Rezumat

In timp ce tot mai multe informatii in format text devin disponibile, recunoasterea automati a
acestora este dificilda fard o bund indexare si un rezumat bun al continutului documentelor.
Catalogarea textului este o solutie a acestei probleme si constd 1in clasificarea
documentelor intr-un set de categorii predefinite. In ultimi ani au fost aplicate un numar crescand
de metode de clasificare (clustering) si de tehnici de invatare automata.

Documentele sunt de obicei reprezentate prin vectori rari modelati intr-un spatiu vectorial, unde
fiecarui cuvant din vocabular ii corespunde o axa de coordonate si numarul de aparitii ale
cuvantului in document reprezinta valoarea componentei din vector in reprezentarea
documentului. Dimensiunea mare a spatiului trasaturilor este o problemd majora in catalogarea
textului. Spatiul trasaturilor constd din termeni unici care apar in documente. Cand modelam o
colectie de documente spatiul trasaturilor poate fi de ordinul zecilor sau sutelor de mii de
termeni. Antrenarea clasificatorilor pe o astfel colectie mare de documente necesitd mult timp si
memorie. De aceea se incearcd aplicarea de metode diverse pentru a reduce spatiul de
reprezentare si timpul de raspuns. Asa cum vom vedea rezultatele sunt mai bune cand lucram cu
o dimensiune mult redusa a vectorilor. Odata cu cresterea dimensiunii nu va creste neaparat si
acuratetea clasificarii, urmand ca aceasta sd scada substantial cand se utilizeazd o dimensiune
foarte mare sau intreaga dimensiune a spatiului.

In acest raport voi prezenta un studiu comparativ intre cateva metodele de selectie al trisaturilor
caracteristice (Information Gain, Mutual Information si Support Vector Machine) precum si tipul
de reprezentare al datelor de intrare in invatarea folositd pentru clasificarea documentelor. De
asemenea voi prezenta o metoda folositd cu mult succes in ultimi ani in cadrul problemelor de
clasificare pe date de intrare neliniar separabile. Voi incepe prin a prezenta programele
dezvoltate pentru partea de procesare a documentelor si crearea vectorilor caracteristici si voi
continua cu cele dezvoltate pentru partea de clasificare (clusterare) a acestora utilizdnd tehnicile
bazate pe vectori suport si nuclee.

Am considerat partea de minerit al textului ca o aplicatie care foloseste tehnicile de minerit al
datelor pentru a extrage semnatura fiecarui document (a crea vectorul de trasaturi). Ca si baza de
date am utilizat baza Reuters care este des utilizatd in articolele de procesare si clasificare a
documentelor. Baza de date Reuters contine articolele de presd publicate de agentia Reuters.
Pornind cu o multime de d documente si ¢ termeni (cuvintele din documente) putem modela
fiecare document ca un vector v intr-un spatiu cu ¢ dimensiuni R’. In faza de clasificare, am
utilizat tehnica bazata pe invétarea cu nuclee si vectori suport. Aceasta este o tehnicd puternica
folosita cu mult succes in problemele de clasificare neliniar separabile. Avantajul ei este ca poate
fi aplicatda pe multimi mari de date. Astfel putem testa usor influenta numarului de trasaturi
caracteristice asupra acurateti clasificarii. Am implementat clasificatorul pentru 2 tipuri de
nuclee, nucleul polinomial si nucleul Gaussian. Voi prezenta rezultatele obtinute atat pentru
clasificarea la doud clase cét si pentru clasificarea in mai multe clase. Pentru clasificarea in doua
clase am luat in considerare doar documentele care apartin la o clasd comparativ cu restul
documentelor. Pentru clasificarea la mai multe clase am repetat clasificarea la doua clase pentru
fiecare topic (categorie in care este grupat documentul in faza de invatare) obtinand mai multe
functii de decizie (functii care fac distinctia intre documentele dintr-un topic si restul
documentelor). In pasul de minerit al textului am utilizat aceasti tehnici pentru selectia
trasaturilor caracteristice. O sd prezint §i o vizualizare graficd a rezultatului clasificarii
(clusterarii) utilizand aceasta tehnica.



Voi prezenta rezultate pe diferite tipuri de nuclee si pentru diferite tipuri de reprezentare a
datelor de intrare incercand sa gasesc o corespondentd optimd pentru imbunatatirea acuratetei
clasificarii. Am utilizat o forma cat mai simplificatd a nucleelor, fard a reduce performantele,
uneori chiar Tmbunatatindu-le, astfel parametrii utilizati de acestea sa fie cit mai usor de
specificat. Pentru algoritmii de clasificare si clusterare implementati si prezentati in acest raport
am folosit o tehnica noua utilizatd cu mult succes in ultimi ani mai ales pentru lucrul cu multimi
de date neliniar separabile - Support Vector Machine.

Datele de intrare sunt reprezentate in diferite formate si am analizat influenta acestora asupra
tipului nucleului. Am utilizat trei tipuri de reprezentéri. Reprezentarea binara in care atributele
iau doar valoarea ,,0” sau ,,1” (,,0” daca cuvantul respectiv nu apare in document si ,,1” daca
apare fard si ne intereseze numadrul de aparitii al acestuia). Reprezentarea nominald unde
atributul pastreazd numarul de aparitii al cuvantului in vectorul de frecvente normalizat folosind
norma normali. In reprezentarea Connel Smart atributul isi pastreazia numirul de aparitii a
cuvantului in vectorul de frecvente dar este normalizat utilizdnd o altd formula. Rezultatele
experimentale sugereaza ca alegerea unui procent de 4 — 10% din setul initial de trasaturi
conduce la cele mai bune rezultate. Deci dupa cum se poate observa din experimente nu este
nevoie sd utilizdim multe trasaturi caracteristice in procesul de invatare. Utilizarea prea multor
trasaturi poate fi chiar ddunatoare ducéand si la scaderea performantelor invatarii.

In sectiunea 2 sunt prezentate metodele de selectie a trasaturilor si detaliile de constructie a
multimilor de test si de antrenament care vor fi utilizate in acest raport. Voi prezenta un scurt
rezumat al metodelor de selectie a trasaturilor in contextul strategiei de antrenare propusi. in
sectiunea 3 voi descrie algoritmii de clasificare si de clusterare bazati pe tehnica de invatare
utilizdnd vectori suport si nuclee. Aici voi prezenta si detaliile de implementare a acestor
algoritmi. In sectiunea 4 voi prezenta modul de utilizare al aplicatiilor realizate pentru a creste
acuratetea clasificarii. Tot aici voi descrie experimentele realizate si voi compara rezultatele
obtinute cu rezultatele obtinute cu alti aplicatie (LibSvm). In sectiunea finali voi prezenta
concluziile rezultate precum si stadiul lucrarii si posibile dezvoltari viitoare.
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