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Oblast — INFORMACIONI INZENJERING

Kratak sadrzaj — U radu je prikazana analiza skupa
podataka preuzetog sa Stack Exchange, mreze veb
stranica posvecenih pitanjima i odgovorima. Rad ispituje
osobine ovog skupa prvo kroz implementaciju metode
vizualizacije pojmova i tema u skupu podataka, a zatim
kroz izgradnju klasifikatora pitanja po programskim
jezicima.

Kljuéne reéi: Stack Exchange, Sistemi za istrazivanje i
analizu podataka, Vizualizacija podataka, Klasifikacija
teksta

Abstract — This paper presents an analysis of the data set
retrieved from Stack Exchange, a network of questions
and answers (Q&A) websites. The paper investigates the
properties of the data set first by implementing a method
of visualization of concepts and topics found in the data
set, and then by building a classifier to classify questions
by programming languages.
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1. UvOD

Postojanje Interneta i Veba je omogucilo drasticno
pojednostavljenje razmene i akumulacije znanja. Jedno od
znaCajnih dru$tvenih ¢vorista u ovom domenu je Stack
Exchange mreZa veb stranica [1]. Ona je posvecena
javnom postavljanju domenskih pitanja, diskusiji 0 njima
i odgovaranju na njih.

Ovaj rad je motivisan javnom dostupnos$éu znanja
sadrzanog u ovoj mrezi. U mrezi se nalazi preko 170
stranica posvecenih posebnim domenima znanja.
Najposeéenija i najstarija stranica je Stack Overflow,
posvecena domenu racunarskog programiranja [2]. Pored
ovog domena, postoje stranice i za razne druge, kao §to su
matematika (stranica Mathematics), kuvanje (stranica
Seasoned Advice) i video igre (stranica Argade).

Klju¢na osobina organizacije podataka u ovoj mrezi je
postojanje tagova koji predstavljaju kljucne pojmove za
svako pitanje. Postojanje tagova je u ovom radu
iskori$¢eno na dva nacina.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada Ciji mentor je
bila dr Jelena Slivka, docent.

Prvo, iskoris¢eno je za formiranje grafa pojmova (na
nivou jedne stranice u mrezi), gde svaki tag predstavlja
jedan pojam, a gde je povezanost pojmova uslovljena
njihovim zajednickim pojavljivanjem u pitanjima. Zatim
je vrSena vizualizacija delova ovog grafa.

Vizualizacija je zatim proSirena grupisanjem pojmova po
temama. U ovu svrhu su isprobani LSA (Latent Semantic
Analysis) [3], NMF (Non-negative Matrix Factorization)
[4] i LDA (Latent Dirichlet Allocation) [5] modeli za
modelovanje tema.

Tagovi su takode uzeti i kao osnova za izgradnju
klasifikatora teksta. Mogu¢nosti klasifikacije su isprobane
na primeru Klasifikacije tekstova po programskim
jezicima na koje se odnose. U ovu svrhu su isprobani
naivni Bajesovski klasifikator, linearni SVM (Support
Vector Machine), nekoliko drugih linearnih modela i
neuronska mreza sa word embeddings [6] slojem.

2. METODOLOGIJA

Sva programska reSenja implementirana za potrebe rada
su izradena u programskom jeziku Python.

Prvo programsko resenje je alat za preuzimanje podataka
sa Stack Exchange mreze. Od podataka su kori§¢ena samo
pitanja sa tagovima, dok odgovori i komentari na pitanja i
odgovore nisu koriS¢eni. Pitanja su preuzeta sa vise
stranica u mrezi, a najvise (175000 pitanja) je preuzeto sa
Stack Overflow stranice.

Zatim su nad skupom podataka isprobane moguénosti
vizualizacije grafa pojmova i izgradnje Kklasifikatora
teksta.

2.1. Vizualizacija grafa pojmova

U cilju jednostavnog pregleda pojmova iz odredenog
domena (tj. sa odredene stranice u mrezi) realizovana je
izgradnja 1 vizualizacija grafa pojmova. Svaki ¢vor u
grafu predstavlja jedan pojam u domenu, tj. jedan tag iz
skupa podataka sa odredene stranice. Grane izmedu
pojmova su zasnovane na njihovom zajedni¢kom
pojavljivanju u pitanjima, a tezina grane je odredena
brojem zajednickih pojavljivanja.

Radi preglednosti vizualiacije, bilo je potrebno ograniciti
broj grana i broj ¢vorova. Broj grana je ograni¢avan
brisanjem manje znaCajnih grana. Svaka grana je
pretvarana u dve usmerene grane, gde jedna polazi iz
prvog, a jedna iz drugog ¢vora. Zatim je na nivou svakog
¢vora u grafu nalaZzena suma tezina izlaznih grana, i
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zadrzavane su samo grane ¢iji je udeo u toj sumi bio iznad
odredenog procenta (npr. iznad 1%).

Broj ¢vorova je zatim ograni¢avan fokusiranjem samo na
odredene aspekte grafa jednim od slede¢ih pristupa:

* prikazivanjem samo odabranih ¢vorova

* prikazivanjem odabranih ¢vorova i njima susednih
¢vorova

* prikazivanjem ¢vorova koji predstavljaju kljucne
pojmove za teme izmodelovane nad tagovima

* prikazivanjem ¢vorova koji predstavljaju kljucne
pojmove za jednu od tema izmodelovanih nad
tagovima

Treéi 1 Cetvrti pristup selekciji ¢vorova se oslanjaju na
modelovanje tema. Modelovanje tema je, u svrhu
prosirenja vizualizacije grafa pojmova, vrSeno nad
tagovima pitanja. Takode, u svrhu validacije tema nad
tagovima pitanja, vrSeno je i modelovanje tema nad
tekstovima istih pitanja.

U oba slucaja (modelovanje nad tagovima i modelovanje
nad tekstovima) tokeni su prvo pretprocesirani TF-IDF
(Term Frequency - Inverse Document Frequency)
statistikom.

Nakon ovoga su isprobane tri tehnike za modelovanje
tema: LSA (Latent Semantic Analysis), LDA (Latent
Dirichlet Allocation) i NMF (Non-negative Matrix
Factorization). Teme dobijene modelovanjem nad
tagovima je zatim bilo moguce Koristiti pri vizualizaciji
grafa pojmova.

2.2. Klasifikacija tekstova po programskim jezicima

Pored vizualizacije grafa pojmova, u ovom radu je
ispitana 1 mogucnost obucavanja klasifikatora nad
posmatranim skupom podataka, i to nad primerom
klasifikacije tekstova po programskim jezicima.

Tekstovi za obu¢avanje ovog klasifikatora su preuzeti sa
stranice Stack Overflow, a kategorisani su po slede¢im
jezicima: C, C#, C++, Clojure, F#, Go, Haskell, Java,
JavaScript, Kotlin, Objective-C, PHP, Python, R, Ruby,
Rust, Scala, Swift, TypeScript i VB.NET.

Pri obucavanju su kori$¢ena pitanja sa ta¢no jednim od
ovih jezika medu svojim tagovima, a klasifikatori su
obucavani da prepoznaju tacno jedan jezik po tekstu.
Tekstovi pitanja tipiéno sadrze 1 prirodni jezik i
programski kod.

Isprobani klasifikatori su naivni Bajesovski klasifikator,
linearni SVM (Support Vector Machine), nekoliko drugih
linearnih modela i neuronska mreza.

Kompletan skup podataka je iznosio 105000 pitanja,
izbalansiranih po klasama. 20% pitanja je zatim izdvojeno
u test skup, a optimizacija hiperparametara je zatim
vrsena  petostrukom unakrsnom  validacijom nad
preostalim podacima (za naivni Bajesovski klasifikator i
linearne klasifikatore) i nad validacionim skupom od 20%
(za neuronsku mrezu).

Pri pretprocesiranju, tekst je tokenizovan po sledecem
regularnom izrazu:

[><=1~:\~
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NN [A-Za-z\#\+\=-\_]+

Ovaj regularni izraz pored slova pronalazi i odredene
kombinacije drugih karaktera specificne za programski
kod, kao §to su >=, ++ i :=.

Frekventne reéi nisu uklanjane kako bi se izbeglo sluc¢ajno
uklanjanje tokena znacajnih za sintaksu nekih od jezika
(npr. if u mnogim jezicima). Velika slova su zadrzana
zbog zapazanja da mogu biti od pomo¢i u razlikovanju
sliénih tokena (npr. If u jeziku VB.NET naspram if u
brojnim drugim jezicima). Stematizacija i lematizacija
nisu radene, pod pretpostavkom da nisu znacajne za
domen programskih jezika.

U slucaju naivnog Bajesovskog klasifikatora i linearnih
modela, tokeni su zatim grupisani u unigrame, bigrame i
trigrame, i na kraju im je odredivana TF-IDF statistika. Za
TF-IDF je koriS¢ena L2 regularizacija. Vrste ngrama i
regularizacije za TF-IDF su odredene optimizacijom
hiperparametara za svaki od modela.

Isprobano je nekoliko linearnih modela, ukljucujuci
linearni SVM i logisti¢ku regresiju, gde se linearni SVM
pokazao kao najuspeSniji. Za regularizaciju je
optimizacijom odabrana elastic net [6] regularizacija sa
jednakim udelom L1 i L2 regularizacije.

Viseklasna  klasifikacija  linearnim  modelima  je
implementirana tzv. one-versus-rest Kklasifikacijom, tj.
svaka klasa je imala svoj klasifikator, a za kona¢nu klasu
nekog teksta je birana ona ¢iji klasifikator je bio
najpouzdaniji u svoj pozitivan rezultat.

Klasifikacija je isprobana i upotrebom neuronske mreze.
Finalna verzija mreze je sadrzala sledeée slojeve:

1. word embeddings sloj: dimenzionalnost vektora
150)

2. 1D konvolucioni sloj: 128 filtera, veli¢ina
konvolucije 5, ReLU (Rectified Linear Unit)
aktivacija

3. globalni 1D max pooling sloj

4. obian neuronski sloj: 20 neurona, softmax
aktivacija
Pre ulaza u mrezu, formiran je vokabular od 20000
tokena. Dimenzije vokabulara i slojeva su odredene
eksperimentalno, tako da povecanje van pronadene
granice daje samo zanemarljiva poboljSanja u rezultatima
mreze.

Konvolucioni sloj je dodat sa namerom da obuhvati
odredene lokalne Sablone tokena u tekstu, i doveo je do

manjeg  poboljSanja  rezultata. Dalje  dodavanje
konvolucionih slojeva nije poboljsalo rezultate.
Pored navedenih slojeva, isprobana je i upotreba

rekurentnih slojeva u vidu LSTM (Long Short-Term
Memory) [6] i GRU (Gated Recurrent Unit) [6] slojeva,
kao i dodavanje obi¢nih neuronskih slojeva. Ovi pristupi
nisu doveli do pobolj$anja rezultata.

Uvodenje regularizacije u vidu dropout regularizacije [6]
nad word embeddings i konvolutivnim slojem i u vidu L2
regularizacije nad word embeddings slojem nije dovelo do
poboljsanja rezultata nad validacionim skupom.

Za funkciju gubitka finalne mreze je koriSéena
kategorijska unakrsna entropija (eng. categorical
crossentropy), a za optimizaciju je upotrebljen Adam
algoritam (adaptive moment estimation) [6].



3. EVALUACIJA | REZULTATI

Evaluacija ¢e posebno biti izneta za vizualizaciju grafa
pojmova, za modelovanje tema i za klasifikaciju teksta.

3.1. Vizualizacija grafa pojmova

Na slici 2 je prikazan primer vizualizacije grafa pojmova
za okolinu pojma (taga) machine-learning nad podacima
sa stranice Cross Validated (posvecene statistici,
istrazivanju podataka i masinskom ucenju). Prikazane su
samo grane sa udelom od bar 1.5% u ukupnoj sumi tezina
izlaznih grana po ¢vorovima. Prikazani pojmovi, kao §to
su klasifikacija i neuronske mreze, imaju jasne veze sa
konceptom masinskog ucenja.

neural-networks
conv-neural-network

regression

machine-learriing
cross:validation
deep-learring

svm

optimization

random-forest
classification

python

mathematical-statistics r

Slika 2. Vizualizacija okoline pojma machine-learning za
podatke sa stranice Cross Validated

3.2. Modelovanje tema

Rezultati modelovanja tema su ocenjeni tumacenjem
adekvatnosti klju¢nih re¢i po temama za razli¢ite domene,
i procenjeno je da je NMF davao najpreciznije rezultate.
U tabeli 1 se nalazi primer rezultata NMF za Mathematics
skup podataka.

Tabela 1. Teme pronadene upotrebom NMF nad
podacima sa stranice Mathematics

Tema | Kljuéne reci

1 calculus, integration, limits, definite-integrals,
derivatives

2 linear-algebra, matrices, eigenvalues-eigenvectors,
vector-spaces, linear-transformations

3 probability, statistics, probability-theory, probability-
distributions, random-variables

4 real-analysis, sequences-and-series, general-
topology, analysis, proof-verification

5 geometry, trigonometry, euclidean-geometry, triangle,
circle

6 combinatorics, number-theory, elementary-number-
theory, discrete-mathematics, permutations

Od dostupnih metrika ovih modela, kao najkorisnija pri
izboru tema se pokazala mera objasnjene varijanse za
LSA. Uzevsi u obzir da je NMF davao najbolje rezultate,
a ne LSA, razmotrena je opravdanost upotrebe mere
objasnjene varijanse LSA kao heuristike za izbor tema i

za NMF. Ovo je potencijalno opravdano ¢injenicom da
NMF koristi za inicijalizaciju isti algoritam na kojem je
LSA zasnovana, a to je SVD (Singular Value
Decomposition). Ova sli¢nost je verovatan razlog za
generalno isti redosled najznacajnijih pojmova po temama
koje su NMF i LSA pronalazile (na Mathematics primeru
ova dva pristupa dele najznacajniji pojam za svaku od
tema).

Na grafiku 1 je prikazana mera objaSnjene varijanse za
LSA na primeru podataka sa stranice Mathematics. Prve
Cetiri teme se izdvajaju po znacaju.
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Grafik 1. Mera objasnjene varijanse po temi LSA modela
nad podacima sa stranice Mathematics

Teme pronadene nad tagovima su takode uporedene i sa
temama pronadenim nad tekstovima pitanja. U tabeli 2 su
prikazani rezultati upotrebe NMF nad tagovima i
tekstovima sa stranice Computer Science. Primecuju se
iste teme (ali sa razliCitim redosledom), ukljucujuci
grafove, Tjuringove masine i teoriju kompleksnosti.

Tabela 2. Teme pronadene upotrebom NMF nad tagovima
i tekstovima sa stranice Computer Science

Tema | Kljucne reci: tagovi ‘ Kljucne reci: tekstovi

1 algorithms, optimization, log, array, data
algorithm-analysis

2 complexity-theory, time- turing, machine, tm
complexity, np-complete

3 formal-languages, finite- np, complete,
automata, regular-languages | polynomial

4 graphs, graph-theory, edges, edge, tree
shortest-path

5 turing-machines, regular, grammatr,
computability, undecidability | context

Konacan rezultat modelovanja tema nad tagovima jeste
integracija sa vizualizacijom grafa pojmova. Na slici 3 je
prikazan rezultat modelovanja 6 tema nad podacima sa
stranice Mathematics.

Prikazana su po Cetiri najznacajnija pojma po temi, a teme
su prikazane kroz boje ¢vorova. Nacin grupisanja ¢vorova
sa istim temama dodatno potvrduje validnost pronadenih
tema, a bliskost odredenih tema na vizualizaciji pruza
dodatnu perspektivu koja nije bila dostupna prostim
posmatranjem klju¢nih pojmova.
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Slika 3. Primer vizualizacije tema pronadenih u
podacima sa stranice Mathematics

3.3. Klasifikacija tekstova po programskim jezicima

Od isprobanih Kklasifikatora ¢e biti razmatrani naivni
Bajesovski klasifikator, linearni SVM (kao najuspesniji
linearni klasifikator) i neuronska mreZza sa word
embeddings slojem.

Naivni Bajesovski klasifikator se sa F1 merom od 86%
nije pokazao kao najuspes$niji model, ali se zato pokazao
kao koristan za razmatranje znacajnih n-grama po
jezicima (npr. C medu znaCajnim tokenima sadrzi
"orintf", Go sadrzi ":=", dok Haskell sadrzi "->"
Elementi sintakse jezika su se pokazali kao najznacajniji
tokeni.

I SVM i neuronska mreza su dali F1 meru od 91%, $to ih
¢ini najuspesnijim modelima. U tabeli 3 su prikazane F1
mere po jezicima za SVM. Rezultati za neuronsku mrezu
su veoma sli¢ni, 1 nece biti posebno prikazani.

Tabela 3. Rezultati klasifikacije konacnog SVM
klasifikatora nad test skupom

Jezik F1 \ Jezik F1 | Jezik \ F1
C 88% \Java 87% | Ruby \94%
Ctt 87% \JavaScript 90% | Rust \97%
C++ 85% \ Kotlin 94% | Scala \ 95%
Clojure | 96% \Objective-c 84% | Swift \86%
F# 96% \ PHP 91% | TypeScript \ 92%
Go 96% \ Python 91% | VB.NET \ 91%
Haskell | 95% \ R 95% \

Razmatranje uzroka zabune ukazuje na jezike koje imaju
odredene sli¢nosti, gde se npr. pitanja za jezik Swift
greSkom klasifikuju kao Objective-C (oba su jezici
kompanije Apple), ili se C++ pitanja klasifikuju kao C
pitanja (C je znacajan uzor za C++).

Neuronska mreza je dala generalno veoma sli¢ne rezultate
kao i SVM. Za neuronsku mrezu je upadljivo da je veé
posle dve epohe obucavanja dolazila do najboljeg
rezultata nad validacionim skupom (grafik 2). Dodavanje
regularizacije je uspelo da smanji nagli rast funkcije
gubitka nad validacionim skupom, ali nije uspelo da
popravi najbolji rezultat.

aénos Funkeija gubitka

Grafik 2. Tacnost i vrednost funkcije gubitka po epohama
obucavanja neuronske mreze

4. ZAKLJUCAK

U radu su prikazani rezultati analize podataka sa Stack
Exchange mreze veb stranica. Fokus analize je bio
dvostruk, prvo na vizualizaciji grafa pojmova, a zatim na
klasifikaciji teksta.

Vizualizacija grafa pojmova se pokazala kao koristan
nacin za orijentisanje unutar odredenog domena, npr. kroz
predlaganje sliénih pojmova na osnovu pojmova vec
poznatih korisniku, ili kroz davanje opSteg pregleda
odredenog domena. Zajedno sa vizualizacijom pojmova je
isprobano i modelovanje tema nad pojmovima, a kao
najuspesniji od isprobanih modela se pokazao NMF.

Klasifikacija teksta je isprobana na primeru klasifikacije
pitanja sa stranice Stack Overflow po programskim
jezicima na koje se odnose. Najuspesniji modeli su bili
linearni SVM 1 neuronska mreza sa word embeddings
slojem, oba sa prosecnom F1 merom od 91% duz 20
razmatranih jezika. Ovi klasifikatori bi mogli npr.
posluziti za tagovanje programskog koda ili pitanja na
stranici Stack Overflow. Dalji smer za razvoj klasifikatora
bi mogao biti pronalaZenje vise tagova po tekstu.

Pored navedenog, ovaj rad demonstrira i znaé¢aj postojanja
slobodno dostupnih skupova podataka kao §to je ovaj.
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