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Abstract: This paper describes the main principle of email classification based on text recognition
and text classification. Naive Bayes and Support Vector Machines, two machine learning algo-
rithms, are used. It is also shown how user can interacts with whole process of email classification
and how it is important. At the conclusion, there are also mentioned problems that may occur dur-
ing email classification.
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. VoD

Emailova komunikace je v dnesni dobé nedilnou soucasti naseho zivota. Denné se lidé potykaji
S problémem tfidéni piichozi posty. Zpocatku se zdalo jako vhodné feSeni pouziti filtrovacich pra-
videl. Tento zplsob je ale naro¢ny na spravu, nedokaze tfidit neznamy typ prichozi posty a s ros-
toucim poétem filtrovacich pravidel roste i chybovost pii tiidéni zprav. Z téchto duvodi mé proto
zaujala moznost vytvoreni emailové schranky, ktera by tyto problémy fesila.

Cilem mé prace je proto vytvofit otevieny systém umoziiujici téidit pfichozi posStu na zakladé roz-
poznavani a klasifikace textu. Dulezitou soucasti je uceni tfidicich navykt jednotlivych uZzivatelt
a vhodna kombinace téchto modeld za ticelem dosazeni co nejlepsich vysledkli s malym procentem
chybovosti. Pouzity jsou dva algoritmy strojového uceni, jedna se o Naive Bayes a Support Vector
Machines. Hlavnim prvkem tohoto systému je emailovy server Apache James Server. Jeho vyho-
dou je, ze je vyvijen komunitou jako open-source. Pro uéely ziskavani znalosti z textu je pouzit
program Rapid Miner a pro perzistenci dat databaze PostgreSQL.

. KLASIFIKACE EMAILU

Pii klasifikaci emaili vychazim z principa klasifikace textu, jejimz G¢elem je podle [1] rozhodnout,
do jaké ttidy se ma dany text zatadit. Mze se jednat o jednoduché déleni na dvé tiidy nebo o slozi-
t&j$i s vice riznorodymi tfidami. Aby bylo mozné klasifikovat urCity text, je potieba provést ziska-
vani znalosti z textu. Jedna se o proces, ktery je ve své podstaté odvozen od ziskavani znalosti
z databazi. Podrobny popis ziskavani znalosti z databazi je uveden v [1].

Podle [2] mizeme ziskavani znalosti z textu obecné definovat jako proces zalozeny na znalostech,
ve kterém uzivatel pracuje s analytickymi nastroji nad kolekcemi dokument. Podobné jako
u ziskavani znalosti z databazi se ziskavaji uzite¢né informace z datovych zdroji na zaklade¢ identi-
fikace a zkoumdni zajimavych vzort.. V tomto pfipad¢ jsou za datovy zdroj povazovany kolekce
dokumentli a zajimavé vzory se nehledaji ve formalizovanych zaznamech v databazi, ale
Vv nestrukturovanych textovych datech uloZzenych v dokumentech, které tvoti kolekce.

Na nize uvedeném obrazku 2.1 je zobrazen cely proces ziskavani znalosti, jehoz tikolem je rozttidit
vstupni kolekci emailti do piislusnych kategorii. Do tohoto procesu vstupuji na zac¢atku kolekce
emaili uzivatele.
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Obrazek 2.1 Proces ziskavani znalosti z emaili

V pocatecni fazi se provede predzpracovani hlavicky a téla zpravy. Data se z piivodniho zdroje
ptevedou do vhodného formatu pro dolovani. Ve zpravé jsou informace uloZeny v ptesné specifi-
kovaném formatu podle standardu RFC 5322 definovaném v [4]. Hlavicka zpravy se sklada
z nékolika poli, kterd nejsou vSechna povinna a nékterd mohou byt nestrukturovand a mohou se
opakovat. Kazdé pole se sestava z jednoho fadku ASCII textu. Na zacatku je uveden standardizo-
vany nazev pole ukonceny dvojteckou a za ni nasleduje hodnota. T¢lo zpravy obsahuje jednotlivé
fadky ASCII textu s maximalni délkou kazdého fadku 1000 znak?l.

Po ptedchozi fazi jsou data ptipravena pro dolovani. Nasleduje hlavni faze, ve které se provadi sa-
motné dolovani. To zahrnuje inkrementalni objevovani zajimavych vzord, jejich spojovani a pfi-
padné provadéni asociace. Jsou zde pouzity dva algoritmy Naive Bayes (NB) a Support Vector
Machines (SVM).

NB je algoritmus, ktery je podle [3] zaloZen na teorii pravdépodobnosti a je odvozen z Bayesovy
rozhodovaci teorie. Pro kazdy email hleda pravdépodobnost, s jakou patii do danych kategorii. Na
zaveér jsou vybrany kategorie ptesahujici ur¢itou mez. Podrobnéji v [3] na str. 39.

SVM je linearni klasifikaéni algoritmus. Podle [3] hleda hyperrovinu, ktera déli emaily do dvou ka-
tegorii. To se provede vybérem dvou rovnobéznych hyperrovin, kde kazda tato rovina je te¢nou
k alespon jednomu vzorku jeji kategorie. Vzdalenost mezi dvéma te¢nami rovin je okraj klasifika-
toru a ten chceme nasledné maximalizovat. Podrobnéjsi popis Ize nalézt v [1] na str. 337.

Dale se provede faze vyhodnoceni a prezentace. Po této fazi jsou emaily uspofadany do kategorii
a je vytvofen model pro daného uzivatele. UzZivatel ma nyni moznost prohlédnout si pfislusné kate-
gorie a provést korekce Spatné zatazenych emaili piipadné upravit nastaveni modelu. Tim dochazi
k upravé vytvoreného modelu, ¢imz se ovlivni faze dolovani a pfi piisti klasifikaci dojde ke zpies-
néni vysledku.

V procesu ziskavani znalosti z emailti dochazi také k optimalizaci modeld, tedy k potlaceni nepo-
tiebnych informaci (suppression), fazeni (ordering), profezavani (pruning), zobecnovani (generali-
zation) a shlukovani (clustering).



P1i klasifikaci emailtt ma kazda kategorie vytvoreny svij klasifikator, podle kterého se urci, jestli
dany email spada do této kategorie ¢i nikoliv. Jedna se o tzv. multi-class Klasifikaci, kde dokument
patii do 0 az n kategorii. Email je proto pfi této klasifikaci ptifazen do vSech tiid, které maji ohod-
noceni nad zvolenou mez.

Kazdy klasifikacni algoritmus ma dvé faze - trénovaci a testovaci. Ve fazi trénovani se vytvari kla-
sifikator na trénovacich datech, coz jsou emaily, u kterych zname jejich zatazeni. Testovaci faze
poté ovéfuje vytvoreny klasifikator na neznamych (testovacich) datech. Dulezité je, aby testovaci
atrénovaci data byla odlisna. Jestlize uzivatel pfesune své emaily do jinych kategorii, pak dojde
Kk ptretrénovani, aby se pii klasifikaci zohlednily tyto zmény.

Pti procesu klasifikace muize nastat fada problému ovliviwujici vykon. Jedna se naptiklad o dlouhou
dobu trénovani, ktera mize byt netinosnd. Dal§im problémem je pritomnost velkého poctu slov,
ktera nemaji sama o sob¢ vyznam. Tato slova zpisobuji Sum ve vstupnich datech. Pti ptedzpraco-
vani emailt se proto pouziji tzv. vahovaci metody. Nejznaméjsi metoda je TF-IDF (Term Freque-
ncy-Inverse Document Frequency). Podle [1] nejprve vypoéita frekvenci termu (slova) v emailu
a poté pocet vyskytl slova v ramci kolekce emailii. Na zavér se z obou hodnot vypocita vaha dané-
ho termu. Podle této hodnoty se ur¢i ¢asto vyskytujici se slova a ta se mohou odstranit. Dal§i moz-
nosti je vyuziti tzv. stop-listu, ktery obsahuje nevyznamova slova. Pfi pfedzpracovani dat se poté
kazdé slovo v dokumentu porovnava s timto seznamem a je-li nalezena shoda, je slovo odstranéno.

3. ZAVER

Emailova komunikace je v dnesni dob€ nedilnou soucésti naSeho Zivota. Problémy ndm ptisobi
spravné zarazeni ptichozi posty do prislusné kategorie. Kazdy den proto ztracime drahocenny cas.
U schranek pro osobni pouziti existuje feSeni v podobé filtrovacich pravidel, ale tato metoda se sta-
va neefektivni pii vétsim mnozstvi riznorodé ptichozi posty.

Prace predstavuje princip klasifikace email na zakladé rozpoznavani a klasifikace textu. Vyuzity
jsou dva algoritmy strojového uceni, jedna se o Naive Bayes a Support Vector Machines. Je zde ta-
ké ukazana interakce uzivatele pfi tiidéni posty. Prave uzivatel je kliCovym prvkem, podle kterého
se urcuje, jak se maji emaily klasifikovat. Z tohoto diivodu ma kazdy uzivatel sviij model a ten se
s Casem a pozadavky méni a upravuje. Na zavér jsou zminény problémy, které mohou nastat pti
procesu klasifikace. Jedna se o dlouho dobu pfi trénovani klasifikacniho algoritmu nebo ptitomnost
slov bez vyznamu ve vstupnich datech.
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