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	All of us check email every day, possibly multiple times
	 Все мы проверяем электронную почту ежедневно, возможно, несколько раз в день

	 A useful feature of most email service providers is the ability to automatically segregate spam emails away from regular emails
	  Полезная функция большинства поставщиков услуг электронной почты - возможность автоматически отделять спам-письма от обычных писем

	 This is a use case of a popular NLP task known as text classification, which is the focus of this chapter
	  Это является примером использования популярной задачи НЛП, в основе которой заложена классификация текста, являющаяся основным вопросом рассмотрения в данной главе

	 Text classification is the task of assigning one or more categories to a given piece of text from a larger set of possible categories
	 Под классификацией текста – понимается задача присвоения одной или нескольких категорий заданному фрагменту текста из большего набора возможных категорий

	 In the email spam'identifier example, we have two categories'spam and non-spam' and each incoming email is assigned to one of these categories
	  В электронной почте к примеру, имеется две категории: 'спам и не-спам' и каждое входящее электронное письмо относится к одной из данных категорий

	 This task of categorizing texts based on some properties has a wide range of applications across diverse domains, such as social media, e-commerce, healthcare, law, and marketing, to name a few
	  Даная задача категоризации текстов на основе некоторых свойств имеет широкий спектр применений в различных областях, таких как социальные сети, электронная коммерция, здравоохранение, юриспруденция и маркетинг, и т.д.

	 Even though the purpose and application of text classification may vary from domain to domain, the underlying abstract problem remains the same
	  Несмотря на то, что назначение и применение классификации текстов может варьироваться от одной области к другой, основная абстрактная проблема остается одинаковой

	 This invariance of the core problem and its applications in a myriad of domains makes text classification by far the most widely used NLP task in industry and the most researched in academia
	  Эта инвариантность основной проблемы и ее приложений во множестве областей делает классификацию текстов на сегодняшний день наиболее широко используемой задачей НЛП в промышленности и наиболее исследованной в академических кругах

	 In this chapter, we'll discuss the usefulness of text classification and how to build text classifiers for our use cases, along with some practical tips for real-world scenarios
	  В данной главе мы обсудим полезность классификации текста и способы построения текстовых классификаторов для наших вариантов использования, а также некоторые практические советы для реальных сценариев

	 In machine learning, classification is the problem of categorizing a data instance into one or more known classes
	  В машинном обучении классификация - проблема классификации экземпляра данных на один или несколько известных классов

	 The data point can be originally of different formats, such as text, speech, image, or numeric
	  Первоначально данные могут быть представлены в различных форматах: текст, речь, изображение или цифры

	 Text classification is a special instance of the classification problem, where the input data point(s) is text and the goal is to categorize the piece of text into one or more buckets (called a class) from a set of predefined buckets (classes)
	  Классификация текста является особой задачей классификации, где точкой(точками) входных данных является текст, а цель заключается в том, чтобы классифицировать фрагмент текста на один или несколько сегментов (называемых классами) из набора предопределенных сегментов (классов)

	 The 'text' can be of arbitrary length: a character, a word, a sentence, a paragraph, or a full document
	  Текст может быть произвольной длины: символ, слово, предложение, абзац или полноценный документ.

	 Consider a scenario where we want to classify all customer reviews for a product into three categories: positive, negative, and neutral
	  Рассмотрим сценарий, где мы хотим классифицировать все отзывы клиентов о продукте на три категории: положительные, отрицательные и нейтральные

	 The challenge of text classification is to 'learn' this categorization from a collection of examples for each of these categories and predict the categories for new, unseen products and new customer reviews
	  Задача классификации текста заключается в том, чтобы составить данную классификацию из набора примеров для каждой из данных категорий и определить категории для новых, невидимых продуктов и новых отзывов клиентов

	 This categorization need not always result in a single category, though, and there can be any number of categories available
	  Однако подобная категоризация не всегда должна приводить к созданию одной категории, и может быть доступно любое количество категорий

	 Let's take a quick look at the taxonomy of text classification to understand this
	  Давайте кратко рассмотрим на таксономию классификации текстов, для более точного понимания

	 Any supervised classification approach, including text classification, can be further distinguished into three types based on the number of categories involved: binary, multiclass, and multilabel classification
	  Любой подход к классификации, включая классификацию текста, может быть дополнительно разделен на три типа в зависимости от количества задействованных категорий: бинарная, многоклассовая и многозначная классификация

	 If the number of classes is two, it's called binary classification
	  Если число классов равно двум, то это называется двоичной классификацией

	 If the number of classes is more than two, it's referred to as multiclass classification
	  Если число классов больше двух, то это называется многоклассовой классификацией

	 Thus, classifying an email as spam or not-spam is an example of binary classification setting
	  Таким образом, классификация электронной почты как спам или не-спам является примером установки двоичной классификации

	 Classifying the sentiment of a customer review as negative, neutral, or positive is an example of multiclass classification
	  Классификация определения отзыва клиента как отрицательного, нейтрального или положительного является примером многоклассовой классификации

	 In both binary and multiclass settings, each document belongs to exactly one class from C, where C is the set of all possible classes
	  Как в бинарных, так и в мультиклассовых настройках каждый документ принадлежит только одному классу из C, где C - набор всех возможных классов

	 In multilabel classification, a document can have one or more labels/classes attached to it
	  В многоуровневой классификации документ может иметь одну или несколько меток/классов, прикрепленных к нему

	 For example, a news article on a soccer match may belong to more than one category, such as 'sports' and 'soccer,' simultaneously, whereas another news article on US elections may have the labels 'politics,' 'USA,' and 'elections'
	  Например, новостная статья о футбольном матче может принадлежать к более чем одной категории, например, 'спорт' и 'футбол,' одновременно, в то время как другой новостные статьи о выборах могут иметь метки 'политика,' 'США,' и 'выборы'

	Thus, each document has labels that are a subset of C
	 Таким образом, каждый документ имеет метки, которые являются подмножеством C

	 Each article can be in no class, exactly one class, multiple classes, or all of the classes
	  Каждая статья может быть отнесена: ни к одному классу, только к одному классу, нескольким классам или ко всем классам

	 Sometimes, the number of labels in the set C can be very large (known as 'extreme classification')
	  Иногда количество меток в наборе C может быть очень большим (так называемая "общая классификация").)

	 In some other scenarios, we may have a hierarchical classification system, which may result in each text getting different labels at different levels in the hierarchy
	  В некоторых других сценариях мы можем иметь иерархическую классификационную систему, которая может привести к тому, что каждый текст получит разные метки на разных уровнях иерархии

	 In this chapter, we'll focus only on binary and multiclass classification, as those are the most common use cases of text classification in the industry
	  В данной главе мы сосредоточимся только на бинарной и многоклассовой классификации, поскольку это наиболее распространенные случаи использования классификации текста в отрасли

	 Text classification is sometimes also referred to as topic classification, text categorization, or document categorization
	  Классификация текста иногда также называется классификацией тем, категоризацией текста или категоризацией документов

	 For the rest of this book, we'll stick to the term 'text classification'
	  В оставшейся части этой книги мы будем придерживаться термина "классификация текстов".

	Note that topic classification is different from topic detection, which refers to the problem of uncovering or extracting 'topics' from texts, which we'll study in Chapter 7
	 Обратите внимание, что классификация тем отличается от обнаружения тем, которое относится к проблеме обнаружения или извлечения " тем " из текстов, которые мы будем изучать в главе 7

	 In this chapter, we'll take a closer look at text classification and build text classifiers using different approaches
	  В данной главе более подробно рассматривается классификация текста и составляются текстовые классификаторы с использованием различных подходов

	 Our aim is to provide an overview of some of the most commonly applied techniques along with practical advice on handling different scenarios and decisions that have to be made when building text classification systems in practice
	  Наша цель состоит в том, чтобы сделать обзор некоторых наиболее часто применяемых методов наряду с практическими советами по обработке различных сценариев и решений, которые должны быть приняты при построении систем классификации текстов на практике

	 We'll start by introducing some common applications of text classification, then we'll discuss what an NLP pipeline for text classification looks like and illustrate the use of this pipeline to train and test text classifiers using different approaches, ranging from the traditional methods to the state of the art
	  Мы начнем с введения некоторых общих приложений классификации текста, затем обсудим, как выглядит конвейер НЛП для классификации текста, и проиллюстрируем использование данного конвейера для обучения и тестирования текстовых классификаторов с использованием различных подходов, начиная от традиционных методов и заканчивая современным уровнем техники

	 We'll then tackle the problem of training data collection/sparsity and different methods to handle it
	  Затем мы займемся проблемой сбора/разреженности обучающих данных и различными методами ее решения

	 We'll end the chapter by summarizing what we learned in all these sections along with some practical advice and a case study
	  Мы закончим эту главу обобщением того, что мы узнали во всех этих разделах, а также некоторыми практическими советами и тематическим исследованием

	 Note that, in this chapter, we'll only deal with the aspect of training and evaluating the text classifiers
	  Обратите внимание, что в этой главе мы будем иметь дело только с аспектом обучения и оценки текстовых классификаторов

	 Issues related to deploying NLP systems in general and performing quality assurance will be discussed in Chapter 11
	  Вопросы, связанные с развертыванием систем НЛП в целом и обеспечением качества, будут рассмотрены в главе 11

	Text classification has been of interest in a number of application scenarios, ranging from identifying the author of an unknown text in the 1800s to the efforts of USPS in the 1960s to perform optical character recognition on addresses and zip codes [1]
	 Классификация текста представляет интерес в ряде прикладных сценариев, начиная от идентификации автора неизвестного текста в 1800-х годах и заканчивая усилиями USPS в 1960-х годах по выполнению оптического распознавания символов по адресам и почтовым кодам [1]

	 In the 1990s, researchers began to successfully apply ML algorithms for text classification for large datasets
	  В 1990-х годах исследователи начали успешно применять алгоритмы ML для классификации текстов с большими набором данных

	 Email filtering, popularly known as 'spam classification,' is one of the earliest examples of automatic text classification, which impacts our lives to this day
	  Фильтрация электронной почты, широко известная как "классификация спама", является одним из самых ранних примеров автоматической классификации текста, которая влияет на нашу жизнь и по сей день

	 From manual analyses of text documents to purely statistical, computer-based approaches and state-of-the-art deep neural networks, we've come a long way with text classification
	  От ручного анализа текстовых документов до чисто статистических, компьютерных подходов и современных глубоких нейронных сетей мы прошли долгий путь к классификации текста

	 Let's briefly discuss some of the popular applications before diving into the different approaches to perform text classification
	  Давайте кратко обсудим некоторые из популярных приложений, прежде чем погрузиться в различные подходы к выполнению классификации текста

	 These examples will also be useful in identifying problems that can be solved using text classification methods in your organization
	  Данные примеры также будут полезны при выявлении проблем, которые могут быть решены с помощью методов классификации текста в Вашей организации

	 Content classification and organization refers to the task of classifying/tagging large amounts of textual data
	  Классификация и организация контента относится к задаче классификации/маркировки больших объемов текстовых данных

	 This, in turn, is used to power use cases like content organization, search engines, and recommendation systems, to name a few
	  Это, в свою очередь, используется для вариантов использования, таких как организация контента, поисковые системы и системы рекомендаций, назовем несколько из них

	 Examples of such data include news websites, blogs, online bookshelves, product reviews, tweets, etc.
	  Примеры таких данных включают новостные сайты, блоги, книжные полки в интернете, обзоры продуктов, твиты и т. д.

	Tagging product descriptions in an e-commerce website, routing customer service requests in a company to the appropriate support team, and organizing emails into personal, social, and promotions in Gmail are all examples of using text classification for content classification and organization
	 Маркировка описаний продуктов на веб-сайте электронной коммерции, маршрутизация запросов на обслуживание клиентов в компании в соответствующую службу поддержки и организация электронных писем в личные, социальные и рекламные сообщения в Gmail-все это примеры использования текстовой классификации для классификации и организации контента

	 Customer support Customers often use social media to express their opinions about and experiences of products or services
	  Служба поддержки клиентов Клиенты часто используют социальные сети для выражения своего мнения о продуктах или услугах и опыта их использования

	 Text classification is often used to identify the tweets that brands must respond to (i.e., those that are actionable) and those that don't require a response (i.e., noise) [2, 3].
	  Классификация текста часто используется для определения твитов, на которые бренды должны реагировать (т. е. те, которые являются действенными), и те, которые не требуют ответа (т. е. шум) [2, 3].

	 To illustrate, consider the three tweets about the brand Macy's shown in Figure 4-1
	  Для иллюстрации рассмотрим три твита о бренде Macy, показанные на рис. 4-1

	 Although all three tweets mention the brand Macy's explicitly, only the first one necessitates a reply from Macy's customer support team
	  Хотя все три твита явно упоминают бренд Macy's, только первый требует ответа от команды поддержки клиентов Macy's

	E-commerce
	 Электронная коммерция

	Customers leave reviews for a range of products on e-commerce websites like Amazon, eBay, etc
	 Клиенты оставляют отзывы о различных продуктах на сайтах электронной коммерции, таких как Amazon, eBay и т. д

	An example use of text classification in this kind of scenario is to understand and analyze customers' perception of a product or service based on their comments
	 Пример использования классификации текста в такого рода сценариях заключается в понимании и анализе восприятия клиентами продукта или услуги на основе их комментариев

	 This is commonly known as 'sentiment analysis'
	  Данный процесс широко известен как "анализ настроений".

	It's used extensively by brands across the globe to better understand whether they're getting closer to or farther away from their customers
	 Он широко используется брендами по всему миру, чтобы лучше понять, подходят они или нет клиентам

	 Rather than categorizing customer feedback as simply positive, negative, or neutral, over a period of time, sentiment analysis has evolved into a more sophisticated paradigm: 'aspect'- based sentiment analysis
	  Вместо того чтобы классифицировать отзывы клиентов как просто положительные, отрицательные или нейтральные, с течением времени анализ настроений превратился в более сложную парадигму: анализ настроений на основе определенных аспектов

	 To understand this, consider the customer review of a restaurant shown in Figure 4-2
	  Чтобы понять это, рассмотрим отзыв клиента о ресторане, показанный на рис. 4-2

	 Would you call the review in Figure 4-2 negative, positive, or neutral? 
	  Назовете ли вы отзыв на рис. 4-2 отрицательным, положительным или нейтральным? 

	It's difficult to answer this'the food was great, but the service was bad
	Трудно ответить на этот вопрос: еда была отличной, но обслуживание было плохим

	 Practitioners and brands working with sentiment analysis have realized that many products or services have multiple facets
	  Практики и бренды, работающие с анализом настроений, осознали, что многие продукты или услуги имеют несколько аспектов

	 In order to understand overall sentiment, understanding each and every facet is important
	  Для того чтобы понять общее настроение, важно понимать каждый аспект

	 Text classification plays a major role in performing such fine-grained analysis of customer feedback
	  Классификация текстов играет важную роль в проведении такого тонкого анализа обратной связи с клиентами

	 We'll discuss this specific application in detail in Chapter 9
	  Мы подробно обсудим это конкретное приложение в главе 9

	Other applications
	 Другие области применения

	Apart from the above-mentioned areas, text classification is also used in several other applications in various domains: ' Text classification is used in language identification, like identifying the language of new tweets or posts
	 Помимо вышеупомянутых областей, классификация текста также используется в нескольких других приложениях в различных областях: ' классификация текста используется для идентификации языка, например для определения языка новых твитов или сообщений

	 For example, Google Translate has an automatic language identification feature
	  Например, Google Translate имеет функцию автоматической идентификации языка

	  Authorship attribution, or identifying the unknown authors of texts from a pool of authors, is another popular use case of text classification, and it's used in a range of fields from forensic analysis to literary studies
	   Атрибуция авторства, или идентификация неизвестных авторов текстов из пула авторов, является еще одним популярным случаем использования классификации текстов, и она используется в самых разных областях-от криминалистического анализа до литературоведения

	  Text classification has been used in the recent past for triaging posts in an online support forum for mental health services [4]
	  'Текстовая классификация использовалась в недавнем прошлом для сортировки сообщений на онлайн-форуме поддержки служб психического здоровья [4]

	In the NLP community, annual competitions are conducted (e.g., clpsych.org) for solving such text classification problems originating from clinical research
	 В сообществе НЛП проводятся ежегодные соревнования (например, clpsych.org) для решения таких задач классификации текстов, возникающих в результате клинических исследований

	  In the recent past, text classification has also been used to segregate fake news from real news
	  В недавнем прошлом текстовая классификация также использовалась для отделения поддельных новостей от реальных 

	 Note that this section only serves as an illustration of the wide range of applications of text classification, and the list is not exhaustive, but we hope it gives you enough background to identify text classification problems in your workplace projects when you encounter them
	  Обратите внимание, что этот раздел служит только иллюстрацией широкого спектра применений классификации текста, и этот список не является исчерпывающим, но мы надеемся, что он даст вам достаточно информации, чтобы определить проблемы классификации текста в ваших проектах на рабочем месте, когда вы столкнетесь с ними

	 Let's now look at how to build such text classification models
	  Давайте теперь посмотрим, как построить такие модели классификации текста

	A Pipeline for Building Text Classification Systems
	 Конвейер для построения систем классификации текстов

	In Chapter 2, we discussed some of the common NLP pipelines
	 В главе 2 мы рассмотрели некоторые из общих конвейеров НЛП

	 The text classification pipeline shares some of its steps with the pipelines we learned in that chapter
	  Конвейер классификации текста разделяет некоторые из своих шагов с конвейерами, которые мы изучили в данной главе

	 One typically follows these steps when building a text classification system: 1
	  При построении системы классификации текстов обычно выполняются следующие действия: 1

	1. Collect or create a labeled dataset suitable for the task
	 1. Соберите или создайте помеченный набор данных, подходящий для данной задачи

	2. Split the dataset into two (training and test) or three parts: training, validation (i.e., development), and test sets, then decide on evaluation metric(s).
	 2. разделите набор данных на две (обучающие и тестовые) или три части: обучение, валидация (т. е. разработка) и тестовые наборы, а затем выберите оценочные метрики.

	 3. Transform raw text into feature vectors
	  3. Преобразование исходного текста в векторы функции

	 4.Train a classifier using the feature vectors and the corresponding labels from the training set
	  4.обучите классификатор, используя векторы признаков и соответствующие метки из обучающего набора

	 5. Using the evaluation metric(s) from Step 2, benchmark the model performance on the test set
	  5. используя оценочные метрики из шага 2, Проверьте производительность модели на тестовом наборе

	 6. Deploy the model to serve the real-world use case and monitor its performance
	  6. разверните модель для обслуживания реального варианта использования и контролируйте ее производительность

	 Steps 3 through 5 are iterated on to explore different variants of features and classification algorithms and their parameters and to tune the hyperparameters before proceeding to Step 6, deploying the optimal model in production
	  Шаги с 3 по 5 повторяются для изучения различных вариантов признаков и алгоритмов классификации, а также их параметров и настройки параметров, прежде чем перейти к шагу 6, развертывая оптимальную модель в производстве

	 Some of the individual steps related to data collection and pre-processing were discussed in past chapters
	  Некоторые из отдельных этапов, связанных со сбором и предварительной обработкой данных, обсуждались в предыдущих главах

	 For example, Steps 1 and 2 were discussed in detail in Chapter 2
	  Например, шаги 1 и 2 были подробно рассмотрены в главе 2

	 Chapter 3 focused entirely on Step 3
	  Глава 3 полностью сосредоточена на шаге 3

	 Our focus in this chapter is on Steps 4 through 5
	  В этой главе мы сосредоточимся на шагах 4-5

	 Toward the end of this chapter, we'll revisit Step 1 to discuss issues specific to text classification
	  Ближе к концу этой главы мы вернемся к шагу 1, чтобы обсудить вопросы, связанные с классификацией текста

	 We'll deal with Step 6 in Chapter 11
	  Мы рассмотрим Шаг 6 в главе 11.

	To be able to perform Steps 4 through 5 (i.e., to benchmark the performance of a model or compare multiple clas?), we need the right measure(s) of evaluation.
	 Чтобы иметь возможность выполнить шаги с 4 по 5 (то есть, чтобы сравнить производительность модели или сравнить несколько классов?), нам нужна правильная мера(ы) оценки.

	 Chapter 2 discussed various general metrics used in evaluating NLP systems
	  В главе 2 обсуждаются различные общие показатели, используемые при оценке систем НЛП

	 For evaluating classifiers specifically, among the metrics introduced in Chapter 2, the following are used more commonly: classification accuracy, precision, recall, F1 score, and area under ROC curve
	  Для оценки классификаторов, в частности, среди метрик, представленных в главе 2, чаще всего используются следующие: точность классификации, точность, отзыв, оценка F1 и площадь под кривой ROC

	 In this chapter, we'll use some of these measures to evaluate our models and also look at confusion matrices to understand the model performance in detail
	  В этой главе мы будем использовать некоторые из этих показателей для оценки наших моделей, а также рассмотрим матрицы путаницы, чтобы подробно понять эффективность модели

	 Apart from these, when classification systems are deployed in real-world applications, key performance indicators (KPIs) specific to a given business use case are also used to evaluate their impact and return on investment (ROI)
	  Кроме того, при развертывании систем классификации в реальных приложениях ключевые показатели эффективности (КПЭ), характерные для конкретного варианта использования бизнеса, также используются для оценки их влияния и рентабельности инвестиций (ROI)

	 These are often the metrics business teams care about
	  Это часто те показатели, о которых заботятся бизнес-команды

	 For example, if we're using text classification to automatically route customer service requests, a possible KPI could be the reduction in wait time before the request is responded to compared to manual routing
	  Например, если мы используем текстовую классификацию для автоматической маршрутизации запросов на обслуживание клиентов, возможным KPI может быть сокращение времени ожидания до ответа на запрос по сравнению с ручной маршрутизацией

	 In this chapter, we'll focus on the NLP evaluation measures
	  В этой главе мы сосредоточимся на оценочных мерах НЛП

	 In Part III of the book, where we'll discuss NLP use cases specific to industry verticals, we'll introduce some KPIs that are often used in those verticals
	  В части III книги, где мы обсудим примеры использования НЛП, характерные для отраслевых вертикалей, мы представим некоторые ключевые показатели эффективности, которые часто используются в этих вертикалях

	 Before we start looking at how to build text classifiers using the pipeline we just discussed, let's take a look at the scenarios where this pipeline is not at all necessary or where it's not possible to use it
	  Прежде чем мы рассмотрим, построение текстовых классификаторов с помощью конвейера, который мы только что обсудили, рассмотрим сценарии, в которых этот конвейер вообще не нужен или где его невозможно использовать

	A Simple Classifier Without the Text Classification Pipeline
	 Простой классификатор без конвейера классификации текста

	When we talk about the text classification pipeline, we're referring to a supervised machine learning scenario
	 Когда мы говорим о конвейере классификации текста, мы имеем в виду сценарий контролируемого машинного обучения

	 However, it's possible to build a simple classifier without machine learning and without this pipeline
	  Однако можно построить простой классификатор без машинного обучения и без данного конвейера

	 Consider the following problem scenario: we're given a corpus of tweets where each tweet is labeled with its corresponding sentiment: negative or positive
	  Рассмотрим следующий сценарий решения проблемы: нам дан список(пулл) твитов, где каждый твит помечен соответствующим настроением: отрицательным или положительным

	 For example, a tweet that says, 'The new James Bond movie is great!' is clearly expressing a positive sentiment, whereas a tweet that says, 'I would never visit this restaurant again, horrible place!!' has a negative sentiment
	  Например, твит, в котором говорится: "новый фильм о Джеймсе Бонде великолепен!' явно выражает позитивное настроение, в то время как твит, который говорит: "Я бы никогда больше не посетил этот ресторан, ужасное место!!' имеет негативную коннотацию

	 We want to build a classification system that will predict the sentiment of an unseen tweet using only the text of the tweet
	  Мы хотим построить классификационную систему, которая будет предсказывать настроение невидимого твита, используя только текст твита

	A simple solution could be to create lists of positive and negative words in English'i.e., words that have a positive or neg? active sentiment.
	 Простым решением может быть создание списков положительных и отрицательных слов в английском языке, то есть слов, которые имеют положительное или отрицательное значение? активная коннотация.

	 We then compare the usage of positive versus negative words in the input tweet and make a prediction based on this information
	  Затем мы сравниваем использование положительных и отрицательных слов во входном твите и делаем прогноз на основе данной информации

	Further enhancements to this approach may involve creating more sophisticated dictionaries with degrees of positive, negative, and neutral sentiment of words or formulating specific heuristics (e.g., usage of certain smileys indicate positive sentiment) and using them to make predictions
	 Дальнейшие усовершенствования этого подхода могут включать в себя создание более сложных словарей с различной степенью положительного, отрицательного и нейтрального отношения слов или формулирование конкретных эвристик (например, использование определенных смайликов указывает на положительное отношение) и использование их для прогнозирования

	 This approach is called lexicon-based sentiment analysis
	  Этот подход называется анализом коннотации на основе лексики

	 Clearly, this does not involve any 'learning' of text classification, that is, it's based on a set of heuristics or rules and custom-built resources such as dictionaries of words with sentiment
	  Очевидно, что это не предполагает никакого "обучения" классификации текста, то есть оно основано на наборе эвристик (правил) и специально созданных ресурсах, таких как словари коннотаций

	 While this approach may seem too simple to perform reasonably well for many real-world scenarios, it may enable us to deploy a minimum viable product (MVP) quickly
	  Хотя этот подход может показаться слишком простым для выполнения достаточно значимых для многих реальных сценариев, он может позволить нам быстро развернуть минимально жизнеспособный продукт (MVP) 

	 Most importantly, this simple model can lead to better understanding of the problem and give us a simple baseline for our evaluation metric and speed
	  Самое главное, что эта простая модель может привести к лучшему пониманию проблемы и дать нам простую базовую линию для нашей оценки метрики и скорости

	 From our experience, it's always good to start with such simpler approaches when tackling a new NLP problem, where possible
	  Исходя из нашего опыта, всегда полезно начинать с таких более простых подходов при решении новой проблемы НЛП, где это возможно

	 However, eventually, we'll need ML methods that can infer more insights from large collections of text data and perform better than the baseline approach
	  Однако в конечном итоге нам понадобятся методы ML, которые могут выводить больше информации из больших наборов текстовых данных и работать лучше, чем базовый подход

	Using Existing Text Classification APIs
	 Использование Существующих API Классификации Текста

	Another scenario where we may not have to 'learn' a classifier or follow this pipeline is when our task is more generic in nature, such as identifying a general category of a text (e.g., whether it's about technology or music).
	 Другой сценарий, в котором нам, возможно, не придется "изучать" классификатор или следовать этому конвейеру, это когда наша задача носит более общий характер, например, идентификация общей категории текста (например, о технологии или музыке).

	 In such cases, we can use existing APIs, such as Google Cloud Natural Language [5], that provide off-the-shelf content classification models that can identify close to 700 different categories of text
	  В таких случаях мы можем использовать существующие API, такие как Google Cloud Natural Language [5], которые предоставляют готовые модели классификации контента, которые могут идентифицировать около 700 различных категорий текста

	 Another popular classification task is sentiment analysis
	  Еще одна популярная задача классификации коннотаций 

	All major service providers (e.g., Google, Microsoft, and Amazon) serve sentiment analysis APIs [5, 6, 7] with varying payment structures.
	 Все основные поставщики услуг (например, Google, Microsoft и Amazon) используют API анализа настроений [5, 6, 7] с различными структурами платежей.

	 If we're tasked with building a sentiment classifier, we may not have to build our own system if an existing API addresses our business needs
	  Если перед нами стоит задача создать классификатор коннотаций, нам, возможно, не придется создавать собственную систему, если существующий API удовлетворяет наши бизнес-потребности

	 However, many classification tasks could be specific to our organization's business needs
	  Однако многие задачи классификации могут быть специфичными для бизнес-потребностей нашей организации

	 For the rest of this chapter, we'll address the scenario of building our own classifier by considering the pipeline described earlier in this section
	  В оставшейся части этой главы мы рассмотрим сценарий построения нашего собственного классификатора, рассмотрев конвейер, описанный ранее в этом разделе

	One Pipeline, Many Classifiers
	 Один конвейер, Множество Классификаторов

	Let's now look at building text classifiers by altering Steps 3 through 5 in the pipeline and keeping the remaining steps constant
	 Давайте теперь рассмотрим построение текстовых классификаторов путем изменения шагов с 3 по 5 в конвейере и сохранения оставшихся шагов постоянными

	 A good dataset is a prerequisite to start using the pipeline
	  Хороший набор данных является необходимым условием для начала использования конвейера

	 When we say 'good' dataset, we mean a dataset that is a true representation of the data we're likely to see in production
	  Когда мы говорим "хороший" набор данных, мы имеем в виду набор данных, который является истинным представлением данных, которые мы, вероятно, увидим в производстве

	 Throughout this chapter, we'll use some of the publicly available datasets for text classification
	  На протяжении всей этой главы мы будем использовать некоторые общедоступные наборы данных для классификации текста

	 A wide range of NLP-related datasets, including ones for text classification, are listed online [8]
	  Широкий спектр наборов данных, связанных с НЛП, включая наборы данных для классификации текстов, перечислены в интернете [8]

	 Additionally, Figure Eight [9] contains a collection of crowdsourced datasets, some of which are relevant to text classification
	  Кроме того, Рисунок 8 [9] содержит коллекцию краудсорсинговых наборов данных, некоторые из которых имеют отношение к классификации текста

	 The UCI Machine Learning Repository [10] also contains a few text classification datasets
	  Репозиторий машинного обучения UCI [10] также содержит несколько наборов данных классификации текстов

	 Google recently launched a dedicated search system for datasets for machine learning [11]
	  Недавно Google запустила специальную поисковую систему для наборов данных для машинного обучения [11]

	 We'll use multiple datasets throughout this chapter instead of sticking to one to illustrate any dataset-specific issues you may come across
	  Мы будем использовать несколько наборов данных на протяжении всей главы вместо того, чтобы придерживаться одного, для иллюстрации любых специфических проблем набора данных, с которыми вы можете столкнуться

	 Note that our goal in this chapter is to give you an overview of different approaches
	  Обратите внимание, что наша цель в этой главе-дать вам обзор различных подходов

	 No single approach is known to work universally well on all kinds of data and all classification problems
	  Известно, что ни один единый подход не работает универсально хорошо для всех видов данных и всех классификационных задач

	 In the real world, we experiment with multiple approaches, evaluate them, and choose one final approach to deploy in practice
	  В реальном мире мы экспериментируем с несколькими подходами, оцениваем их и выбираем один окончательный подход для его применения на практике

	 For the rest of this section, we'll use the 'Economic News Article Tone and Relevance' dataset from Figure Eight to demonstrate text classification
	  Для остальной части этого раздела мы будем использовать набор данных "тон и релевантность статьи экономических новостей" из рисунка восемь, чтобы продемонстрировать классификацию текста

	It consists of 8,000 news articles annotated with whether or not they're relevant to the US economy (i.e., a yes/no binary classification)
	 Он состоит из 8000 новостных статей, аннотированных тем, имеют ли они отношение к экономике США (т. е. бинарная классификация да/нет)

	 The dataset is also imbalanced, with ~1,500 relevant and ~6,500 non-relevant articles, which poses the challenge of guarding against learning a bias toward the majority category (in this case, non-relevant articles)
	  Набор данных также не сбалансирован, с ~1500 релевантными и ~6500 нерелевантными статьями, что создает проблему защиты от изучения смещения в сторону категории большинства (в данном случае нерелевантных статей)

	 Clearly, learning what a relevant news article is more challenging with this dataset than learning what is irrelevant
	  Очевидно, что изучение того, что является релевантной новостной статьей, является более сложным с этим набором данных, чем изучение того, что не имеет отношения к делу

	 After all, just guessing that everything is irrelevant already gives us 80% accuracy! Let's explore how a BoW representation (introduced in Chapter 3) can be used with this dataset following the pipeline described earlier in this chapter
	  Ведь простое предположение о том, что все не имеет значения, уже дает нам 80% точности! Давайте рассмотрим, как представление BoW (введенное в главе 3) может быть использовано с этим набором данных после конвейера, описанного ранее в этой главе

	 We'll build classifiers using three well-known algorithms: Naive Bayes, logistic regression, and support vector machines
	  Мы построим классификаторы, используя три хорошо известных алгоритма: наивный Байес, логистическую регрессию и машины опорных векторов

	 The notebook related to this section shows the step-by-step process of following our pipeline using these three algorithms
	  Записная книжка, относящаяся к этому разделу показывает пошаговый процесс следования нашему конвейеру с использованием этих трех алгоритмов 

	 We'll discuss some of the important aspects in this section
	  Мы обсудим некоторые важные аспекты в этом разделе
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