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Introducere si obiective principale

1 Introducere si obiective principale

Tehnicile traditionale pentru recunoasterea informatiilor din masivele de date, ca si metode de
indexare a documentelor au devenit inadecvate pentru aplicatiile de cautare in date semistructurate.
Datele in format text sunt considerate date semistructurate deoarece contin o structurd
organizatorica minimd. De obicei, doar o micd parte din toate documentele disponibile sunt
relevante pentru utilizator la un moment dat. Fard a sti ce contine documentul, este dificil sa
formulam interogari pentru analiza si extragerea informatiilor necesare. Pentru a putea extrage
doar acele documente relevante, utilizatorii au nevoie de componente care sa ii ajute sa poatd
compara documentele, cum ar fi eficienta si relevanta lor in raport cu o anumita interogare, sau
pentru a putea gasi sabloane in vederea unor indexari si regasiri mai facile.

Un numar impresionant de documente se gdsesc pe WEB, iar utilizatorul are nevoie de
componente de clasificare automata a acestora pentru a le putea gestiona. Gestiunea lor a devenit o
problemd foarte importantd in ultima perioadd. Devine esentiald existenta unor programe
inteligente de organizare automatd a documentelor in clase pentru a facilita analiza si
recunoasterea acestora. O procedura generald posibila pentru rezolvarea acestei probleme consta in
alegerea unei multimi de documente preclasificate (mult mai mica in comparatie cu documentele
existente) si considerarea acestora ca fiind documente de antrenament. Multimea de antrenament
este apoi analizatd pentru a putea extrage o schema de clasificare. Aceastd schema este finisata
utilizdnd o multime de documente de test. Dupa aceasta, schema astfel obtinuta poate fi utilizata
pentru clasificarea celorlalte documente existente. Analiza clasificdrii decide care multime de
perechi de tip atribut-valoare are o putere de discriminare mai mare in determinarea claselor. O
metoda eficientd pentru clasificarea documentelor este de a exploata clasificarile bazate pe
asocieri, unde documentele sunt clasificate pe baza unei multimi de asocieri si a frecventei de
sabloane. Metodele de clasificare pe baza asocierilor respectd urmatoarele etape: (1) cuvintele
cheie si termenii pot fi extrasi prin tehnici de recunoastere a informatiilor si tehnici de analiza a
asocierilor simple; (2) ierarhiile de concepte de cuvinte cheie sau termeni pot fi obtinute utilizand
termenii claselor disponibile, increderea in cunostintele expertului sau unele sisteme de clasificare
pe baza de cuvinte cheie. Documentele din multimea de antrenament pot fi de asemenea clasificate
in ierarhii de clase. Metodele de minerit pe baza asocierii termenilor pot fi apoi aplicate pentru a
descoperi multimi de termeni de asociere care pot fi utilizati pentru a maximiza diferentele dintre
doua clase de documente. Acestea produc o multime de reguli de asociere pentru fiecare clasd de
documente. Astfel de reguli de asociere pot fi ordonate pe baza frecventei lor de aparitie si a
puterii de discriminare si utilizate apoi pentru clasificarea de noi documente.

Clasificarea documentelor text este un proces foarte complex incluzand o multime de etape care
trebuiesc realizate pentru rezolvarea problemei. Fiecare dintre aceste cerinte are o influenta foarte
puternica asupra rezultatului final al clasificarii. Este imposibild o abordare completa a acestui vast
domeniu, chiar si intr-o teza de doctorat. In ultimii ani s-au depus eforturi importante de cercetare
care s-au concentrat pe clasificarea automatd a documentelor. Aceasta teza aduce contributii in
dezvoltarea si implementarea unor clasificatoare bazate pe tehnica vectorilor suport precum si
cateva metode de selectie a trasaturilor caracteristice atat pentru documentele text cat si pentru
documentele web.

Acest proces poate fi privit ca un flux de date (Figura 1.1) in mai multe etape. In fiecare etapi, se
primesc informatii, se proceseaza si apoi se transfera mai departe. Fiecare etapd din acest flux de
date poate avea unul sau mai multi algoritmi atasati. La un moment dat, pentru fiecare etapa putem
alege unul dintre algoritmii atasati cu diferiti parametri de intrare.

In ceea ce priveste structura tezei am ales si prezint stadiul actual si cercetarile mele in domeniul
temei, grupate pe domeniile acestor cercetari. Astfel in fiecare capitol se prezintd stadiul actual si
bazele matematice ale domeniului, urmate de contributiile mele Tn domeniul respectiv precum si o
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serie de rezultate care confirmd imbunatatirile aduse, o mare parte din aceste rezultate fiind
publicate la conferinte internationale care au avut loc in strainatate si in tara.

Capitolul doi contine unele tehnici de pre-procesare a documentelor text si web. In special am
prezentat pre-procesarea bazei de date Reuters-2000 care reprezinta o colectie de documente text
deosebit de utilizata in acest domeniu. Am continuat cu o scurta introducere a procesarii paginilor
web, axandu-ma pe diferentele dintre acestea si documentele text. In aceastd etapi datele de intrare
sunt reprezentate prin documente text (fisiere text sau pagini web) si datele de iesire sunt
reprezentate de vectori de trdsdturi care caracterizeazd fiecare document din multimea de
documente. Trasaturile reprezentate in acesti vectori sunt de fapt cuvintele impreuna cu frecventele
de aparitie ale acestora in documentul respectiv. Aceasta etapd contine un modul de eliminare a
cuvintelor ne-relevante din punct de vedere semantic (cunoscute si sub numele de ,,stopwords”) si
un modul de extragere a radacinii cuvintelor pentru limba engleza. Datoritd dimensiunii
impresionante a vectorilor rezultati aceastd etapd continua cu o etapd de selectare a trasaturilor
relevante din acesti vectori. Astfel, in Capitolul 4 am prezentat si dezvoltat patru metode de
selectie a trasdturilor relevante: selectia Aleatoare, selectia bazatd pe Castigul Informational,
selectia bazatd pe Vectori Suport si selectia utilizind Algoritmi Genetici cu functia de performanta
bazata pe vectori suport.

In capitolul 3 am prezentat in detaliu algoritmul bazat pe tehnica vectorilor suport (SVM) utilizat
atat in procesul de clasificare cat si In procesul de selectie a trasaturilor caracteristice. M-am axat
in general pe tehnica de clasificare a documentelor dar am prezentat aici si modificarile care
trebuiesc aduse algoritmului pentru a putea lucra si cu date ne-etichetate (clustering). Tot aici am
prezentat o metoda originala de corelare a parametrilor nucleelor astfel incat sa se imbunatateasca
acuratetea clasificarii si sa se reduca timpii necesari pentru gasirea parametrilor optimi.

In capitolul 5 am prezentat o serie de rezultate obtinute cu ajutorul algoritmului implementat
precum si cateva comparatii intre implementarea mea si respectiv o implementare utilizata in mod
frecvent in literaturd, numitd ,,LibSvm”. De asemenea, am prezentat intr-un spatiu cu doud
dimensiuni cum actioneaza noul algoritm in cazul clasificarii datelor bidimensionale. Aceasta a
fost utild si pentru a putea avea o analizd vizuala a modului cum se organizeaza clasele rezultate.

In Capitolul 6 am prezentat o tehnica de dezvoltare a unor meta-clasificatori pentru a imbunitati
acuratetea clasificarii. Aceastd tehnica se bazeaza pe folosirea intr-un mod adaptiv a mai multor
clasificatori de baza. Clasificatorii de baza din acest metaclasificator utilizeaza tehnica vectorilor
suport. Aceasta tehnica se bazeaza pe alegerea la un moment dat a celui mai bun clasificator pentru
clasificarea esantionului curent.

In capitolul 7 sunt prezentate unele contributii care imbunitatesc fluxul clasificarii ficAndu-1 mult
mai fezabil pentru lucrul cu multimi mari de date. Deoarece aplicatiile de clasificare se confruntd
in general cu problema numarului mare de date de antrenament si cu o lipsd a spatiului de
memorie, in acest capitol am propus o metoda pentru selectarea celor mai relevante esantioane din
setul de date astfel incat sa se reducd timpii de antrenare $i memoria utilizata fara a influenta prea
mult rezultatele clasificarii. Rezultatele prezentate pana in acest moment au fost obtinute pe o
dimensiune micd a setului de date in comparatie cu toate datele existente in baza de date.
Utilizarea tuturor datelor existente ar face procesul de invatare ineficient din punct de vedere al
timpului necesar. Metodologia prezentatd face ca aplicatia noastra sa fie capabila sd lucreze cu o
dimensiune impresionantd a datelor de intrare si cu pierderi cat mai mici din punct de vedere al
acuratetei clasificarii. Aceastda metodologie are doud obiective majore antagonice: o dimensiune
mare a datelor de intrare si un timp de invatare cat mai mic pentru o clasificare optima.

Lucrarea se incheie cu prezentarea contributiilor originale si propuneri de dezvoltare ulterioara, cu
un glosar si cu bibliografia aferenta tezei de doctorat.
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Multumiri

In incheierea acestei introduceri doresc si exprim sincerele mele multumiri citre conducatorul
meu de doctorat dl. prof. univ. dr. ing. Lucian N. VINTAN pentru increderea acordatd mie si
pentru coordonarea stiintifica pe intreaga perioada de pregatire a acestui doctorat, pentru discutiile
profesionale extrem de stimulative pe care le-am avut precum si pentru intreg sprijinul acordat in
mod prompt si variat. De asemenea, doresc sd multumesc colegilor din cadrul Catedrei de
Calculatoare si Automatizari din cadrul Universitatii ,,Lucian Blaga” din Sibiu pentru sprijinul
acordat si pentru climatul placut existent care a contribuit si el la motivarea acestei teze.

In acelasi timp as dori sa multumesc firmei SIEMENS AG, CT IC MUNCHEN, Germania, in
special d-lui vicepresedinte Dr. h. c. mat. Hartmut RAFFLER, pentru sugestiile profesionale foarte
folositoare si pentru suportul financiar acordat pe parcursul acestui program de doctorat. As dori sa
multumesc tutorelui meu de la firma SIEMENS, Dr. Volker TRESP, cercetator principal in calcul
neuronal, pentru sprijinul stiintific acordat i pentru Indrumarea in acest imens si dificil domeniu al
cercetarii. De asemenea doresc sa multumesc d-lui Dr. Kai Yu de la aceeasi companie pentru
informatiile furnizate in dezvoltarea ideilor mele.

Gandurile mele de recunostinta se indreapta si asupra referentilor acestei teze de doctorat, pentru
bundvointa si efortul depus in recenzarea acestei lucrari.

La sfarsit as dori s multumesc familiei si prietenilor pentru sprijinul acordat si pentru faptul ca am
pastrat aceasta calitate, In ciuda faptului ca timpul alocat lor a fost considerabil redus in toata
aceasta perioada.

Page 7 of 57



Metode pentru extragerea cunostintelor

2 Metode pentru extragerea cunostintelor

Deoarece tot mai multe informatii (date) sunt disponibile in format electronic, regasirea acestora
devine o provocare, fara a sti ce se gaseste in documente si fard o indexare a continutului acestora.
Catalogarea documentelor este o solutie pentru aceastd problema si tendintele actuale incearcd sa o
combine cu informatiile despre profilul utilizatorului sau cu analiza semantica a textului. Pentru a
putea efectua catalogarea trebuie sa putem clasifica automat datele in categorii predefinite. Multe
metode de clasificare si tehnici de invatare automata s-au utilizat in ultimii ani pentru clasificarea
documentelor. Dar din pacate majoritatea informatiilor disponibile sunt neetichetate (nu au
specificatd categoria) si procesul de catalogare devine mult mai dificil.

2.1 Data Mining in baze de date

Tehnica Data Mining se referd la extragerea sau descoperirea ,,cunostintelor” din depozite sau
masive mari de date. Data Mining este termenul prescurtat pentru “extragerea cunostintelor din
date”. Multi cercetatori trateaza data mining ca un sinonim pentru un alt termen uzual:
“descoperirea de cunostinte din baze de date”. Altii vad data mining ca un pas esential in procesul
de descoperire de cunostinte din baze de date. Astfel, la ora actualda data mining reprezinta
procesul de descoperire a cunostintelor interesante din cantitdti mari de date memorate mai de
graba in depozite de date sau magazii de informatii decat in baze de date simple. Procesul de
descoperire a cunostintelor din baze de date are mai multi pasi: preprocesarea datelor, data mining,
evaluarea modelelor extrase §i reprezentarea cunostintelor.

2.1.1 Preprocesarea datelor

Acesta este un pas important in procesul de descoperire a cunostintelor. Bazele sau depozitele de
date din zilele noastre sunt foarte susceptibile la zgomot, fiind incomplete si inconsistente datorita
indeosebi dimensiuni mari pe care le au. Scopul preprocesarii datelor este de a pregati datele
pentru analiza. Existd un numar de pasi de preprocesare a datelor cum ar fi: curdtirea datelor,
integrarea datelor, selectarea datelor, transformarea si reducerea acestora.

2.1.2 Data mining

Data mining este un pas esential In procesul de descoperire de cunostinte unde metodele de
inteligentd artificiald sunt aplicate cu scopul de a extrage reguli din aceste date. In pasul de
prelucrare a datelor utilizatorul comunica cu sistemele de extragere a informatilor utilizdnd un set
de primitive, cu scopul de a facilita descoperirea de cunostinte importante si de intelegere a
acestora.

Procesul Data mining poate fi clasificat in doud categorii: mineritul descriptiv al datelor si
mineritul predictiv al datelor. In pasul de analiza a datelor utilizatorii au doar o idee vaga despre
atributele care pot fi interesante pentru procesul de extragere de cunostinte.

2.1.3 Extragerea regulilor de asociere

Extragerea regulilor de asociere consta in gasirea de multimi de atribute frecvente (multimi de
atribute cum ar fi A sau B care satisfac pragul de incredere minim §i procentajul de grupuri
relevante). Aceste reguli de asociere trebuie sd satisfaca pragul de incredere minim. Pentru
extragerea regulilor de asociere exista deja cativa algoritmi clasici consacrati cum ar fi ,,Apriori”,
,»Construirea sabloanelor frecvente”, ,Reguli de asociere pe mai multe nivele” si ,,Extragerea
regulilor pe baza constrangerilor”.
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2.1.4 Clasificarea si predictia

Clasificarea si predictia sunt doua forme de analiza supervizata a datelor care pot fi utilizate pentru
extragerea modelelor importante care descriu clasele de date sau prezic tendintele viitoare ale
datelor, fiind de altfel un pas important in procesul de analizd a datelor. In timp ce clasificarea
prezice categoriile, predictia modeleaza functiile cu valori continue.

2.1.5 Clustering

Clustering-ul este un proces de invatare ne-supervizatd care grupeaza datele in clase (clustere)
astfel incat, obiectele dintr-o clasd au o mare similaritate intre ele dar sunt foarte disimilare in
comparatie cu obiectele din celelalte clase (clustere). Disimilaritatea este evaluata pe baza valorii
atributelor (trasaturilor) care descriu obiectul. Analiza clusterului poate fi utilizatd fie ca o
componentd de extragere a informatilor de sine statitoare pentru a evalua castigul in distributia
datelor, fie ca un pas de preprocesare pentru alti algoritmi de analiza a datelor.

2.2 Text mining

Pana acum am prezentat analiza datelor ca pe o metodd de cautare a sabloanelor in baze de date
care sunt considerate date structurate. In realitate o cantitate impresionantd de date se giseste in
fisiere text constituind colectii mari de documente, obtinute din diferite surse, cum ar fi articolele
de stiri, articolele de cercetare, cartile, bibliotecile digitale, mesajele e-mail si paginile web.

Din aceasta cantitate enorma de date text, doar o micad portiune va fi relevanta la un moment dat
pentru utilizator. Astfel utilizatorul are nevoie de componente pentru a putea compara diferite
documente si a le putea ordona in functie de importanta sau relevanta acestora. Fara a sti ce se
gaseste in documente este dificil sa se poatd formula interogari eficiente pentru analiza si
extragerea acestora din aceste multimi de documente. Astfel, analiza documentelor text a devenit
un subiect popular si esential in procesul de data mining. In acest pas documentele care se gisesc
de obicei intr-un format usor de inteles pentru utilizator sunt transformate in formate care sunt mai
usor de inteles pentru calculator iar dupa aceea sunt folosite anumite tehnici pentru analiza si
extragerea informatiilor relevante.

2.2.1 Analiza datelor text si gasirea informatiilor relevante

Regésirea informatiilor este un domeniu dezvoltat In paralel cu sistemele de baze de date.
Regasirea informatiei se concentreazd pe organizarea si gasirea informatiilor dintr-un numar mare
de documente text. O problema tipicad de regasire a informatiei este de a localiza documentele
relevante pe baza intrarilor date de utilizator cum ar fi cuvinte cheie sau exemple de documente.
De obicei sistemele de regasire a informatiei includ sisteme on-line de cataloage de biblioteci si
sisteme on-line de management al documentelor. De vreme ce atat sistemele de baze de date cat si
sistemele de recunoastere a informatiei lucreaza fiecare cu tipuri diferite de date, apar cateva
probleme de la sistemele de baze de date care de obicei nu sunt prezente in sistemele de regasire a
informatilor. De asemenea sunt anumite probleme de recunoastere a informatilor comune care de
obicei nu apar 1n sistemele traditionale de baze de date.

2.2.1.1 Metrici de baza pentru recunoasterea informatilor

Exista cateva metode pentru masurarea gradului de relevantd in sistemele de regasire a
informatilor. Notdm cu [Relevant] multimea de documente relevante pentru o anumita interogare
si [Regasite] multimea de documente gésite dupa o interogare. Multimea de documente care sunt
atat relevante pentru interogare cat i regasite este notata prin [Relevantt] N [Regasite]. Exista doua
metrici de bazd pentru a evalua calitatea unui sistem de regdsire a informatiei: ,,Precizia
relevantei” care reprezintd procentajul de documente care sunt relevante din toate documentele
gasite si ,,Precizia documentelor regasite” care reprezintd procentajul de documente care sunt
relevante si gasite, din toate documentele relevante existente.
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2.2.1.2 Regasirea bazata pe cuvinte cheie si similaritati

Majoritatea sistemelor de regdsire a informatiilor suportd regasirea bazatd pe cuvinte cheie si
regisirea bazati pe similaritati. In sistemele de recunoastere bazate pe cuvinte cheie un document
este reprezentat printr-un sir de valori care poate fi identificat de un set de cuvinte cheie.
Utilizatorul furnizeaza un cuvant cheie sau o expresie formata dintr-o multime de cuvinte cheie
cum ar fi ,,masind si atelier de reparatii” iar documentele relevante sunt acelea care contin aceste
cuvinte cheie.

Sistemele de regasire a informatilor bazate pe similaritati gasesc documente similare pe baza unei
multimi de cuvinte cheie comune. Iesirea pentru acest sistem se bazeaza pe masurarea gradului de
relevanta prin utilizarea metodelor de calcul a apropierii cuvintelor cheie si a frecventei relative a
cuvintelor cheie. In sistemele moderne de regisire a informatiei, cuvintele cheie pentru
reprezentarea documentelor sunt extrase automat din document. Acest sistem adesea asociaza
setului de documente o lista de cuvinte de legatura (stopwords). Lista de cuvinte de legatura este o
multime de cuvinte care sunt considerate nerelevante pentru ceea ce se cauta si care pot varia cand
setul de documente se schimba. O problema abordatd in acest context este problema extragerii
radacinii cuvintelor (stemming). Un grup de cuvinte diferite poate sd porneasca de la aceeasi
radacind. Un sistem de regasire a informatiilor trebuie sa identifice aceste grupuri de cuvinte cand
cuvintele din grup au variatii mici din punct de vedere sintactic si sd colecteze doar cuvantul
comun sau raddcina pentru un grup. Aceasta reprezintd abordarea utilizata in aceastd teza pentru
reprezentarea documentelor.

2.2.2 Analiza clasificarii documentelor

Existd un numar crescand de documente disponibile si clasificarea automata a acestora a devenit o
problemd importanta. Este esential ca sd putem organiza automat aceste documente 1n clase astfel
incat sa putem facilita regdsirea si analiza acestora. O procedurd generald posibild pentru aceasta
clasificare este de a alege un set de documente preclasificate si a-1 considera ca si multime de
antrenament. Multimea de antrenament este apoi analizatd cu scopul de a gasi o schemd de
clasificare. Schema de clasificare trebuie rafinata ulterior folosind un proces de testare a acesteia.
Dupa aceasta, schema astfel obtinutd poate fi folositd pentru clasificarea celorlalte documente
disponibile. Analiza clasificarii decide care perechi de multimi de atribute-valoare au o putere mai
mare de discriminare in determinarea claselor. O metoda pentru clasificarea documentelor este de
a exploata asocierile pe baza clasificarii, care clasificdi documentele pe baza unei multimi de
asocieri si sabloane de text aparute frecvent.

2.3 WEB mining

Web-ul este un serviciu imens care oferd o cantitate impresionanta de informatii. Acesta contine de
asemenea o colectie bogata si dinamicd de informatii de legaturd intre paginile web si informatii
despre utilizare acestora, furnizdnd surse bogate pentru procesul de descoperire de cunostinte.
Extragerea cunostintelor din paginile web este diferita de extragerea cunostintelor din documentele
text. Web-ul este enorm si creste rapid, informatiile memorate pe web sunt actualizate continuu si
paginile web contin de departe cele mai multe stiluri si variatii de continut decat oricare multime
de carti sau oricare documente bazate pe text traditional. O altd problemd pentru analiza web-ului
este cad web-ul serveste o diversitate de comunitatii de utilizatori iar utilizatorii pot avea contexte,
interese si propuneri de utilizare foarte diferite. Cand utilizatorii vor sa gaseasca ceva pe web doar
a mica parte din informatiile disponibile vor fi relevante pentru ceea ce doreste utilizatorul curent.
Aceste provocari au incurajat cercetarea in domeniul descoperirii si utilizari eficiente a resurselor
de pe web. Existd multe motoare de cautare bazate pe indexare care cautd pe web, indexeaza
paginile acestuia construind si memorand cantititi mari de indexari bazate pe cuvintele cheie
continute in paginile indexate. Aceste indexari ne ajutd sa localizim ulterior multimea de pagini
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care contin anumite cuvinte cheie. Astfel un utilizator fara experientd poate fi capabil sa localizeze
repede documentele care 1l intereseaza furnizdnd o multime de cuvinte cheie sau fraze cheie.

2.3.1 Clasificarea automata a documentelor WEB

In clasificarea automati a documentelor Web, fiecirui document ii este atribuitd o eticheta de clasa
(o categorie) dintr-un set de categorii predefinite, pe baza unei multimi de exemple de documente
preclasificate. De exemplu, taxonomia Yahoo de pe net si documentele asociate ei poate fi utilizata
ca multime de antrenare sau testare cu scopul de a construi o schema de clasificare a celorlalte
documente de pe web. Aceastda schemd poate fi utilizata ulterior pentru clasificare de noi
documente web prin asignarea de categorii din aceeasi taxonomie. Aceastd metoda poate fi
folositoare pentru clasificare n invatarea supervizata.

2.3.2 Categorii web mining

Data mining consta in trei pasi: preprocesarea datelor, descoperirea de reguli (sabloane) si
analiza regulilor. Similar, web mining e compus din trei parti, fiecare continand cei trei pasi
anterior prezentati:

Y Analiza confinutului paginilor web — reprezintd analiza textului extras din paginile web
(datele din paginile web) si meta-datele furnizate de tag-urile din fisierele HTML.

Y Analiza structurii web — reprezintd analiza informatilor care descriu organizarea site-ului si a
continutului acestuia.

G Analiza utilizarii web-ului — reprezintd analiza informatilor care descriu sabloanele de
utilizare a legaturilor dintre paginile Web.

Analiza continutului paginilor Web este o forma de data mining. Resursa primard de pe web o
reprezintd pagina individuald. Analiza continutului web-ului poate avea avantaje datoritd naturii
structurate sau semistructurate a textului din paginile web. Pentru aceasta existd cateva tehnici
pentru regasirea informatiilor din documentele text, cum ar fi metodele pentru indexarea textului,
care au fost dezvoltate pentru a lucra cu documente text nestructurate (semistructurate).

Analiza structurii web-ului de obicei opereaza asupra structurii legaturilor dintre paginile web.
Analiza structurii web-ului exploreaza informatii aditionale care sunt continute in structura
hipertextului. Un domeniu important de aplicabilitate este identificarea relevantei relative pentru
diferite pagini care apar ca fiind echivalente cand le analizam din punct de vedere al continutului.

Analiza utilizarii web-ului cautd dupd informatii care derivd din interactiunea utilizatorului cu
web-ul. Informatiile despre utilizarea web-ului includ datele memorate in: fisierele log ale
serverelor de acces, ale proxy serverelor, ale browser-elor, datelor de inregistrare ale utilizatorului,
sesiunii sau tranzactiei utilizator, cookies, interogarilor utilizator, actiunilor mouse-ului, profilului
utilizator §i oricare altd datd ca rezultat al interactiunii utilizatorului cu web-ul. Analiza utilizarii
web-ului se bazeaza pe tehnicile care pot prezice comportamentul utilizatorului in timpul
interactiunii acestuia cu web-ul.

2.3.3 Sisteme pentru descoperirea de resurse

Chiar daca proiectantii interfetelor si a continutului web-ului includ comportamentul utilizator si
cateva deprinderi in unele motoare de cautare, utilizatorii pot avea dificultatii in efectuarea de
cautdri pe web deoarece acestia nu sunt capabili sa formuleze interogarile corecte care sd reduca
numarul de rezultate obtinute si sa creasca calitatea acestora. De obicei interfata utilizator este
dificil de utilizat, functiile de organizare ierarhica sunt aplicate static si informatiile de pe web sunt
foarte rar structurate si organizate pentru o recunoastere rapida.

Pe langa calitatea rezultatelor motoarelor de cautare, un alt aspect important il reprezinta utilitatea

componentelor de cdutare. Acest aspect este adeseori neglijat. Este important sa-1 facem foarte
accesibil si utilizabil de cétre oricine, indiferent de conditiile psihice si de mediul din care provine
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utilizatorul. Accesibilitatea garanteaza utilizarea, intelegerea si navigarea pentru toti utilizatorii.
Usurinta in utilizare creeaza o mai mare eficienta si satisfactie in procesul de utilizare a web-ului

Pentru a rezolva problemele prezentate mai sus acest domeniu de cercetare a crescut continuu 1n
directii cum ar fi algoritmii, strategiile i arhitecturile. Sute de idei au fost testate, unele fiind
implementate iar altele existand doar ca si prototipuri. Unele dintre aceste idei sunt: organizarea
documentelor in categorii predefinite, imbunatitirea modului de prezentare a rezultatelor,
monitorizarea unei pagini specifice, ajutarea utilizatorului in formularea interogarii corecte si
dezvoltarea de programe pentru filtrarea rezultatelor cautarii.

Organizarea documentelor in categorii predefinite, de obicei numite directoare web, se realizeaza
prin crearea unei structuri statice care cu timpul devine foarte greoaie si dificil de actualizat.
Aceasta structurd este construitd prin eforturi umane §i are ca rezultat o taxonomie gigant de
directoare de categorii. Fiecare director contine o colectie de legaturi catre documente relevante
pentru acea categorie, care sunt adesea cele mai populare sau catre site-uri ,,cu autoritate” relativ la
categoria specificata.

O problemd importantd pentru majoritatea motoarelor de cdutare este reprezentarea rezultatului
cautarii. Cand motoarele de cautare intorc rezultatul unei cautdri de obicei ele Intorc mai multe
pagini care contin legaturi catre acele rezultate. Unele dintre aceste legaturi sunt relevante pentru
utilizator, altele nu. Este foarte dificil pentru utilizator sa distingd rapid intre paginile relevante si
cele nerelevante. Un alt dezavantaj este ca motoarele de cautare Intorc de obicei ca raspuns la
cererea utilizatorului o listd ordonatd de pagini web dupa gradul de accesare al acestora. Dupa
receptionarea rezultatului de la motorul de cdutare un alt program (agent) incearcd sa analizeze
toate aceste rezultate si incearca sa le clasifice in categorii generate dinamic. Organizarea
rezultatelor motoarelor de cdutare in ierarhii de categorii sau subcategorii faciliteazd parcurgerea
acestora si localizarea mai usoara a rezultatelor interesante.

In ultimi ani o idee comuna utilizata pentru cresterea calitatii rezultatelor cdutarii constd in crearea
unui profil utilizator pe baza a ceea ce il intereseaza pe acesta. Apoi, acest profil este utilizat
pentru a Tmbunatatii rezultatul cdutarii ori pentru a dezvolta noi interogdri pentru a obtine rezultate
mai bune.

Utilizarea numai a cuvintelor cheie este de obicei ambigua sau foarte generala pentru motoarele de
cautare. Mai mult decat atat, acestea pot apdarea in foarte multe documente, facind astfel ca
procesul de cautarea sa Intoarca sute de rezultate, majoritate fiind nerelevante in raport cu ceea ce
doreste utilizatorul. Specificdnd cuvinte cheie aditionale putem rafina cdutarea si putem obtine o
imbunatatire considerabilda a rezultatelor. Cuvintele de rafinare au ca sens eliminarea
ambiguitdtilor si specificarea clard a sensului cuvantului original de cautare. Furnizdnd cuvinte
suplimentare de rafinament putem ajuta motoarele de cautare sa elimine documentele in care
cuvantul apare in oricare dintre sensurile nedorite.

2.3.4 Web-ul semantic si ontologiile

Definitia web-ului semantic dupad Tim Berners-Lee, inventatorul ,,World Wide Web”, este: “The
extension of current web in which information is given well-defined meaning, better enabling
computers and humans to work in cooperation.”’[Ber99]. Aceasta ne arata tendinta actuald in acest
vast domeniu si provocdrile de a face calculatoarele sd ne poata intelege si sd ne poata oferi
informatii multe, relevante si mult mai rapid decat acum.

Web-ul semantic si tehnologiile lui ne oferda o noua abordare pentru informatiile si procesul de
management al continutului acestuia. Principalul obiectiv de dezvoltare este utilizarea unor
metainformatii semantice. Metainformatia descrie documentul, de exemplu paginile web, sau o
parte din document, de exemplu o persoani sau o companie. in fiecare caz idea principald este ci
metadata este semantica, ne oferd informatii despre continutul documentului (de exemplu subiectul
sau relatia acestuia cu alte documente) sau despre entititile din document. Aceastd noua
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metainformatie este in contrast cu metadatele existente din web-ul curent, (codificate in structura
html) si care descriu sumar formatul in care informatiile vor fi prezentate utilizatorului.

Ontologiile reprezintd ,,inima” tuturor aplicatiile de web semantic. Definitia ontologiei este dupa
mai multi cercetdtori in domeniu: “ontology is an explicit and formal specification of a
conceptualization of a domain of interest”. Ontologiile sunt utilizate pentru organizarea
cunostintelor intr-o forma structuratd in foarte multe domenii — de la filozofie la managementul
cunostintelor si la web-ul semantic.

2.4 Seturile de date utilizate in experimente

O mare parte din experimentele prezentate in aceasta teza sunt efectuate folosind colectia de date
Reuters-2000, care contine 984Mb de articole de stiri intr-un format comprimat. Aceastd colectie
este de obicei utilizatd in cercetare pentru clasificarea automata a documentelor. Colectia include
un total de 806791 documente, care reprezinta articolele de stiri publicate de agentia de presa
Reuters in perioada 20 August 1996 — 19 August 1997. Analizate, articolele contin 9822391
paragrafe, 11522847 propozitii si 310033 rddacini de cuvinte distincte ramase dupa eliminarea
cuvintelor de legatura (stopword). Documentele sunt preclasificate de Reuters din punct de vedere
a trei categorii distincte. Dupd ramura industriala la care se referd articolul exista 870 categorii.
Dupa regiunea geografica la care se refera articolul existd 366 categorii si dupa anumite categorii
propuse de Reuters, in functie de continut, existd 126 categorii distincte. Dintre acestea, 23 nu
contin nici un articol. in experimente am luat in considerare categoriile propuse de Reuters ca
referinta pentru algoritmul meu.

In partea de extragere a cuvintelor din documente am utilizat o listd generald de cuvinte de
legatura pentru limba engleza pusa la dispozitie de Universitatea din Texas. Aceasta listd cuprinde
un numar de 509 cuvinte generale, nu neaparat legate de contextul Reuters.

Pentru fiecare cuvant ramas dupd procesul de eliminare a cuvintelor de legatura am extras radacina
cuvantului si am numarat aparitiile acestuia in document. Astfel am creat un vector de cuvinte
pentru fiecare document din Reuters (aceste cuvinte numindu-se in continuare trasaturi). Acest
vector va reprezenta semnitura fiecirui document. in continuare, folosind acesti vectori am creat
un vector mai mare care cuprinde toate trasaturile unice care apar in toate documentele. Dupa acest
pas toti vectorii devin de aceeasi dimensiune si reprezintd semnatura documentul in intreg setul de
documente. Pentru memorarea tuturor acestor vectori am ales varianta de a memora doar valorile
pentru care numarul de aparitii al cuvintelor este mai mare decat zero. Astfel s-au creat perechi de
atribut — valoare care reprezintd trasatura si numarul de aparitii ale acesteia Tn documentul curent.
La sfarsitul vectorului se pastreaza si categoriile (clasele) propuse de Reuters pentru documentul
curent.

2.4.1 Selectarea documentelor pentru antrenare - testare

Datoritd dimensiunii mari a bazei de date voi prezenta rezultatele obtinute utilizind o submultime
a acesteia. Din toate 806791 documente, am selectat acele documente care sunt grupate de Reuters
in categoria ,,System Software” dupa codul industrial. Dupa aceasta selectie am obtinut un numar
de 7083 documente care sunt reprezentate utilizand un numar de 19038 trasaturi. In setul rezultat
se gasesc 68 clase diferite. Dintre aceste clase am eliminat acelea care sunt continute in mai putin
de 1% din toate documentele (slab reprezentate). De asemenea am eliminat clasele care sunt
continute in mai mult de 99% dintre documente (excesiv reprezentate). Dupa aceste elimindri au
ramas doar 24 clase distincte si un numar de 7053 documente. Aceste documente sunt impartite
aleator intr-o multime de antrenare de 4702 documente si o multime de testare de 2351 documente
(esantioane).

Majoritatea cercetatorilor iau n considerare doar titlul si rezumatul articolului sau doar primele
200 cuvinte din fiecare articol. In experimentele mele am luat in considerare intreg articolul si
titlul acestuia pentru crearea vectorului documentului.
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2.4.2 Alegerea unui set de date mai mare

In anumite experimente din aceastd tezd am avut nevoie de un set de date de dimensiune mai mare.
Astfel pornind de la baza de date Reuters am selectat acele documente care sunt grupate de
Reuters in categoria ,,Computer Systems and Software” dupa codul industrial. In aceastd selectie
am obtinut un numar de 16177 documente. Din aceste documente am extras un numar de 28624
trasaturi dupa eliminarea cuvintelor de legatura si extragerea radacinii cuvintelor. Aceste
documente sunt preclasificate de Reuters in 69 clase diferite. Dintre aceste clase le-am eliminat pe
acelea care sunt slab sau excesiv reprezentate in Intreaga multime ramanand un numar de 25 clase
si un numar de 16139 esantioane. Aceste esantioane le-am impartit aleator in setul de antrenare de
10757 esantioane si setul de test de 5282 esantioane.

2.4.3 Crearea setului de documente Web

O parte din experimentele prezentate in aceastd teza sunt efectuate folosind o baza de date care
contine documente web preluate automat de pe site-ul DMOZ. In prelucrarea acestor documente
sunt interesat doar de partea de analiza a continutului paginilor web nefiind interesat de analiza
structurii §i a utilizarii web-ului. Selectand o serie de categorii de pe site-ul DMOZ am creat o
multime de lucru cu documentele din acele categorii pe care am folosit-o pentru testarea
algoritmului de clasificare. Am ales site-ul DMOZ deoarece documentele de pe acest site sunt
preclasificate. Un document este considerat ca fiind clasificat in categoria in care este gasit pe site
si de asemene si in trei categorii de pe nivelele anterioare, daca acestea existd. De asemenea poate
exista situatia ca acelasi document si se giseascd in doud sau mai multe categorii diferite. In acest
caz am ldsat documentul Tn ambele categorii. Am selectat un numar de 745 documente din care am
extras un numar de 26998 radacini de cuvinte. Documentele selectate au fost grupate aleator in
multimea de antrenare de 445 documente si multimea de testare de 377 documente.

2.4.4 Tipuri de reprezentare a datelor

reprezentarea aleasd anumiti algoritmi de clasificare functioneaza mai bine sau mai prost. Eu am
reprezentat datele de intrare in trei formate diferite i am Incercat sa analizez influenta fiecarui
format in parte.

U Reprezentarea Binara — in vectorul de intrare sunt memorate doar valorile ,,0” daca cuvantul
respectiv nu apare in document sau ,,1”” daca cuvantul respectiv apare in document fara a ma
interesa numarul de aparitii ale acelui cuvant in document.

U Reprezentare Nominald — valorile vectorului de intrare sunt normalizate astfel incat toate
valorile sa fie intre 0 si 1 utilizand urmatoarea formula:

n(d,t)

TF(d,t)= ————F—
(@) max n(d,7)

(2.1)
unde n(d, t) reprezintd numarul de aparitii al termenului ¢ In documentul d si numaratorul
reprezintd valoarea termenului care apare de cele mai multe ori in documentul d, iar cuTF(d,¢)

este notatd frecventa termenului ¢.

U Reprezentarea Cornell SMART — in vectorul de intrare valoarea ponderilor este calculatd
utilizand formula:
0 if n(d,t)=0

TF(d,1) = { | 22)
1+log(l1+log(n(d,t))  otherwise

unde n(d ,t) reprezintd numarul de aparitii ale termenului # in documentul d. In acest caz ponderea

poate lua valoarea 0 daca cuvantul nu apare in document sau o valoare intre 1 si 2 daca apare in
functie de numarul de aparitii. Valoarea este marginita superior pentru un numar de aparitii mai
mic ca 10° deoarece logaritmul este in baza 10.
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3 Support Vector Machine. Consideratii Matematice

In acest capitol prezint citeva aspecte teoretice referitoare la tehnica de invitare bazati pe vectori
support si nuclee numitd Support Vector Machine (SVM). Am ales acest algoritm datorita
performantelor obtinute de acesta in cazul invatarii datelor neliniar separabile. De asemenea voi
prezenta cateva aspecte referitoare la tehnicile de implementare ale acestui algoritm pentru cazul
clasificérii si al gruparii automate de documente text. Clasificarea este o tehnicd de invatare
supervizatd care utilizeazd o multime de exemple etichetate pentru antrenare si incearcda sa
gaseascd regulile dupa care sunt Tmpartite cel mai bine multimile de antrenament. Clustering-ul
este 0 metoda nesupervizatd de grupare a exemplelor in clase (clustere) astfel ca obiectele din
aceeasi clasa sa fie similare iar cele din clase diferite sa fie disimilare.

3.1 Tehnica SVM pentru clasificarea binara

Support Vector Machine (SVM) este o tehnicd de clasificare bazatd pe teoria invatarii statistice
care a fost aplicatd cu mult succes In multe probleme neliniare de clasificare i pentru multimi
foarte mari de date.

Idea algoritmului SVM este de a gasi un hiperplan care Tmparte optim setul de date de
antrenament. Hiperplanul optim se poate distinge prin marginea de separare maxima dintre toate
punctele de antrenare si hiperplan. Pentru o problema intr-un spatiu bidimensional algoritmul cautd
dupd o dreaptd care separd ,,cel mai bine” punctele din clasa pozitiva de punctele din clasa
negativa. Hiperplanul este caracterizat printr-o functie de decizie de forma:

£(x) = sgn((w,x) +b) (3.1)

unde w este vectorul pondere, perpendicular pe hiperplan, “b” este un scalar care reprezintd
marginea hiperplanului, “x” este esantionul curent testat si <,> reprezintd produsul scalar. Sgn este

functia semn care intoarce 1 dacd valoarea obtinutd este mai mare sau egala cu 0 si -1 altfel. Daca
w este de lungime 1, atunci <w, x> este de lungimea lui x de-a lungul directiei lui w. In general w
va fi scalat prin ||w]|. In partea de antrenare algoritmul trebuie si giseascd vectorul normal “w”
care conduce la cea mai mare margine “b” a hiperplanului.

Problema pare foarte usor de rezolvat dar trebuie sd reamintim ca linia optima de clasificare
trebuie sa clasifice corect toate elementele generate cu aceeasi distributie. Exista o multitudine de
hiperplane care indeplinesc cerintele clasificarii, dar algoritmul incearca sa determine hiperplanul
optim. Acest algoritm de Invatare are loc Intr-un spatiu in care existd produs scalar iar pentru
datele liniar separabile construieste functia /' din date empirice. Se bazeaza pe doua idei principale:
dintre toate hiperplanele de separare exista un hiperplan optim unic care se distinge prin marginea
maximd de separare dintre orice punct de antrenare si hiperplan. A doua idee este: capacitatea
hiperplanului de a separa clasele descreste o data cu cresterea marginii.

Pentru datele de antrenament care nu sunt liniar separabile printr-un hiperplan de separare in
spatiul de intrare idea algoritmului SVM este de a proiecta datele de intrare intr-un spatiu de
dimensiune mai mare prin intermediul unei functii @, si a incerca sa gaseascd acolo un hiperplan
de separare cu marginea maxima. Aceasta conduce la o granitd de separare neliniard in spatiul
initial de intrare. Datoritd faptului cd toti vectorii apar in produse scalare si prin utilizarea functiei
nucleu <¢(w),¢(x)> ,este posibil sa calculam hiperplanul de separare fara a proiecta explicit datele

in noul spatiu de trasaturi.
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Pentru a gasi hiperplanul de separare optim care se distinge prin marginea maxima, trebuie sa
rezolvam urmatoarea functie obiectiv:

. Ly 2
minimize 7(W) = —||W||
weH ,beR 2

(3.2)
subject to yi(<w,xi> +b)2 1 foralli=1,.,m

Constrangerile asigura faptul ca f(x;) va fi +1 pentru y~=+1 si -1 pentru y~=-1. Aceastd problema
este atractiva din punct de vedere al calculelor deoarece poate fi abordata prin rezolvarea unei
probleme de programare pdtratica pentru care existd algoritmi eficienti. Functia 7 se numeste
functia obiectiv cu inegalititi de constrangeri. Acestea formeaza asa numita problemd de
optimizare primara. Pentru rezolvarea acestei probleme este mult mai convenabil s lucram cu
problema duald prin introducerea multiplicatorilor Lagrange o; > 0 si a Lagrangianului care
conduce la problema duald de optimizare:

1 m
L(w,b,a) = 5\\w\\2 ~> &, (v, ({x;, W)+ b) = 1) (3.3)
i=1

cu multiplicatorii Lagrange o, >0. Observam ca restrictiile sunt incluse in partea a doua a

Lagrangianului si nu mai trebuie sa fie aplicate separat. Lagrangianul L trebuie sd fie maximizat in
raport cu variabilele duale o, $i minimizat in raport cu variabilele primare w si b. Aceasta conduce
la:

m
W= z a;yX;
i=0

iaiyi =0
i=0

Vectorul solutie este o extensie in termeni de exemple de antrenament. Observam de altfel ca
solutia w este unica (datoritd convexitdtii stricte pentru problema primarda de optimizare),
coeficienti o, nu trebuie si fie unici. In acord cu teorema Karush-Kuhn-Tucker (KKT) doar
multiplicatorii Lagrange o; care sunt diferiti de zero sunt puncte de sprijin, corespunzitoare
constrangerilor care se intdlnesc. Formal, pentru toti i=1,...,m acesta poate fi scris:

a, [yi (<w,xi>+b)—1]= 0 foralli=1,.,m (3.5)

(3.4)

Exemplele x; pentru care «; >0 se numesc vectori suport. Aceastd terminologie se referd la

termeni corespondenti din teoria convexitatii. In acord cu conditiile KKT, acestia vor sta exact pe
margine. Toate celelalte exemple de antrenament rdmase sunt nerelevante. Prin eliminarea
variabilelor primare w si b din Lagrangian obtinem aga numita problema de optimizare duald, care
este problema care se rezolva de obicei in practica.

maxigize W(a)= Zm:al. —%iaiajyiyj<xi,xj> (3.6)
@< i=1 i,j=1
care se mai numeste si functia tintd, cu urmatoarele restrictii:
subjecttor, 20 for all i =1,...,m and iaiyi =0 (3.7
i=l
Astfel hiperplanul poate fi scris, in problema de optimizare duala ca:

f(x)= sgn(f: v,o, (%, x) + bj (3.8)

i=1
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unde b este calculat utilizand conditiile KKT.

Structura problemei de optimizare este foarte similard cu cea aparutd in formularea Lagrange
mecanicd. In rezolvarea problemei duald apare frecvent cazul in care doar o submultime de
restrictii devine activa. De exemplu, daca vrem sa pastram o bila intr-o cutie atunci aceasta in mod
uzual se va rostogoli intr-un colt. Restrictiile corespund peretilor care nu sunt atingi de bila si care
sunt nerelevanti in acel context deci pot fi eliminati.

Totul a fost formulat in produse scalare. La nivel practic aceasta oferd posibilitatea ca algoritmul
sd lucreze intr-un spatiu de dimensiune mare. Astfel noile sabloane ®(x;) pot fi rezultatul maparii
datelor de intrare originale x; intr-un spatiu de dimensiune mai mare utilizdnd functia ©.
Maximizarea functiei tintd si evaluarea functiei de decizie implica calculul produsului scalar

<¢(x),¢(x)> intr-un spatiu de dimensiune mai mare. Aceste calcule costisitoare sunt reduse

semnificativ prin utilizarea unui nucleu pozitiv definit 4, astfel ca k(x,x'):= <x, x'>. Aceasta

substituire, care este referita uneori ca trucul nucleu, este utilizata pentru a extinde clasificarea cu
hiperplane la SVM-ul neliniar. Trucul nucleu poate fi aplicat de vreme ce toti vectorii de trasaturi
apar doar in produse scalare. Vectorii de trasdturi devin o expresie In spatiul de trasaturi si asadar
@ va fi functia prin care reprezentdm vectorii de intrare in noul spatiu. Astfel functia de decizie va
avea urmatoarea forma:

f(x) =sgn(iy,a,-k(x, x,-)+bj (3.9)

Principalul avantaj al acestui algoritm este cd nu necesitd transpunerea tuturor datelor de intrare
intr-un spatiu de dimensiune mai mare. De aceea nu vor exista nici calcule costisitoare ca in cazul
retelelor neuronale. De asemenea obtinem o micsorare a setului de date in faza de antrenare cand
vom considera doar vectorii suport care de obicei sunt in numar redus. Un alt avantaj al acestui
algoritm este ca permite utilizarea datelor de intrare cu un numar oricat de mare de trasaturi fara a
creste exponential timpii de antrenare. Aceastd caracteristicd nu este adevaratd pentru retelele
neurale, de exemplu algoritmul backprogapagion are probleme cand trebuie sd lucreze cu un
numnar mare de trasaturi. Singura problema care apare la SVM este numarul de vectori suport
rezultati. Cand numarul acestoar creste timpul de raspuns in faza de testare creste si el liniar.

3.2 Clasificare in mai multe clase

Majoritatea problemelor care trebuiesc rezolvate necesita clasificare Tn mai mult de doua clase.
Algoritmul prezentat este conceput doar pentru clasificare in doua clase, unde etichetele claselor
sunt +1.Exista cateva metode clasice care permit ca algoritmii care sunt dezvoltati pentru doua
clase sa poate lucra cu mai multe clase. Unele dintre aceste metode sunt: o clasa versus celelalte
clase, clasificare pe perechi de clase, codificarea iesirii pe baza corectiei erorii si functiile obiectiv
pe mai mute clase.

Cea mai utilizata metoda consta in clasificare ,,0 clasa versus celelalte clase” in care elementele
care apartin unei clase sunt diferentiate de celelalte elemente. In acest caz putem calcula un
hiperplan optim care separa fiecare clasd de celelalte. La iesirea algoritmului vom alege valoarea
maxima obtinutd de toate functiile de decizie existente. Pentru a obtine o clasificare in M clase,
construim o multime de clasificatori binari in care fiecare clasificator este antrenat separat pentru
fiecare clasd comparativ cu celelalte clase. Dupa aceea i1 combindm cu scopul de a obtine o
clasificare in mai multe clase care va corespunde iesirii maxime Tnainte de aplicarea functiei semn:

argmax g’(x), where g’ (x)=)_ y.a/k(x,x,)+b’ (3.10)

J=lM a

si
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J7(x)=sgn(g’ (x)) (3.11)

unde m reprezintda numarul de vectori de intrare. Aceastd problema are o complexitate liniard
pentru M clase trebuind sa calculam M hiperplane.

3.3 Clustering utilizand tehnica vectorilor suport

Pana 1n acest moment am analizat clasificarea ca un proces de invatare supervizata care lucreaza
cu date etichetate. In continuare voi analiza clustering-ul care este un proces de invitare
nesupervizatd care lucreaza cu date neetichetate. Vapnik prezintd in [Vap0l] o alternativa la
algoritmul clasic care poate utiliza date neetichetate. In acest algoritm gisirea hiperplanului se
transforma in gasirea unei sfere de dimensiune maxima cu cost minim care grupeaza cele mai
multe date aseménatoare. In continuare voi prezenta aceasti abordare.

Pentru acest algoritm, datele de intrare vor fi transpuse intr-un spatiu de dimensiune mai mare
utilizand nucleul Gaussian. In acest spatiu vom incerca si gisim o sferd de dimensiune minima
care include noua imagine a datelor. Acest lucru este posibil deoarece datele sunt generate cu
aceeasi distributie si cand ele sunt transpuse Intr-un spatiu de dimensiune mai mare vor fi grupate
intr-un cluster. Dupd calcularea dimensiunii sferei datele vor fi remapate in spatiul original.
Granita sferei va fi transpusa in una sau mai multe granite care vor contine datele clasificate.
Granitele rezultate pot fi considerate ca si margini ale clusterului in spatiul de intrare. Punctele
care apartin aceluiasi cluster vor avea aceeasi margine. Cu cat parametrul de largime din nucleul
Gaussian scade cu atat creste numdrul de contururi deconectate din spatiul de intrare. Cand
parametrul de largime creste se vor obtine suprapuneri ale clusterelor. Vom utiliza urmatoarea
forma pentru nucleul Gaussian:

"2
[ x—x

D(x,x)=e ?° (3.12)

unde o reprezintid dispersia. Observim cd daci o’ descreste, exponentul creste in valoare
absoluta si astfel valoarea nucleului va tinde la 0. Acesta va transfera datele intr-un spatiu de
dimensiune mai mica in loc de un spatiu de dimensiune mai mare. Matematic vorbind algoritmul
incearca sd gdseasca ,,vaile” distributiei cu care sunt generate datele de antrenare.

3.4 SMO - Optimizarea minima secvential

SMO (Sequential Minimal Optimization) reprezintd una din metodele de implementare a
problemei de programare patratica introdusa de Platt si folositd de mine in aceastd teza. Strategia
pentru SOM este de a Tmparti constrangerile In grupuri cat mai mici posibile. Observam cd nu este
posibil sa modificdm individual variabila a; fard a modifica suma constrangerilor (conditiile KKT).
Astfel am generat o problemd de optimizare convexa cu constrangeri pentru perechi de variabile.
Vom considera optimizarea pentru doud variabile o; si o; in timp ce celelalte variabile sunt
considerate fixe, optimizdnd functia de decizie in raport cu acestea. Algoritmul este urmatorul:
prima datd rezolvam problema de optimizare patraticdA pentru doud variabile si mai tarziu
determindm valoarea functiei de decizie pentru problema generica. Ajustdm pe b in acord cu
modificarile aduse si alegem exemplele astfel ca sa se asigure o convergenta rapida.

Astfel problema prezentatd mai sus implica rezolvarea problemei de optimizare analiticd pentru
doua variabile. Singura problemd ramasa acum este alegerea ordinii in care exemplele de
antrenament sunt analizate pentru a avea o convergenta rapida. Prin utilizarea doar a doud exemple
la un moment dat avem avantajul de a lucra cu functii de decizie liniare care sunt mai simplu de
rezolvat decat problema de optimizare patratica in ansamblu. Un alt avantaj pentru SOM este ca nu
toate datele de antrenament trebuie sa se gaseasca simultan in memorie ci doar esantioanele pentru
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care se optimizeaza functia de decizie la acel moment. Aceasta ne permite ca sa lucram cu
esantioane de dimensiune foarte mare.

3.5 Tipurile de nuclee folosite

In aceasti teza de doctorat am testat o idee noud de corelare a parametrilor nucleelor. Astfel pentru
nucleul polinomial am corelat gradul nucleului cu deplasamentul acestuia si pentru nucleul
Gaussian am corelat parametrul acestuia cu dimensiunea vectorilor de intrare.

Pentru nucleul polinomial singurul parametru care trebuie modificat este gradul iar pentru nucleul
Gaussian rdmane de modificat parametru C dupd urméatoarele formule:

% Polinomial:
k(') =(2-d +(x-x)) (3.13)

- d fiind sigurul parametrul care trebuie modificat.
U Gaussian (radial basis function RBF):

(3.14)

- C fiind singurul parametru care trebuie modificat si n reprezentand numarul de elemente
care au ponderea mai mare ca 0 din vectorii de intrare.

In ambele formule x si x’ reprezinta vectorii de intrare

Un alt nucleu interesant utilizat in mod constant 1n literaturd este nucleul liniar. Pentru acest tip de
nucleu eu am utiliza formula nucleului polinomial cu gradul (parametrul d) 1. Acest nucleu va fi
utilizat atat In teste cat mai ales in pasul de selectie a trasaturilor caracteristice unde a fost utilizat
pentru calculul vectorului pondere w.

3.6 Corelatia parametrilor nucleelor

Nucleul este folosit pentru a calcula norma diferentei intre doi vectori Intr-un spatiu de dimensiune
mai mare fard a reprezenta vectorii in acel spatiu. Adaugand un scalar constant la acest nucleu se
observa o imbunatdtire a rezultatelor clasificarii. Aici am dorit sd prezint o noud idee de a corela
acest scalar cu dimensiunea spatiului in care datele de intrare vor fi reprezentate. Astfel am
considerat ca acesti doi parametrii (gradul si scalarul) trebuie sa fie corelati.

3.6.1 Corelatia parametrilor nucleului polinomial

De obicei cand se utilizeaza nucleul polinomial cercetatorii utilizeaza un nucleu de forma:

k(x,x')= (<x : x'> + b)d (3.15)

unde d si b sunt parametri independenti. “d” reprezintd gradul nucleului si este parametrul care
este utilizat pentru a ne ajuta sa transpunem datele din spatiul de intrare intr-un spatiu de
dimensiune mai mare. Acest parametru este intuitiv de ales. Al doilea parametru “b”, nu este la fel
de usor de ales. In toate articolele de cercetare acest parametru este utilizat dar niciieri nu se
prezinta o metoda pentru selectarea lui fiind de obicei ales ca fiind egal cu numarul de trasaturi al
vectorilor de intrare. Am observat cd daca acest parametru este eliminat se obtin rezultate mai
slabe din punct de vedere al acuratetii clasificarii. De aceea am incercat sa corelez acesti doi
parametrii astfel ca deplasamentul b sa fie si el modificat o datd cu modificarea dimensiunii
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spatiului (parametrul d). Astfel, pe baza mai multor teste prezentate in capitolul 6, am sugerat
utilizarea “b=2*d” 1n aplicatie.

3.6.2 Corelatia parametrilor nucleului Gaussian

Am modificat de asemenea nucleul Gaussian fata de cel standard utilizat de comunitatea de
cercetare. In mod uzual nucleul arata de forma:

k(x,x") = exp{— Mj (3.16)

unde parametrul C reprezintd numarul de trasaturi din setul de antrenament (51 este de obicei un
numadr foarte mare in cazul problemelor de clasificare a documentelor text). Folosirea unei valori
atat de mari 1n cadrul documentelor text poate duce la rezultate foarte slabe calitativ. De asemenea
dimensiunea vectorilor poate fi foarte diferitd pe acelasi set de date si de aceea am introdus un
parametru nou (n) care reprezintd numarul de trasaturi distincte din cei doi vectori de intrare (x si
x’). a caror valoare este mai mare de 0 Acest nou parametru (n) coreleaza nucleul cu dimensiunea
celor doi vectori de intrare folositi si este multiplicat printr-un nou parametru notat de asemenea cu
C. Am pastrat acest parametru pentru a avea un parametru de reglaj al nucleului Gaussian iar
acesta va avea de obicei o valoare foarte mica.

Dupa cate stiu sunt primul autor care propune o corelatie intre parametri atit pentru nucleul
polinomial cat si pentru cel Gaussian.
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4 Cateva metode dezvoltate pentru selectia trasaturilor
caracteristice

4.1 Reducerea datelor

Selectia unei submultimi de trdsaturi caracteristice este definitd ca procesul de selectie a acelei
submultimi de trasaturi 4 dintr-un set de dimensiune mult mai mare D care maximizeaza
performantele de clasificare peste toate submultimile posibile. Cautarea dupd o astfel de
submultime este o problema foarte dificila. Spatiul de cdutare poate fi foarte mare, de exemplu in
cazul nostru folosind baza de date Reuters dimensiunea spatiului de cautare are 2"°** combinatii
posibile!

4.2 Selectia aleatoare (RAN)

Am ales aceastd metoda simpla doar pentru a avea o bazd de comparare (limitd inferioard) in
evaluarea castigului de performanta introdus de celelalte trei metode prezentate. In aceasti metoda
de selectie a trasaturilor, valori (ponderi) aleatoare intre 0 si 1 sunt atribuite fiecarei trasaturi.
Multimile de antrenare si testare de dimensiune variabild sunt alese prin selectarea trasaturilor in
functie de valoarea descendentd a ponderii. Aceste multimi (de dimensiune variabild) sunt obtinute
in asa fel incit multimile de dimensiuni mai mari vor contine multimile de dimensiuni mai mici.
Dupa fiecare pas de selectie am facut un pas de clasificare i am calculat acuratetea clasificarii.
Am repetat acest proces(selectie plus clasificare) de trei ori. Acuratetea finald a clasificarii este
calculata ca medie peste cele trei valori ale acuratetii clasificarii obtinute individual pentru fiecare
pas de selectie. Aceastd valoare este considerata acuratetea clasificari pentru selectia aleatoare.

4.3 Entropia gi Cagtigul Informational (I1G)

Castigul informational si entropia sunt functii ale distributiei probabilistice care sustin procesul de
comunicare. Entropia este o0 mdsurd a incertitudini unei variabile aleatoare. Dandu-se o colectie S
de n esantioane grupate in ¢ concepte tinta (clase), entropia lui S relativa la clasificare este:

Entropy(S) = —Z plog,(p,) (4.1)

i=1
unde p; este procentajul din S care apartine clasei i.

Pe baza entropiei este definitd o masurd a gradului de eficientd In selectia trasaturilor. Aceasta
masura este numitd Cdstigul informational $i reprezintd de fapt reducerea in entropie, cauzatd de
gruparea esantioanelor in acord cu un atribut. Mai precis, castigul informational pentru un atribut
relativ la o multime de esantioane S este definit ca:

v

Gain(S, A) = Entropy(S) — Z Entropy(S,) (4.2)

veValues(A) |S

unde Values(A) este multimea de valori posibile pentru atributul A si S, este submultimea din S
pentru care atributul A are valoarea v.

Utilizdnd ecuatia 4.2, pentru fiecare trasaturd se calculeaza castigul informational obtinut daca
multimea este impartita utilizand acea trasaturd. Se obtin valori intre 0 si 1 fiind apropiate de 1
dacd trasatura imparte multimea originald in doud submultimi cu dimensiuni apropiate. Pentru
selectarea trasaturilor relevante am utilizat diferite praguri. Daca castigul informational obtinut
pentru o trasatura depaseste pragul acea trasatura va fi selectata, altfel nu va fi selectata.
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Forman in [For04] a aradtat cd castigul informational esueaza in cazul problemelor reale de
clasificare cand se lucreazd cu multe trasaturi. Autorul atribuie acest esec proprietdtii multor
metode de selectie a trasaturilor care ignora sau elimina trasaturi necesare pentru discriminarea
claselor dificile.

4.4 Selectia trasaturilor utilizand SVM (SVM_FS)

Pentru aceastd metoda am utilizat in pasul de selectie a trasaturilor algoritmul de clasificare bazat
pe SVM folosind nucleul liniar. In aceasti metoda am fost interesat in special in gisirea vectorului
pondere care caracterizeaza hiperplanul de separare a exemplelor pozitive de cele negative din
multimea de antrenament. Pentru aceasta am utilizat urmatoarea formula a nucleului liniar:

k(w,x) = (2+(w-x)) (4.3)

unde w reprezinta vectorul pondere perpendicular pe hiperplanul de separare iar x reprezinta
vectorul de intrare. Am addugat la nucleu constanta 2 deoarece doresc ca acest nucleu sa utilizeze
corelatia parametrilor prezentata in sectiunea 3.6 si asa cum voi arata aceastd corelatie va duce la
obtinerea celor mai bune rezultate. Deoarece in multimea de antrenament am utilizat mai mult de
doua categorii, pentru fiecare categorie se va obtine cate o functie de decizie utilizand nucleul
liniar. Algoritmul SVM asigurd cd, dupd pasul de antrenare, trasaturile care au o influentd mai
mare 1n trasarea hiperplanului vor avea o valoare absolutd a ponderii mai mare si trasaturile care
nu au nici o influenta In trasarea hiperplanului vor avea valoare ponderii apropiata de 0. Astfel
pasul de selectie a trasaturilor devine un pas de invatare in care se utilizeaza toate trasaturile (in
cazul prezentat 19038) si se incearcd gasirea acelui hiperplan care desparte cel mai bine
esantioanele din clasa pozitiva de cele din clasa negativa. Cate un hiperplan este gasit pentru
fiecare categorie in parte. Vectorul pondere rezultat din functia de decizie are aceeasi dimensiune
cu a spatiului de trasaturi deoarece se lucreaza doar in spatiul de intrare. Vectorul pondere final
este obtinut ca o suma a tuturor vectorilor pondere obtinuti pentru fiecare categorie in parte.
Utilizand acest vector pondere normalizat selectez doar acele trasaturi a caror valoare absoluta a
ponderii depaseste un prag specificat. Multimea rezultatd are o dimensiune mai mica din punct de
vedere al numarului de trasaturilor si este utilizata in pasi de antrenare si testare ai algoritmului
pentru clasificarea datelor si calcularea acuratetei clasificarii.

4.5 Selectia trasaturilor utilizadnd algoritmi genetici (GA_FS)

Algoritmii genetici codificd solutia potentiala la o problema specificd intr-un cromozom ca o
structurd de date si aplicad operatorii genetici la aceste structuri in asa fel incat sd pastreze
informatiile critice. In problema mea de selectie a trasiturilor caracteristice, cromozomul este
considerat ca avand urmatoarea structura:

c= (wl,wz,...,wn,b) (4.4)

unde w,,i =1,n reprezintd ponderea pentru fiecare trasatura si b reprezintd deplasamentul pentru

hiperplanul din algoritmul SVM. Consideram cd@ multimea de antrenament este de forma
{<>?i, v >,i :1,...,m}, unde y; reprezintd iesirea pentru fiecare exemplu de intrare X,, si poate lua

doar valorile -1 sau +1. Am ales aceastd forma a cromozomului pentru a facilita utilizarea SVM-
ului in calculul functiei de performanti (fitness). In acest mod am pistrat in cromozom doar
parametrii care se modificd in functia de decizie din SVM. Solutia potentiald codifica parametrii
hiperplanului de separare w si b. La sfarsitul algoritmului, cel mai bun candidat din toate
generatiile ne oferd valorile optime pentru orientarea hiperplanului prin vectorul pondere w si
deplasamentul hiperplanului . Urmand ideea propusd pentru clasificarea in mai mult de doua
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clase (“una versus celelalte clase), am incercat sa gasesc cel mai bun cromozom pentru fiecare
dintre cele 24 clase distincte Reuters. Pentru fiecare clasda am pornit cu o generatic de 100
cromozomi, fiecare dintre ei avand valori generate aleator intre -1 si +1.

Utilizdnd 1n algoritmul SVM nucleul liniar de forma <w,x>+b putem calcula functia de

performantd pentru fiecare cromozom. Evaluarea folosind functia de performanta este definita ca:

F(©) = f((W, Wy w,,0)) = (W, X) + b (4.5)

unde x reprezinti esantionul curent si n reprezinti numarul de trisaturi. In pasul urmitor generam
urmatoarea populatie utilizind operatorii genetici de selectie, mutatie sau crossover. Procesul se
opreste dupa ce s-au parcurs un numar predefinit de pasi sau dupa ce in ultimii 20 de pasi nu s-a
mai adus nici o Tmbunatatire.

La sfarsitul algoritmului, obtinem pentru fiecare clasd cel mai bun cromozom care caracterizeaza
cea mai buna functie de decizie obtinutd. Dupa aceea normalizam fiecare vector pondere in scopul
de a obtine valori ale ponderii intre 0 i 1. Pentru selectia celor mai bune trasaturi facem o medie
peste toti cei 24 vectori pondere obtinuti si selectdim acele trasaturile in acord cu valoarea
descendenta a ponderilor. Metoda dezvoltata este detailatd in [Mor06_5].

4.6 Selectia submultimii de trasaturi. Abordari comparative

Pentru o comparatie corectd intre metodele prezentate de selectie a trasaturilor, trebuie sa se
utilizeze acelasi numar de trasaturi pentru fiecare metodd. De aceea pentru metoda bazata pe
,»Castigul Informational” pragul pentru selectia trasaturilor relevante reprezintd o valoare intre 0 si
I, urmand sa se selecteze acele trasaturi pentru care ponderea calculata depaseste acest prag.
Pentru celelalte trei metode prezentate pragul reprezintd numarul de trasaturi care se doreste a fi
extras Tn acord cu valoarea descrescatoare a ponderilor. Acest numar este egal cu numarul de
trasaturi obtinute utilizand metoda bazata pe castigul informational.

4.6.1 Influenta dimensiunii numarului de trasaturi

In continuare voi prezenta influenta numarului de trisaturi asupra acuratetei clasificarii pentru
fiecare reprezentare a datelor de intrare si pentru fiecare dintre metodele de selectie a trasaturilor
propuse. In aceste rezultate voi lua in considerare toate cele 24 de clase distincte. Voi prezenta
rezultatele obtinute pentru gradului nucleului polinomial egal cu 2 si pentru parametrul C din
nucleul Gaussian egal cu 1.3 deoarece sunt interesant sd prezint doar influenta metodelor de
selectie a trasiturilor asupra acuratetei clasificarii. In urmitorul capitol voi prezenta mult mai
multe rezultate pentru diferite valori ale parametrilor nucleelor. Aici prezint rezultate doar pentru
parametrii pentru care se obtin cele mai bune valori.

In Figura 4.1 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru nucleul polinomial cu gradul 2 si
reprezentare binara a datelor. Pentru un numar mic de trasdturi cele mai bune valori se obtin
utilizdnd metoda SVM_FS iar cand numarul de trasaturi creste metoda IG obtine cele mai bune
rezultate.

Performantele clasificarii asa cum pot fi observate din Figura 4.1 si din Figura 4.2 nu cresc cand
numadrul de trasaturi creste (in special pentru SVM_FS). Am observat ca este o mica crestere n
performante cand am crescut procentuajul de trasaturi extrase din setul initial de la 2.5%
(insemnand 475 trasaturi) la 7% (insemnand 1309 trasaturi) pentru nucleul polinomial. Daca sunt
alese mai mult de 42% de valori din setul initial, acuratetea finala are o usoara scadere pentru
majoritatea metodelor de selectie a trasaturilor. Aceasta poate apdrea deoarece trasdturile
suplimentare adaugate pot fi considerate zgomot pentru procesul de clasificare curent din punct de
vedere a ceea ce se invatd. Asa cum ma asteptam, pentru selectia aleatoare a trasaturilor valoarea
acuratetei este foarte micd In comparatie cu celelalte metode. Celelalte metode 1G, SVM_FS si
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GA_FS obtin rezultate comparabile. SVM_FS obtine rezultate mai bune decét IG pentru nucleul
polinomial si Gaussian s§i respectiv obtine cele mai bune rezultate pentru un numar mic de
trasaturi. Utilizarea unui numdr mic de trasaturi are avantajul unui timp de antrenare §i testare
scazut.
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Figura 4.1 — Influenta numarului de trasaturi asupra acuratetei clasificarii utilizind nucleul
polinomial cu gradul 2 si reprezentarea binara a datelor
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Figura 4.2 - Influenta numarului de traséaturi asupra acuratetei clasificéarii utilizind nucleul Gaussian
cu parametrul C egal cu 1.3 si reprezentarea binara a datelor

Algoritmul SVM depinde, in pasul de antrenare, de ordinea selectarii vectorilor de intrare, gasind
diferite hiperplane optime cand datele de intrare sunt selectate intr-o ordine diferita. Algoritmul
genetic cu functia SVM pentru calculul performantei stipuleazad acest lucru in pasul de selectie al
trasaturilor. SVM_FS si GA_FS obtin rezultate comparabile care sunt iIn mod constant mai bune
comparativ cu cele obtinute folosind metoda IG. Asa cum se poate observa GA_FS obtine
rezultate mai bune cu nucleul Gaussian comparativ cu celelalte trei metode de selectie. GA_FS
este in medie mai bun cu 1% comparativ cu SVM_FS (84.27% pentru GA_FS in comparatie cu
doar 83.19% pentru SVM_FS) si cu 1.7% comparativ cu IG (84.27% pentru GA_FS si 82.58%
pentru IG). Pentru nucleul polinomial SVM_FS obtine in medie cu 0.9% rezultate mai bune
comparativ cu IG (de la 86.24% pentru SVM_FS la 85.31% pentru IG) si cu 0.8% comparativ cu
GA_SVM (de la 86.24% la 85.40%). In aproape toate cazurile cele mai bune rezultate se obtin
pentru un numar mic de trasaturi selectate (in medie pentru 1309 trasaturi).

In Figura 4.3 sunt prezentati timpii de antrenare ai clasificarii in functie de numarul de trasaturi
selectate pentru fiecare dintre metodele prezentate utilizdnd nucleul polinomial cu gradul 2. Dupa
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cum se poate observa, timpul de antrenare creste cu aproape 3 minute cand numarul de trasaturi
creste de la 475 la 1309 si cu aproape 32 minute cand numarul de trasaturi creste de la 1309 la
2488, pentru metoda SVM_FS. De asemenea timpul necesar antrendrii cu trasaturile selectate
folosind IG este de obicei mai mare decat timpul necesar pentru antrenare cu trasaturile selectate
folosind SVM_FS. Cand numarul de trasaturi creste cel mai bun timp de antrenare a fost obtinut
pentru trasdturile selectate folosind metoda GA_FS.

Classification time- Polynomial kernel degree 2

70
60 e —+— RANDOM

. S
40 //)“V/ Bl

30 // —4—SVM_FS
N 74
U e—= ——GA_FS

475 1309 2488 8000

Number of features

minutes

Figura 4.3 — Timpii de antrenare functie de numarul de trasaturi selectate

Pentru nucleul Gaussian timpul de antrenare este in medie (pentru toate testele facute) cu 20 de
minute mai mare decat timpul necesar pentru nucleul polinomial pentru toate metodele de selectie
a trasaturilor. Valorile au fost obtinute pe un calculator Pentium IV la 3.4 GHz, cu 1GB DRAM,
512KB cache si WinXP.

4.6.2 Influenta gradului nucleului polinomial

In continuare voi prezenta unele rezultate obtinute pentru nucleul polinomial si reprezentarea
nominala a datelor pentru diferite grade ale nucleului (de la 1 la 5). Sunt de asemenea prezentate
cateva rezultate obtinute pentru nucleul Gaussian pentru diferite valori ale parametrului C (1.0,
1.3, 1.8, 2.1, si 2.8) si reprezentarea binara a datelor. Pentru nucleul polinomial am ales sa prezint
rezultatele doar pentru reprezentarea nominald a datelor deoarece, dupa cum vom vedea in
sectiunea 5.6, cu aceastd reprezentare se obtin cele mai bune rezultate. De asemenea, nucleul
Gaussian obtine in medie cele mai bune rezultate folosind reprezentarea binara a datelor. In Figura
4.4 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru o multime avand 475 trasaturi selectate cu fiecare
dintre cele 4 metode prezentate si nucleul polinomial. Pentru aceastd dimensiune a setului de
trasaturi cele mai bune valori se obtin utilizdnd metoda SVM_FS indiferent de gradul nucleului.

Ca o concluzie pentru nucleul polinomial SVM_FS se obtin cele mai bune rezultate comparativ cu
GA_FS pentru dimensiuni mici ale vectorilor de intrare. In momentul in care dimensiunea
vectorilor de intrare creste (selectdim mai multe trasdturi) se obtin rezultate mai bune folosind
GA_FS. Aceasta poate apare deoarece GA FS are un punct de plecare aleator. Cand numarul de
trasaturi creste probabilitatea de a alege trasaturi mai bune creste de asemenea.

O alta concluzie interesanta este ca pentru SVM_FS, pentru dimensiuni mici ale setului de intrare,
se obtin cele mai bune rezultate si de asemenea cei mai buni timpi de antrenare. Cand dimensiunea
vectorilor de intrare creste cele mai bune rezultate si cei mai mici timpi de antrenare se obtin
pentru GA FS. Deci de aici se poate trage concluzia ca o selectie bund a trasaturii poate
imbunatatii acuratetea clasificarii si reduce timpii de antrenare.
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Figura 4.4 - Influenta metodei de selectie a trasaturilor si a gradului nucleului asupra acuratetei
clasificarii

4.6.3 Influenta parametrului C pentru nucleul Gaussian

In urmatorul grafic am prezentat comparativ rezultatele obtinute pentru nucleul Gaussian si diferite
valori ale parametrului C folosind reprezentarea binara a datelor de intrare.
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Figura 4.5 — Comparatie intre metodele de selectie a trasaturilor pentru 1309 trasaturi si nucleul
Gaussian

Cand numarul de trasaturi creste la 1309 (Figura 4.5) metoda GA_FS obtine rezultate cu 0.22%
mai bune decat SVM_FS. Astfel GA_FS obtine o acuratete de 83.96% pentru C=1.3 iar SVM_FS
obtine doar 83.74% tot pentru C=1.3 si reprezentarea binard a datelor. Dar, dupd cum se poate
observa din grafic, pentru toate testele realizate GA_FS obtine cele mai bune rezultate. Pentru
aceasta dimensiune a setului IG obtine doar 83.62% acuratete a clasificarii.

Céand numarul de trasaturi creste si mai mult acuratetea maxima obtinutd nu mai creste. Ea rdmane
la valoarea de 84.85% pentru GA_FS cu aceleasi caracteristici ca cele din graficul anterior. Pentru
metoda SVM_FS cand numarul de trasaturi creste (la 2488) acuratetea clasificari descreste la
valoarea de 82.47%. De asemenea pentru metoda IG acuratetea clasificari descreste la 82.51%
pentru C=1.8 si pentru un numar de 2488 trasaturi.

Pentru nucleul Gaussian rezultatele obtinute cu GA FS sunt mai bune pentru toate dimensiunile
testate in comparatie cu SVM_FS. De asemenea interesant, aceastd metoda obtine rezultate mai
bune cu o forma simplificatd de reprezentare a datelor — forma binara.
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Comparand cele doua tipuri de nuclee folosite, cele mai bune rezultate sunt obtinute de cétre
nucleul polinomial cu un grad al nucleului mic (86.68% pentru 1309 trasaturi si gradul egal cu 2
folosind metoda SVM_FS). Pentru nucleul Gaussian am obtinut un maxim de 84.84% pentru 2488
trasaturi si C=1.8 utilizind metoda GA FS. In Tabelul 4.1 se prezinti mediile acuratetei
clasificarii pentru toate rezultatele obtinute pentru fiecare dimensiune a setului si pentru fiecare tip
de nucleu.

Tipnucleu Nr. De RAN IG SVM FS GA FS
trasaturi
475 39.30% 76.81% 83.38%  71.20%

Polinomial 1309 44.72% 80.17% 82.92%  78.46%
2488 52.07% 81.10% 81.88%  74.49%
8000 66.65% 77.23% 77.33%  75.85%
475 26.51% 82.77% 83.00%  81.61%

Gaussian 1309 38.49% 83.25% 83.27%  83.23%
2488 40.31% 83.07% 82.85%  83.75%
8000 51.52% 83.20% 82.45%  83.75%

Tabelul 4.1 — Mediile acuratetilor obtinute pentru toate testele realizate pentru fiecare dimensiune a
multimi de trasaturi si fiecare tip de nucleu

Dupa cum se poate observa metoda GA_FS obtine rezultatele cele mai bune pentru nucleul
Gaussian §i pentru un numar relativ mare de trasaturi. Putem de asemenea observa cd pentru
SVM_FS dimensiunea optima a spatiului de trasaturi este una mica (in jur de 4% din numarul total
de trasaturi). Pentru nucleul Gaussian diferentele dintre rezultatele obtinute de catre GA FS si
SVM_FS nu sunt mai mari de 1.5%. IG obtine rezultate comparabile cu SVM_FS pentru nucleul
Gaussian dar rezultate mult mai proaste pentru nucleul polinomial. Metoda de selectie aleatoare
obtine intotdeauna cele mai proaste rezultate, fapt absolut previzibil.

4.6.4 Influenta numarului de trasaturi pentru documentele Web

Pentru acest set de date am ales doar metoda SVM_FS pentru selectia trasaturilor caracteristice
relevante deoarece in pasul anterior am obtinut in medie cele mai bune rezultate. Deoarece si 1n
aceastd multime de test am mai mult de douad clase, am utilizat metoda de clasificare in mai multe
clase care a fost prezentatd in sectiunea 3.2. Voi prezenta rezultatele pentru toate cele trei tipuri de
reprezentare a datelor: binard, nominalad si Cornell Smart, prezentate in sectiunea 2.4.4 si pentru
doua tipuri de nuclee.

Dupa pasul de selectie a trasaturilor am utilizat diferite dimensiuni ale vectorilor de intrare. Astfel
utilizand valori diferite ale pragului am selectat 8 dimensiuni diferite ale vectorilor: 500, 1000,
1500, 2000, 2500, 5000, 10000 si 25646. Am observat de asemenea ca si pentru acest tip de fisiere
cand numarul de trasaturi creste acuratetea clasificari descreste dupa cum se poate observa si din
Figura 4.6 si Figura 4.7.

In Figura 4.6 cele mai bune rezultate se obtin pentru o dimensiune mici a vectorilor de trasaturi
(intre 500 si 1500) pentru toate valorile gradului nucleului. De asemenea o observatie interesanta
apare pentru gradul 1 si reprezentarea binara a datelor deoarece chiar daca dimensiunea vectorului
este foarte mica se obtin cele mai bune rezultate. Aceasta aratd ca fisierele HTML sunt de obicei
cvasi-liniar separabile si contin multe cuvinte redundante, concluzie care a fost de asemenea
obtinuta si pentru baza de date Reuters. De asemenea este interesant faptul ca o datd cu cresterea
gradului nucleului polinomial descreste si acuratetea clasificarii.
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Figura 4.6 — Influenta dimensiuni vectorului pentru nucleul polinomial si reprezentarea binara a
datelor

In Figura 4.7 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru nucleul Gaussian si reprezentarea Cornel
Smart a datelor de intrare dintr-un alt punct de vedere. Pentru fiecare valoare a parametrului C sunt
prezentate rezultatele obtinute pentru fiecare dimensiune a vectorului. Deci este mai usor sa
observam tendinta de descrestere a acuratetei clasificari cind numarul de trasaturi creste.
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Figura 4.7 — Influenta dimensiuni vectorului pentru nucleul Gaussian si reprezentarea Cornell Smart

Analizand toate graficele prezentate putem observa cd toate valorile maxime ale acuratetei
clasificari sunt obtinute pentru dimensiuni mici ale vectorilor de intrare de obicei intre 500 si 2000.
De exemplu pentru nucleul polinomial §i reprezentarea Cornell Smart pentru gradele 1, 3, 4 si 5
cea mai buna acuratete a fost obtinuta pentru un numar de 500 trasaturi. Doar pentru gradul 2
acuratetea maxima (84.41%) este obtinutd pentru un numar de 1000 trasaturi. Cel mai bun rezultat
obtinut este de 87.70% care s-a obtinut pentru nucleul Gaussian cu parametru C=2.1 si
reprezentarea Cornell Smart a datelor de intrare. Valoarea maxima pentru nucleul polinomial a fost
de doar 87.01% obtinutd pentru un grad al nucleului egal cu 2 si reprezentarea Cornell Smart a
datelor de intrare. Ca medie peste toate teste efectuate cea mai bund valoare o obtine tot nucleul
polinomial, ca si la baza de date Reuters.
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5 Rezultate referitoare la metodele de clasificare -
clustering utilizand tehnici SVM

5.1 Rezultatele clasificarii obtinute pentru nucleul polinomial

In scopul imbunatatirii acuratetei clasificarii utilizind nucleul polinomial idea mea a fost de a
corela deplasamentul nucleului cu gradul acestuia si a fost prezentati in sectiunea 3.6.1. In acest
scop am efectuat teste pentru mai multe grade ale nucleului, considerand pentru fiecare dintre
acestea 16 valori distincte ale deplasamentului, respectiv pentru fiecare reprezentare a datelor de
intrare. Astfel pentru fiecare grad al nucleului am variat deplasamentul de la 0 la numarul total de
trasaturi (prezentand aici doar cele mai reprezentative rezultate obtinute pentru 16 valori distincte).

In continuare prezint rezultatele obtinute pentru o multime cu dimensiunea de 1309 trisaturi
obtinute folosind metoda SVM_FS deoarece, dupa cum am aratat Tnainte, se obtin cele mai bune
rezultate. Pentru aceastd multime am variat deplasamentul intre 0 si 1309. De obicei in literatura,
cand deplasamentul nu este corelat cu gradul nucleului, este selectat cu o valoare intre 0 i numarul
total de trasaturi fara a se specifica exact de ce s-a ales acea valoare.

Influence of the bias
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Figura 5.1 —Influenta deplasamentului pentru reprezentarea nominala a datelor de intrare

In Figura 5.1 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru nucleul polinomial cu reprezentarea
nominald a datelor de intrare si diferite valori ale deplasamentului. In intrarea ,,Our choice” am
marcat doar acele valori care sunt selectate automat folosind formula de corelare propusa (ecuatia
3.13) pentru parametrii nucleului polinomial. Dupd cum se poate observa folosind corelatia, in cele
mai multe cazuri obtinem cele mai bune rezultate. In acest caz doar pentru gradul 4 cea mai buni
valoare a fost obtinutd pentru deplasamentul egal cu 2 iar formula de corelare propusda de mine
obtine o valoare cu 0.21% mai mici decit cel mai bun rezultat obtinut — 84.77%. In restul
cazurilor, fard a fi nevoie sa facem foarte multe teste in Incercarea de a gasi un parametru optim
pentru deplasament, utilizdnd formula propusa se obtin cele mai bune rezultate.
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Figura 5.2 — Influenta deplasamentului pentru reprezentarea binara a datelor de intrare

Bias D=1 D=2 D=3 Our Choice
80.84 85.69 82.35
81.84 86.64 83.37
82.22 86.81 84.01 82.22
82.22 86.56 84.77
82.22 87.11 65.12 87.11
82.01 86.47 85.54

81.71 86.60 86.51 86.51
81.71 86.43 86.18
82.09 86.43 86.47
81.84 86.18 86.47
81.80 85.96 86.26
81.92 84.73 84.90

100 82.22 83.71 82.82

500 82.05 81.88 8.34

1000 82.09 80.94 53.51

1309 82.09 80.77 50.40
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Tabelul 5.1 Influenta deplasamentului pentru reprezentarea CORNELL SMART

Valorile obtinute pentru reprezentarea Cornell Smart pentru fiecare grad al nucleului si pentru
fiecare deplasament sunt prezentate in Tabelul 5.1, cu bold fiind reprezentate cele mai bune valori
obtinute pentru diferite valori ale gradului si ale deplasamentului. Pentru fiecare grad exista mai
multe deplasamente pentru care se obtin cele mai bune rezultate dar formula propusa asigura ca
aceste valori se gdsesc intotdeauna. De asemenea, o observatie importantd este acea cd pentru
gradul egal cu 1 am obtinut in aproape toate cazurile valori foarte apropiate ale acuratetei
clasificdrii, cea mai mare diferentd fiind cu 0.51% fata de valoarea maxima obtinuta. Dupd cum se
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poate observa din Tabelul 5.1, fara deplasament sau cand deplasamentul este foarte mare se obtin
rezultate nesatisfacatoare pentru fiecare grad al nucleului testat. Cu reprezentarea Cornell Smart si
gradul nucleului egal cu 2 am obtinut cea mai buna valoare de clasificare 87.11% iar folosind
formula propusd de mine este de asemenea obtinutd aceastd valoare. Aceleasi teste au fost
dezvoltate si pentru reprezentarea binara si in acest caz existd mai multe valori pentru care se obtin
cele mai bune rezultate iar utilizdnd formula de corelare aceste valori sunt obtinute (Figura 5.2).
Doar pentru gradul 3 cea mai mare valoare s-a obtinut pentru deplasament egal cu 8§, fiind cu
0.085% mai mare decat alegerea facuta de mine.

5.2 Rezultatele clasificarii obtinute pentru nucleul Gaussian

Pentru nucleul Gaussian am modificat parametru utilizat in mod constant C care reprezintd de
obicei numarul de trasdturi din vectorul de intrare, cu un produs intre un numar mai mic (notat tot
cu C in formula 3.14) si respectiv un numar » care este calculat automat pentru fiecare pereche de
vectori de intrare in parte. Voi prezenta aici teste cu patru valori distincte pentru parametrului C.
Pentru fiecare dintre aceste valori am variat pe n de la 1 la 1309 (numarul total de trasaturi din
setul folosit in aceste teste). Deoarece valoarea propusd pentru n este calculatd automat pentru
fiecare pereche de vectori in parte, acest numar nu poate fi specificat din linia de comanda. De
acea pentru fiecare valoare a parametrului C am prezentat in Figura 5.3 o intrare notata cu ,,auto”
care inseamna valoarea calculatd automat utilizand formula propusa.

Am efectuat teste doar pentru reprezentarea binard si Cornell Smart a datelor de intrare. Datorita
parametrului n care apare in nucleul Gaussian si care reprezinta numarul de elemente diferite de
zero care apar 1n vectorii de intrare (parametrul »n din ecuatia 3.14) si datoritd reprezentarii
nominale a datelor de intrare intre 0 si 1 aceste valori devin foarte mici implicdnd rezultate foarte
proaste ale acuratetei clasificari. De acea nu voi prezenta aici rezultatele obtinute cu reprezentarea
nominala si nucleul Gaussian.
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Figura 5.3 — Influenta parametrului “n” din nucleul Gaussian si reprezentarea binara a datelor

In Figura 5.3 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru reprezentarea binara a datelor de intrare.
Cand se utilizeazad corelatia propusa se obtin cele mai bune rezultate. De asemenea rezultate bune
se obtin cand valoarea lui n este intre 50 si 100. Aceasta se intampla deoarece media numarului de
trasaturi care apar in fiecare document este intre aceste valori. Cand valoarea lui n este egald cu
numadrul total de trasaturi (o valoare des utilizatd in literaturd) acuratetea descreste, In medie pentru
toate testele cu mai mult de 10% in comparatie cu valorile obtinute cu formula propusd pentru
calcularea automatd a parametrului n. De asemenea se poate observa cd atunci cand valoarea
parametrului n creste acuratetea clasificari are o descrestere substantiala. Aceleasi teste au fost
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facute utilizand reprezentarea Cornell Smart si s-a obtinut aceeasi tendintd iar acuratetea obtinuta
este cu 1% mai buna decat in cazul reprezentari binare (Figura 5.4).

In contrast cu nucleul polinomial, in cazul nucleului Gaussian am obtinut cele mai bune valori
doar cu ajutorul formulei propuse pentru calculul parametrului “n”.

Influence of n
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Figura 5.4 — Influenta parametrului n pentru nucleul Gaussian si reprezentarea Cornell Smart a
datelor de intrare

5.3 Un standard ,,de facto”: LibSVM

Majoritatea cercetatorilor prezintd rezultatele obtinute utilizand o implementare a tehnicii SVM
numitd LibSvm realizatd de doi cercetatori de la universitatea nationald din Taiwan si disponibila
la [LibSvm]. LibSvm este o aplicatie simpld, usor de utilizat fiind un software eficient pentru
clasificarea si regresia SVM. In cea ce urmeazi voi prezenta rezultatele clasificarii utilizand
aplicatia mea comparativ cu rezultatele clasificarii utilizind LibSvm. LibSvm este o aplicatie de
linie de comanda si permite utilizatorului sd selecteze diferiti algoritmi pentru SVM, diferite tipuri
de nuclee si diferiti parametri pentru fiecare nucleu. LibSvm implementeaza patru tipuri de SVM
(C-SVM, nu-SVM, one-class SVM, epsilon-SVR si nu-SVR) si are 4 tipuri de nuclee (liniar,
polinomial, Gaussian si sigmoid). Forma nucleelor din LibSvm pe care le voi utiliza este:

U Polinomial k(x,x') = (gamma . <x . x'> + coef O)d, unde gamma, d $i coef0) sunt variabile;

U Radial basis function (RBF) k(x,x') = exp(— gamma *||x—x'||2), unde gamma este singurul
parametru variabil.

In momentul in care acesti parametrii nu sunt specificati valoarea implicita pentru gamma acesta
este 1/k, k fiind numarul total de trasaturi, valoarea implicita pentru d este 3, si valoarea implicita
pentru coefl este 0.

Am utilizat pentru comparare dintre cele cinci implementari ale algoritmului SVM doar doua “C-
SVM” si “one-class SVM” cu diferiti parametri de intrare din LibSvm. Am realizat comparatii cu
C-SVM pentru clasificarea supervizata si cu “one-class SVM” pentru cea nesupervizata.

5.4 LibSvm versus UseSvm

In aceasta sectiune prezint influenta corelarii parametrilor nucleelor asupra acuratetei clasificarii
utilizdnd LibSvm. Am realizat o scurtd comparatie intre rezultatele obtinute utilizdnd LibSvm si
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implementarea mea numitda UseSvm. LibSvm utilizeaza ca si metoda pentru clasificarea in mai
multe clase metoda ,,0 clasd comparativ cu altd clasa”. Aplicatia dezvoltatd de mine utilizeaza
metoda ,,0 clasd comparativ cu restul claselor”. Baza de date Reuters, utilizatd in aceste teste,
contine clase suprapuse si in acest caz prima metoda obtine de obicei rezultate slabe. In baza de
date Reuters aproape toate documentele apartin mai multor categorii. Exista categorii mai generale
care contin mai multe documente si categorii mai specifice care contin mai putine documente. in
cazul ,,0 clasd comparativ cu restul claselor” toate documentele care sunt in acea categorie sunt
comparate cu restul documentelor din multime. Astfel in acest caz intotdeauna in ambele clase vor
exista documente diferite. In cazul ,,0 clasi comparativ cu altd clasd” dacd una din clase este
reprezentatd de o categorie generald iar cealaltd de una specifica, documentele din clasa specifica
vor fi §i in clasa generald facand procesul de invatare foarte dificil deoarece aceste clase pot fi in
totalitate suprapuse.

Am utilizat doar o singurd multime pentru aceste teste, aceea de dimensiune 1309 trasaturi
obtinute utilizdnd SVM_FS ca si metoda pentru selectia trasaturilor. Pentru a avea o comparatie
corectda intre cele doud aplicatii am Incercat sd elimin, pe cat posibil, suprapunerile din datele
Reuters pentru a lucra doar cu clase fard suprapuneri, formal obtinand:

Vi, j=113,C,"C, =D for eachi# j (5.1)

Am ales pentru fiecare esantion doar prima clasa care a fost propusa de Reuters. Am eliminat de
asemenea clasele care sunt slab sau excesiv reprezentate obtindnd doar 13 clase distincte.
Multimea de exemple astfel obtinute a fost Tmpartitd aleator in multimile de antrenament si
respectiv de test care vor fi folosite atat pentru LibSvm cét si pentru UseSvm. Rezultatele obtinute
cu LibSvm sunt mai slabe in comparatie cu rezultatele obtinute cu UseSvm, deoarece, in ciuda
eforturilor depuse, datele au rimas totusi suprapuse. In urmitoarele figuri prezint rezultatele
obtinute pentru nucleul polinomial si cel Gaussian utilizand parametri echivalenti pentru ambele
aplicatii. Cum LibSvm are mai multi parametri de intrare care trebuiesc specificati decat UseSvm,
pentru parametrii care apar doar la LibSvm am lasat valorile implicite.

Asa cum am specificat deja, pentru nucleul polinomial sugestia mea a fost “b=2*d” (vezi sectiunea
3.6.1). Prezint rezultatele obtinute utilizand LibSvm cu b=0 (valoarea implicitd propusd de
LibSvm) respectiv cu b=2*d (specificat explicit prin linia de comanda si notat in grafice cu
LibSvm+"b”’) comparativ cu rezultatele obtinute cu UseSvm.
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Figura 5.5 — Influenta corelatiei dintre parametri pentru nucleul polinomial

Page 33 of 57



Rezultate referitoare la metodele de clasificare — clustering utilizind tehnici SVM

Dupa cum se poate observa din Figura 5.5, programul UseSvm obtine de departe cele mai bune
rezultate comparativ cu bine cunoscutul LibSvm (cu o medie a castigului cu 18.82% mai mare).
Prin compararea LibSvm, avand parametru implicit pentru deplasament, cu LibSvm in care
specificam clar parametrul se observa o imbunatatire In medie cu 24.26% pentru toate gradele
nucleului testate. Media castigului este calculatd ca si media obtinutd de LibSvm cu parametrul
implicit pentru deplasament impartitd la media obtinutd de LibSvm cu deplasamentul modificat
utilizand formula propusd pentru corelare. Pentru gradul 1 s-au obtinut rezultate comparabile
deoarece valoarea implicita a deplasamentului si valoarea calculata utilizand formula mea sunt
apropiate.
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Figura 5.6 — Influenta modificarii nucleului Gaussian asupra clasificarii

Simulérile efectuate pentru nucleul Gaussian sunt prezentate in Figura 5.6. Sugestia mea a fost de
a multiplica parametrul C cu un parametru »n (asa cum deja am explicat in sectiunea 3.6.2). Este
dificil de specificat pentru LibSvma acest parametru din linia de comanda deoarece n este calculat
automat pentru fiecare pereche de vectori in parte, iar LibSvm are doar un singur parametru pentru
acest tip de nucleu care poate fi modificat, numit gamma. Mai precis, LibSvm utilizeaza

gamma=% doar atunci cand gamma este lasat implicit (» insemnidnd media numarului de
atribute ale datelor de intrare). Pentru LibSvm am utilizat gamma egal cu yC Pentru

LibSvm+”gamma” am considerat “gamma’ ca fiind egal cu % C unde n este numarul total de

trasaturi impartit la 2. Singurul caz al echivalentelor intre aceste doud programe (LibSvm si
UseSvm) este obtinut pentru valoarea implicitd pentru gamma in LibSvm si respectiv pentru C=1
in UseSvm. Acest caz este prezentat separat ca ,,def” in Figura 5.6.

Dupa cum se poate observa, utilizand idea mea de corelare pentru nucleul Gaussian rezultatele
obtinute utilizand LibSvm sunt mai bune in comparatie cu rezultatele obtinute utilizind LibSvm cu
nucleul standard (cu un castig mediu de 28.44%). Programul UseSvm obtine de departe rezultate
mai bune decat programul LibSvm, des utilizat in literaturd (cu un castig mediu de 25.57%).
Pentru parametrul implicit la LibSvm aplicatia mea a obtinut de asemenea rezultate mai bune,
obtinand o valoare de 76.88% in comparatie cu 69.97% obtinut de LibSvm.

5.5 Clasificarea in mai multe clase — aspecte cantitative

Pentru un anumit numar de trasdturi am testat clasificarea in mai multe clase utilizand toate cele 68
trasaturi care au fost obtinute initial §i in toate cazurile am obtinut o acuratete a clasificarii de
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99.98% (avand si cazuri in care doar un singur esantion este clasificat incorect). Aceasta anomalie
poate aparea daca existd foarte multe elemente intr-o clasd (de exemplu in cazul nostru clasa
,.ccat” care apare in 7074 exemple din toate cele 7083 exemple luate in considerare). In acest caz
functia de decizie pentru aceasta clasd va Intoarce Intotdeauna cea mai mare valoare si celelalte
functii de decizie nu au nici un efect pentru clasificarea in mai multe clase. in acest caz este usor
de exemplu sa utilizam un clasificator trivial, care prezice tot timpul aceeasi clasa si care va avea o
acuratete de 99.88%.

In faza de antrenare pentru fiecare clasi este invitata cate o functie de decizie. In faza de evaluare
fiecare esantion este testat cu fiecare functie de decizie in parte si este clasificat In clasa pentru
care se obtine valoarea absolutd cea mai mare. Dacd se obtin mai multe valori identice esantionul
este clasificat in toate clasele respective. Rezultatele obtinute sunt comparate cu clasificarile
propuse de Reuters. Reuters de obicei clasifica documentele Tn mai multe clase. Daca rezultatele
obtinute de noi apartin setului de clase desemnate de Reuters consideram ca avem o clasificare
corectd. Voi prezenta de asemenea rezultatele pentru nucleul polinomial si cel Gaussian si pentru
toate cele trei tipuri de reprezentare a datelor de intrare.

In idea de a gasi ce mai buna combinatie Intre tipul nucleului, gradul acestuia si reprezentarea
datelor de intrare am realizat 5 teste pentru nucleul polinomial cu gradul nucleului variind intre 1
si 5 si respectiv 5 teste pentru nucleul Gaussian cu valorile pentru parametrul C (1.0, 1.3, 1.8, 2.1
si 2.8). In [Mor05_2] sunt prezentate rezultate suplimentare. Pentru aceste experimente prezint
rezultate obtinute pe o multime de 1309 trasaturi selectate utilizdnd metoda SVM_FS. Voi
prezenta rezultatele pentru nucleul polinomial doar pentru reprezentarea nominald iar pentru
nucleul Gaussian doar pentru reprezentarea binara.

Influence of data representation— Polynomial kernel

89.00
86.64
86.52  85.62

87.00 85.79 85.50 —86.01 [ opinary
~ 85.00 | m Fl
3 .
\5 83.00 || | O Nominal
o
§ 81.00 || B Cornell
< 79.00 || Smart

77.00 -

75.00 \

D1.0 D2.0 D3.0 D4.0 D5.0 Average
Degree of kernel

Figura 5.7 — Influenta gradului pentru nucleu si a tipului de reprezentare a datelor

In Figura 5.7 se observa ci in general fisierele text sunt liniar separabile in spatiul de intrare (daci
spatiul de intrare are o dimensiune corect aleasd) si rezultatele cele mai bune au fost obtinute
pentru valori mici ale gradului nucleului (1 sau 2). Luand in considerare tipul de reprezentare al
datelor de intrare pentru toate cele 5 teste, cele mai bune rezultate au fost obtinute cu reprezentarea
nominald care obtine in medie 86.01% acuratete in comparatie cu reprezentarea binara care obtine
82.86% sau cea Cornell Smart care obtine 83.28%.

In general pentru nucleul polinomial timpul de antrenare este mai mic de o ord indiferent de
metodele utilizate pentru selectia trasaturilor. Pentru metoda SVM_FS, gradul nucleului egal cu 2
si reprezentarea nominald a datelor de intrare timpul de antrenare este de 14.56 minute pentru 1309
trasaturi. Timpul prezentat este obtinut pe un calculator Pentium IV cu un procesor la 3.2GHz,
1Gb memorie cu WinXP. Mai multe rezultate referitoare la timp sunt prezentate in Figura 4.3.
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In Figura 5.8 prezint rezultatele obtinute pentru nucleul Gaussian pentru doud tipuri de
reprezentare a datelor de intrare si pentru 5 valori diferite ale parametrului C, utilizdnd o multime
cu 1309 trasaturi, obtinuta utilizind metoda GA_FS. Am ales aceasta metoda deoarece obtine cele
mai bune rezultate pentru nucleul Gaussian (dupa cum am prezentat in sectiunea 4.6.3).

Influence of data representation — Gaussian kernel
87.00
85.00 — — OBinary

83.00 1 | [ ]

81.00 - OCornell
79.00 | Smart

77.00 -
75.00

Accuracy(%)

V'A
Value of paramether C

Figura 5.8 — Influenta reprezentéri datelor de intrare si a parametrului C din nucleul Gaussian

120 Training time for Gaussian kernel

100

(o]
o

Time [minutes]
» O
o o

——GA FS
—8-SVM_FS

IG_FS
./ _

B

N
o o
|

475 1309 2488 8000
number of features

Figura 5.9 — Timpul de antrenare pentru nucleul Gaussian cu C=1.3 si reprezentarea binara

Timpul de antrenare pentru nucleul Gaussian este prezentat pentru parametrul C=1.3 si
reprezentarea binara a datelor de intrare (Figura 5.9). Am mai prezentat aici si timpul obtinut cu
seturile de date generate utilizdnd metodele 1G si SVM_FS pentru selectia trasdturilor prezentate in
sectiunea 4. Pentru acest tip de nucleu metoda SVM_FS necesitd in toate cazurile de antrenare
testate mai mult timp decat metoda GA_FS chiar dacd nu obtine cele mai bune rezultate. De
asemenea metoda IG obtine pentru o dimensiune micd cel mai bun timp de antrenare, cand
dimensiunea creste, creste de asemenea si timpul de antrenare mai mult decat timpul necesar
folosind metoda GA_FS.
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6 Proiectarea unor metaclasificatoare folosind SVM

Metaclasificarea sau clasificarea hibridd se bazeazd pe predictia clasificatorului (algoritmului)
corect pentru o problema particulard pe baza caracteristicilor vectorului de intrare si a istoriei
clasificarilor. Una dintre problemele principale care apare cand sunt utilizati in practica algoritmi
de clasificare este de a determina dacd clasificatorul obtinut este fezabil si pentru noi instante.
Abordarea metaclasificarii este una dintre cele mai simple abordari ale acestei probleme. Avand
mai multi clasificatori de baza, ideea este de a invdta un metaclasificator care prezice gradul de
corectitudine pentru fiecare dintre clasificatorii de bazd. Metaetichetarea unei instante indica
increderea in clasificarea facutd de acesta, dacd instanta este clasificatd corect de catre acel
clasificator dintre toti ceilalti clasificatori utilizati. Regula de clasificare a metaclasificatorului este
ca fiecare clasificator de baza sa atribuie o clasa la instanta curentd si apoi metaclasificatorul sa
decidd daca clasificarea este demna de incredere sau nu. Un avantaj al metaclsificarii este
posibilitatea de exploatare a paraleilismelor functionale (multiprocesor).

6.1 Selectarea clasificatorilor de baza

Metaclasificatorul meu contine mai multi clasificatori SVM. In cercetirile anterioare am aratat ca
anumite documente sunt clasificate corect doar de anumite tipuri de clasificatori SVM si in
anumite contexte. Astfel, am pus Tmpreund mai multi clasificatori bazati pe SVM cu diferiti
parametri de intrare cu scopul de a imbunatatii acuratetea finala a clasificarii. Strategia abordata de
mine pentru dezvoltarea metaclasificatorului se bazeaza pe ideea selectarii clasificatorului adecvat
pentru documentele dificile. Clasificatorii selectati difera prin tipul de nucleu folosit, prin valoarea
parametrilor nucleului si prin tipul de reprezentare a datelor de intrare. Dupa analiza rezultatelor de
test pentru fiecare clasificator studiat utilizdnd aceleasi date de antrenament si de test am selectat 8
clasificatori diferiti (Tabelul 6.1) ca si componente pentru dezvoltarea metaclasificatorului.

NR. TIP PAREMETRUL REPREZENTAREA ACURATETEA
CRT. NUCLEU NUCLEULUI DATELOR DE INTRARE = OBTINUTA(%)
1 Polinomial 1 Nominal 86.69
2 Polinomial 2 Binary 86.64
3 Polinomial 2 Cornell Smart 87.11
4 Polinomial 3 Cornell Smart 86.51
5 Gaussian 1.8 Cornell Smart 84.30
6 Gaussian 2.1 Cornell Smart 83.83
7 Gaussian 2.8 Cornell Smart 83.66
8 Gaussian 3.0 Cornell Smart 83.41

Tabelul 6.1 — Clasificatorii selectati
6.2 Limita de performanta a metaclasificatoarelor dezvoltate

O intrebare importantd care a aparut dupd selectarea clasificatorilor este: Care este limita
superioard a metaclasificatorului? Cu alte cuvinte, vreau sa stiu daca sunt anumite documente de
intrare pentru care toti clasificatorii selectati atribuie o clasd incorectd. Oricum, clasificatorii au
fost selectati astfel incat acestia sa aiba un numar mic de documente incorect clasificate.
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Reamintesc faptul ca si aici voi lua in considerare ca referintd in evaluarea rezultatelor obtinute
clasificarea propusa de Reuters.

Pentru a calcula limita metaclasificatorului am considerat toti clasificatorii selectati si am numarat
documentele care sunt incorect clasificate de catre toti clasificatorii. Documentele verificate sunt
cele din multimea de test deoarece sunt interesat dacd in acea multime se gasesc documente cu
probleme. Am gasit un numar de 136 documente dintre cele 2351 din multimea de test care sunt

clasificate incorect de catre toti clasificatorii de baza. Astfel limita maxima a metaclasificatorului
este de 94.21%.

6.3 Modelarea metaclasificatoarelor

Principalul obiectiv pe care 1-am avut cand am proiectat metaclasificatoarele a fost acela ca acestea
trebuie sa poata furniza rapid raspunsul. De asemenea , in implementarea metaclasificatoarelor am
fost interesat de idea de a selecta clasificatorul adecvat pentru vectorul de intrare dat. Pentru
proiectarea metaclasificatoarelor am utilizat trei modele. Primul este un model simplu bazat pe
votul majoritar, de altfel fard nici o adaptare la datele de intrare. Celelalte doua modele se bazeaza
pe o metoda adaptiva.

6.3.1 O metoda neadaptiva: Votul majoritar

Primul model al metaclasificatorului a fost proiectat datoritd simplitdtii lui. Este o metoda ne-
adaptivd care obtine acelasi rezultat la fiecare rulare. Idea este de a utiliza toti clasificatorii
selectati pentru a clasifica documentul curent. Fiecare clasificator voteazd o anumita clasa pentru
documentul curent. Metaclasificatorul va pastra pentru fiecare clasda votatd un contor,
incrementand contorul clasei cand un clasificator voteaza pentru ea. Metaclasificatorul va selecta
clasa cu cel mai mare contor. Dacd se obtin doud sau mai multe clase cu aceeasi valoare a
contorului voi clasifica documentul curent in toate clasele propuse de catre metaclasificator.
Marele dezavantaj al acestui metaclasificator este ca nu isi modifica evolutia o datd cu datele de
intrare in scopul Tmbundtatii acuratetei clasificérii. Procentul de documente corect clasificate cu
acest model este de 86.38%. Acest rezultat este cu 0.73% mai mic decat cea mai mare valoare
obtinuta de catre unul dintre clasificatorii selectati, dar este mai mare decat media clasificérilor
facute de fiecare clasificator selectat (85.26%). De asemenea un alt dezavantaj este faptul cd acest
metaclasificator necesita un timp destul de mare pentru furnizarea rezultatului.

6.3.2 Metodele adaptive dezvoltate
6.3.2.1 Selectia pe baza distantei euclidiene (SBED)

Deoarece metoda prezentatd anterior nu obtine rezultate satisfacitoare am dezvoltat un
metaclasificator care 151 modificd comportamentul in functie de datele de intrare. Pentru a face
aceasta, am realizat un metaclasificator care selecteaza clasificatorul care va fi folosit in functie de
esantionul curent de intrare. Astfel, am facut ca metaclasificatorul sa invete datele de intrare.
Metaclasificatorul va invata doar esantioanele incorect clasificate deoarece numarul de esantioane
corect clasificate este mai mare decat numarul de esantioane incorect clasificate. Fiecare
clasificator va Invata esantioanele care sunt incorect clasificate de cétre el. Metaclasificatorul va
contine pentru fiecare clasificator o coada proprie in care se vor memora toate documentele
incorect clasificate de acel clasificator. Astfel metaclasificatorul va contine 8 cozi atasate celor 8
clasificatori componenti.

6.3.2.1.1 Selectarea primului clasificator pe baza distantei euclidiene (FC-
SBED)

Consideram un document de intrare (esantion curent) care trebuie sa fie clasificat, alegand aleator
un clasificator din cei 8 disponibili. Calculam distanta euclidiand (ecuatia 6.1) dintre esantionul
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curent si toate esantioanele care se gasesc In coada clasificatorului selectat. Dacd obtinem cel putin
o distantd mai mica decat un prag prestabilit atunci vom renunta la clasificatorul selectat si vom
selecta un alt clasificator dintre cei ramasi. Daca nu, il vom folosi pentru clasificarea esantionului
curent. In cazul in care toti clasificatorii sunt eliminati il vom alege pe acela pentru care am obtinut
distanta euclidiana cea mai mare.

Eucl(x,x’) = \/ Zn:([X],- ~[¥]))’ (6.1)

unde [x]; reprezintd valoarea pentru intrarea i a vectorului x, iar x si X’ reprezintd vectorii de
intrare.

Dupa selectarea clasificatorului acesta va fi utilizat pentru a clasifica esantionul curent. Daca
clasificatorul selectat reugeste sa clasifice corect esantionul curent nu se actioneazd asupra
metaclasificatorului. In caz contrar esantionul curent este pus in coada de documente a
clasificatorului selectat. Se face aceasta deoarece doresc sa evit ca acest clasificator sa fie folosit
ulterior pentru a clasifica documente asemanatoare cu acest document.

Acest proces are doi pasi. Toate actiunile prezentate pand acum se realizeazd in primul pas numit
si pasul de invitare. In acest pas metaclasificatorul analizeazi setul de antrenament si de fiecare
datd cand un document este clasificat prost este pus in coada clasificatorului selectat. in cel de-al
doilea pas, numit pasul de testare, se verificd procesul de clasificare. In acest pas caracteristicile
metaclasificatorului raman neschimbate. Deoarece dupa fiecare pas de antrenare caracteristicile
metaclasificatorului vor fi schimbate, am repetat acesti doi pasi de mai multe ori.

6.3.2.1.2 Selectia celui mai bun clasificator pe baza distantei euclidiene (BC-
SBED)

Aceasti metodi este identicd cu metoda prezentati mai sus FC-SBEC cu o singura modificare. in
faza de selectie a clasificatorului de baza acesta nu este ales aleator ci se aleg pe rand toti
clasificatorii de bazd si se calculeazd distanta euclidiand intre esantionul curent si toate
esantioanele aflate in cozi. Se va alege clasificatorul care obtine distanta cea mai mare. In
comparatie cu metoda anterioara aceasta metoda este mai lenta.

6.3.2.2 Selectia pe baza cosinusului (SBCOS)

Cosinusul este o altd posibilitate de a calcula similaritatea intre documente. Aceasta metrica este
des utilizata in literatura cand se lucreaza cu vectori care caracterizeaza documentele si se bazeaza
pe calcularea produsului scalar dintre doi vectori. Formula utilizatd pentru calculul cosinusului
unghiului @ dintre doi vectori de intrare x §i X’ este:

n

<X X'> Z[X]i[x']i

xR : (e

DI DT

i=1 i=1

cosf =

unde x si X’ sunt vectori de intrare (documentele) si [x]; reprezintd componenta i a vectorului x.

Aceasta metoda se aseamdna cu metoda SBED singura modificare aparand in calculul similaritétii
intre documente. De asemenea pentru aceasta metoda de calcul a similaritétii intre documente am
implementat doud metode diferite pentru selectarea clasificatorului care va fi utilizat la fel ca si
pentru SBED. Prima este selectia primului clasificator gasit pe baza cosinusului(FS-SBCOS) iar a
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doua este selectia celui mai bun clasificator pe baza cosinusului (BC-SBCOS). In aceasti metoda
consider cd clasificatorul curent selectat este acceptat dacd toate cosinusurile calculate Intre
esantionul curent si toate esantioanele care se gdsesc in coadd sunt mai mici decdt un prag
prestabilit. Clasificatorul va fi respins dacd cel putin un cosinus este mai mare decat pragul.

6.3.2.3 Selectia pe baza cosinusului si a mediei

In toate metodele prezentate pani acum in coada clasificatorului se pastreazi pentru fiecare
clasificator vectorul documentului care a fost incorect clasificat. Ca o alternativa a acestei metode
am incercat sd reduc dimensiunea cozii prin pastrarea doar a unui singur vector care reprezinta
media pentru toti vectorii care ar trebui pastrati in coadd. Aceasta face algoritmul mult mai rapid
dar din pacate duce si la obtinerea de rezultate mult mai slabe.

6.4 Evaluarea metaclasificatorilor propusi

Dupa cum am mentionat deja cele doud metode propuse SBED si SBCOS necesita anumiti pasi de
antrenare. Am sd prezint aici rezultatele obtinute pentru primii 14 pasi cu diferite valori ale
pragului. M-am oprit dupa 14 pasi deoarece am observat ca dupa acest prag acuratetea clasificarii
nu mai creste, uneori chiar descreste putin.

Cand utilizam selectia pe baza distantei euclidiene pragul a fost ales pentru primii 7 pasi egal cu
2.5 si pentru ultimii 7 pasi egal cu 1.5. Prima data am selectat un prag mai mare cu scopul de a
elimina mult mai multi clasificatori. Cand 1n coada existd deja esantioane voi renunta mult mai
usor la acel clasificator. Astfel Tn primii pasi sunt interesat in popularea tuturor cozilor din
metaclasificator. In ultimi 7 pasi am scizut pragul pentru a face eliminarea clasificatorului mai
dificila. Aceste doua valori ale pragului au fost alese dupa mai multe experimente cu diferite
praguri care nu sunt prezentate aici.

In cazul selectiei pe baza cosinusului pragul a fost ales pe durata primilor 7 pasi ca fiind egal cu
0.8 si pe durate ultimilor 7 pasi ca fiind egal cu 0.9. De asemenea am fost interesat sa elimin usor
un clasificator in primii 7 pasi. In ultimi 7 pasi am utilizat o valoare mai apropiati de 1, care
inseamna documente similare. Aceasta asigura ca in primii pasi populez mult mai usor cozile iar in
ultimii pasi calibrez metaclasificatorul pentru documentele care sunt mult mai dificil de clasificat.
Am facut de asemenea experimente cu valori ale pragului mai mici de 0.8 dar aici voi prezenta
doar cele mai bune rezultate obtinute.

In comparatie cu SBED, SBCOS are un punct de start mai bun (85.33%). Dupa 14 pasi acuratetea
a crescut doar la valoarea de 89.75%. Considerand raportul intre valoarea maxima obtinutd si
limita superioard a metaclasificatorului putem observa cd acest metaclasificator poate atinge
valoarea de 95.26%. Folosind media esantioanelor memorate in cozi acuratetea clasificarii nu
creste asa de mult. Acuratetea creste de la 86.38% doar pana la 86.77% 1n ultimul pas. Acest
maxim este mai mare decat valoarea obtinutd cu metoda bazata pe votul majoritar cu doar 0.39%.
De asemenea diferenta dintre FC-SBCOS si BC-SBCOS nu este asa de mare, de obicei se obtin
aproximativ aceleasi rezultate. In ultimul pas metoda BC-SBCOS obtine un rezultat cu 1.06% mai
mare decat cealaltd metoda.

In Figura 6.1 sunt prezentate rezultatele comparative intre toate metodele utilizate pentru a
construi metaclasificatorul. Pentru metoda SBED am ales sd prezint rezultatele obtinute cu FC-
SBED iar pentru SBCOS am ales sd prezint rezultatele pentru BC-SBCOS. Mai multe rezultate
sunt prezentate in [Mor06_5].

Cu Votul Majoritar acuratetea clasificarii este de doar 86.38%. Acest rezultat este cu 0.73% mai
mic decat valoarea maximd obtinutd de cel mai bun clasificator individual. Comparand metoda
SBED cu metoda SBCOS ce-a de-a doua metoda are un punct de pornire mai bun (85.33%). Dupa
14 pasi acuratetea clasificarii a crescut doar la valoarea de 89.75% in comparatie cu SBED care
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obtine o acuratete finald maxima de 92.04%, aceasta valoare fiind cu 2.17% mai mica decat limita
maxima care poate fi atinsd de acest metaclasificator.

Classification accuracy for Meta-classifier
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Figura 6.1 — Comparatie intre metodele de proiectare a metaclasificatorului

In Figura 6.2 sunt prezentati timpii de raspuns obtinuti de metodele prezentate mai sus. Pentru
Votul Majoritar am considerat de mai multe ori aceeasi timp de raspuns pentru a putea avea o
vizualizare comparativa mai bund. Pentru celelalte douda metode am prezentat o medie intre timpul
obtinut de metoda bazatd pe selectia celui mai bun clasificator si metoda bazatd pe selectia

primului clasificator bun gasit.
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Figura 6.2 — Timpul de procesare comparatie intre SBED si SBCOS

Ca o comparatie putem vedea cd cea mai rapidd metodd este acea care utilizeaza distanta
euclidiana pentru calculul similaritatii. Uneori obtinem o diferentd de pand la 20 de minute pe
durata ultimului pas. Aceasta apare datoritd dimensiunii cozilor care in cazul metodei bazate pe
cosinus este mai mare. Diferenta dintre aceste doud metode poate apdrea deoarece in cazul SBDE
valoarea obtinuta nu este normalizatd si se poate specifica mai usor un prag care sa faca diferenta
intre acceptarea sau neacceptarea clasificatorului. In cazul SBCOS valoarea obtinuti este intre 0 si
1 si este mai dificil de a gasi un astfel de prag optim.
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7 Cercetari asupra scalabilitatii metodelor de clasificare

In ultimi ani bazele de date text disponibile devin din ce in ce mai mari si o multitudine de
algoritmi au fost propusi pentru a lucra cu ele. De asemenea, se incearcd transformarea
algoritmilor existenti astfel Incdt sd permitd lucrul cu aceste baze de date mari (de exemplu
scalabilitatea algoritmilor) intr-o perioada de timp care sa nu creascd exponential. Scalabilitatea a
fost intotdeauna o preocupare majora pentru algoritmii de recunoastere a informatilor.

7.1 Metode pentru determinarea scalabilitatii algoritmilor de
clasificare

In acest capitol doresc si analizez daci existd modificari majore ale acuratetii finale a clasificarii
cand algoritmul meu trebuie sa lucreze cu baze de date mari din care se selecteaza doar anumiti
vectori de intrare. Pentru a putea realiza aceasta am dezvoltat o strategie In trei etape care sa ne
permitd sa lucrdm cu o dimensiune mult mai mare a multimii de antrenament, reducand timpul de
antrenare de care am fi avut nevoie daca am fi lucrat cu multimea completa la un moment dat. Ne
concentram pe partea de antrenare unde cantitatea de date prezentate pentru antrenare are o mare
influentd asupra capacitatii sistemului de invatare. Pentru proiectarea acestei strategii m-am
inspirat din strategia prezentata in [YuO03] care utilizeaza o structura arborescenta in care pe fiecare
nivel sunt grupate datele similare din baza de date pe nivelul anterior. Am modificat aceastd
strategie pe care autorul nu a recomandat-o pentru a fi utilizata in cazul documentelor text in asa
fel incat sa grupeze toate datele pe un singur nivel.

In functie de metoda utilizata pentru calculul vectorului reprezentativ (vectorul care caracterizeazi
un grup de documente considerate similare) am utilizat doua tipuri de reprezentare ale acestuia.
Primul dintre acestea contine suma peste toate elementele care sunt incluse in acel grup precum si
o valoare care reprezintd numarul total de elemente din acel grup pentru a putea calcula media
aritmetica. In cea de-a doua reprezentare fiecare vector reprezentativ este calculat utilizand ecuatia
7.1.

w,(t+D)=w. () +a(x—w,(1) (7.1)

unde w reprezintd vectorul reprezentativ pentru clasa i, x reprezintd vectorul de intrare si a
reprezinta rata de nvatare.

Decision function

Representative
vectors

Support vectors

Figura 7.1 — Selectarea vectorilor suport
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Intreg procesul este descris in continuare in 7 pasi:

1. Se normalizeaza vectorii de intrare astfel incat acestia sa devina de lungime 1 utilizand
formula:

n(d, 1)
> n(d,7)

unde 7TF(d,t) este frecventa termenului, n(d,f) reprezintd numarul de aparitii ale

TF(d,t)= (7.2)

termenului ¢ in documentul d si impartitorul reprezinta suma tuturor termenilor care apar
in documentul d.

2. Dupa normalizare se calculeazd distanta euclidiand dintre vectorul de intrare si fiecare
vector reprezentativ (Figura 7.1 cercurile mici gri) care a fost creat pana in acel moment.
Aceasta face ca strategia mea sa lucreze mai lent cand avem multe grupuri create.
Formula folosita pentru calculul distantei euclidiene este:

Etie) =30 (o, —w,)’ (1.3)

unde x; reprezintd termenii din vectorului de intrare §i wy reprezintd termenii vectorului
reprezentativ al clasei i. Astfel, se calculeaza toate distantele si se pastreazd cea mai mica.
Dacd distanta obtinutd este mai mica decat un prag prestabilit se introduce esantionul
curent in grupul castigator si se recalculeaza vectorul reprezentativ pentru acel grup, daca
nu, se creeazd un nou grup pentru care vectorul reprezentativ este chiar vectorul de
intrare.

3. Dupa aceastd grupare (toate cercurile mari din Figura 7.1), se creeaza o noud multime de
antrenament care contine toti vectorii reprezentativi. Aceastd multime va fi utilizatd in
pasul de clasificare in care nu ne intereseazd acuratetea clasificarii, deoarece vectorii din
multime nu sunt vectori de intrare, ci doar vectorii suport. In pasul de clasificare utilizim
o metoda care necesitd date etichetate, astfel trebuie sa specificdm o etichetd pentru
fiecare vector reprezentativ. Aceastd eticheta este specificatd automat ca fiind cea mai
frecventa eticheta propusa de Reuters care apare in exemplele din acel grup.

4. Pe acest set redus in care fiecare vector are 19038 trasaturi se realizeaza un pas de selectie
a trasaturilor relevante. Pentru acest pas am preferat sa utilizez metoda SVM_FS. Dupa
calcularea tuturor ponderilor se selecteazd un numar de 1309 trasaturi deoarece pentru
aceastd dimensiune a vectorului s-au obtinut cele mai bune rezultate.

5. Vectorii rezultati, de dimensiune mai micd, sunt utilizati in pasul de invétare folosind
algoritmul SVM. Pentru acest pas am utilizat nucleul polinomial cu gradul 1 si
reprezentarea nominald a datelor. Am utilizat nucleul polinomial deoarece de obicei
obtine un numar redus de vectori suport Tn comparatie cu nucleul Gaussian. Am utilizat
gradul 1 cu reprezentarea nominald deoarece nu se doreste transpunerea datelor intr-un
spatiu de dimensiune mai mare si se obtin de obicei rezultate bune.

6. Dupi pasul de invitare se aleg doar acei vectori care sunt vectori suport. In teoria SVM
vectorii suport sunt acei vectori care au parametrul a (multiplicatorul Lagrange) mai mare
decat 0. Acestia sunt reprezentati in Figura 7.1 prin cercurile mari cu linie ingrosati. In
continuare se aleg doar acele grupuri pentru care vectorii reprezentativi au fost selectati ca
si vectori suport. Cu elementele din aceste grupe se creeazd o noud multime care contine
vectori de intrare originali dar care are o dimensiune mult mai mica decat cea initiala.

7. Aceastd multime va fi utilizatd in pasul de clasificare in care suntem interesati de
acuratetea clasificarii obtinute pe o dimensiune mult mai mica, dar relevanta, a datelor de
intrare.
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7.1.1 Gruparea datelor utilizand media aritmetica

In datele prezentate am pornit cu o multime de 7083 vectori de intrare. Dupa pasul de grupare
(pasul 2) am redus aceastd dimensiune la 4474 vectori reprezentativi ceea ce inseamnd o reducere
la 63% a setului initial. Pentru calcularea vectorilor reprezentativi am folosit calculul mediel
aritmetice a tuturor vectorilor din acea clasa. Pentru a obtine aceastd reducere am folosit un prag
cu valoarea 0.2. In urmatorul pas am ficut un pas de selectie a trasaturilor utilizind SVM_FS si
dupa acea un pas de clasificare pentru selectarea vectorilor relevanti. Dupa clasificare am obtinut
un numar de 874 vectori suport. Luand acesti vectori suport am creat o multime de date care
contine doar 4256 elemente (vectori relevanti) care reprezintd aproximativ 60% din multimea
initiala. Aceastd multime a fost Tmpartit aleator in multimea de antrenament de 2555 esantioane si
cea de test de 1701 esantioane.

7.1.2 Gruparea datelor utilizand algoritmul LVQ

Pentru a putea face o comparatie Intre aceste doud metode am incercat sa obtin aproximativ acelasi
numadr de vectori, ca cei obtinuti mai sus, in ambii pasi de selectie (pasul de grupare si pasul de
selectare a vectorilor suport) dar de data aceasta folosind algoritmul LVQ. Pentru primul pas am
folosit o valoare a pragului egald cu 0.15 si o rata de invatare egald cu 0.9 obtindnd un numar de
3487 grupuri. Am utilizat o valoare mare pentru rata de invdtare deoarece de obicei grupurile
create au un numar mic de elemente si sunt interesat in crearea acestor grupuri doar intr-un singur
pas. Ma astept ca aceastd metoda sa lucreze mult mai bine cu multimi de date foarte mari. Dupa
crearea grupurilor am continuat cu pasul de selectie a trasaturilor reducand numarul acestora de la
19038 la 1309. In urmatorul pas, utilizind acesti vectori mai mici am antrenat clasificatorul cu
scopul de a selecta vectorii suport. Dupa acest pas am selectat doar acei vectori care au
multiplicatorul Lagranfge mai mare ca 0 (vectorii suport). Am luat acesti vectori ca fiind cei mai
relevanti vectori din cei reprezentativi. Am creat o multime care contine doar 4333 esantioane.
Acest numar reprezintd aproximativ 61% din multimea initiald. Pentru aceastd noud multime am
selectat de asemenea 1309 trasaturi. Multimea obtinutd a fost Impartitd automat in multimea de
antrenament de 2347 esantioane si multimea de test de 1959 esantioane.

7.2 Scalabilitatea metodelor de clasificare — aspecte cantitative

Voi prezenta rezultate doar pentru o singurd dimensiune a numarului de trasaturi caracteristice —
1309- deoarece pentru aceastd multime am obtinut cele mai bune rezultate de pand acum. De
asemenea am fost interesat sa cercetez dacd acuratetea clasificarii scade excesiv cand se aplica
metoda de selectare a unei parti relevante din setul initial comparativ cu acuratetea obtinuta pe
intreg setul.

In Figura 7.2 am prezentat comparativ rezultatele obtinute pentru nucleul polinomial si
reprezentarea nominald a datelor pentru toate cele trei multimi (multimea originald notatd prin
SVM-7053, multimea obtinuta utilizdnd media aritmetica pentru calculul vectorilor reprezentativi
notatd AM-4256 si multimea obtinuta utilizind metoda LVQ pentru calculul vectorilor
reprezentativi numita LVQ-4333).

Dupa cum se poate observa existd o mica diferentd intre rezultatele obtinute cu AM-4256
comparativ cu cele obtinute cu LVQ-4333. Diferenta in acuratetea obtinutd intre setul original si
AM-4256 este in medie cu 1.30% mai mica pentru toate gradele nucleului. Aceeasi diferenta este
de asemenea obtinutd intre setul original i LVQ-4333. Cand lucram cu un grad al nucleului mic,
de exemplu 1, diferenta intre setul original si AM-4256 este mai micd de 1% iar diferenta dintre
setul original 1 LVQ-4333 este un pic mai mare. Cand gradul nucleului creste rezultatele sunt mai
bune pentru setul LVQ-4333 comparativ cu setul AM-4256 dar de obicei diferenta poate fi
considerata nesemnificativa. De exemplu In medie pentru toate gradele nucleului si toate tipurile
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de reprezentare a datelor diferenta dintre setul original si setul AM-4256 este de 1.65% si diferenta
intre setul original si setul LVQ-4333 este de 1.64%.
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Figura 7.2 — Rezultate comparative pentru diferite dimensiuni ale multimii si nucleul polinomial
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Figura 7.3 — Rezultate comparative pentru diferite dimensiuni si nucleul Gaussian

In Figura 7.3 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru nucleul Gaussian si reprezentarea Cornell
Smart a datelor. Pentru acest nucleu diferenta dintre aceste doud multimi de date si multimea
originala este mai mare decat in cazul nucleului polinomial, fiind in medie de 1.89% pentru AM-
4256 si de 1.95% pentru LVQ-4333. Observam de asemenea ca pentru valorile pentru care se obtin
cele mai bune rezultate ale clasificdrii obtinem si cele mai mici diferente intre setul original si
seturile reduse. Cea mai micd diferentd a fost obtinuta pentru parametrul C =1.8, valoare pentru
care in toate testele anterioare am obtinut cele mai bune rezultate pentru nucleul Gaussian. Pentru
acest tip de nucleu metoda bazata pe LVQ obtine intotdeauna rezultate putin mai slabe decat
metoda bazata pe medie aritmetica.

Am redus datele In primul pas la 63% din datele initiale iar in al doilea pas la 60% din datele
initiale, pentru prima metoda respectiv la 50% in primul pas si la 61% in al doilea pas, pentru a
doua metoda. Cu aceastd reducere pierderea in acuratete a fost in jur de 1% pentru nucleul
polinomial si in jur de 1.8% pentru nucleul Gaussian. Este interesata observatia ca pentru valori ale
parametrilor pentru care obtinem cea mai buna clasificare pe multimea completd se obtine de
asemenea si cea mai mica diferenta intre setul normal si cel redus. Oricum am facut o reducere a
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setului initial cu aproximativ 40%, reducand substantial si timpii de antrenare, iar scaderea in
acuratete a clasificarii a fost doar de 1-2%.

7.3 Rezultate asteptate cand se utilizeaza un set de date mai
mare

Metoda de obtinere a multimii mari de date care va fi utilizatd in aceasta sectiune a fost descrisa in
sectiunea 2.4.2. Intentia mea nu este de a utiliza Intreaga multime in procesul de clasificare. Prima
datd incerc sa creez grupuri cu scopul de a reduce dimensiunea urmdrind pasii prezentati In acest
capitol. Am utilizat metoda bazatd pe LVQ cu un prag egal cu 0.15 si o ratd de invatare egald cu
0.4 pentru a crea grupele din primul pas. Am obtinut un numar de 11258 vectori reprezentativi,
deci avind o reducere de 31% a multimii initiale. Utilizdnd aceastd multime de vectori
reprezentativi am antrenat clasificatorul pentru a putea selecta vectorii suport. Dupa antrenare am
selectat acei vectori care au valoarea mai mare in modul decat un prag egal cu 0.2. Astfel in al
doilea pas am obtinut un numdr de 10952 vectori de intrare care sunt impartiti aleator in multimea
de antrenament de 5982 vectori si cea de test de 4970 vectori. In ceea ce urmeazi voi prezenta
rezultatele obtinute utilizand aceastd multime redusd cu 33% fatd de cea initiala. Daca
scalabilitatea este pastratd ca cea pentru prima multime testatd, cand rezultatele sunt de obicei cu
1-2% mai mici dacd lucraim cu multimea redusd comparativ cu multimea completd sper ca
rezultatele obtinute vor fi cu 1-2% mai bune daca voi lucra cu Intreaga multime de date.

Influence of the type of data representation - Polynomial
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Figura 7.4 - Influenta tipului de reprezentare a datelor pentru nucleul polinomial

Am rulat cateva teste pentru nucleul polinomial si cateva pentru cel Gaussian pentru toate cele trei
tipuri de reprezentare a datelor de intrare. In Figura 7.4 sunt prezentate rezultatele obtinute pentru
nucleul polinomial. Rezultatele sunt prezentate pentru o dimensiune a vectorului de 3000 trasaturi
relevante. Pentru selectia acestora am utilizat metoda SVM_FS. Chiar dacd am lucrat cu o
dimensiune redusa rezultatele sunt semnificativ mai bune comparativ cu rezultatele obtinute cand
am lucrat cu o multime completa de date de o dimensiune mai micd (7083 elemente). Aceasta se
intrAmpla deoarece in aceastd multime numarul de trasaturi este mai mare iar acuratetea creste
cand antrendm pe mult mai multe date.
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8 Concluzii

8.1 Principalele contributii originale ale lucrarii

Lucrarea prezinta munca autorului n domeniul clasificarii de documente, in special in clasificarea
documentelor text si a celor web. Din punct de vedere al contributiei autorului la dezvoltarea
acestui domeniu se pot remarca urmatoarele:

In capitolul 1 autorul prezinti o imagine de ansamblu asupra acestei teze. Se prezinta procesul de
clasificare automatd a documentelor cu toate partile componente si se pune accentul pe partile in
care autorul si-a adus contributii.

In capitolul 2 autorul realizeaza o sinteza a metodelor care s-au consacrat in domeniul extragerii
de cunostinte din baze de date, documente text si documente web punand accentul pe documentele
text si web. De asemenea in acest capitol sunt prezentate cunostintele de baza necesare acestui
domeniu §i de asemenea metodele folosite de autor pentru pregétirea multimilor de antrenare si
testare care vor fi folosite In prezentarea rezultatelor.

In capitolul 3 autorul prezinti bazele matematice ale algoritmului utilizat in procesul de clasificare
de documente — Support Vector Machine. De asemenea, autorul prezintd aici metoda utilizata
pentru implementarea algoritmului de clasificare bazat pe vectori suport — Seqgential Minimal
Optimization. Tot aici este prezentatd o modalitate care permite algoritmului sd lucreze si cu
exemple neetichetate, care in ultimul timp sunt tot mai numeroase. La sfarsitul acestui capitol
autorul propune o metodd noua pentru corelarea parametrilor nucleelor SVM care conduce la o
imbundtatire a acuratetei clasificarii si simplificd modalitatea de selectare a acestor parametri.
Autorul propune o metodad pentru corelarea gradului nucleului polinomial cu deplasamentul care
trebuie adaugat acestuia, respectiv coreleazd parametrul care apare in nucleul Gaussian cu
dimensiunea vectorilor de intrare folositi in nucleu. Aceastd dimensiune reprezintd numarul de
trasaturi distincte care apar in vectorii de intrare §i au ponderile diferite de zero.

In capitolul 4 autorul prezinti patru metode pentru selectarea trasaturilor relevante. Prima metoda
prezentata se bazeaza pe selectia aleatoare (RAN) si este folosita datoritd simplitatii si pentru a
justifica necesitatea utilizarii unor metode mult mai puternice. A doua metoda prezentata, Castigul
Informational (IG), este o metoda utilizata in mod curent in literatura de specialitate i a fost
utilizatd aici pentru a putea avea un punct de comparatie pentru urmatoarele noi metode prezentate.
O metoda bazata pe SVM (SVM_FS) este ce-a de-a treia metodd prezentatd. Aceastd metoda se
bazeaza pe nucleul liniar si beneficiile coreldrii parametrilor nucleelor obtinand rezultate mai bune
s1 mai rapide. Pentru ultima metoda autorul propune o combinatie intre rigurozitatea matematica a
metodei bazate pe nuclee - SVM si un algoritm inspirat din teoria evolutiei — algoritmul genetic
(GA_FS). Aceastd nouda metodad face procesul de selectie a trasaturilor mult mai rapid fard sa se
piardd din performantele trasaturilor selectate. De asemenea, autorul testeaza influenta
reprezentarii datelor de intrare asupra acuratetei clasificarii. Sunt testate astfel trei tipuri de
reprezentare a datelor: Binard, Nominald si Cornell Smart. La sfarsit autorul prezintd unele
rezultate comparative care aratd cd In cazul clasificérii in mai multe clase cele mai bune rezultate
se obtin cand se alege un numdr mic dar relevant de trasdturi. Dupd selectarea trasaturilor
relevante, autorul aratd ca utilizarea unui numar de trasaturi intre 2.5% si 7% din numarul total de
trasaturi acuratetea clasificarii este semnificativ mai bund (cu un maxim de 87.11% pentru metoda
SVM_FS cu nucleul polinomial si reprezentarea Cornell Smart a datelor de intrare). Dacd se creste
numarul de trasdturi mai mult de 10% acuratetea clasificarii nu mai creste sau uneori chiar si
descreste (la 86.52% pentru 2488 trasaturi sau la 85.36% pentru 8000 trasaturi). Cand se utilizeaza
metoda SVM_FS pentru selectia trasaturilor se obtin rezultate bune ale clasificarii pentru un numar
mai mic de trasdturi selectate (85.28% pentru 475 trasaturi reprezentand aproximativ 2.5% din
numdrul total de trisdturi) reducandu-se astfel substantial timpii de antrenare. In general metodele
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SVM_FS si GA_FS obtin rezultate mai bune decat IG iar SVM_FS obtine rezultate bune impreuna
cu nucleul polinomial iar GA_FS impreund cu nucleul Gaussian.

O alta observatie importantad este ca nucleul polinomial obtine in general rezultate mai bune daca
se utilizeazd Tmpreund cu reprezentarea nominald a datelor de intrare iar nucleul Gaussian obtine
in medie rezultate mai bune cand se utilizeaza impreuna cu reprezentarea Cornell Smart a datelor.
Pentru documentele text cele mai bune rezultate se obtin cu nucleul polinomial (obtindnd chiar un
maxim de 87.11%) in comparatie cu nucleul Gaussian care a obtinut un maxim de doar 84.85%.
Metoda GA_FS obtine cele mai bune rezultate pentru un numar mai mare de trasaturi (8000). De
asemenea autorul a aratat ca timpul de antrenare a clasificarii creste doar cu 3 minute cand
numarul de trasaturi creste de la 475 la 1309 si creste cu 32 minute cand acest numar creste de la
1309 la 2488. Dupa cate stim, autorul este primul care propune o metodad de selectie a trasaturilor
utilizand algoritmii genetici cu SVM pentru calculul functiei de performantd si o structurd
simplificatd a cromozomului.

La sfarsitul acestui capitol sunt prezentate anumite cercetari folosind documente web. Autorul
analizeaza influenta numarului de trasaturi asupra Tmbunatatirii acuratetei clasificarii. Cele mai
bune rezultate sunt obtinute tot pentru un numar mic de trdsdturi. Pentru clasificarea documentelor
web s-au obtinut aceleasi concluzii ca cele obtinute pentru clasificarea documentelor Reuters. De
exemplu pentru nucleul polinomial cu gradul 1 si reprezentarea Cornell Smart a datelor acuratetea
clasificarii are doar o mica descrestere, de la 86.89% pentru 500 trasaturi la 84.86% pentru 25646
trasaturi. Pentru nucleul Gaussian §i reprezentarea binard a datelor descresterea este mult mai
semnificativd (de la 86.63% pentru 500 trasaturi la 68.91% pentru 25646 trasaturi). Pentru
documentele web maximul acuratetei clasificarii a fost obtinut de nucleul Gaussian (87.70%)
comparativ cu nucleul polinomial care a obtinut un maxim de doar 87.01%. Dacd ludm 1in
considerare toate rezultatele obtinute pentru toate gradele nucleului si toate tipurile de reprezentari,
in medie nucleul polinomial obtine rezultate mai bune decat cel Gaussian. Valorile maxime s-au
obtinut pentru un numar relativ mic de trasaturi (500 — 1500 trasdturi ceea ce inseamnad
aproximativ 2 - 4% din numarul total de trasaturi).

In capitolul 5 autorul demonstreazi ci metodele propuse pentru corelarea parametrilor nucleului
asigura o modalitate simpla si rapidd pentru obtinerea celor mai bune rezultate. Autorul prezinta de
asemenea o vizualizare bi-dimensionala a rezultatelor clasificarilor obtinute cu scopul de a avea o
modalitate simpla de analiza vizuala a clasificarilor efectuate. De asemenea autorul prezinta cateva
rezultate comparative intre implementarea proprie a algoritmului SVM si implementarea
,L1IbSvm” utilizata Tn mod frecvent in literaturd. La sfarsitul capitolului sunt prezentate cateva
rezultate obtinute utilizdnd algoritmul de clustering implementat.

In cazul nucleului polinomial exista mai multe combinatii intre parametrii pentru care se obtin cele
mai bune rezultate. Formula de corelare propusa de autor asigurd in aproape toate cazurile ca se
obtin rezultatele cele mai bune (fard a trebui sd se faca multe teste pentru a gisi combinatia
potrivita de parametri). Astfel autorul a propus pentru nucleul polinomial ca deplasamentul care se
adauga la acest nucleu si fie egal cu de doua ori gradul nucleului (b=2*d).

Pentru nucleul Gaussian autorul a propus o formuld care asigurd obtinerea in toate cazurile a celor
mai bune rezultate. De asemenea autorul a aratat ca in cazul clasificarii documentelor text nu este
o0 idee buna ca parametrul C din cadrul nucleul sé fie egal cu numarul de trasaturi din multimea de
antrenament asa cum este utilizat in mod constant in literatura. Utilizand formula propusa de autor
se obtin Tn medie rezultate cu 3% mai bune pentru nucleul polinomial si cu 15% mai bune pentru
nucleul Gaussian. Dupa cate stim, autorul este primul care a propus o metoda de corelare intre
parametrii nucleului, atat pentru cel polinomial cat si pentru cel Gaussian.

Utilizand ideea de a modifica nucleul Gaussian, rezultatele obtinute utilizdind LibSvm cu
parametrii nucleului corelati sunt mai bune in comparatie cu rezultatele utilizand LibSvm cu
nucleul standard (cu un castig mediu al acuratetei clasificarii de 24.26% pentru nucleul polinomial
si respectiv de 28.44% pentru nucleul Gaussian). Programul implementat de autor, ,,UseSvm”,
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obtine rezultate mult mai bune pentru clasificarea documentelor text decat LibSvm, cu un castig
mediu de 25.57%.

In capitolul 6 se prezinti o metoda hibrida de clasificare automati a documentelor bazati pe mai
multi clasificatori de bazi. In acest capitol autorul prezinti mai multe metode adaptive pentru
proiectarea unor metaclasificatori bazati pe clasificatori SVM. Astfel sunt investigate 3 abordari
pentru construirea unui metaclasificator eficient. Pe baza rezultatelor anterioare s-au selectat 8
clasificatori SVM de baza. Intre acesti clasificatori difera nucleul folosit, gradul acestuia si tipul de
reprezentare a datelor de intrare. Pe baza clasificatorilor selectati s-a calculat limita superioara pe
care o0 poate atinge acest metaclasificator, care este de 94.21%. Una din metodele propuse pentru
implementarea metaclasificatorului este o metoda neadaptivd — Votul Majoritar iar celelalte doua
sunt metode adaptive.

Cu Votul Majoritar acuratetea clasificarii obtinuta este de doar 86.38%. Evident cd documentele
care sunt clasificate corect doar de un clasificator nu pot fi clasificate corect de aceasta metoda.
Rezultatul obtinut este de cu 0.73% mai mic decit cea mai mare valoare obtinutd de catre unul
dintre clasificatorii de baza si este mai mare decat media rezultatelor clasificarilor facute de fiecare
clasificator selectat (85.26%).

Metaclasificatorul bazat pe distantd euclidiana (SBED) obtine cele mai bune rezultate acuratetea
clasificarii crescand pana la 92.04% dupa 14 pasi (antrenare / testare). Aceasta valoare este cu doar
2.17% mai mica decat limita superioard a metaclasificatorului. Aceastd metoda este de asemenea si
mai rapida. Ultima metoda prezentatd este metaclasificatorul bazat pe cosinus (SBCOS), care
incearca sa fie mult mai riguros deoarece incearcad sa gaseasca Intotdeauna cel mai bun clasificator
la un moment dat. Ca o consecinta, timpul de antrenare pentru SBCOS este in medie mai mare cu
20 minute comparativ cu SBED care raspunde in doar 22 minute.

Deoarece in lumea reald antrenarea clasificatorilor trebuie sa se faca pe seturi foarte mari de
documente 1n capitolul 7 autorul dezvolta o strategie pentru lucrul cu aceste multimi mari de date.
Aceasta strategie nu creste exponential timpul de antrenare cand datele de intrare cresc si nu are
pierderi substantiale in acuratetea clasificarii cand se incearca reducerea acestora. Pentru aceasta se
propune si se implementeaza o metoda in trei etape care in prima etapa reduce numarul vectorilor
din multimea de intrare. In cea de-a doua etapi, considerat etapa de invatare, se selecteazi doar
acei vectori care sunt considerati ca fiind relevanti in procesul de clasificare. Cea de-a treia etapa
este etapa propriu-zisd de clasificare in care se foloseste o dimensiune redusa a multimii de intrare.
Autorul observa ca acuratetea clasificarii a scazut in medie cu 1% cand multimea de date se reduce
cu 40%.

La sfarsitul capitolului 7 sunt prezentate cateva experimente care arata ca testele prezentate nu sunt
semnificativ influentate de alegerea multimilor de antrenare si testare. In acest scop autorul
propune o altd metoda pentru selectia multimii de antrenament si de test si repeta testele. Se poate
observa ca rezultatele obtinute cu noua grupare a datelor de intrare sunt apropiate de rezultatele
obtinute cu prima grupare a multimilor de date. Uneori prima grupare obtine rezultate mai bune cu
1%, alteori a doua grupare obtine rezultate mai bune. Intotdeauna diferenta dintre aceste seturi nu
este mai mare de 2%. In medie pe toate rezultatele efectuate diferenta este aproape 0. Ca o
concluzie rezultatele prezentate nu sunt influentate de selectarea seturilor de antrenare si de testare.
Cu alte multimi de date metodele de selectie a trasdturilor caracteristice si algoritmii de clasificare
obtin rezultate comparabile. Aceste concluzii incurajeazd autorul sd utilizeze clasificatorii
implementati in domenii cum ar fi clasificarea documentelor web.

8.2 Contributii generale gi dezvoltari ulterioare

Aceastd teza, cu contributiile originale prezentate, poate fi utila in cazul in care se doreste
dezvoltarea unui sistem bazat pe clasificarea automatd a documentelor web, in special
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reorganizarea automatd a paginilor web intoarse de motoarele de cautare clasice. Astfel,
reordonarea si gruparea sa poata fi facuta pe baza continutului paginilor.

De asemenea aceastd tezd prezintd solutii pentru selectarea diferitelor nuclee si reprezentdri a
vectorilor de intrare in functie de tipul acestora. Astfel cand avem date de tip text este indicat sa
utilizdm nucleul polinomial cu reprezentarea nominald a datelor de intrare si un grad mic al
nucleului. Dacé nu se obtin rezultate acceptabile, deoarece datele pot fi puternic suprapuse, atunci
se poate incerca cu nucleul Gaussian cu reprezentarea Cornell Smart a vectorilor de intrare. Pentru
a se putea obtine rezultate bune rapid fara prea multe incercari se recomanda utilizarea nucleelor
cu parametrii corelati dupd cum au fost prezentati in lucrare.

Este de asemenea indicat sd se utilizeze mai multi clasificatori combinati intr-o metoda adaptiva
pentru Imbunatatirea rezultatelor fara sa creasca semnificativ timpul de lucru. O idee interesanta pe
care doresc sd o abordez in viitor este utilizarea calculului paralel oferit de sistemele
multiplrocesor pentru reducerea timpilor de clasificare in cadrul metaclasificatorului.

De asemenea sunt prezentate metode care fac ca algoritmii de clasificare sa lucreze rapid si cu
multimi de date foarte mari fard a descreste mult calitatea invatarii.

In experimentele viitoare voi incerca si combin metodele de clasificare cu metodele de clustering
cu scopul de a utiliza documente etichetate si neetichetate intr-un algoritm de clasificare hibrid.
Ideea este de a schimba primul pas din algoritmul de clustering, cand se specifica hiperplanul
initial prin alegerea unui procentaj de vectori suport, cu un pas de clasificare pentru gasirea acestui
hiperplan. In acest pas se prezintd un numar mic de date etichetate pentru algoritmul de clasificare
cu scopul de a gasi coeficientii a; care vor fi utilizati ca valori initiale pentru procesul de
clustering. Aceasta ne oferad astfel posibilitatea de a utiliza in partea de antrenare mai multe date
neetichetate.

O problema majora care apare la toti algoritmii de clasificare si clustering este ca ei devin greu de
utilizat in situatii reale. De exemplu, ei au o problema cand trebuie sa lucreze cu noi documente
pentru care nici o trasdturd caracteristicd din noul document nu se gaseste In multimea de
antrenament. Astfel trebuie sa existe metode de actualizare a algoritmului pentru a lucra cu noi
trasaturi. Noul algoritm obtinut va clasifica intr-un mod oarecare documentul prin crearea unei
reuniri intre multimile de trasaturi. Aceastd problema apare deoarece multimea documentelor de
antrenament nu poate contine radacinile tuturor cuvintelor. Metodele de selectie a trasaturilor aleg
trasaturile care sunt relevante pentru multimea de antrenament. Dupd cum am vazut in aceasta teza
algoritmii de clasificare obtin rezultate mai bune cand se utilizeazad un numar mic dar relevant de
trasaturi. Astfel antrenarea cu cateva trasaturi creste numarul de documente care nu vor putea fi
ulterior clasificate. Ca o dezvoltare ulterioara doresc sa realizez teste cu familii de cuvinte si sa
utilizez ca trasaturd doar un reprezentant din acea familie. Astfel, numarul de trasaturi se va reduce
semnificativ si numarul de fisiere care vor putea fi clasificate ulterior va creste. Aceastd metoda
poate creste acuratetea clasificarii i poate fi utilizata in pasul de selectie a trasaturilor. Pentru a
putea obtine aceasta se poate utiliza baza de date WordNET care contine o parte din familiile de
cuvinte pentru limba engleza. De asemenea, pentru cresterea numarului de documente care vor
putea fi ulterior clasificate, se pot folosi metode bazate pe sinonime §i pe problematica polisemiei
cuvintelor. Astfel, pastrand doar un cuvant din mai multe sinonime putem reduce numarul de
trasaturi si creste numarul de documente care pot fi clasificate ulterior. De asemenea, detectand
sensul cuvantului in propozitie putem evita clasificarea documentelor diferite in aceeasi categorie.
Baza de date WordNet poate furniza astfel de informatii, dar deocamdatd pentru un numar redus
de documente.
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