)

Za potrebe ovog rada potrebno je koristiti klasifikator koji ée uspjesno izvrSavati
klasifikaciju gdje je potrebno vrsiti klasifikaciju na osnovu vise odredenih klasa. Linearni
klasifikator ima moguénost obrade vise klasa gdje se pokuSava razdvojiti klase. Slika 3.5.
prema [10] prikazuje primjer viSeklasne podjele podataka koriste¢i linearni Klasifikator koji
koristi metodu potpornih vektora. Prednost ove metode je Sto koristi potporne vektore koji
zauzimaju relativno malo memorijskog prostora pa su zbog toga pogodni za velike koli¢ine

podataka.

o

o

Sl. 3.5. Viseklasna podjela podataka
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4. OBRADA PODATAKA

Jedan od vaznih koraka prilikom izgradnje klasifikatora korisnickih upita je predobradba
dostupnih podataka na temelju kojih se izgraduje klasifikator. Podatke, koje su dohvaceni s
Interneta, potrebno je predobraditi kako bi bili pogodni za racunalnu obradu. Predobrada
obuhvacéa normalizaciju, uklanjanje interpunkcijskih znakova, rastavljanje reenica na rijeci te

pronalazak korijena rije¢i.

4.1. Klasifikacija korisnickih upita

U svijetu koji se sve viSe oslanja na komunikaciju putem interneta vrlo je vazno da
pruzatelji telekomunikacijskih usluga svojim korisnicima omoguce stabilan pristup internetu
bez Cestih prekida i uz to stabilnu telefonsku liniju. Izgradeni klasifikator se moze upotrijebiti
za automatsku klasifikaciju korisnickih upita te se na taj na¢in moze ubrzati cijeli postupak
podrske od strane operatera. Da bi izgradio klasifikator, potrebno je najprije imati podatkovne
primjere, tj. korisni¢ke upite koji su labelirani tj. svakom dohva¢enom korisnickom upitu
pridruzena je klasa. Klasifikacija dohvacenih korisnic¢kih upita obavljena je ru¢no na nacin da
se svakom korisnickom upitu dodijelila klasa na temelju sadrzaja upita. Analizom dohvaéenih
podatka zakljuéilo se da su upiti uglavnom vezani uz probleme s ugovornom obvezom
pretplatnika, probleme s fiksnim uslugama opcenito, internet, televizijom, mobitelom i
racunima za odredene usluge. Osim toga, neki od upita predstavljaju kritike ili pohvale na
racun operatera. U konacnici definirano je deset klasa pri ¢emu je jedna klasa "Nepoznato"
kada se upit na temelju teksta ne moze klasificirati ni u jednu od navedenih klasa. Rezultat
ove obrade spremljen je u CSV datoteku. Klase u koje su podijeljeni korisnicki upiti su

sljedece prikazani su u tablici 4.1. sa danim opisom pojedine klase.

Tab. 4.1. Klase korisni¢kih upita.

Klasa Opis

Ugovor Korisnik ima primjedbu ili pitanje vezano za svoj pretplatnicki ugovor na
uslugu.

Fiksne Postoji problem sa telefonskom linijom ili je upit vezan uz neku od usluga

usluge vezanu uz telefon.

Internet Korisnik nema internetskog pristupa, problem sa propusnoséu veze i sl.

Televizija Problemi sa IPTV uredajem, krivim prikazom slike na televizoru ili zelja za
aktivacijom dodatnih paketa.

Mobitel Poteskoce vezane uz mobilne usluge i mobilni Internet.

Racun Upiti vezani uz probleme sa racunima koji ili su preveliki ili ne stizu na
adresu korisnika.
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Pohvala

Korisnici ostave pruzatelju usluga pozitivhu povratnu informaciju gdje
izrazavaju zadovoljstvo sa uslugom ili otklonjenom potesko¢om u kratko

vrijeme.

Kritika

Korisnik ostavlja kritiku zbog nezadovoljstva uslugom ili dugim rokom za
otklanjanje poteSkoce.

Infrastruktura | Problemi vezani uz infrastrukturu koju odrzava pruzatelj usluga.
Nepoznato Upiti za koje nije moguce odrediti klasu.

Konkretan primjer ruc¢ne klasifikacije upita prikazan je na slici 4.1. gdje su upiti

prikupljeni na druStvenim mrezama, to¢nije na profilu Hrvatskog Telekoma. Rucno

klasificiranih upita ima ukupno 1462, te je u tablici 4.2. prikazano koliki je broj upita

pridruzen jednoj od klasa.

Tab. 4.2. Broj upita po klasama

Klasa

Broj upita

Mobitel

354

Kritika

236

Internet 192
Nepoznato 176
Televizija 129

Fiksne usluge

117

Racun 86

Infrastruktura | 79

Ugovor 54

Pohvala 39
pageName userName message classification
Hrvatski Telekom Krunoslav Kovaé Kako da ja dodem do vaseg tehnic¢ara? Evo dolazi vec 3 dana, ali nikako da stigne.. MNepoznato
Hrvatski Telekom Lidija Nikoli¢ ima veze sa zdravim razumom, kako nesto §to biste trebali obaviti za 10-15 dana se moie Kritika

Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom
Hrvatski Telekom

Til Da

Mirabel Jaska

Josip Peric

Dino Balasko
Goran William Rose
Tatjana Ana Zarijevic
Ira Bulic

Jasminka Koli¢
Ksenija Gortan

Ana Pejakovic
Hrvoje Plus

Milena Rakin

Zanima me zasto mi ne Zelite izdati valjani ratun? Naime, raskinula sam ugovor s HT-om prije viRatun
pozdrav moZe li objadnjenje zasto jo3 nije isporucen novi max tv uredaj iako je trebao doci prije Televizija
Zasto od 7 kanala SportKluba vi imate 6, a onaj jedan niste uvrstili u ponudu? MoZete nama poji Televizija
Sramata. Dali je ovo internet u 21st.? Hmmmmm pa toga nema ni u Sumi. Da ne govorim o prob Internet
Mabitel
Poitovani, upravo sam maloprije opet i ponovo kontaktirala vasu korisnicku slufbu. Naime, u siFiksne usluge
Poitovani, Od nedavno (petka 23.6.) koristim Va3e usluge. Korisnik sam postala tako da mi je minternet

Pozdrav, da li postoji nagin da se na mobitelu blokiraju svi privatni dolazni pozivi?

Postovani ...Zadnje vrijeme nisam zadovoljna vasim uslugama , sve cesce ostanemo bez internt Raéun

Kada moZemo otekivati popravak kvara? Bez interneta, MaxTV-a i telefona kao da sam na pustc Fiksne usluge
Zanima me dali su vasi sluZbenici glupi, gluhi ili ne razumiju hrvatski? na 6 puta ponovljeno pits Ugovor

Ako uzmem maxtv to go uslugu | nemam vise na racunu, istekne mii internet paket da li u tom Televizija
Saljem prituzbu Povjerenstvu za prituzbe u drugostupanjskom postupku putem Odsjeka za upri Nepoznato

Sl. 4.1. Rucno Klasificirani korisnicki upiti

17



4.2. Python biblioteke

Programski jezik Python postao je glavni alat za razvoj aplikacija koje koriste strojno
ucenje. A.C., Muller i S., Guido u svojoj knjizi navode: ,,On kombinira snagu programskih
jezika opée namjene i jednostavnost uporabe koju imaju skriptni programski jezici specifi¢ne
domene kao sto su MATLB 1 R.“ [1]. Zbog velikog broja biblioteka koje olakSavaju obradu
podataka i izgradnju modela metodama strojnog ucenja sve viSe programera Koristi ovaj
programski jezik kako bi jednostavno razvili ponekad slozene aplikacije u vrlo kratkom
vremenu. Sve potrebne biblioteke za izradu klasifikatora korisni¢kih upita sadrzane su u
Anaconda distribuciji Python-a koja sadrzi biblioteke kao $to su NumPy, SciPy, pandas i
druge. Kroz svoj interaktivni interpreter koji je prikazan na slici 4.2. ovaj programski jezik
omogucuje direktno upisivanje liniju po liniju koda i trenutno izvrSavanje. Python se zbog

svega navedenog pokazao kao idealan jezik za primjenu u ovom diplomskom radu.

IP IPython: C:OneDrive/Documents - O X

, use ‘object??’ for extra details.

Sl. 4.2. IPython interpreter
4.2.1. Pandas

Pandas je biblioteka koja sluzi za lakSu manipulaciju podacima koje se dohvacaju iz baza
podataka, CSV datoteka, Excel datoteka i1 svih datoteka koje imaju tabli¢nu strukturu. Kako bi
se lakSe obradivali takvi podaci koriste se dataframe strukture podataka koje su dio pandas
biblioteke. Kako W., McKinney navodi u svojoj knjizi: ,,Pandas omogucava sofisticirane
mogucénosti indeksiranja kako bi preoblikovanje, rezanje 1 oblikovanje ucinio Sto lakSim 1
omogucio sakupljanje i dohvacanje pod skupova podataka.” [14]. Za potrebe ovog rada u
pandas dataframe se ucitala CSV datoteka ru¢no klasificiranih korisni¢kih upita i kroz ostale
postupke sva se manipulacija sa podacima radila kroz dataframe koji je prikazan na slici 4.3.
iz kojeg je vidljiva struktura podataka koja je uvelike sli¢na onoj koja je bila u CSV datoteci

Sto omogucava jednostavnu manipulaciju i obradu.
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message
2] Kako da ja dodem do va3eg tehnicara? Evo dolaz...
1 Postovani, moZe 1i mi itko cbjasniti,ovdje pos...
2 Zanima me zaSto mi ne Zelite izdati valjani ra...
3 pozdrav moZe li objainjenje zaste jes nije isp...
4 Zaito od 7 kanala SportKluba vi imate 6, a ona...
5 Sramota. Dali je owvo internet u 21st.? Hmmmmm ...
6 Pozdrav, da 1i postoji nafin da se na mobitelu...
7 Postovani, upravo sam maloprije opet i ponovo ...
g Poftovani, 0d nedavno (petka 23.6.) keristim V..
9 Postovani ...Zadnje vrijeme nisam zadeveljna v..
18 Kada moZemo ofekivati popravak kvara? Bez inte...
11 Zanima me dali su va3i slufbenici glupi, gluhi...
12 Ako uzmem maxtv to go uslugu i nemam vise na r...
13 Saljem prituibu Povjerenstvu za prituibe u dru...
14 Poitovani, javljam Vam se zbog jednog detalja ...
15 Da krenem s po3tovani ne mogu,vas ne postujem...
16 Zasto se kod vas svi operateri zowvu Borna? I z...
17 crko internet. opet. slofite mi je*eni interne...
18 opet fejs mile postove?????
19 Samo bih molic da se preslu3a razgovor pofetko..
28 sad ovu vidim ali onu di sam napisac da mi na ...
21 Di je moja cbjava, zasto je ne widim? ostale v..
22 7miseci cekam paricu,dali je to nermalno u 21s...
23 Mi mozete pomoc cko interneta? Vec jedo 2 sata...
24 Postovani, Posaljem Vam smrtni list Vase koris...
25 Imam prigover na rad ovlastenog servisera (MOB..

classification
Nepoznato
Kritika

Raun
Televizija
Televizija
Internet
Mobitel

Fiksne usluge
Internet

Racun

Fiksne usluge
Ugovor
Televizija
MNepoznato
Infrastruktura
Kritika
Kritika
Internet
MNepoznato
Nepoznato
Nepoznato
Nepoznato
Infrastruktura
Internet
Mepoznato
Mobitel

Sl. 4.3. Dataframe Korisnickih upita

4.2.2. NLTK

NLTK (engl. Natural Language Toolkit) je skup biblioteka unutar programskog jezika

Python koje sluze za obradu prirodnog jezika. Da bi se mogle koristiti pojedine znacajke

potrebno je preuzeti zbirke i modele u NLTK alatu za preuzimanje dodataka prikazanom na

slici 4.4. koji se pokrece uz pomo¢ naredbi prikazanih nize.

1. import nltk
2. nltk.download()

# NLTK Downloader — O e
File View Sort Help
Collections § Corpora m All Packages
Identifier Name Size | Status [a
ol Alpackages /2 | outofdate |
all-corpora All the corpora nfa out of date
all-nltk All packages available on nltk_data gh-pages bran| n/a out of date
book Everything used in the NLTK Book nfa out of date
popular Popular packages nfa out of date
third-party Third-party data packages nfa installed
v

Download

Refresh

ServerIndex https://raw.githubusercontent.com/nltk/nltk_
Download Directory: |C : \Users\nikol\AppData\Roaming\nltk data

Sl. 4.4, NLTK alat za preuzimanje dodataka
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Za potrebe ovog diplomskog rada instalirana je zbirka stopwords koja ¢e sluziti za
uklanjanje rijei koje nisu relevantne za analizu znacenja korisni¢kog upita. Uz nju koriste se
jos i word_tokenize koji sluzi za rastavljanje recenice u pojedine rijeci te Stem paket koji
izvodi korijene rijeci. Isti moduli i zbirke se koriste za obradu ruc¢no klasificiranih upita i

novih upita.
4.2.3. scikit-learn

Jo§ jedan vazan skup alata koji se mogu koristit u Python programskom jeziku je scikit-
learn. Ovaj projekt otvorenog koda u sebi sadrzi razne alate za izgradnju modela za strojno
ucenje 1 vizualizaciju rezultata. Anaconda distribucija ve¢ unutar sebe sadrzi ovaj alat pa nisu
potrebne dodatne instalacije unutar Pythona. Postoje razni modeli klasifikatora koje scikit-

learn podrzava, a neki od njih su:

e Strojevi sa potpornim vektorima
e Naivni Bayesov klasifikator

e Random forest.

Za potrebe izgradnje Naivnog Bayesovog Klasifikatora i SVM Kklasifikatora koristene su
funkcije iz ove biblioteke.

4.3. Obrada upita

Nakon rucne klasifikacije teksta potrebno je dodatno pregledati upite korisnika. Kako se
cesto u pisanju dogadaju pravopisne greske ili izostavi dio slova u rije¢i potrebno je ispraviti
Sto je viSe moguce takvih pogresaka kako bi kasnije imali Sto "¢iS¢e" podatke za izgradnju
klasifikatora. Recenice koje su presle u novi redak predstavljaju problem pri obradi skupa
podataka te ih je takoder potrebno spojiti sa prethodnim re¢enicama. Daljnja procedura
ukljucuje postupke koji ¢e normalizirati upite 1 svesti ih na oblik prilagoden za izgradnju
modela klasifikatora. Upiti su obradeni uz pomo¢ programskog jezika Python koriste¢i niz

biblioteka iz NLTK-a.
4.3.1. Normalizacija i interpunkcijski znakovi

Prvi korak pri obradi upita je osnovna normalizacija teksta s kojom se uklanja pojava
velikih slova na pocetku recenica i opcenito bilo gdje u recenici. Algoritmi koji kreiraju
model klasifikatora rijeci kao $to su Postojanje i postojanje smatraju kao dvije razli€ite rijeci
zbog velikog pocetnog slova. Klasificirani upiti koji su ucitani u dataframe normaliziraju se

uz pomo¢ ugradene funkcije str.lower() koja prolazi kroz svaki red kolone i zamjenjuje veliko
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slovo u rije¢i s odgovaraju¢im malim slovom. Na sli¢an na¢in se normalizira i korisni¢ki upit
kada se model koristi za klasifikaciju novih korisnickih upita gdje se koristi ugradena funkcija

lower() koja se primjenjuje na string tipu podatka, detalji se mogu vidjeti u prilogu P.4.1..

Interpunkcijski znakovi takoder predstavljaju podatak koji najcesce nije relevantan za
izradu klasifikatora pa ih je potrebno ukloniti iz upita. Regularni izrazi su jednostavno i
efikasno rjesenje te za njih postoji funkcija koja se ucitava uz pomo¢ modula za regularne
jezike. Funkcija jednako uklanja znakove iz skupa korisnickih upita i iz pojedinacnog upita
kojeg korisnik preda klasifikatoru i to na na¢in da prode kroz upit i svaki interpunkcijski znak
zamjeni s praznim poljem te se detalji oko nacin izvedbe u kodu mogu vidjeti u prilogu P.4.1.

Slika 4.5 prikazuje normalizirane upite bez interpunkcijskih znakova.

message classification

] kako da ja dodem do vadeg tehnifara evo dolazi... nepoznato
1 postovani moZe 1i mi itko objasnitiovdje po3to... kritika
2 zanima me zafto mi ne Zelite izdati valjani ra... racun
3 pozdrav moZe 1i ohjaZnjenje zasto joi nije isp... televizija
4 zasto od 7 kanala sportkluba vi imate 6 a onaj... televizija
5 sramota dali je owvo internet u 21st hmmmmm pa ... internet
6 pozdrav da 1i postoji nafin da se na mobitelu ... mobitel
7 postovani upravoe sam maloprije opet i ponove k... fiksne usluge
8 poitovani od nedavno petka 236 koristim vaZe u... internet
9 postovani zadnje vrijeme nisam zadoveljna vasi... racun
1@ kada mofemo ocekivati popravak kvara bez inter... fiksne usluge

Sl. 4.5 Normalizirani upiti bez interpunkcija
4.3.2. Stop rijec€i i tokenizacija

Nisu sve rijeci jednako vazne za znacenje unutar recenice. Rijeci koje se cesto pojavljuju
su na primjer biti, evo, ej, eno, gdje, kada i sli¢ne rije¢i. Zatim u istu skupinu spadaju veznici i
negacije. Sve te rije¢i potrebno je ukloniti iz upita kako bi na kraju samo ostale rijeci na
temelju kojih je moguce donijeti zakljuéak o znacenju upita. Za provedbu ovog postupka
preuzet je rje¢nik hrvatskih stop rije¢i koji je ucitan u stopwords korpus koji je dio NLTK
modula unutar Pythona. Programski kod prikazan nize pokazuje na koji nacin je izveden
postupak uklanjanja stop rijeci skupa korisnickih upita u dataframe tipu podatka §to je

detaljno prikazano u prilogu P.4.1.

1. #Uklanjanje stop words-a

2. stop = stopwords.words('croatian')
3. df['message'] =
df [ 'message'] .apply( x: [item item b 4 item stop

1)

Petlja prolazi kroz dataframe i uz pomo¢ lambda funkcije vrsi izmjenu rijeci koje se

nalaze u stopwords rjecniku s praznim prostorom u recenici. Na jednak nacin se obraduju i
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upiti korisnika koji se klasificiraju. Posto se radi o tipu podatka string koristi se join() funkcija
koja takoder uz pomo¢ lambda funkcije filtrira sve rijeci koje se nalaze u rje¢niku stopwords

Sto je vidljivo u kodu koji slijedi, a kompletan kod moze se pronaci u prilogu P.4.2.

1. stop = stopwords.words('croatian')
2. user input = " ".join(filter( word: word stop,
user input.split()))

Tokenizacija je postupak razdvajanja recenice u rijeci te je to jedan od zadnjih koraka
obrade upita. NLTK modul ima ugradenu funkciju word_tokenize() s kojom se vrsi
rastavljanje recenice u rije¢i. Kada se taj postupak radi na dataframe-u tada je potrebno
napisati funkciju koja ¢e prolaziti kroz dataframe i svaku recenicu koju obradi spremiti u
polje koje ¢e kasnije proslijediti natrag u dataframe sto je vidljivo u kodu koji slijedi i koji je
detaljno prikazan u prilogu P.4.1.

#Tokenizacija - razbijanje teksta u rijeci
apwords (words) :
filtered sentence = []
words = word tokenize (words)
w words:
filtered sentence.append (w)
filtered sentence
. addwords = x: apwords (x)
. df['message'] = df['message'].apply(addwords)

O O J o U W N

Kod obrade korisnickog upita koji se preda u klasifikator kako bi se dobio odgovor,
programski kod je nesSto jednostavniji te se koristi ugradena funkcija split() koja rastavi
reCenicu upita na rijeci §to je detaljno vidljivo u prilogu P.4.2. Slika 4.6. prikazuje upite iz
kojih su uklonjene stop rijeci i izvrSena tokenizacija.
user input = user input.split ()

message classification

a [dodem, waZeg, tehnilara, eve, dolazi, 3, dana... nepoznato
1 [postovani, moZe, itke, objasnitiowdje, po3to,... kritika
2 [zanima, zaitc, Zelite, izdati, wvaljani, racun... racun
3 [pozdrav, moZe, cbjasnjenje, zasto, isporuien,... televiziija
4 [zaste, 7, kanala, sportkluba, imate, 6, onaj,... televizija
5 [sramota, dali, owve, internet, 21st, hmmmmm, t... internet
6 [pozdrav, postoji, naéin, mobitelu, blokiraju,... mobitel
7 [postovani, upravo, maloprije, opet, ponowvo, k... fiksne usluge
a [postovani, nedavno, petka, 236, koristim, usl... internet
| [postovani, zadnje, wvrijeme, zadowvoljna, wvasim... racun
18 [moZzemo, ofekivati, popravak, kvara, bez, inte... fiksne usluge

Sl. 4.6. Uklonjene stop rijeci i izvrSena tokenizacija
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4.4, Morfoloska normalizacija

SloZenost obrade jezika u sustavima koji koriste strojno ucenje uvelike ovisi o tome kolika
je morfoloska slozenost sustava. Kako navodi A., Pirkola u svome radu: ,,Morfoloska
slozenost jezika odredena je ucestalo$¢u afiksacije u jeziku te slozenoS¢u postupka
segmentacije afiksa u pojedinim oblicima rije¢i.”“ [16]. Fleksija nastaje tako da se dodaju
gramaticki morfemi osnovi rije¢i. Afiksi se nadovezuju na osnovu rije¢i te su dio fleksije
prilikom stvaranja nove rije¢i. Kako navodi J., Snajder u svome radu: ,,Primjer fleksije u
hrvatskom jeziku je kucéa-kuc¢om ili bogat-najbogatiji. Predmet poucavanja derivacijske
morfologije jest tvorba rijeci iz postoje¢ih uporabom derivacijskih afiksa.« [15]. Morfoloske
varijacije predstavljaju problem kod klasifikacije teksta jer se jedan pojam moze pojaviti u
raznim oblicima koji ¢e u sustavu predstavljati razli¢ite pojmove iako bi oni za potrebe

klasifikacije imali isto znacenje.

U svrhu izbjegavanja navedenih problema potrebno je povesti morfolosku normalizaciju
gdje postoje dva osnovna pristupa, a to su korjenovanje i lematizacija. Korjenovanje je proces
gdje se uklanja afiks iz rije¢i kako bi se dobio njen korijen koji je zajednicki za sve
morfoloske varijante te rijeci. Neke od vrsta korjenovanja su korjenovanje temeljeno na
pravilima, hibridno korjenovanje gdje uz standardno odsijecanje se koristi 1 rje¢nik koji
provjerava i sprjecava da se normaliziraju sli€ne rijeci u istu rije¢. Lematizacija je proces s
kojim se pronalazi ispravan kanonski oblik rijeci. To ponekad nije jednostavan proces zbog
razine slozenosti pojedinog jezika te je potreban veliki napor kako bi se stvorio lingvisticki
leksikon. Kako navodi J., Snajder: ,Rje¢ni¢ka normalizacija teoretski nudi apsolutnu
lingvisti¢ku to¢nost, no izgradnja lingvistickog leksikona iziskuje veliko lingvisticko znanje i

ogroman ljudski napor.“ [15].
4.4.1. Korjenovanje

Postupak korjenovanja (engl. stemming) u ovom radu izveden je koriste¢i korjenovanje
temeljeno na pravilima. Ovaj jednostavan algoritam pronalazi korijen rijeci tako da ukloni
prefikse 1 sufikse iz rije¢i uz pomo¢ ru¢no kodiranih pravila. Kako hrvatski jezik nije
jednostavan za provedbu korjenovanja zbog morfoloske slozenosti jezika u kojem ima dosta
glasovnih promjena, stvaranje algoritma za korjenovanje u tom slucaju moze biti zahtjevan
proces. Postoje razni algoritmi za korjenovanje razvijeni za engleski jezik kao $to su Lovinsov

algoritam, Porterov algoritam.
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Za hrvatski jezik postoji algoritam za korjenovanje razvijen na Filozofskom fakultetu
Sveucilista u Zagrebu od strane grupe za obradu prirodnog jezika odjela za informacijske
znanosti. Prema [18] algoritam za korjenovanje provodi niz transformacija koje su definirane i
koje provode i nadziru morfoloske promjene, te nakon tog koristi i niz definiranih pravila koji
uklanjaju sufikse 1 tako izvode korjenovanje. Sli¢an postupak se provodi i za korisnicke upite
s kojima se gradio Klasifikator i koji se nalaze unutar dataframe-a, te i za pojedine upite koje
korisnik proslijedi klasifikatoru. Postupak za oba sluc¢aja je vidljiv u kodovima koji slijede i

koji su detaljno opisani u prilozima P.4.1., P.4.2.

1. #Stemming - pretvaranje rijeci u njihove korijene
2. df['message']=df['message'] .apply ( X
[stemmer.stem(y) y x])
user input = [[stemmer.stem(word) word sentence.split ("
"] sentence user input]

Obrada upita u dataframe-u se odvija tako da se uz pomo¢ lambda funkcije izvrSava
funkcija stem objekta stemmer koja je vidljiva u prilogu P.4.2. i koja prolazi kroz upite
koristec¢i for petlju i obraduje rije¢ po rije¢ te ih takve sprema nazad u dataframe. Kada
korisnik Zeli predati klasifikatoru upit tada se taj postupak djelomicno razlikuje jer se viSe ne
koristi lambda funkcija nego se s for petljom prolazi kroz reCenicu i analizira se svaka rije¢ te
se predaje funkciji stem koja provodi postupak i zapisuje rezultat u varijablu. ZavrSeni
postupak obrade upita prikazan je na slici 4.7. i takvi upiti su sada spremni za koristenje u

okviru postupka ucenja odredenog tipa klasifikatora §to je opisano u narednom poglavlju.

message classification

] [ded, waZeg, tehnifar, ev, delaz, 3, dan, nika... nepoznato
1 [poitovan, moZe, itk, cbjasnitiowdj, poit, nlg... kritika
2 [zan, za3t, Zelite, izda, valjan, racun, naim,... racun
3 [po drau: moZe, objainjenj, zast, isporucen, n... televizija
4 [zast, 7, kanal, sportklub, imat, &, ona, jeda... televizija
5 [sramnt, dal, ov, internet, 21st, hmmmmm, tog,... internet
6 [pozdrav, postoj, naéin, mobitel, blokiraj, pr... mobitel
7 [po3tovan, uprav, maloprij, opet, ponov, konta... fiksne usluge
g [poitovan, nedawn, petk, 236, korist, uslug, k... internet
| [postovan, zadnj, wrijem, zadowvoljn, wasi, usl... rafun
1lae [moZemo, ofekiva, popravak, kvar, bez, interne... fiksne usluge

Sl. 4.7. Korisnicki upiti nakon potpune obrade
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5. IZGRADNJA | IMPLEMENTACIJA KLASIFIKATORA

Glavni izazov ovog diplomskog rada je izgraditi klasifikator koji ¢e imati Sto vecu
preciznost prilikom Klasifikacije korisnickih upita. Ruéna klasifikacija i obrada upita koja je
obradena u prethodnim poglavljima rada u velikoj mjeri utje¢e na to koliko ¢e klasifikator
uspjesno odrediti klasu nakon $to primi novi upit od korisnika. Izgradeni klasifikatori su
Naivni Bayes i stroj sa potpornim vektorima koji ¢e biti implementirani u web okruzenje koje

¢e omoguciti API pristup.
5.1. Naivni Bayes i SVM model klasifikatora

Implementacija klasifikatora u Python programskom jeziku je vrlo jednostavna uz
koristenje scikit-learn skupa alata koji sadrzi algoritme za klasifikaciju. Za izradu
klasifikatora koristi se skup podataka od 1462 ru¢no klasificirana upita koji su podijeljeni na
dio za trening koji je veli¢ine 1100 upita, dok je dio za testiranje odnosno evaluaciju veli¢ine
362 upita. Prvi korak u pripremi podataka za klasifikator je da se svi upiti koji se trenutno
nalaze u dataframe tipu podatka pretvore u polje podataka kako bi se lakSe mogla izvesti

vektorizacija upita koja ¢e biti objasnjena u daljnjem radu.

Da bi se ispravno provelo klasificiranje potrebno je dohvatiti znacajke (engl. features)
koje su najéesce rijeci koje se pojavljuju u ruc¢no klasificiranim upitima. Nakon toga se stvara
rje¢nik Koji se dobiva iz popisa znacajki s kojim ¢e se moci vrsiti prebrojavanje rije¢i u
odredenom korisnikovom upitu. Cijeli taj postupak je priprema za uvrStavanje znacajki u
model skupa rije¢i (engl. bag of words). Broj znacajki ne smije biti prevelik jer ¢e se tada
pojaviti rijeci koje nisu relevantne za klasifikaciju, pa ¢e s time opasti efikasnost klasifikatora.
Odabrani broj znacajki u ovom diplomskom radu je 1100 rijeci. Prikazan je programski kod
koji sadrzava funkcije za izradu Naivnog Bayesovog klasifikatora i klasifikatora koji koristi
metodu potpornih vektora koji je detaljno prikazan u prilogu P.4.1.

. #Naive Bayes klasifikator

. classifier nb = MultinomialNB (alpha = 1.8, fit prior = False)
. classifier nb.fit(train data features, targets)

. #SVM klasifikator
. classifier svm = svm.LinearSVC(multi class = 'crammer singer')
. classifier svm.fit (train data features, targets)

~N o U1 W N

Koristen je Multinominal klasifikator jer se razmatra problem viseklasne klasifikacije, te

se on opéenito koristi u klasifikaciji teksta. Alpha parametar prema [20] predstavlja parametar

25



ugladivanja koji je ostavljen na vrijednost 1.8 radi boljeg rezultata Klasificiranja.
Crammer_singer parametar SVM klasifikatora predstavlja vrstu viSeklasne strategije
klasifikacije. Proces klasificiranja novog upita kojeg korisnik posalje klasifikatoru sastoji se
od toga da se upit koji korisnik posalje proslijedi funkciji classification() koja obavi sav
postupak opisan prethodno u radu i kao rezultat vrati klasu kojoj pripada taj pojam sto je

prikazano u prilogu P.5.1.
5.1.1. SKup rijeci

Vrlo jednostavan model koji se koristi za klasifikaciju teksta je skup rijec¢i. Prema [1] bitni

koraci u stvaranju skupa rijeci su:

e Tokenizacija — razbijanje recenica u skup rijeci.

e Stvaranje rje¢nika — sakupljanje svih znacajki skupa s kojima ¢e se kodirati
pojedini upit.

e Kodiranje — za svaki upit se prebrojava koliko puta se pojavila odredena rije¢ iz
rjecnika.

Kada se prode kroz sve korake dobiva se polje koje se sastoji od brojeva koji predstavljaju
broj pojavljivanja rije¢i u recenici. Neka je recenica 1: Imas$ li pojam o ¢emu se tu radi?, a
neka je reCenica 2: Sam pojam o tome ti je jako stran. Iz obje re¢enice mozemo izuzeti rijeci
koje ¢e predstavljati rjecnik, pa ¢e on izgledati ovako [ima$, pojam, ¢emu, radi, sam, tome,
jako, stran]. Kada recenice rastavimo u rijeci i prebrojimo pojavljivanje rijeci iz rjeénika u

pojedinoj recenici tada dobijemo sljedec¢a polja prikazana u tablici 5.1.

Tab. 5.1. Primjer skupa rijeci

Rjecnik Ima3 | Pojam | Cemu | Radi Sam Tome | Jako Stran
Recenical | 1 0 1 1 0 0 0 0
Recenica2 | O 1 0 0 1 1 1 1

Iz primjera je vidljivo kako se neke rije¢i pojavljuju u obje recenice, dok nekih ima samo
u jednoj od njih. Na ve¢im skupovima podataka veliCina rje¢nika raste i do nekoliko tisuca
pojmova. Ovaj jednostavan model pokazao se vrlo efikasnim u ovom diplomskom radu gdje

je s njegovom primjenom uspjesno izvrsena klasifikacija.
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5.1.2. Vektorizacija

Vektorizacija je ugradena funkcija unutar scikit-learn skupa alata. Ona je nacin da se skup
rijeci izvede u programskom jeziku Python. Kada se upit spremi u polje tada se on predaje
funkciji fit_transform koja je vezana uz prethodno kreiran objekt vectorizer gdje je definirano
koja je vrsta funkcije koja ¢e raditi obradu, te koliko ¢e se znacajki uzeti iz skupa svih rijeci.
Zatim se stvara skup znacajki train_data_features koji se kasnije predaje klasifikatoru. Uz sve
to stvara se i rjecnik koji ¢e sluziti prilikom klasifikacije. Kod nize prikazuje izvedbu

vektorizatora u programskom jeziku Pyhton koji je detaljno prikazan u prilogu P.4.1.

1. #Kreiranje vektorizer-a

2. vectorizer = CountVectorizer (tokenizer= doc: doc,
lowercase=False, max features = 1100)

3.

4. train data features = vectorizer.fit transform(train inqury)

5.

6. train data features = train data features.toarray()

7.

8. vocab = vectorizer.get feature names ()

9.

10. dist = np.sum(train data features, axis=0)

5.2. Evaluacija modela

Nakon izvrSene klasifikacije svih upita koji se nalaze u skupu za testiranje moze se izvesti
zakljucak koliko je postupak pripreme podataka i izgradnje klasifikatora bio dobar. Dan je
primjer koristenja izgradenog klasifikatora prikazan na slici 5.1. te su u ovom slucaju oba
klasifikatora dala tocan odgovor, odnosno klase dobivene klasifikacijom podudaraju se sa

klasama dodijeljenim tijekom ru¢ne klasifikacije.

Unesite vai upit ili upiZite kraj za izlazak: Internet jako sporo radi, ne mogu otvoriti ni jednu stranicu,
kada e te to rijeiiti?

[['internet’, 'jak', 'spor', 'rad’, 'mogu’, ‘otveri', 'jedn', 'stranic’, 'rijeiit’']]

Klasa iz Naive Bayes klasifikatera je: ['internet']

Klasa iz SVM klasifikatora je: ['internet']

Sl. 5.1. Rezultat klasifikacije upita

Evaluacija klasifikatora provedena je na testnom skupu na nacin da su usporedeni izlazi
klasifikatora za svaki korisnicki upit iz testnog skupa podataka sa stvarnom klasom upita.
Postotak pogodenih korisnickih upita za Naivni Bayes je 60,94 %, dok je za SVM 58,72 %.
Klasifikatori su vrlo sli¢ni u postotku ispravno klasificiranih upita $to potvrduje da su oba

jednako dobri u klasifikaciji teksta.
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Kada postoji vise od dvije klase u postupku klasifikacije dobro je izvesti evaluaciju
modela koriste¢i matrice zabune (engl. confusion matrix). Prema [3, str. 240] matrica zabune
je tablica u kojoj svaka celija [i,j] sadrzava broj koliko je puta oznaka klase j bila jednaka
oznaci klase i koja je sadrzana u ru¢no Klasificiranim upitima testnog skupa podataka.
Dijagonala matrice predstavlja upite koji su ispravno klasificirani, dok svi ostali elementi
matrice predstavljaju gresku u klasifikaciji upita. Za Naivni Bayesov klasifikator matrica
zabune prikazana je na slici 5.2., dok slika 5.3. prikazuje matricu zabune za SVM Kklasifikator

i iz kojih je vidljivo koliki je broj upita ispravno klasificiran.

pohvala kritika internet televizija mobitel ugovor racun fiksne usluge nepoznato infrastruktura
pohvala 4 1 1 0 0 1 0 0 0 0
kritika 2 37 3 1 4 1 3 6 3 1
internet 1 1 32 2 3 0 0 11 2 0
televizija 0 0 0 29 3 0 0 7 0 0
mobitel 0 4 8 1 65 1 0 3 2 1
ugovor 0 0 0 0 1 11 3 3 0 0
racun 0 0 0 0 0 2 11 10 1 0
fiksne usluge 0 2 1 0 0 0 1 10 0 0
nepoznato 0 10 1 0 7 2 1 5 12 2
infrastruktura 1 1 4 0 5 0 1 0 9

Sl. 5.2. Matrica zabune Naivnog Bayesovog klasifiktora

pohvala kritika internet televizija mobitel ugovor racun fiksne usluge nepoznato infrastruktura
pohvala 5 0 1 0 0 0 0 0 1 0
kritika 1 29 1 2 7 1 0 5 14 1
internet 0 2 35 3 5 0 1 4 0 2
televizija 0 2 0 24 1 0 2 4 3 3
mobitel 0 1 9 2 61 0 2 3 6 1
ugovor 0 4 0 1 2 7 2 1 1 0
racun 1 2 2 0 1 1 8 5 3 1
fiksne usluge 0 2 1 0 1 0 1 7 0 2
nepoznato 0 3 0 1 4 0 0 2 30 0
infrastruktura 0 4 2 1 5 0 0 1 2 6

SI. 5.3. Matrica zabune SVM klasifikatora

Iz prikaza matrica se vidi kako je vecina klasificiranih upita smjeStena na dijagonali
matrice $to predstavlja ispravno klasificirane upite. PoneSto upita nalazi se izvan dijagonale 1
to su pogreske prilikom klasifikacije kojih u ovom slucaju nema previse. Primjecuje se kako
se Cesto dogodi da se klasa kritika zamijeni sa klasom nepoznato Sto se dogada zbog pomalo

sarkasti¢énog nacin pisanja kritika od strane korisnika.
5.3. Implementacija klasifikatora u Web okruZenje

Izgradeni klasifikator svoju primjenu moze pronaci u raznim aplikacijama pa je odlu¢eno
da se za potrebe demonstracije izradi web aplikacija koja koristi izradeni API. Web aplikacija

pristupa bazi podataka u koju se spremaju pristigli upiti koje korisnik preda putem obrasca.
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Svaki uneseni upit se klasificira pomocu izgradenih modela te se korisniku ujedno i prikaze
rezultat Kklasifikacije. Tehnologije koje se koriste su Foundation frontend framework uz
pomoc¢ kojeg se kreira korisnicko sucelje aplikacije, zatim Python Anywhere koji omogucéava
pokretanje koda i izradu web aplikacije u oblaku, a u ovom slu¢aju sluzi za implementaciju
izgradenog klasifikatora.. Pristup funkcionalnostima aplikacije omogucen je implementacijom
APIl-ja uz pomo¢ Flask microframeworka putem kojeg web aplikacija komunicira sa Python

skriptom.
5.3.1. Flask Microframework

Flask je microframework koji omogucava izgradnju web aplikacija koje unutar sebe mogu
sadrzavati Python kod. Microframework oznacava da Flask ne ovisi o vanjskim bibliotekama.
Instalacija Flask-a jednaka je kao i kod ostalih Python modula. U ovom radu koristen je za
izradu API pristupa aplikaciji te se uz pomo¢ njega izgradila web aplikacija koja je
komunicirala sa Python skriptom. Kako bi ispravno pokretao stranice, Flask ima odredena
pravila kako rasporediti datoteke koje sadrze programski kod. Datoteke kojima korisnik treba
pristupiti kada posjeti web aplikaciju smjestaju se u static mapu, pa se tako u ovom radu u toj
mapi nalaze Javascript i jQuery kodovi koji omoguc¢avaju dinamic¢ko osvjezavanje sadrzaja na
stranici, CSS (engl. Cascading Style Sheets) datoteke, te razne funkcionalnosti Foundation
frameworka. Mapa template sadrzi sve HTML (engl. HyperText Markup Language) datoteke,
Sto je vidljivo u prilogu P.5.2., te je ona zaduzena za prikaz stranice. Slika 5.4. prikazuje
op¢enitu strukturu Flask datoteka.

$ tree hello_flask/
hello_flask/

| -- static
T -- templates

SI. 5.4. Struktura Flask datoteka

Struktura koda drugacija je nego kod klasi¢ne izrade web aplikacije. HTML kod se poziva
unutar Python skripte, te je za ispravno prikazivanje potrebno koristiti template Flask dodatak.
Ono §to taj dodatak jo§ omogucéava je da ne postoji potreba za mijenjanjem kompletnog koda
kada je potrebno stvoriti novu stranicu sa nesto drugacijim izgledom nego da se izmjene samo
elementi od interesa, a ostali se zadrze 0d prethodno izradenih stranica. Osnovni kod za prikaz
stranice prikazan je nize. 1z njega se vidi da svaka stranica mora sadrzavati svoju rutu koja

govori kojoj stranici se pristupa kada se izvodi kod. Nakon rute slijedi funkcija koja se izvodi
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i veze uz stranicu pa se unutar funkcije izvodi Python kod koji na kraju ima povratnu

vrijednost.

1. flask Flask
2. app = Flask(_ name )

3.

4. Qapp.route("/")

5. hello():

6. "Hello World!"

Implementacija ovog rada izvedena je uz pomo¢ dvije rute i funkcije gdje prva
make_predict() funkcija prima korisni¢ki upit, normalizira i provodi klasifikaciju te kao
povratnu vrijednost vraca upit i klase iz oba klasifikatora u JSON (engl. JavaScript Object
Notation) obliku $to se detaljno moze vidjeti u prilogu P.5.2. JSON je dio Javascripta koji
omogucava jednostavan nacin razmjene podataka izmedu sustava. Zbog svoje jednostavne
sintakse vrlo je jednostavno dobiti potreban podatak iz pristiglog zahtjeva. Druga funkcija
homepage() zaduzena je za prikazivanje sucelje stranice na kojoj se unosi upit i za ispisivanje
klase upita dobivene pomoc¢u implementiranog klasifikatora. Povratna vrijednost ove funkcije

je HTML stranica pohranjena u template mapu.
5.3.2. Implementacija API-ja

Pristup funkcionalnostima aplikacije izveden je uz pomo¢ API pristupa. Korisnik sa web
stranice moZe uputiti zahtjev za klasifikacijom svog upita koji mora biti u JSON obliku. U
ovom slucaju dovoljno je unutar zahtjeva poslati upit koji ¢e sustav preuzeti, klasificirati ga i
u JSON obliku vratiti dobivene klase pomoc¢u implementiranog Naivnog Bayesa te SVM
klasifikatora.. Zbog nacina izvedbe web sustava uz upit ¢e se predati ime i prezime osobe koja
Salje upit i pruzatelj usluga kojemu je upuéen. Primanje i slanje zahtjeva odvija se uz pomo¢
request Flask modula koji moze primati razne vrste zahtjeva i spremati njihove vrijednosti u
varijablu. Za potpunu funkcionalnost potreban je i jsonify modul koji je takoder dio Flask-a i
koji prima vrijednost uz pomo¢ funkcije get_json. Pokazni primjer pristupa prikazan je u kodu
nize gdje se vidi da je potrebno navesti poveznicu ili putanju servera gdje se Zeli pristupiti
koja je spremljena u url varijablu. Nakon §to korisnik unese upit on se sprema u data varijablu
u JSON obliku koji se zatim Salje POST vrstom zahtjeva kojem se predaje putanja do sustava

1 podatak koji se Salje.

requests, Jjson

. url = "http://localhost:5000"
1:

SN
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5. user input = input ("Unesite vas upit: ")
6. user input == 1:

7.

8. data = json.dumps ({'upit':user input})
9. r = requests.post (url, data)

10. (r.json())

Primjer poslanog zahtjeva koji sadrzava upit i odgovor u JSON obliku prikazani su na slici
5.5. koja jasno prikazuje oblik odgovora koji odgovara formatu koji je i zahtjevan. Takav
primljeni zahtjev lako je spremiti u bazu podataka, ispisati na web stranici ili predati nekom

drugom sustavu koji ¢e nastaviti obradu.

Unesite waf upit: Postovani, poslac sam prigovor na Vas e-mail prije 8 dana u wvezi Magentel. Joi
nema nikakvog odgovora pa me zanima kolike treba da se rije3i neki sluéaj kad se greska dogedi
zhog loEih radnih sposobnosti Vasih radnika?

{'results’: ["kritika', 'kritika']}

Sl. 5.5. Upit poslan API zahtjevom
5.3.3. Python Anywhere

Kona¢na implementacija svih funkcionalnosti izvedena je u online sustavu Python
Anywhere. Kroz ovaj sustav omoguéeno je pokretanje Python skripti te pristup terminalu
Linux operacijskog sustava putem kojeg se instaliraju svi potrebni moduli. Moguénost
izgradnje baze podataka kojoj ¢e aplikacija pristupati takoder je dio ovog online sustava. Za
ispravno izvodenje koda potrebno je instalirati sve potrebne module koji su detaljno navedeni
u prilogu P.5.2.,, te koji su ucitani u kod kako bi se mogle iskoristiti sve njihove

funkcionalnosti.

Na slici 5.6. prikazan je izgled sucelja web aplikacije s kojom se upiti predaju
klasifikatoru. Upit se zajedno sa imenom, prezimenom i operaterom kojem se upucuje upit
Salje pozadinskoj skripti koja ga obraduje i vrac¢a zajedno sa klasama u JSON obliku koji se
zatim dinamicki prikazuje na istoj stranici na kojoj je 1 postavljen upit. Dinamicko
prikazivanje sadrzaja mogucée je koriStenjem AJAX-a koji omogucéava asinkrono
razmjenjivanje podataka sa serverom i njegovo dinamicko postavljanje na stranici bez potrebe

da ju ponovno ucitava te su detalji koda prikazani u prilogu P.5.3.
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Analiza korisnickih upita - Naive Bayes, SVM

Hrvoje Horvat Hrvatski telekom v

Postovani, poslao sam prigovor na Va$ e-mail prije 8 dana u vezi Magente1. Jo5 nema nikakvog odgovora pa me zanima koliko treba da se rijesi neki slucaj kad se

Po3alji upit

Vas upit i klase
Vas upit je:

Postovani, poslao sam prigovor na Va3 e-mail prije 8 dana u vezi Magente1. Jo$ nema nikakvog odgovora pa me zanima koliko
treba da se rijesi neki slu¢aj kad se greska dogodi zbog losih radnih sposobnosti Vasih radnika?

Naive Bayes klasa: SVM klasa:
kritika kritika

Upit uspjesno upisan u bazul

Sl. 5.6. Prikaz sucelja web aplikacije

Upite je nakon klasifikacije potrebno pohraniti u bazu podataka. Sustav daje moguénost
izrade MySQL baza podataka sa zeljenim brojem tablica te se toj bazi moze pristupiti iz web
aplikacije. Za potrebe ovog diplomskog rad kreirana je jedna tablica baze podataka koja je
prikazana u tablici 5.2. i u nju se upisuju svi klasificirani upiti kako bi se mogla vrsiti daljnja

analiza klasifikatora.

Tab. 5.2. Tablica upita u bazi podataka

Naziv Tip podatka

id INT

firstname VARCHAR

lastname VARCHAR

operater VARCHAR

upit TEXT

klasa_naive | VARCHAR

klasa_svm | VARCHAR

Web aplikacija moZe se posjetiti na poveznici http://nkomljenovic.pythonanywhere.com/

gdje je moguce predati novi upit po zelji 1 isprobati klasifikaciju u stvarnom vremenu.

Foundation framework omogucava izradu web aplikacija prilagodenih za mobilne uredaje, pa
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je tako i ovoj aplikaciji mogucée pristupiti putem mobilnog uredaja te je izgled aplikacije

prikazan naslici 5.7. gdje se vidi da su svi elementi prilagodeni prikazu na mobilnom uredaju.

BET L0875 m15:50
Analiza korisnickih upita - Naive
Bayes, SVM
Odaberite operatera v

Paosalji upit

Vas upit i klase
Vas$ upit je:

Naive Bayes klasa:

SVM klasa

Sl. 5.7. Izgled aplikacije u mobilnom pregledniku
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6. ZAKLJUCAK

Kroz izradu rada stecena su mnoga znanja na podrucju strojnog ucenja i njegove primjene
u obradi prirodnog jezika. Ovo vrlo kompleksno podrucje iziskivalo je mnogo istraZivanja na
polju jezika, morfologije, obrade rije¢i i opcenito svega vezanog uz obradu prirodnog jezika.
Cilj ovog diplomskog rada je uz koriStenje algoritama za obradu prirodnog jezika i
klasifikaciju izraditi matemati¢ki model tj. klasifikator koji ¢e biti u moguénosti klasificirati
korisni¢ki upit u jednu od deset predefiniranih klasa. Za potrebe izgradnje klasifikatora
dohvaceni su korisnicki upiti s drustvenih mreza $to je bilo otezano zbog zatvorenosti
drustvenih mreza koje ne dopustaju dohvaéanje objava koje su korisnici ostavili na profilu
pruzatelja telekomunikacijskih usluga pa je bilo potrebno uz koristenje API pristupa koristiti 1
online sustave za analitiku druStvenih mreza. Kroz obradu podataka postignuto je izvrSavanje
normalizacije korisni¢kog upita i njegovo ¢is¢enje i rastavljanje na pojedine rijeéi $to je vazan
korak u pripremi upita za klasifikaciju. Predobradom podataka nacinjeni su skupovi za
treniranje i testiranje klasifikatora. Uspjesnom izgradnjom dvaju klasifikatora i njihovom
implementacijom u cloud okruZenje postignuto je to da se korisnic¢ki upit moze klasificirati
koriStenjem jednostavnog API-a. Za potrebe demonstracije izradena je web aplikacija za
testiranje rada klasifikatora u stvarnom vremenu. Dobiveni rezultati zadovoljavajuci su te
modeli klasifikatora uspje$no klasificiraju ¢ak 1 zahtjevnije upite korisnika. Mjesta za
napredak svakako ima te bi u daljnjem razvoju ovog sustava bilo dobro primijeniti
kompleksnije algoritme za klasifikaciju, primijeniti i razviti bolje metode za obradu teksta i

primijeniti naprednije metode oznacavanja podataka od one koja je primijenjena u ovom radu.
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SAZETAK

Naslov: Primjena metoda strojnog ucenja u klasifikaciji korisni¢kih upita

Sazetak: U ovom radu dan je pregled metoda za klasifikaciju korisni¢kih upita i obradu
prirodnog jezika koriStenjem strojnog ucenja. Dohvacéeni su podaci sa drustvenih mreza koji
su zatim rucno klasificirani, obradeni te koriSteni za izgradnju i evaluaciju klasifikatora.
Koristeni algoritmi za Klasifikaciju su Naivni Bayesov algoritam i strojevi sa potpornim
vektorima. Rezultati evaluacije dobiveni su u obliku matrice zabune i opéenitog postotka
ispravnog klasificiranja upita u testnom skupu. Upiti se uspjeSno klasificiraju te sustav
pokazuje dobre rezultate i na zahtjevnijim upitima korisnika. Model je implementiran unutar
web aplikacije u koju korisnik unosi upit i osnovne podatke, aplikacija klasificira upit kroz
implementirane modele te konacan rezultat zajedno sa upitom i podacima sprema u bazu

podataka i ispisuje u web aplikaciji.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, korisnicki upiti, klasifikacija, obrada prirodnog jezika
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ABSTRACT

Title: Machine learning in user inquiry analysis

Abstract: This paper reviews the methods for classifying user queries and natural language
processing using machine learning. Data from social networks has been fetched, which are
then manually classified, processed and used to construct and evaluate the classifier. Used
classification algorithms are Naive Bayes algorithm and support vector machines. The test set
of data was submitted to classifier, and an evaluation of the obtained classes was conducted
for each query. Evaluation results were obtained in the form of confusion matrix and the
overall percentage of correct classification of queries in the test set. Queries are successfully
classified, and the system shows good results even on more demanding user queries. Model is
implemented within a web application where user inputs the query and personal data,
application classifies query through the implemented models, and final result along with
query and data saves it in database and prints it in the web application.

Keywords: machine learning, user inquiry, classification, natural language processing
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PRILOZI

Prilog P.2.1. [7]:
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28.
29.

30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.

41.

42.
43.
44.
45.

import tweepy
import Jjson
import csv
import urllib

# Autentifikacija

consumer key = "Your consumer key goes here"
consumer secret = "Your consumer secret goes here"
access_token = "Your access key goes here"
access_token secret = "Your access secret goes here"
accountvar = "#Football" #Pojam za pretrazivanje
outputfilecsv = accountvar+" stream.csv"
fc = csv.writer (open (outputfilecsv, 'wb'))
fc.writerow(["created at","screen name", "tweet text","time zone"])

# Primanje podataka
class StdOutListener (tweepy.StreamListener) :
def on data(self, data):
# Povratna vrijednost u JSON formatu

decoded = json.loads (data)
try:
print decoded['entities']['media'] [0
link = decoded['entities 'media'] [
_1]
'entities'] ['media'] [0] [ 'me

]['media url']
"] 0] ['media url']
filename = link.split('/")
urllib.urlretrieve (decoded

dia url'], filename)

(
[
(

for media in decoded['extended entities']['media'][0][
'video info']['variants']:
if 832000 in media.values():
link = media['url']
filename = link.split('/"') [-1]
urllib.urlretrieve (media['url'], filename)

except (NameError, KeyError,AttributeError):
pass

print '%s @%s: %s
$s\n' © (decoded['created at'],decoded['user']['screen name'],decoded
['text'].encode('ascii', 'ignore'),decoded['user']['time zone'])

fc.writerow([decoded['created at'],decoded['user']['screen
_name'],decoded['text'].encode('ascii', 'ignore'),decoded['user']['ti
me zone']])

#Dodavanje vrijednosti u izlaznu vrijednost

# Konverzija u ASCII format
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46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.

#print "'
return True

def on error(self, status):
print status

if name
1 = StdOutListener ()

auth =

A}

== main

tweepy.OAuthHandler (consumer key, consumer secret)

auth.set access token (access token, access token secret)

print

"Showing all new tweets for %s"%accountvar

https://dev.twitter.com/docs/streaming-apis

stream
stream

= tweepy.Stream(auth, 1)
.filter (track=[accountvar])

Prilog P.4.1. [17, 18, 19]:

O ~J o U w N

e e e el el )
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19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.

# —*- coding:
nltk import word tokenize
nltk.corpus import stopwords
nltk.stem import CroatianStemmer

from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.
sklearn.
sklearn

sklearn.
sklearn.

utf-8 -*-

feature extraction.text import CountVectorizer
naive bayes import MultinomialNB

import svm

metrics import confusion matrix

metrics import accuracy_ score

import pandas as pd
import numpy as np
from inqury functions import inqury normalization

#Kreiranje objekta za stemmer
stemmer = CroatianStemmer ()

#Ucitavanje CSV datoteke
= pd.read csv('Customer data onlyclassandmessage.csv', header=0
, error bad lines=False)

#-—-—-OBRADA TEKSTA---

df

#Normalizacija (mala slova)
df ["message"]= df["message"].str.lower ()
df ["classification"]= df["classification"].str.lower ()

#Uklanjanje interpunkcijskih znakova
df ['message'] = df['message'].str.replace('["\w\s]',"'")

#Tokenizacija - razbijanje teksta u rijeci
def apwords (words) :
filtered sentence = []

words
for w

fi
return

addwords =

= word tokenize (words)

in words:

ltered sentence.append (w)
filtered sentence
lambda x: apwords (x)
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36. df ['message'] = df['message'].apply (addwords)

37.
38. #Uklanjanje stop words
39. stop = stopwords.words ('croatian')

40. df ['message'] =

df [ 'message'] .apply (lambda x: [item for item in x 1f item not in
stop])
41.
42. #Stemming - pretvaranje rijeci u njihove korijene
43, df [ 'message']=df['message'] .apply (lambda
X : [stemmer.stem(y) for y in x])
44,
45. # Broj upita za treniranje
46. num_inqury = 1100
47.
48. # Prazna lista za spremanje upita
49, train inqury = []
50.
51. #Spremanje upita u listu
52. for i in range( 0, num inqury ):
53. train inqury.append (df ["message"] [1])
54.
55. #Kreiranje vektorizer-a
56. vectorizer = CountVectorizer (tokenizer=lambda
doc: doc, lowercase=False, max features = 1100)
57.
58.
59. train data features = vectorizer.fit transform(train inqury)
60.
61. train data features = train data features.toarray()
62.
63. vocab = vectorizer.get feature names ()
64.
65. dist = np.sum(train data features, axis=0)
66.
67. #Naive Bayes klasifikator
08. classifier nb = MultinomialNB(alpha = 1.8, fit prior = False)
69. targets = df['classification'] [:1100]
70. classifier nb.fit(train data features, targets)
71.
72. #SVM klasifikator
73. classifier svm = svm.LinearSVC (multi class = 'crammer singer')
74 . classifier svm.fit (train data features, targets)
75.

76. test all []
77. train nb = []

78. train svm = []

79. for i in range (1101, 1462):

80. test all.append(df['classification'][i])

81. train inqury = [df['message'] [1]]

82. train nb counts = vectorizer.transform(train inqury)

83. train nb.append(classifier nb.predict(train nb counts))
84. train svm counts = vectorizer.transform(train inqury)

85. train svm.append(classifier svm.predict (train svm counts))
86.
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87. print ("Konfuzijska matrica za Naive Bayes:")

88. print (confusion matrix(test all, train nb, labels=['pohvala',6 'kri
tika', 'internet', 'televizija', 'mobitel', 'ugovor', 'fiksne
usluge', 'nepoznato', 'infrastruktura']))

89. print ("Score za Naive Bayes:")

90. print (accuracy score (test all, train nb))

91. print ("-—-—-———————————————————————— ")

92. print ("Konfuzijska matrica za SVM:")

93. print (confusion matrix(test all, train svm, labels=['pohvala', 'kr
itika', 'internet', 'televizija', 'mobitel', 'ugovor', 'fiksne
usluge', 'nepoznato', 'infrastruktura']))

94 . print ("Score za SVM:")

95. print (accuracy score (test all, train svm))

Prilog P.4.2.[17, 18, 19]

import re

from nltk.corpus import stopwords

import pickle

from nltk.stem import CroatianStemmer

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer

stemmer = CroatianStemmer ()

O 0 Jo U W N -

#Funkcija koja obraduje 1 normalizira upit, kao argument prima string

sa upitom

10. def inqury normalization (user input):

11. user input = user input.lower ()

12. user input = re.sub(r'["\w\s]','',user input)

13. stop = stopwords.words ('croatian')

14. user input = " ".join(filter (lambda word: word not in stop,
user input.split()))

15. user input = user input.split()

l6. user input = [[stemmer.stem(word) for word in sentence.split ("
")] for sentence in user input]

17. user input = [1[0] for 1 in user input]

18. x = []

19. x.append (user input)

20. return (x)

Prilog P.5.1.[17, 18, 19, 20, 21, 22]

1. def classification(user input):

2. #Ucitavanje CSV datoteke

3. df = pd.read csv('..\Data\Customer data onlyclassandmessage.csv',
header=0, error bad lines=False)

4.

5. #-——0OBRADA TEKSTA---

6.

7. #Normalizacija (mala slova)

8. df ["message"]= df["message"].str.lower ()

9. df ["classification"]= df["classification"].str.lower ()

10.

11. #Uklanjanje interpunkcijskih znakova

12. df ['message'] = df['message'].str.replace('["\w\s]','")
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13.
14.
15.
l6.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.

addwords
df [ 'message']

#Tokenizacija - razbijanje teksta u rijeci
def apwords (words) :

filtered sentence
word tokenize (words)
for w in words:

filtered sentence.append (w)
return filtered sentence
lambda x:

apwords (x)
= df['message'] .apply (addwords)

#Uklanjanje stop words

stop = stopwords.words ('croatian')
. df [ 'message'] =

df [ 'message'] .apply(lambda x:
1)

[item for item in x if item not in stop

27.
28.
29.
30.

31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44 .
45.

46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.

[stemmer.stem(y)

#Bag of words

vectorizer
lowercase=False, max features

train data features

train data features

#SVM klasifikator

classifier svm

example counts

#Stemming - pretvaranje rijeci u njihove korijene

df [ 'message']=df [ 'message'].apply(lambda x
for y in x])

# Broj upita za treniranje
num_inqury = 1462

# Prazna lista za spremanje upita
train inqury

#Spremanje upita u listu

for 1 in range( 0, num inqury ):
train inqury.append(df["message"] [1i])

CountVectorizer (tokenizer=lambda doc:

vectorizer.get feature names ()
np.sum(train data features, axis=0)

#Naive Bayes klasifikator
classifier nb MultinomialNB (alpha
df['classification'][:1462]

classifier nb.fit(train data features, targets)

svm.LinearSVC (multi class
classifier svm.fit (train data features, targets)

vectorizer.transform(user input)

vectorizer.fit transform(train inqury)

train data features.toarray()

fit prior

'crammer singer')



66. predictions nb = classifier nb.predict (example counts)

67. print ("Klasa iz Naive Bayes klasifikatora je: ",
predictions nb)

68. predictions svm = classifier svm.predict (example counts)

69. print("Klasa iz SVM klasifikatora je: ", predictions svm)

70.

71. return (predictions nb, predictions svm)

Prilog P.5.2. [25, 26, 27]

1. # -*- coding: utf-8 -*-

2.

3. from flask import Flask, render template, request, Jjsonify
4. import re

5. import dill

6. from nltk.corpus import stopwords

7. from nltk.stem import CroatianStemmer

8. from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
9. import MySQLdb

10.

11 db=MySQLdb.connect (host="Nkomljenovic.mysqgl.pythonanywhere-

services.com', user='Nkomljenovic',
passwd='a6G9E36P"',db="NkomljenovicSuser inqury', charset='utf8")
12. db.ping (True)

13. x = db.cursor ()

14.

15. stemmer = CroatianStemmer ()
16.

17. app = Flask( name )

18.

19. @app.route('/")

20. def homepage () :

21. return render template("main.html")
22.

23. @app.route ('/predict', methods=['POST'])
24. def make predict():

25. def inqury normalization (user_ input) :

26. user input = user input.lower ()

27. user input = re.sub(r'["\w\s]','',user input)

28. stop = stopwords.words ('croatian')

29. user input = " ".join(filter (lambda word:
word not in stop, user input.split()))

30. user input = user input.split ()

31. user input

= [[stemmer.stem(word) for word in sentence.split ("
")] for sentence in user_input]

32. user input = [1[0] for 1 in user input]

33. x = []

34. x.append (user input)

35. return (x)

36.

37. def classification(normalized input):

38. svm_load= dill.load(open('svm new', 'rb'))

39. naive load= dill.load(open('naive bayes new', 'rb'))
40. vectorizer= dill.load(open('vectorizer new', 'rb'))

41. vocab = dill.load(open('vocab new', 'rb'))



42 . vectorizer = CountVectorizer (vocabulary=vocab,

tokenizer=lambda doc: doc, lowercase=False, max features = 1100)
43, vectorizer. validate vocabulary ()
44, example counts = vectorizer.transform(normalized input)
45. predictions naive = naive load.predict (example counts)
46. str naive = ''.join(predictions naive)
47. predictions svm = svm load.predict (example counts)
48. str svm = ''.Jjoin(predictions svm)
49, return(str naive, str svm)
50.
51. upit ispis = request.form['upit ispis']
52. firstname = request.form['firstname']
53. lastname = request.form|['lastname']
54. operater = request.form|'operater']
55. user inqury = inqury normalization (upit ispis)
56. inqury classification = classification(user_ inqury)
57. naive bayes class = inqury classification[0]
58. svm_class = inqury classification[1]
59.
60. try:
ol. x.execute (

"U"UMINSERT INTO upiti (firstname, lastname, operater, upit,
klasa naive, klasa svm) VALUES (%s,%s,%s,%s,%s,%s)""", (firstname,
lastname, operater, upit ispis, naive bayes class, svm class))

62. db.commit ()

63. return (Jsonify({'upit' : upit ispis, 'klasa naive'
naive bayes class, 'klasa svm' : svm class}))

64. except:

65. return (jsonify({'error': 'Upit nije upisan u bazu
podataka!'}))

66.

67. if name == " main ":

68. app.run()

Prilog P.5.3. [28, 29, 30]

1. <!DOCTYPE html>

2. <html>

3. <head>

4. <meta charset="utf-8">

5. <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0">

. <title>ML Inqury Analyze</title>

7. <link rel="stylesheet" href="{{url for('static',
filename='css/foundation.css"') }}">

8. <link rel="stylesheet" href="{{url for('static',
filename='css/app.css') }}">

9. </head>

10. <body>

11. <div class="grid-container">

12. <div class="grid-x grid-padding-x">

13. <div class="large-12 text-center cell">

14. _zEl>Analiza korisnickih upita - Naive Bayes, SVM</hl>

15. <hr>
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ed/>

uired/>

telekom<

</div>
<div class="cell">
<form>
<div class="grid-x">
<div class-"large-4 cell">
<input type-="text" id="firstname" placeholder="Ime" requir

</div>
<div class="large-4 cell">
<input type-"text" id-"lastname" placeholder="Prezime" reg

</div>
<div class-"large-4 cell">
<select id-"select operater">
<option value-"#">Odaberite operatera</option>
<option value="Hrvatski telekom">Hrvatski
option>
<option value-"Vipnet">Vipnet</option>
<option value="Optima telekom">Optima telekom</option>
<option value="Iskon">Iskon</option>
</select>
</div>
</div>
<div class="large-12 text-center cell">
<input type-"text" id-"inqury" placeholder-"Unesite vas

upit" required/>

success"

<input class="button" type="submit" value="PoSalji upit">
</div>
</ form>
</div>
<div class="cell text-center">
" <hr>
<E§>Vaé upit i klase</h3>
</div>
<div class="cell">
<h5>Vas upit je: </h5>
<h5 id "upit_ispis";z h5>
</div>
<div class="large-6 cell">
" <hr>
<E§>Naive Bayes klasa:</h5>
<h5 id-"naive bayes ispis"></h5>
</div>
<div class="large-6 cell">
" <hr>
<E§>SVM klasa:</h5>
<h5 id "svmﬁispigv>< h5>
</div>
<div class="cell text-center">
<div class="callout
id="uspjesan upis" style="display:none;">
<h6>Upit uspjesno upisan u bazu!</hé>
</div> __
<div class="callout

alert" id="neuspjesan upis" style="display:none;">

<h6>Upit nije upisan u bazu podataka! PokuSajte

ponovno.</hé>
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</diwv>
</diwv>
</div>

</diwv>

<script src-="https://ajax.googleapis.com/ajax/libs/jquery/3.1.

0/jquery.min.js"></script>

<script src "{{url for('static', filename='js/vendor/what-

input.js') }}"></script>

<script src-"{{url for('static',

filename='js/vendor/foundation.js') }}"></script>

<script src="{{url for('static',

filename="js/app.js') }}"></script>

<script type "text/javascript">
$ (document) . ready (function () {
S('form') .on('submit', function (event) {
S.ajax ({
data : {
firstname: $('#firstname') .val(),
lastname: $('#lastname') .val(),
operater: $('#select operater').val(),
upit ispis: $('#inqury') .val()
bo
type : 'POST',
url : '/predict'
})
.done (function (data) {
if (data.error) {

$ ('#neuspjesan upis') .show() ;
$ ("#uspjesan upis').hide();
lelse(

$("#upit ispis') .text (data.upit);

"#svm ispis').text (data.klasa svm);
"#uspjesan upis') .show();
'#neuspjesan upis') .hide();
}
1)
event.preventDefault () ;
1)

1)

</script>

</body>
</html>

'#naive bayes ispis').text (data.klasa naive;
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