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1 Rezumatul proiectului

Acest proiect se incadreaza in domeniul clasificarii automate a documentelor text si isi
propune Tmbundtdtirea rezultatelor clasificdrii prin realizare unor strategi de combinare a
rezultatelor metodelor de clasificare folosite.

Un numdr impresionant de documente se gasesc in format electronic, iar utilizatorul are
nevoie de componente de clasificare automata a acestora pentru a le putea gestiona. Gestiunea lor a
devenit o problema foarte importanta in ultima perioada. Devine esentiala existenta unor programe
inteligente de organizare automatd a documentelor in categorii pentru a facilita analiza si
prelucrarea acestor documente. Datoritd domeniului foarte vas in care ar trebui sd lucreze acestea,
devine dificil de realizat un singur clasificator cu performante foarte bune. Abordarea actuala este
de a utiliza mai multi clasificatori de diferite tipuri combinati intr-un meta-clasificator, sau
realizarea unei clasificari hibride care se bazeaza pe predictia clasificatorului cel mai bun pentru o
problema particulard folosind caracteristicile vectorilor de intrare ale documentelor si istoria
clasificarilor. Avand mai multi clasificatori de baza, de tipuri diferite (SVM - Support Vector
Machine, Bayes, retele neurale, etc), idea este de a invata un meta-clasificator care prezice gradul
de corectitudine pentru fiecare dintre clasificatorii de baza. Meta-etichetarea unei instante indica
increderea in clasificarea facuta de acesta, dacd instanta este clasificata corect de catre acel
clasificator dintre toti ceilalti clasificatori utilizati. Regula de clasificare a meta-clasificatorului este
ca fiecare clasificator de baza sa atribuie o clasa la instanta curenta si apoi meta-clasificatorul sa
decida daca clasificarea este demna de incredere sau nu. Pe langa cresterea acuratetei de clasificare,
prin exploatarea sinergismului mai multor clasificatoare, un alt avantaj al meta-clasificarii consta in
posibilitatea de exploatare a paralelismelor functionale (multiprocesor).

2 Obiectivele proiectului pentru anul 2011

Categorii de buget

Etapa Obiective Activitati (Valoare lei)
1. Design Space 1.1 Realizarea unei explorari a spatiului
Exploration pentru | problemei folosind algoritmi de cautare 16500,00
meta-clasificatorul | euristica.

s neadaptiv 1.2 Implementarea algoritmilor euristici si

g gasirea celor mai bune valori de ponderare. 14540,00

Realizare practica

2. Implementarea | Reprezentarea vectorului documentului de
unui meta- | intrare prin agregarea vectorilor de clase generati 15000,00
clasificator adaptiv | de catre fiecare clasificator in parte.

bazat pe retele | Dezvoltarea unui meta-clasificator neuronal

neurale adaptiv. Realizare practica. 17000,00

Total etapa: 63040,00

3 Sinteza activitatilor de cercetare realizate in 2011

3.1 Setul de date utilizat in experimente

Experimentele prezentate sunt efectuate folosind colectia de date Reuters-2000 [Reut00], pe
un set de 7053 documente, care au fost impartite in mod aleatoriu in setul de antrenament (4702
esantioane), numit in continuare setul Al, si setul de test (2351 esantioane), numit in continuare
setul T1, care a fost prezentat mai in detaliu Tn sinteza pe anul 2010.

3.2 Meta-clasificator - Arhitecturi neadaptive propuse si dezvoltate

Meta-clasificatorul propus in continuare contine cei 9 clasificatori prezentati in sinteza din
anul 2010 si pleaca de la premisa ca nu conteaza doar clasa invingatoare ci toate clasele intoarse de



catre meta-clasificator si locul pe care apare fiecare clasd in parte. De exemplu, in cazul a doi
clasificatori si 3 clase, daca o clasa apare o datd pe locul 1 si o datd pe locul 4 si o altd clasa apare
de 2 ori pe locul 2, este posibil ca cea de-a doua clasa sa fie mai valoroasa, chiar daca nu a obtinut
niciodata locul 1.

3.2.1 Meta-clasificator neadaptiv bazat pe suma

In meta-clasificatorul dezvoltat sunt inclusi 8 clasificatori de tip SVM (Support Vector
Machine) si unul de tip Naive Bayes. Fiecare dintre acestia produce la iesire un vector care contine
16 scalari, vezi Fig. 3.1. Fiecare scalar reprezintd valoarea functiei de decizie a clasificatorului
pentru clasa respectiva. Pana acum, in [Mora0O8] se alegea intotdeauna valoarea cea mai mare si
clasa corespunzatoare a acestei valori era considerata clasa pe care o prezice clasificatorul respectiv.
Pentru fiecare document in parte vom obtine acum 9 astfel de vectori fiecare cu 16 valori.

Clasif 1 | Veelt

- cusi2 [ Yeci2
D~ casita > Vect3
16 clase

Clasif 9 | Yocks

Fig. 3.1 Meta-clasificator neadaptiv bazat pe suma

Valorile functiilor de decizie pentru clasificatorii de tip SVM se afla in intervalul (-o0,00) dar
in apropierea valorii 0, iar pentru clasificatorul de tip Bayes valorile se afla in intervalul (-oo, 0).
Avand in vedere aceste diferente si pentru a putea realiza insumarea valorilor vectorilor, am
transpus valorile vectorilor in intervalul [1, ).

V=V, +\min(\7)\+1 (3.1)

Astfel, pentru fiecare vector, diferentele intre valorile vectorilor de iesire ai clasificatorilor
de tip SVM se pastreazd. La fel si pentru clasificatorul de tip Bayes. Pentru a putea realiza
insumarea acestor vectori, in urmatorul pas am normalizat vectorii, aducand valorile acestora in
intervalul (0,1].

In cazul meta-clasificatorului care realizeaza doar sumele (numit in continuare M-SUM), am
insumat cele 16 valori ale acestor 9 vectori, vezi Fig. 3.2, clasa castigatoare fiind clasa cu valoarea
cea mai mare obtinuté

Class = max. ZV (3.2)
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Fig. 3.2 Meta-clasificator neadaptiv bazat pe suma (M-SUM)

Acest meta-clasificator bazat pe suma, fiind unul neadaptiv, va obtine intotdeauna acelasi
rezultat pentru o anumita instantd de intrare. In cazul rularii pe cele 2351 documente de test (setul
T1), am obtinut un numar de 313 documente clasificate eronat, care reprezintd o acuratefe a



clasificarii de 86.68%, cu 0.59% mai mare decat valoarea obtinuta, folosind votul majoritar si toti
cei 9 clasificatori. Astfel putem concluziona ca metoda bazata pe luarea in considerare doar a clasei
invingatoare (majority vote), are dezavantaje fatd de metoda prezentati mai sus. In acest caz exista
sansa ca o clasd care poate niciodatd nu a obtinut locul 1, dar a obtinut valori apropiate de maxim,
sa fie 1n final clasa corecta.

Am realizat o serie de cercetdri privind diferite ponderdri a elementelor vectorilor. in cazul
primei ponderari testate vom asigna in fiecare vector pentru clasa de pe locul 1, valoarea 12, pentru
clasa de pe locul 2, valoarea 10, iar in continuare, pentru fiecare clasa de pe urmatoarele locuri,
valori descrescatoare pana la valoarea 1 (abordarea implementeaza solutia consacratd in concursul
european de muzici usoara EUROVISION). in urma acestei ponderari am obtinut un numar de 316
erori de clasificare, ceea ce reprezinta o acuratete a clasificarii pe setul T1 de 86,55% pentru
aceastd metoda. Rezultatele obtinute sunt cu 0,12% mai slabe decat cele obtinute direct pe suma.

O alta schema testata este cea in care in pasul in care se realizeaza ponderarea, am decis ca in
fiecare vector reprezentat ca in sectiunea anterioard, pentru clasa de pe primul loc, noua valoare sa
fie vechea valoare inmultita cu 12. Pentru clasa de pe locul 2 va fi vechea valoare inmultita cu 10...

In acest caz am obtinut un numar de 305 documente clasificate eronat pe setul T1, acuratetea
clasificarii pentru acest meta-clasificator fiind de 87.02%. Aceasta acuratete de clasificare obtinuta este
cea mai mare obfinuta prin utilizarea unui meta-clasificator neadaptiv, dar evident mai mica decat limita
maxima de 98.63%, la care poate ajunge teoretic meta-clasificatorul.

Am realizat o serie de cercetari privind si alte variante de ponderare a elementelor vectorilor,
cum ar fi injumatatirea ponderilor, ponderi mici liniar descrescatoare iar rezultatele comparative sunt
prezentate sintetic in Fig. 3.3. Totusi, cele mai bune rezultate le-am obtinut in cazul in care valorile
ponderilor scad liniar cu un pas egal cu valoarea 0,5. Valoarea de prima pozitie va fi ponderata cu
valoarea 8.5 s.a.m.d., descrescator pana la ultima pozitie, unde valoare ponderii este 1.0. Astfel,
numarul de documente incorect clasificate de catre meta-clasificator a scazut la 301, rezultand o
acuratete a clasificarii de 87.20%.

Rezultatele prezentate in aceasta sectiune au fost de asemenea publicate in [Cret09].
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Fig. 3.3 - Comparatie rezultate metaclasificatori neadaptivi

3.2.2 Meta-clasificator cu ponderi calculate. Design Space Exploration
utilizand algoritmi genetici. Rezultate obtinute.

Intrucat alegerea valorilor optime pentru ponderarea fiecarei pozitii de clasa este o sarcin
dificila, in aceastd sectiune prezint o metoda bazata pe un algoritm genetic pentru calculul
ponderilor optime. Pornind de la setul de date de test, am creat un fisier de testare adecvat, care este
folosit pentru algoritmul genetic. Astfel, pentru fiecare document din setul de testare am salvat toate



iesirile din toti clasificatorii separat. Astfel, pentru un document, am obtinut 9 vectori de iesire
(pentru ca avem 9 clasificatori), fiecare vector cu un numar de 16 scalari (pentru ca avem 16 clase).
Elementele fiecaruia dintre cei 9 vectori sunt in prealabil ordonate descrescitor. In algoritmul
genetic folosit in experimente, un cromozom reprezinta valoarea ponderilor pentru fiecare clasa
separat, in functie de pozitia clasei. Prima valoare din vector reprezinta ponderea clasei de pe prima
pozitie din clasificator, a doua valoare din vector reprezinta ponderea clasei de pe pozitia urmatoare,
si asa mai departe. Astfel cromozomul va avea forma:

c=(wl,w2,...,wj),cuj:1,16 (3.3
unde wjreprezinta ponderea pentru fiecare pozitie a clasei, returnatd de fiecare clasificator utilizat in

meta-clasificator. Setul de antrenament este de forma {<Y<ij,y>,i =l mand j=1, n}, unde vy
reprezintd clasa corecta pentru documentul )?ij, n reprezintd numarul claselor iar m reprezinta
numarul clasificatoarclor utilizate in meta-clasificator. Pentru algoritmul genetic, setul de
antrenament este alcatuit din iesirile tuturor clasificatorilor utilizati in meta-clasificator. Pentru a
simplifica calcularea valorii functici de fitness, voi folosi o reprezentare a cromozomului care
utilizeaza toate iesirile clasificatorilor utilizati in meta-clasificator. Prin aceasta abordare se va tine
cont si de pozitia fiecarei clase in iesirea fiecdrui clasificator. In cromozom sunt salvate, pentru
fiecare pozitie a clasei, ponderile care se vor utiliza in calcularea acuratetei meta-clasificatorului.
Astfel, decizia meta-clasificatorului include si ponderile pentru fiecare clasa.

Pentru fiecare experiment am pornit cu o generatie de 100 de cromozomi, fiecare dintre ei
avand initial valori aleatoare cuprinse in intervalul [-1, 1]. Pentru a genera o populatie noud, am
folosit operatorii genetici ca selectia, crossover si mutatia. Procesul se opreste dupa un numar
predefinit de 1000 de generatii, sau daca nu apar modificari ale celui mai bun cromozom in ultimele
20 de generatii. Pentru fiecare cromozom, functia de fitness se va calcula ca fiind acuratetea
clasificarii obtinuta de meta-clasificator pe setul de test.

Deoarece ordinea claselor este importantd, in cromozom am respectat conditia Wi>W,>...wig
pentru formula (3.3) si aceasta conditie o consideram cunostinte de domeniu. Pentru calcularea functiei
de fitness, am efectuat urmatorii pasi:

1. pentru fiecare document din setul de test, algoritmul obtine un vector de iesire

corespunzator pentru fiecare clasificator inclus in meta-clasificator;

2. fiecare vector de iesire este ponderat cu valorile corespunzatoare din cromozom,

3. clasa invingdtoare se stabileste insumand rezultatele pentru fiecare clasd in parte si

alegand-o pe cea cu valoare maxima conform formulei :

9
Class j:Zchij, for j=1,16 si WinClass =arg %M(Classj) (3.4)
i=1 =L
unde w; reprezinta valoarea cromozomului pentru ponderea clasei situata pe pozitia j, Cjj reprezintd
valoarea clasei calculatd de clasificatorul i de pe pozitia j, Class; reprezinta valoarea calculata
pentru clasa de pe pozitia j.

4. clasa declarata invingatoare (WinClass) de catre meta-clasificator va fi comparata cu
clasa reala propusa de Reuters iar daca clasele pentru acelasi document sunt identice,
atunci am considerat cad documentul a fost clasificat corect;

5. dupa procesarea tuturor documentelor, valoarea functiei de fitness se calculeaza ca fiind
acuratetea obtinuta pe setul de testare.

Am considerat ca fiind cel mai bun cromozom acela cu care s-a obtinut cea mai mare
valoare a functiei de fitness. Ca si metode de selectie a cromozomilor din cadrul unei populatii, am
folosit doud metode: metoda ,,Roulette Wheel” si metoda lui Gauss. Pentru crearea unei populatii
am folosit toti cei 3 operatori genetici astfel: In 30% din cazuri am folosit operatorul de selectie
(selectand intotdeauna cel mai bun cromozom), in 40% din cazuri am folosit operatorul de mutatie
iar operatorul de crossover l-am folosit in 30% din cazuri. Totodata am respectat conditia initiala
pentru valoarea ponderilor ca wi>w,>...wse. Pentru operatorul de crossover am cautat punctul de

|_parinte > Walfdoilea _pdrinte

) A . imul
sectionare (S), astfel incat conditia W' £

este satisfacuta. Pentru operatorul de



mutatie, dupa alegerea aleatoare a punctului de mutatic (m), noua valoare este aleasd aleator din

intervalul we(w, ,,W,,). Aceste conditii au fost impuse in algoritmul genetic, deoarece

consideram ca un cromozom care nu le respectd nu reprezintd un cromozom valid si astfel el nu ar
trebui sa fie generat.

Testele au fost efectuate pe seturile de date utilizate si de catre meta-clasificatorii propusi.
Pentru fiecare metoda de selectie a cromozomilor, am efectuat cate 4 teste, avand in vedere faptul
ca rezultatul meta-clasificatorului depinde de valorile cu care se initializeaza ponderile pentru cele
16 clase. Rezultatele obtinute pentru metoda ,,Roulette Wheel” le prezint in Fig.3.4.

Acuratetea cu metoda "Roulette Whele" de selectare a cromozomilor
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Fig. 3.4 Acuratetea obtinuta de metaclasificator utilizind metoda ruletei de selectare a cromozomilor

Rezultatele obtinute de meta-clasificatorul cu ponderi calculate s-au imbunatatit in medie
fata de rezultatele meta-clasificatorului neadaptiv prezentat anterior cu 1.16%; in cazul utilizarii
metodei ,,Roulette Wheele” de selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare ajunge la 88.36%
iar in cazul utilizarii metodei de selectie Gauss, acuratetea de clasificare creste cu 1.17% si
ajungand la 88.37%. Cel mai bun rezultat al acestui meta-clasificator a fost obtinut in cazul metodei
Gauss de selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare ajungand la 88.55% in acest caz.
Rezultatele prezentate in aceastd sectiune sunt prezentate detaliat in [Cret11].

3.3 Meta-clasificator adaptiv bazat pe retea neuronala

Meta-clasificatorul dezvoltat in continuare se bazeaza pe o preclasificare si o retea neuronala
de tip feed-forward cu invatare online. Am dorit sa includ in meta-clasificatorul numit in continuare
MC-BP (Meta-clasificator cu retea Backpropagation) o retea neuronala, deoarece am considerat
ca un meta-clasificator adaptiv poate va reusi sa se ,,adapteze” si la datele cu probleme, care exista
in setul de antrenare/testare. Retelele neuronale sunt sisteme care se adapteazd la schimbarile
survenite in seturile de date, astfel ca meta-clasificatorul MC-BP devine unul mult mai adaptiv
decat metodele SBDE si SBCOS dezvoltate si prezentate in [Mora06].

Pentru antrenarea si testarea retelei neuronale cu invatare Backpropagation, am plecat de la
setul de vectori obtinut de meta-clasificatorul neadaptiv prezentat anterior. Am antrenat acel meta-
clasificator cu setul de antrenament Al (4702 documente) si 1-am testat folosind setul de test T1
(2351 documente) . Ca si intrare in acest meta-clasificator, avem setul de date iar la iesire obtinem
un set de vectori, cate un vector pentru fiecare document de intrare, de 16 elemente fiecare. Setul de
vectori obtinut, pornind de la setul de documente de antrenare Al, pe care il vom numi in
continuare setul AV1 este un vector agregat continand 16 elemente (scalari). Acesta va fi folosit in
etapa de antrenare a retelei. Setul de vectori obtinut pornind de la setul de documente de testare T1,
numit Tn continuare TV1, va fi folosit atat in etapa de testare cat si in etapa de determinare a
configuratiei retelei.

In ceea ce priveste arhitectura retelei backpropagation, am ales una care contine doud
straturi de unitati cu functia sigmoidala de activare, iar fiecare unitate de pe fiecare strat este
conectata cu toate unitatile de pe stratul precedent. Deoarece la intrare avem la dispozitie vectori
agregati de 16 elemente, reteaua va avea pe stratul de intrare 16 neuroni. La iesire, meta-



clasificatorul trebuie sa ,,prezica” clasa in care se gaseste documentul curent. Atunci reteaua
Backpropagation va avea la iesire tot un numar de 16 neuroni, deoarece avem 16 clase distincte, iar
la un moment dat va fi activ doar un neuron. In stratul ascuns avem un numdr variabil de neuroni,
alegerea acestui numadr va fi facut in functie de rezultatele simularilor care vor fi prezentate in
sectiunea urmatoare.

In faza de antrenare, deoarece reteaua este una cu invitare supervizati, pentru setul de
antrenare am creat un set cu raspunsurile corecte pentru fiecare document in parte. Un astfel de
rdspuns confine valoarea ,,1” pe pozitia clasei corecte si valoarea ,,0” in rest. Structura meta-
clasificatorului adaptiv M-BP este prezentata in Fig. 3.5.
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Fig.3.5 Metaclasificator adaptiv M-BP

Deoarece nu existd o formuld matematicd pentru calcularea numarului optim de neuroni
necesari pe stratul ascuns, am realizat cateva experimente in vederea determindrii numarului optim
de neuroni pentru reteaua prezentata in Fig. 3.5. Ca si metoda de evaluare, am oprit antrenarea
retelei dupa ce aceasta a ajuns din punct de vedere al erorii de antrenare la anumita valoare, am
evaluat reteaua pe intreg setul, din punct de vedere al numarului de documente incorect clasificate,
dupa care am continuat antrenarea. Valorile erorii la care am oprit antrenarea retelei sunt calculate
ca fiind suma a tuturor erorilor obtinute pentru fiecare exemplu in parte din setul TV1. Evaluarea
retelei in acel punct se face prin contorizarea numarului de documente incorect clasificate de catre
retea. Avand in vedere ca setul TV 1 contine 2351 vectori si ca eroarea pe fiecare vector reprezintd o
suma de 16 elemente, eroarea totald va avea valori supraunitare. Vom incepe testarea pornind de la
0 valoare a erorii totale egala cu 500, ceea ce inseamna o eroare medie pe fiecare vector de 0.21.
Ideea este de ajunge cu eroarea de antrenare la o valoare cat mai mica, intr-un timp cat mai scurt.

In cazurile in care reteaua este mai simpld (are un numir mai mic de neuroni pe stratul
ascuns), de la un moment dat eroarea totald a Inceput sa scada foarte incet, moment in care am oprit
antrenarea retelei. De aceea, din acel punct nu vor mai fi valori in graficele pe care le prezint. Am
modificat numarul de neuroni utilizand multipli ai lui 16 (Fig. 3.6). Pe masura ce am crescut
numarul neuronilor de pe stratul ascuns pastrand pas de invatare n=1, eroarea a scazut de la 0.2 la
0.04 per exemplu. Cea mai buna valoare a acuratetei de clasificare obtinutd pana in acest moment
este de 94.26%, fiind deja superioara celei mai bune valori obtinute cu meta-clasificatorul de tip
SBCOS cu 9 clasificatoare (93.32%) [Cret10].

Rezultate obtinute in cazul antrendrii pe setul AV si a testarii pe TV1 sunt prezentate in
Fig. 3.6. Prezint aici rezultate doar pentru arhitecturi ale retelei cu un numar de neuroni mai mare de
96 pe stratul ascuns si un coeficient de invatare descrescator in timp. Si n acest caz, pentru testare,
oprim reteaua In momentul in care atinge un anumit prag al erorii de antrenare, o testim pentru a
obtine numarul de documente incorect clasificate, dupa care continudm cu antrenarea. In acest caz,
eroarea totala de antrenare este obfinutd ca o suma a tuturor celor 4702 erori, ceea ce reprezinta o
medie a erorii per exemplu de 0.11 in cazul erorii totale egale cu 500. In acest experiment am ajuns
la o eroare totala egala cu 80, ceea ce inseamna o eroare medie de 0.017 per exemplu.



Arhitectura cu 176 de neuroni pe stratul ascuns a obtinut cele mai multe valori minime
pentru numarul de documente incorect clasificate, dar in momentul in care eroarea totala de
antrenare a scazut sub valoarea 100, rezultatele cele mai bune au fost obtinute de arhitectura cu 192
de neuroni pe stratul ascuns. In acest caz am obtinut un numar de 14 documente incorect clasificate,
ceea ce reprezinta o acuratete de clasificare a meta-clasificatorului de 99.40%. Diferenta fata de cea
mai buna valoare fata de cea cu 176 de neuroni pe stratul ascuns este de doar 3 documente incorect
clasificate.
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Fig. 3.6 Acuratetea de clasificare in cazul antrenarii pe setul AV1 si a testarii pe setul TV1

Acest nou meta-clasificator cu o retea neuronala cu numar suficient de mare de neuroni pe
stratul ascuns a reusit sa depageasca si limita maxima de 98.63% la care ar fi putut ajunge ,,teoretic”
clasificatorii inclusi in cadrul meta-clasificatorului.

Foarte interesant, acest meta-clasificator neuronal cu invatare supervizata a demonstrat
faptul ca acuratetea de 98.63% nu este de fapt limita maxima a meta-clasificarii, asa cum eu
considerasem. Datoritd procesului de invatare supervizatd, aceasta limitd poate fi depasitd. Spre
exemplu, in cazul unui vector de intrare in retea al carui element maxim nu se afla situat pe pozitia
clasei corecte, acesta poate activa la iesire celula corectd tocmai datoritda unui proces de invatare
adecvat (In care retelei i s-au mai livrat exemple asemdnatoare). Aceastd limitd maxima a acuratetei
clasificarii este corectd doar pentru metode de agregare neadaptive (postclasificare triviala) ale
clasei optimale. Cu acest adaus, limita teoreticd ramane corecta si devine acum clar de ce algoritmul
neuronal (adaptiv) o poate depasi si o chiar depaseste!

Rezultatul obtinut de acest meta-clasificator pentru acuratetea clasificarii de 99.40% este cel
mai bun rezultat obtinut in toate experimentele efectuate in prezenta lucrare (pentru cazul antrendrii
si testdrii pe seturi diferite).

Rezultatele prezentate in aceasta sectiune au fost prezentate si in [Cret10].

4 Concluzii

Pornind de la meta-clasificatorul cu 9 clasificatori prezentat in sinteza din 2010 am creat 0
serie de meta-clasificatori neadaptivi care folosesc diferite procedee pentru ponderarea valorilor
generate de catre fiecare clasificator in parte, cu scopul de a Tmbunatati acuratetea finald a
clasificarii. Astfel s-a creat un meta-clasificator care, in loc sa contorizeze clasa prezisa de fiecare
clasificator in parte, cum ar fi in cazul ,,vot majoritar” (MV), va insuma simplu toate valorile
generate de catre clasificatoare pentru fiecare clasa in parte. Am prezentat o serie de experimente
care incearca diferite valori pentru a pondera valorile fiecarei clase din vectorii generati de catre
clasificatori. Aceste valori pondereaza vectorii, in functie de ordinea obtinuta de fiecare clasa in
cadrul vectorului. Cel mai bun rezultat obtinut a fost de 301 documente incorect clasificate, ceea ce



reprezintd o acuratete a clasificarii de 87,20%. Acest rezultat s-a obtinut cand s-a utilizat
ponderarea liniara cu pasul de ,,0,5”.

O alta modificare a fost utilizarea de algoritmi genetici pentru gasirea acelor ponderi care,
utilizate In meta-clasificatorul neadaptiv prezentat mai sus, sa duca la o Tmbunatatire substantiala a
acuratetei de clasificare. Astfel, am creat un meta-clasificator original cu ponderi calculate, folosind
algoritmi genetici. Rezultatele obtinute de meta-clasificatorul cu ponderi calculate s-au imbunatatit
in medie, cu 1.16% in cazul utilizdrii metodei ,,Roulette Wheel” de selectie a cromozomilor,
acuratetea de clasificare ajungand in medie, la 88,36%. In cazul utilizdrii metodei de selectie Gauss
pentru selectia cromozomilor dintr-o populatie, imbunatatirea a fost de 1.17%, ajungand in medie
la 88.37%. Cel mai bun rezultat al acestui meta-clasificator a fost obtinut intr-un experiment
folosind metoda Gauss de selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare ajungand la 88.55%.

In cazul meta-clasificatorului adaptiv ideea de la care am pornit a fost de a construi acest
meta-clasificator format din doud componente. O componenta, consideratd ca fiind etapa de
preclasificare, realizatd din meta-clasificatorul (selector) neadaptiv si o componenta noua,
consideratd ca fiind etapa de postclasificare, adaptiva, realizatd dintr-o retea neuronald de tip
backpropagation. Cele mai bune rezultate (99.40% acuratete de clasificare) s-au obtinut folosind o
retea neuronald cu 192 de neuroni pe stratul ascuns. Totusi, din punct de vedere al numarului de
rezultate bune obtinute pe parcursul antrenarii, optimul a fost atins pentru cazul utilizarii unei retele
cu 176 de neuroni pe stratul ascuns (chiar daca in final doar s-a apropiat de eroarea de antrenare
minimi). In urma experimentelor efectuate s-a putut observa ca introducerea unei retele neuronale
in cadrul meta-clasificatorului face ca acesta sa se adapteze mult mai bine la documentele care
trebuie clasificate, reusind astfel sa clasifice si documentele cu problema pe care meta-clasificatorii
adaptivi si neadaptivi prezentati anterior nu au reusit sa le ,,invete”. Acest nou meta-clasificator a
reusit sa depdseasca si limita maxima de 98.63% la care ar fi putut ajunge ,,teoretic” (din cauza
algoritmului neadaptiv de agregare finala a clasei optime) clasificatorii inclusi in cadrul meta-
clasificatorului.
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