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I. Uvop

Lasifikdcia spamu je problémov,
Kktorému je venovanych mnoZstvo

odbornych ¢lankov a prac. Za spam
sa povazuje nevyZziadand sprdva rozosielana
velkému poctu adresdtov alebo na mnoho
miest, zvd¢Sa za tucelom reklamy. Pre
mnoZstvo internetovych stranok je prave spam
vel'kym problémom, pretoze ich pouzivatelia
st zahlteny obsahom, ktory im zneprijemnriuje
sktisenost’ s ich obsahom. Prave YouTube
je ter¢om velkého mnozstva spamu od
pouzivatel'ov, ktori sa tymto spésobom snaZia
zviditelnit’ vlastné video ¢i kanal.

II. SOVISIACE PRACE

Téato praca je inSpirovand pracou TubeSpa
z Federdlnej Univerzity Sao Carlos. V
tejto praci porovnédvali niekol'ko met6d
klasifikdcie spamu, menovite rozhodovacie
stromy, K-najblizs§ich susedov, logisticka
regresia, Bernoulliho naivny Bayes, Gaussov
naivny Bayes, Multinomidlny naivny Bayes,
ndhodné lesy, Support vector machines s
linedrnym kernelom, Support vector machines
s polynomidlnym kernelom a Support vector
machines s Gaussovym kernelom. Praca
dopliia vyssie zmienenti o modely postavené
na rekurentnych neurénovych siet’ach.

1 Alberto, T.C., Lochter J.V., Almeida, T.A. TubeSpam:
Comment Spam Filtering on YouTube. Proceedings of the
14th IEEE International Conference on Machine Learning
and Applications (ICMLA’15), 1-6, Miami, FL, USA,
December, 2015. (prprint)

Table 1: Kompozicia datasetu

Dataset YouTube ID #Spam # Ham Total

Psy 9bZkp7q1910 175 175 350

KatyPerry CevxZvSJLk8 175 175 350

LMFAO KQ6zr6kCPij8 236 202 438

Eminem uelHw{807_U 245 203 448

Shakira pRpeEAMmmQO0 174 196 370
V podvodnej préaci klasifikovali spam

oddelene pre kazdé vido. Neurénové siet’
potrebuje vel'ké mnozZstvo zdznamov aby bola
chopna naucit’ sa rozpoznavat’' spam. Dataset
vSak obsahuje len obmedzeny pocet zdznamov.
Preto sa dataset spojil a vSetky experimenty sa
vykonévali nad zmieSanymi zdznamami.

III. DATASET

Pre trénovanie a testovanie modelov st
pouzité rovnaké data ako boli pouzité v
préci TubeSpamEl Dataset obsahuje 1956
zdznamov z 5 najpozeranej$ich YouTube videi
vo formate csv. Kompozicia datasetu je
znazornend v tabulke ??.  Pre potreby
experimentu bol dataset rozsireny o popis
videa.

Pre predstavu obsahu zaznamov boli
vygenerované slovné mapy, ktoré sti zobrazené
na obrdzkoch ?? a ??. Nad zdznamami
bol vykonany experiment, pri ktorom bolo
nahodne vybranych 100 zdznamov z videa od
autora Eminem, ktoré boli znovu oznacované.
Z tychto sto zaznamov bolo 8.9% oznacenych

thtpsz / /archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ YouTube+Spam+Collection
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Figure 1: Spam slovnd mapa
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Figure 2: Ham slovnd mapa
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odlisne. Z tohto malého experimentu je mozné
vyhodnotit, Ze oznacenie 100% spamu je
nepravdepodobné, ked'Ze sa to nepodarilo ani
¢loveku.

IV. MODELY

i. Model ¢.1

Prvy implementovany model, zobrazeny
na obrdzku ??, ¢ita na vstupe komentére,
ktoré transformuje na sekvencie Cisel
reprezentujtcich jednotlivé slovd. Nasledne
je kazdému slovu priradend vdha na zdklade
predpoditaného embedding GLOVE.6B zo
Standfordskej Univerzity El Obojsmerna vrstva

Shttps:/ /nlp.stanford.edu/projects/glove/

Figure 3: Experiment ¢. 0
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LSTM hl'ada vzdialené suvislosti, v ktorych
nésledne konvoluénd vrstva hl'ad4 savislosti
blizko seba. Dense vrstva spdja kazdy uzol
konvolu¢nej vrsty s dropout vrstvou. Posledna
zmienend vrstva zabezpetuje, Ze sa model uci
stdle na trochu inych datach. Flatten vrstva
upravi tvar pre poslednt dense vrstvu, ktorej
vystup je bud’ 0 alebo 1, ¢o interpretujeme ako
ham a spam v rovnakom poradji.

ii. Model ¢.2

Pre nasledujici expreiment bol k modelu
pridany d’alsi vstup - popis videa. Grafické
znazornenie modelu je vyzobrazené na
obrazku ??. Novy model sa od prvého lisi
len rozdvojenim Casti siete. Popis videa je
spracovavany rovnako ako aj komentédre a
reprezentdcie oboch vstupov z konvoluc¢nej
siete st konkatované do dense vrstvy.


https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Figure 4: Model ¢.2 of moving bodies]. Annalen der Physik,
322(10):891-921, 1905.

] Knuth: Computers and Typesetting,

embedding 1: Embedding embedding 2: Embeddmg http://www-cs-faculty.stanford.edu/ uno/abcde.html
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2. Nainstalujte si néstroj:

pipenv

3. Spustite prikazy:
# pipenv install

4. Pre spustenie trénovania modelu pouzite
prikaz:

) # python classificator.py NUMBER

V. VYSLEDKY
Kde NUMBER je ¢islo experimentu a

Vysledky k prvému navrhnutému modelu meno zloZky vystupov.

?? so vstupom len pre komentdre sa zial

nepodarilo kvoli technickej chybe zachovat'.

K dispozicii st len data z oplimalizicie

hyperparametrov. Tieto vysledky boli

zohl'adnené pri experimentoch s druhym

modelom ??.

Metédy evaluicie Pre zhodnotenie modelu
boli pouzité Statistické metriky presnost’,
chyteny spam, blokovany ham, F-measure,
Matthews korrelacnij koeficient, ktoré boli pouzité
aj pri evaludcii v spominanej praci TubeSpam.
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