Case study 1.11 (ZED — TPD 2009)
Klasyfikacja wiadomosci tekstowych

Ogolnym celem jest stworzenie systemu automatycznie klasyfikujacego wiadomosci tekstowe
(typu emajle) pochodzace z grup dyskusyjnych.

Opis danych:

Wiadomosci tekstowe pochodzg z archiwum polskojezycznych Newgroups. Wiadomosci
obejmujg okres czasu od 1 marca 2005r. do 20 kwietnia 2005t 1 zostaty pobrane z archiwow
ponizszych grup dyskusyjnych:

¢ pl.comp.lang.java,

¢ pl.comp.lang.php,

¢ pl.rec.kuchnia,

¢ pl.rec.muzyka.gitara,

¢ pl.regionalne.poznan,

* pl.regionalne.warszawa,

* pl.sci.fizyka,

¢ pl.sci.matematyka.

Nazwy tych grup tworzg etykiety klas decyzyjnych. Lacznie zbiér danych NewsGroups
zawiera 36260 wiadomosci lecz rozktad wiadomos$ci w klasach jest niezrownowazony —
spoOjrz na ponizszy rysunek:
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Oryginalne postacie plikow emajli zostaty poddane przetwarzaniu wstgpnemu tak, aby
wytuskaé informacje dotyczace nagtowka wiadomosci oraz samej tresci. Nastepnie wobec
tekstu zastosowano metody przetwarzania jezyka naturalnego, gdzie trzeba byto podjaé
decyzje miedzy innymi co do: konfiguracji parametrow takich jak:

¢ analiza jezyka (lematyzacja,..),

¢ metoda rozdzielania poszczegdlnych wyrazow (tokenizacja),

® pomijanie znacznikow jezyka HTML.
Doprowadzito to do powstania kilku wersji plikow — w zalgczeniu otrzymujesz dwie
mozliwosci (kiedy wszystkie parametry sa wtaczone lub sg wyltaczone).



W dalszej kolejnosci zbudowano zbidr atrybutow — wigkszo$¢ z nich to czestosci wystapienia
termOw — na ogot pojedynczych stow. Inne to atrybuty liczbowe dotyczace wystepowanie
okreslonych warto$ci parametréw w nagtowkach emejli. W stosunku do atrybutow typu termy
dokonano selekcji poprzez odrzucenie najmniej dyskryminujacych klasy (najrzadziej lub
najczesciej wystepujacych w emejlach).

Mozliwa jest dalsza selekcja atrybutow, jesli doprowadzi to do skuteczniejszego
klasyfikatora.

Uwagi do analizy:

Ogolnym celem jest skonstruowanie jak najskuteczniejszego systemu uczacego si¢
przydzielania wiadomosci do poszczegodlnych katalogow — klas.

W ogolnosci oczekujemy skutecznosci na poziomie minimum 80%

Przy czym oprocz globalnej jak najwyzszej zdolnosci predykcyjnej, istotna jest analiza
skuteczno$ci rozpoznawania poszczeg6élnych kategorii. Nie jest akceptowalna sytuacja, gdzie
pomimo wysokiej globalnej trafnosci, ktora$ z kategorii jest rozpoznawana ponizej 50%.

Dodatkowo nalezy uwzglednia¢ rozmiar danych i czas zwigzany z jego przetwarzaniem.
Poszukiwanie rozwigzania w czasie wigkszym niz kilkana$cie minut jest niekorzystne.

Warto zwroci¢ uwage na

(a) oceng waznos$ci poszczegolnych atrybutow dla zdolno$ci rozpoznawania klas, oraz
ewentualng redukcje,

(b) konstrukcja tzw. klasyfikatora, czyli wskazan dla podejmowania koncowej decyzji —
wymaga poréwnania wielu sposobow konstrukeji takich klasyfikatorow opartych na
zrdznicowanych algorytmach uczacych.

(c) ze wzgledu na zadanie automatycznej klasyfikacji, forma symbolicznej prezentacji
wynikow nie jest konieczna.

(d) nalezy si¢ zastanowi¢ nad wyborem wlasciwych miar oceny zdolnos$ci predykcyjne;.

(e) przemyslenia sposobu przetwarzania tak duzych wolumendéw danych.

Ponadto trzeba by¢ §wiadomym ograniczen wydajno$ciowo-pamigciowych zwigzanych z
wczytaniem 1 przetwarzaniem tak duzych zbioréw danych.

Na przyktad w oprogramowaniu WEKA zamiast interfejsu graficznego mozna wykorzystac
tryb uruchomienia poszczego6lnych sktadnikow z linii komend.

Inne zagadnienia przekaze prowadzacy — konsultant.



