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Wprowadzenie

Cel:
e |dentyfikacja wtasnosci postéw, takich jak:
o pted,
o wyksztatcenie,
o przynalezno$¢ partyjna,
o roku urodzenia

na podstawie ich wypowiedzi w polskim Sejmie.

3 of 44



Wprowadzenie

Problemy zwigzane z klasyfikacjg tekstéw:

e duza liczba cech p w poréwnaniu z liczbg rekordéw n (u nas:
p = 14.259.209, n = 8780) wymaga:

o redukcji wymiaru danych i/lub selekcji cech,

o zastosowania metod przystosowanych do sytuacji danych
wysokowymiarowych.

e ekstrakcja cech wymaga uzycia wiedzy i narzedzi lingwistycznych
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Wprowadzenie

Podobne problemy:

e Bardzo popularne zagadnienie: klasyfikacja ptci/wieku na
podstawie nieformalnych wypowiedzi (blogi, Twitter, posty na
forum, czaty, itp.), np. praca Argamon et. al. (2007).

e Identyfikacja ptci na podstawie bardziej formalnych tekstéw (np.
dokumenty z korpusu BNC), praca Koppel (2002).

e Przewidywanie przynaleznosci partyjnej w oparciu o wypowiedzi
politykéw, praca Dahllof, M. (2012).

e Przewidywanie opini na temat politykéw w oparciu o nieformalne
wypowiedzi, np. praca Conover et. al (2011).
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Wprowadzenie

Cechy uzywane do predykcji ptci/wieku:

n-gramy stéw (np. stowa "mom”, "cried”, "freaked", "gosh”)
e n-gramy czesci mowy
e klasy stéw (np. stowa zakonczone na -/ess)

e grupy stéw (np. zwiazane z rodzina: family, mother, children,
father, kids, parents lub polityka: Bush, president, Iraq, Kerry, war,
american, political)

e stylistyczne (np. procent stéw majacych wiecej niz 6 liter)
e strukturalne (liczba paragraféw, liczba linkéw, liczba obrazkéw)
e stownikowe (liczba skrétéw, liczba przeklenstw, liczba spdjnikéw)

e liczba btedéw jezykowych
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Wprowadzenie

Pytania:
e Czy jest mozliwa efektywna klasyfikacja postéw (ze wzgledu na

pte, wyksztafcenie, przynalezno$¢ partyjna) na podstawie ich
bardzo formalnych wypowiedzi?

e Czy mozliwe jest oszacowanie roku urodzenia posta na podstawie
wypowiedzi?

e Jakie cechy s3 najbardziej istotne?

e Jak ilos¢ cech wptywa na jakos¢ klasyfikacji?

o Ktére metody klasyfikacji/regresji dziataja efektywnie?

e W jakim stopniu odmiana czasownika w jezyku polskim utatwia
zadanie klasyfikacji ptci?
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Korpus sejmowy

Korpus wypowiedzi sejmowych, opisany w Ogrodniczuk (2012)

i dostepny via CLIP http://clip.ipipan.waw.pl/PSC.

* 6 kadencji (lata 1991-2011), podzielonych na posiedzenia,
podzielonych na wypowiedzi z przypisanym autorem.

e Oznaczony automatycznie (format NKJP):

analiza morfosyntaktyczna (Morfeusz SGJP),
ujednoznacznianie (PANTERA),

grupy skfadniowe (Spejd),

byty nazwane (NERF + Quant (z RAFAELa)),

e 300 milionéw segmentéw,

o

o O O

e pomineliSmy interpelacje i pytania (jedynie posiedzenia).
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http://clip.ipipan.waw.pl/PSC

Przyktad

<div xml:id="div-146">
<u xml:id="u-146.1" who="#WicemarszalekDariuszWojcik">Panie posle, w art. 63 ust. 2, ktérym sie
pan postuzyt, stwierdzono, ze dopuszcza sie mozliwos¢ dyskusji na temat podjety w interpelacji. Pan
po prostu nie przeczytat ust. 2 w art. 63.</u>
id="u-146.2" who="#PoselMarekMuszynski">(Jest jednak okreslony czas.)</u>
"u-146.3" who="#WicemarszalekDariuszWojcik">Panie posle, w ust. 2 nie okresla sie
czasu. Czas jest okreslony w ust. 1 - 10 minut na odpowiedz, 5 minut na dodatkowa odpowiedz na
pytania zadane z sali, a o mozliwosci dyskusji méwi ust. 2.</u>
<u xmL:id="u-146.4" who="#komentarz">(0Oklaski)</u>
<u xmL:id="u-146.5" who="#WicemarszalekDariuszWojcik"> Regulamin jest wiec przestrzegany.</u>
<u xmL:id="u-146.6" who="#WicemarszalekDariuszWojcik">Ja natomiast z innego powodu apeluje o
to, aby przestrzega¢ tematyki interpelacji, zadawa¢ krétkie i precyzyjne pytania i udziela¢ takich
wtasnie odpowiedzi. Bedziemy mieli bowiem ktopoty ze zrealizowaniem punktéw porzadku dziennego, a
pozostaty jeszcze do oméwienia bardzo istotne sprawy, ktére nie powinny czekaé, bo spoteczenstwo
oczekuje od nas szybkich dziatan.</u>
<u xml:id="u-146.7" who="#WicemarszalekDariuszWojcik">Chciatbym zapyta¢ pana posta, czy po moim
wyjasnieniu podtrzymuje pan swéj wniosek formalny?</u>
</div>
<div xml:id="div-147">
<u xml:id="u-147.1" who="#PoselMarekMuszynski">W takim razie, jesli mozna, zgtaszam wniosek o
przerwanie dyskusji na ten temat.</u>
<u xml:id="u-147.2" who="#komentarz">(Poruszenie na sali)</u>
</div>
<div xml:id="div-148">
<u xmL:id="u-148.1" who="#WicemarszalekDariuszWojcik">Prosze panstwa, czy ktos chciatby zabraé
gtos w sprawie wniosku formalnego?</u>
<u xmL:id="u-148.2" who="#WicemarszalekDariuszWojcik">Prosze bardzo, pan poset Marek Borowski.</

u>
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Mowcy

Wydobywane wtasnosci:
Postowie IV kadencji 2001 - 2005 e rok urodzenia (ciagty,
uwzgledniajac dzien i miesiac),
1920-1985, u=1953, 0=9,4

Bronistaw Cieslak

Data i miejce urodzenia: 08.10.1943, Krakow

Stan cywiny: zonaty ¢ pte¢ (na podstawie imienia),
kobiety: 17%

Wyksztalcenie: srednie ogolne
Ukoriczona szkofa: Liceum Ogélnoksztaicace

e partia (komitet wyborczy),

Klub Parlamentarny Sojuszu Lewicy Demokratycznej 4-6 na kadencj(g

e wyksztatcenie, uproszczone do:
podstawowe (1,5%),

$rednie zawodowe (14%),
$rednie ogdlne (1,7%),
policealne (2,5%),

wyzsze (71%),

doktorat (9%).

Staz parlamentarny: posel lll kadencji

Data Slubowania: 19.10.2001

Lista: Sojusz Lewicy Demokratyczne] - Unia Pracy
Okreg wyborczy: 13 Krakow

Liczba gloséw: 24252

Automatyczne pozyskiwanie ze

strony sejmu skryptem w Pythonie.
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Budowa zadania klasyfikacji

1. Grupowanie wypowiedzi wedtug posta (kadencje osobno),

2. Podziat grupy na podgrupy po 100 wypowiedzi,

3. Kazda podgrupa pojedynczym przypadkiem uczacym, traktowanym
jak ciagty tekst,
= sposréd 2.909 postéw tylko 2.133 miato min. 100 wypowiedzi,
— powstato 8.780 przypadkéw uczacych, 203-16.720 stéw,
$rednio 7.937

4. Ekstrakcja wektora cech dla kazdego tekstu; przypisanie wtasnosci
autora do tekstu,

5. Klasyfikacja.
I Nie korzystamy ze zwigzku miedzy wypowiedziami o wspdlnym
autorze.
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Zakres danych

Sejm — Srodowisko silnie dynamiczne, w kazdej kadencji powstaje na
nowo, brak ciggtosci przynaleznosci partyjnej i wyksztatcenia.
— Konieczne wskazanie zakresu klasyfikacji:

e ptec i rok urodzenia na catych danych,

e przynalezno$¢ partyjna wedtug komitetu wyborczego, w kazdej
kadencji osobno,
pomijamy pierwsza kadencje (34 partie) i mate partie (<5 przypadkéw)

o wyksztatcenie tylko w 1V kadencji (2001-2005: SLD, PO,
Samoobrona, PiS, LPR, PSL)

w pozostatych ponad 80% to wyksztatcenie wyzsze
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Cechy statystyczne

e Srednia dtugos¢ stowa w znakach @avgWordLength,

e Srednia dtugos¢ zdania w stowach @avgSenLength,

e udziat stéw dtuzszych niz 6 liter @longWords,

e udziat stéw dtuzszych niz 8 liter @1longlongWords,

e udziat stéw dtuzszych niz 10 liter @longlonglongWords,

e Srednia liczba grup sktadniowych na zdanie @groupsPerSen,
e $rednia dtugos¢ grup sktadniowych @groupsLength,

e Srednia liczba bytéw nazwanych na zdanie wedtug typéw:

o liczb @neNumsPerSen,
0s6b @nePersonsPerSen,
miejsc @nePlacesPerSen,
dat @neDatesPerSen.

o O O
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Cechy leksykalne

Czestosci (licznosé/dtugosé ® czarne

tekstu) tokendw: o koty

e form powierzchniowych, ® $czarny

* lematéw (pref. $), * $kot

e interpretacji (pref. :), ¢ :adj:pl:nom:m2:pos
. czarne koty=-

° b|gramy; ® :subst:pl:nom:m2
o form powierzchniowych ® #czarne koty

(pref. #), ® #$czarny kot

o lematéw (pref. #$),
o interpretacji (pref. #:),
o czesdci mowy (pref. #;).

® #:adj:pl:nom:m2:pos_
subst:pl:nom:m2

® #;adj_subst
= 14.259.202 rdéznych tokendéw, 37.916 w co najmniej 10 przypadkach
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Przeksztatcony tekst

To $to :qub #BEG_To #$BEG_to #:BEG_qub #;BEG_qub
dlatego $dlatego :adv #To._dlatego #$to_dlatego #:qub_adv #;qub_adv
, $, :interp #dlatego_, #$dlatego_, #:adv_interp #;adv_interp

Wysoki $wysoki :adj:sg:voc:m3:pos #, Wysoki #$, wysoki
#:interp.adj:sg:voc:m3:pos #;interp_adj

® Sejmie $sejm :subst:sg:voc:m3 #Wysoki_Sejmie #$wysoki_sejm
#:adj:sg:voc:m3:pos_subst:sg:voc:m3 #;adj_subst

, $, :interp #Sejmie_, #$sejm_, #:subst:sg:voc:m3_interp #;subst_interp
na $na :prep:loc #, na #$, na #:interp_prep:loc #;interp_prep

® poczatku $poczatek :subst:sg:loc:m3 #na_poczatku #$na_poczatek
#:prep:loc_subst:sg:loc:m3 #;prep_subst

® zacytowal $zacytowaé :praet:sg:ml:perf #poczatku zacytowat
#$poczatek_zacytowaé #:subst:sg:loc:m3_praet:sg:ml:perf #;subst_praet

® em $byé :aglt:sg:pri:imperf:wok #zacytowal_em #$zacytowac_byc
#:praet:sg:ml:perf_aglt:sg:pri:imperf:wok #;praet_aglt

Pliki wczytywane i przeliczane do DocumentTermMatrix przez pakiet

tow,R.



Koniugacja a ptec

® chciat
® em
® $chcieé
® $byc
chciatem=> e :praet:sg:ml:imperf
® :aglt:sg:pri:imperf:wok
® #chciaX_em
® #$chcieé byé
® #:praet:sg:ml:imperf_aglt:sg:pri:imperf :wok
® #;praet_aglt
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Selekcja cech

Miary wykorzystane do selekcji zmiennych (pakiet FSelector w
R):

e Przyrost informacji:

H(y) = H(ylx)
IG(y, x) := T’
gdzie H oznacza entropie.
o 1>1G(y,x) >0,
o IG(y,x) =0 jezeli x i y sa niezalezne.
e Wspodtczynnik korelacji liniowej:

=i — X~ 7)
COR(y,x) :==
T S — 2T — R



Selekcja cech

Cechy:

e 14,259,202 (cechy leksykalne)

e 7 (cechy statystyczne)

Selekcja zmiennych:

1. Odrzucenie tokendéw wystepujacych w mniej niz 10 przypadkach
uczacych (co daje 37,916 cech).

2. Wybér cech z najwyzsza wartoscia informacji wzajemnej (dla
klasyfikacji) i najwieksza korelacja (dla regresji).

3. Budowa modelu przy uzyciu: 500, 5000, 10000 najbardziej
istotnych cech (+wszystkie).

4. Cechy statystyczne s3 zawsze wtaczone do modelu.
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Selekcja cech

Miara oceny istotnosci cech:

e Miara oparta na lasach losowych (pakiet RandomForest w R):
VI(x) = > > IG(y,x > t)
(drzewa) (wezly zawierajace x)
gdzie:

© Xx >t jest testem uzytym w danym wezle do podziatu danych.

o IG(y,x > t) jest przerostem informacji y zwiazanym z podziatem
danych.

e Miara przyjmuje duze wartosci, jezeli:
© zmienna x byfa czesto wykorzystywana do podziatéw.

o uzycie zmiennej x do podziatu zmniejszyto entropie y.
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Predykcja

3 problemy:
e klasyfikacja binarna (ptec)
e klasyfikacja wieloklasowa (wyksztatcenie, partie)

e regresja (rok urodzenia)
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Predykcja

Model klasyfikacyjne:

regresja logistyczna z regularyzacja (LOGISTIC)
drzewa decyzyjne (CART)

lasy losowe (RF)

maszyny wektoréw podpierajacych (SVM)
naiwny klasyfikator Bayesa (NB)

metoda najblizszych sasiadéw (KNN)
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Predykcja

Model regresyjne:

e drzewa regresyjne (CART)

e lasy losowe (RF)

e maszyny wektoréw podpierajacych (SVM)
e regresja liniowa z regularyzacja (LASSO)
* metoda najblizszych sasiadéw (KNN)

e regresja skfadowych gtéwnych (PCR)

e regresja czeSciowych najmniejszych kwadratéw (PLSR)
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Predykcja

Ocena modeli:
e Kroswalidacja 5-krotna.
Oznaczenia:

e y;: prawdziwa warto$¢ odpowiedzi dla przypadku i

Vi przewidywana warto$¢ odpowiedzi dla przypadku i

n: liczba przypadkéw w zbiorze testowym

+: klasa wyrézniona
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Predykcja

Wskazniki oceny:
e Doktadnos¢ klasyfikacji:
#{YI yi}

n

Accuracy :=

e Czutos¢ (recall):
#{yl +75}i = +}
#{yi=—+}

Recall :=

e Precyzja (precision):

#{YI +. 9 = +}
#yi=+}

e Spierwiastkowany btad sredniokwadratowy (RMSE):

Precision :=

RMSE :=
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Pte¢. Recall (a) oraz Precision (b).
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Wyksztatcenie (4 kadencja)
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Partie (2, 3 kadencja)
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Partie (4, 5 kadencja)

Term 4 Term 5
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Partie
Partia 2 kad. 3 kad. 4 kad. 5 kad. 6 kad.
PSL P. 91% 88% 98% 100% 100%
R:  58% 84% 67% 83% 82%
SLD P.  64% 79% 81% 82% 92%
R: 92% 86% 98% 82% 64%
PIS P: 99% 69% 74%
R: 87% 93% 92%
Samoobrona P: 93%  100%
R: 89% 76%
PO P: 98% 5% 82%
R: 74% 65% 7%
Najwieksza partia SLD AWS SLD PIS PO
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Rok urodzenia
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Podsumowanie

Zadanie Metoda Liczba cech  Doktadno$¢  Poziom odniesienia
Pteé LOGISTIC wszystkie 96,72% 82,85%
Wyksztatcenie (4 kad.) KNN wszystkie 95,40% 70,76%
Partia (2 kad.) RF 10000 75,74% 34,77%
Partia (3 kad.) KNN wszystkie 86,02% 40,66%
Partia (4 kad.) RF 10000 88,31% 32,57%
Partia (5 kad.) RF 10000 80,91% 29,19%
Partia (6 kad. RF wszystkie 81,83% 39,41%
Rok urodzenia KNN wszystkie 6,48 8,55
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Istotne zmienne — pteé

e najsilniejsze 5 cech to interpretacje (i ich bigramy), przesadzajace o
rodzaju: :praet:sg:ml:imperf :praet:sg:f:imperf,
#:praet:sg:f:imperf_qub, :aglt:sg:pri:imperf :nwok,
#:praet:sg:ml:imperf_qub

e dalej takze formy powierzchniowe powstate z chciatam, chciatabym,

 stowa typowe dla kobiet (oraz ich lematy): dzieci, paristwo, kobieta,
dziecko i rodzina,

e kobiety uzywaja dtuzszych stéw, wszystkie cechy:
@avgWordLength, @longWords, @longlongWords i
@longlonglongWords,

® mezczyzni czesciej stosuja byty nazwane: @nePersonsPerSen i
OnePlacesPerSen.

33 of 44



Istotne zmienne — pteé

Average feature value for
genders
Feature Vi F M
:praetsg:m1:imperf 131.02 3.2 8.71
:praet:sg:f:imperf 119.95 7.62 3.44
#:praetsg:f:imperf_qub 10391 2.1 0.06
:agltsg:pri:imperf:nwok 68.47 4.56 211
#:praetsg:mL:imperf_qub 66.35 0.01 2.36
chciala 65.69 1.48 0
m 62.98 5.28 2.79
#chciala_by 59.01 1.16 0
chcial 37.52 0 1.88
#:praevsg:f:imperf_agl:sg:pri:imperf:nwok 335 0.52 0
#beg_pretsg:f:imperf 32.1 0.63 0
:praet:sg:f:perf 31.77 5.3 3.44
#chciata_by 2715 0 1.46
#:praetsg:fperf_aglesg:prizimperf:nwok 24.79 035 0
Sdziecko 2046 2.38 04
#beg_chciala 19.11 041 0
dzieci 14.15 0.92 0.14
(@nePersonsPerSen 13.6 0.06 0.08
#:beg_praet:sgzm1:imperf 1323 0 0.88
Skobieta 1242 0.62 0.07
panstwo 11.16 1.13 0.49
@longWords 10.98 433.74 42437
(@nePlacesPerSen 10.5 0.09 0.1
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Istotne zmienne — partia (3. kadencja)

e najmocniejsza cecha: $7 postowie partii opozycyjnych zadawali
pytania dwukrotnie czesciej (AWS vs SLD),

e niektére partie s3 rzadko wspominane przez pozostate (PSL, UW),

e opozycja czeSciej odnosita sie do rzadu, ministréw, a takze uzywata
stowa pan i wotacza (:subst:sg:voc:ml).
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Istotne zmienne — partia (3. kadencja)

Average feature value for party atfiliation
Feature VI AWS PSL ROP SLD Uw
s? 5.07 643 8.21 6.36 12.22 2.92
#Spolski_sronnictwo 4.96 0 2.44 0 0 0
? 491 643 8.21 6.36 12.22 2.92
Sstronnictwo 4.88 0.05 2.48 0 0 0.03
rzad 4.78 092 3.4 0.67 3.17 0.82
$Sminister 4.73 4.86 6.72 3.75 9.78 31
#Sstronnictwo_ludowy 4.65 0 2.45 0 0 0
#Sunia_wolnosci 4.54 0.05 0.01 0.2 0.08 14
Sludowy 4.4 0.06 2.65 0 0.02 0
wolnosci 4.29 0.15 0.14 021 0.13 1.68
#unii_wolnosci 41 0.02 0 0.11 0.03 1.08
minister 3.84 0.88 1.77 0.64 3.05 0.63
stronnictwa 3.79 0.05 1.96 0 0 0.02
Span 3.75 14.36 14.38 15.94 22.81 10.52
:subst:sgivociml 3.75 12.96 13.8 11.16 19.74 8.19
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Istotne zmienne — wyksztatcenie

e pierwsze 10 pozycji to cechy pochodne od wyrazenia klub
parlamentarny Samoobrona Rzecz(y)pospolitej Polskiej,

e zaden doktor nie uzyt ani razu stowa samoobrona,

e nastepnie cechy zwigzane z dtugoscia stéw, cho¢ niemonotonicznie
z dtugoscia edukacji (doktorzy nie zawsze lepiej od magistréw,
absolwenci szkét zawodowych gorzej od podstawowych),

e z czasem edukacji ro$nie réwniez ztozono$¢ zdan: @groupsPerSen
i @groupsLength.
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Istotne zmienne — wyksztatcenie

Average feature value for education
Feature VI A B C D E F
$samoobrona 582 | 345 2.89 1.14 1.25 0.25 0
#Sparlamentarny_samoobrona 4.57 195 113 0.9 1.05 011 0
#Ssamoobrona_rzeczpospolita 4.19 1.79 1.02 0.76 0.31 0.08 0
samoobrona 414 | 273 1.76 0.9 1.13 0.16 0
#:substsgmom:f_substsggen:{ 3.7 3.26 2.08 1.46 1.66 0.84 0.86
#rzeczypospoliej_polkkiej 368 | 2.04 161 0.89 0.35 0.33 0.37
#samoobrona_rzeczypospolitej 3.25 1.58 0.79 0.65 0.26 0.07 0
#Srzeczpospolita_polski 309 | 228 164 091 0.49 0.38 042
rzeczypospolitej 267 | 273 2.02 117 0.8 0.61 0.57
Spolski 267 | 859 11.14 129 6.26 711 8.79
@longlonglongWords 263 | 11014 10196 @ 115.1 | 113.09 11861 @ 118.64
@longlong Words 263 | 236.33 22424 24352 | 23566 @ 24623 @ 244.62
(@avgWordLength 237 | 593 5.84 6.04 5.95 6.02 6
polskiej 212 | 291 267 217 0.88 1.1 145
#;ger_subst 212 | 1755 1461 17.93 16.54 18.07 16.34
Snasz 21 3.03 4.23 292 3.95 2.7 3.97
Srzeczpospaolita 206 | 3.01 2.16 1.29 1.05 0.74 0.64
#:fin_interp 206 | 19.02 20 15.79 16.34 15.29 16.1
tign 204 | 4279 4359 4658 | 39.22 45.16 4396
@longWords 1.85| 412,24 40298 | 429.33 | 41661 | 42507  426.21
@groupsPerSen 183 | 697 7.14 7.36 7.47 791 8.2
panie 181 | 1566 11.06 | 11.12 9.01 8.6 7
#:;adj_interp 1.78 43 4463 | 4574 @ 4497 48.84 50.36
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Istotne zmienne — rok urodzenia

Duzo cech trudnych do interpretacji. Poza tym:
e u starszych czestsze odwotania do emerytury i emerytéw,

e u mtodszych cechy pochodne od nazw partii PO i PiS,
posiadajacych Srednio nieco mtodszych cztonkéw,

e inne stowa: naprawde, wniosek (mtodsi); sprawa, zagadnienie
(starsi).
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Istotne zmienne — rok urodzenia

[Feature VI Weighted average of age
Ssprawiedliwosc 3687.38 45.68
:ign 2551.71 51.23
#Sbyc byé 1535.96 75.86
#;prep_ign 1342.25 513
Semeryt 1313.81 63.47
#,_ktore 1148.63 49.86
Semerytura 1062.29 60.07
#:fin:sg:prizimperf_interp 939.72 51.1
#;adv_comp 890.08 46.07
sprawg 830.81 60.88
Skuwry 796.65 50.14
:fin:sg:pri:imperf 704.13 50.86
#:advipos_qub 698.66 48.58
ktore 634.39 49.89
#ign_interp 607.03 51.19
Ssejm 585.92 50.64
#jign_interp 568.03 51.19
eMmEeryow 537.03 66.31
sprawiedliwosci 523.88 45.16
$naprawde 518.18 45.14
pcon:imperf 515.56 51.09
tej 504.28 50.16
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Whioski

1. Dla kazdego zadania wyniki klasyfikacji sa lepsze niz poziom
odniesienia.

2. Wszystkie rodzaje zmiennych (leksykalne oraz statystyczne) sa
przydatne do predykcji.

3. Zwykle duza liczba cech jest potrzebna aby osiagna¢ lepsze wyniki
predykgcji.
4. Zazwyczaj najlepsza metoda klasyfikacji s lasy losowe.
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Kierunki dalszych prac

1. Uzycie bardziej wyrafinowanych metod do selekcji zmiennych, np.
zastosowanie miar pozwalajacych zidentyfikowac skomplikowane
nieliniowe zaleznosci miedzy odpowiedzig a atrybutami.

2. Wykorzystanie metod klasyfikacji wieloetykietowej do
jednoczesnego przewidywania kilku zmiennych (np. przynaleznosci
partyjnej i wyksztatcenia).

3. Modyfikacja zadania przewidywania roku urodzenia (rozluznienie
do klasyfikacji, zastapienie wiekiem).

4. Inne wtasno$ci méwcow?

5. Inne cechy, np. klasy stéw?
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