Universitatea ,,Lucian Blaga” din Sibiu
Facultatea de inginerie “Hermann Oberth”
Catedra de Calculatoare s1 automatizari

Dezvoltarea unei ontologii de domeniu

(Support Vector Machine versus Bayes Naive)

Referat de doctorat nr. 2

Autor:
mat. Radu CRETULESCU

Coordonator:
Prof. univ. dr. Ing. Lucian N. VINTAN

SIBIU, 2009



1

6

7

CUPRINS

Clasificarea documentelor text 3
1.1 Seturile de date utilizate in experimente 4
1.2 Alegerea documentelor pentru antrenare - testare 5
1.3 Tipuri de reprezentare a datelor 6

Evaluarea clasificatorilor de tip SVM 10
2.1 Problema limitarii metaclasificatorului cu clasificatori de tip SVM 11
2.2 O prima tatonare a problemei 12
2.3 Solutii pentru imbunatitirea metaclasificatorului folosind clasificatoare de tip SVM __ 14

2.3.1  Solutia 1 — introducerea unor noi clasificatori SVM 14

2.3.2  Solutia 2 14

Clasificatorul Naive Bayes 15
3.1 Clasificarea Bayes 15

3.1.1  Antrenarea clasificatorului Bayes 17

3.1.2  Testarea clasificatorului 19
3.2 Rezultate obtinute cu clasificatorului Bayes 20
33 Adaptarea clasificatorului Bayes pentru utilizarea in metaclasificator 22

Compararea clasificatorului Bayes adaptat (BNA) cu clasificatorii de tip SVM 2§
4.1 Antrenarea clasificatorilor pe setul Al si testarea pe setul T1 25
4.2 Antrenarea pe setul Al si testarea pe setul T2 27
4.3 Antrenarea si testarea pe setul T2 28

Metaclasificatori 29
5.1 Selectia bazata pe vot majoritar 30
5.2 Selectia pe baza distantei euclidiene (SBED) 30
53 Selectarea bazata pe cosinus (SBCOS) 32
5.4 Rezultate obtinute modificind alegerea clasei 33

Concluzii 36

Bibliografie 38




1 Clasificarea documentelor text

Cele mai multe colectii de date din lumea reald sunt in format text. Datele astfel memorate
sunt considerate ca fiind semistructurate sau nestructurate deoarece, comparativ cu cele din baze
de date nu au o structurd completa. Tehnici de recunoastere a informatiilor, cum ar fi metodele
de indexare a textului, au fost dezvoltate pentru a manevra documente nestructurate.

Tehnicile traditionale de recunoastere a informatiilor, folosite in cazul datelor structurate
cum ar fi bazele de date, devin inadecvate pentru cautarea in aceste tipuri de date. De obicei,
doar o mica parte din documentele disponibile vor fi relevante pentru utilizator. Fara a stii ce este
in document este dificil sa formulezi interogdri pentru analiza §i extragerea informatiilor
interesante. Utilizatorul are nevoie de componente pentru compararea diferitelor documente,
pentru masurarea importantei si relevantei documentelor sau pentru extragerea sabloanelor si a
ideilor din mai multe documente.

Recunoasterea informatiilor (IR) este un domeniu care a fost dezvoltat in paralel cu
sistemele de regasire a informatiilor in bazele de date. O problema tipicd de recunoastere a
informatiei este gruparea documentelor relevante pe baza intrari furnizate de utilizator, cum ar fi
cuvintele cheie sau documentele exemplu. De obicei sistemele de recunoastere a informatiei
includ sistemele de cataloage din librariile on-line si sistemele de management a documentelor
on-line [Mann0§].

Exista cativa indicatori pentru masurarea eficientei algoritmilor de recunoastere a
informatiei. Notdm cu [Relevant] documentele relevante dintr-o multime de documente si
[Regdsit] documentele regdsite din acea multime. Multimea de documente care cuprinde

elementele comune ambelor multimi este notati cu [Relevant| [Re gasit]. Exista doi indicatori

de baza pentru aprecierea calitatii textului regasit:

o Precizie regisite (precision) este procentajul din documentele regasite care sunt intr-

. o |[Re levant]m [Re gasit]
adevdr relevante: precision = .
|[Re gaszt]
o Precizie relevante ( recall) este procentajul de documente care sunt relevante pentru
|[Re levant] N [Re gasit]|

interogare si care de fapt sunt si recunoscute. recall =

|[Relevant]|
Una dintre cele mai utilizate metode de recunoastere a informatiei foloseste cuvinte cheie de

bazi si /sau similarititi de bazi. In metodele de recunoastere a informatiilor pe baza cuvintelor
cheie documentul este reprezentat printr-un sir cuvinte (bag-of-words) considerate relevante
pentru acel document. Utilizatorul furnizeaza un cuvant sau o expresie formata dintr-un set de
cuvinte cum ar fi ,,car and repair shop”. Un sistem de IR trebuie sa gaseasca acele documente

care sunt relevante pentru cuvantul sau cuvintele furnizate de utilizator. lesirea sistemului trebuie
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sa furnizeze si un grad de relevantd pentru fiecare document propus ca rezultat, care se bazeaza
si pe ordinea cuvintelor cheie. In multe cazuri este dificil sa furnizezi o masura precisa a gradului
de relevanta intre multimi de cuvinte (documente).

Pornind cu un set de d documente si ¢ termeni (cuvinte), putem modela fiecare document ca
un vector v intr-un spatiu ¢ dimensional R" Componenta ; a lui v reprezintd ponderea termenului
de la pozitia j pentru documentul dat care este de obicei 0 dacd documentul nu contine termenul
respectiv si diferit de zero in rest. De exemplu v/j] poate reprezenta frecventa (numarul de
aparitii a) termenului in document.

Sistemele de recunoastere oferd asocieri intre liste de cuvinte de legaturd si multimi de
documente. Listele de cuvinte de legatura sunt multimi de cuvinte care sunt considerate
nerelevante. (a, the, of, for) pentru acel set de documente. De asemenea un grup de cuvinte
diferite Tmpart aceeasi radacind de cuvant. Pentru reducerea numarului de cuvinte sistemele de
recunoastere a textului trebuie sa identifice grupuri de cuvinte care au variatii semantice mici §i
sd colecteze doar radacini de cuvinte comune pe grup.

Sistemul de recunoastere a informatiei se bazeazd pe ideea cd documentele similare au
frecventd similard a termenilor. Putem masura similaritatea prin compararea frecventelor
cuvintelor de baza folosind de exemplu calculul cosinusului unghiului intre cei doi vectori de
documente.

v, *v,

sim(v,,v,) =
|V1||V2|

1.1 Seturile de date utilizate in experimente

Experimentele prezentate sunt efectuate folosind colectia de date Reuters-2000 [Reut00],
care contine 984Mbytes de articole de tip stiri prezentatd intr-un format comprimat. Aceasta
colectie este de obicei utilizatd in cercetare pentru clasificarea automata a documentelor. Colectia
include un total de 806.791 documente, articole de stiri publicate de agentia de presa Reuters in
perioada 20 august 1996 — 19 august 1997. Analizate, articolele contin 9.822.391 paragrafe,
11.522.847 propozitii i 310.033 radacini de cuvinte distincte ramase dupa eliminarea cuvintelor
de legaturd (stopword). Documentele sunt preclasificate de Reuters din punct de vedere a trei
categorii distincte. Dupd ramura industriala la care se refera articolul, existand 870 categorii.
Dupa regiunea geograficd la care se referd articolul existdnd 366 categorii si, dupd anumite
categorii propuse de Reuters, in functie de continut, existind 126 categorii distincte. Dintre
acestea din urma, 23 nu contin nici un articol. In experimente s-au luat in considerare categoriile

in functie de continut, propuse de Reuters.



In partea de extragere a cuvintelor din documente pentru eliminarea cuvintelor de
legatura s-a utilizat o listd generala de cuvinte considerate de legatura pentru limba engleza pusa
la dispozitie de Universitatea din Texas. Aceastd listd cuprinde un numdr de 509 cuvinte
generale, nu neaparat legate de contextul Reuters.

Pentru fiecare cuvant raimas dupa procesul de eliminare a cuvintelor de legatura s-a extras
raddcina cuvantului si s-a contorizat numarul de aparitii al acestuia in document. Astfel s-a creat
un vector de frecvente de cuvinte pentru fiecare document din Reuters, aceste cuvinte le vom
numi in continuare trdsdturi caracteristice - features. Acest vector il vom considera ca fiind
reprezentarea vectoriald a documentului 1n spatiul trasaturilor caracteristice. Deoarece nu toate
cuvintele apar in fiecare document, a mai fost creat un vector care contine toate cuvintele ce apar
in toate documentele din setul de date. Acest vector caracterizeaza intreg setul de documente iar
dimensiunea lui reprezinta dimensiunea spatiului de reprezentare a tuturor documentelor sin setul
repectiv.

Fiecare vector initial creat pentru un document a fost modificat astfel incat sa devina de
lungimea vectorului care contine toate cuvintele, specificandu-se valoarea 0 pe pozitiile
cuvintelor ce nu apar in documentul respectiv, pe celelalte pozitii specificindu-se frecventa
termenilor.

Dupa acest pas, toti vectorii de reprezentare a documentelor din setul de date au devenit
de aceeasi dimensiune si putem considera ca fiecare vector reprezinta semnatura unui document
in spatiul de repezentare a setul de date.

Deoarece memorarea necesara pentru a stoca acesti vectori este destul de mare, s-a ales
varianta de a memora doar valorile din vector pentru care numarul de aparitii al cuvintelor este
diferit de zero. Astfel, s-au creat perechi de forma atribut — valoare care reprezinta trasatura si
numarul de aparitii ale acesteia in documentul curent. Pentru fiecare vector in pate la sfarsit se

pastreaza categoriile (clasele) propuse de Reuters pentru documentul respectiv.

1.2 Alegerea documentelor pentru antrenare - testare

Datorita dimensiunii mari a bazei de date voi prezenta rezultatele obtinute utilizand o
submultime a acesteia. Din toate cele 806.791 documente, s-au selectat acelea care sunt grupate
de Reuters in categoria ,,System Software” dupd din punct de vedere al codul industrial. Dupa
aceastd selectie, s-a obtinut un numar de 7.083 documente, care sunt reprezentate utilizand un
numir de 19.038 trasaturi. In setul rezultat se gisesc 68 clase diferite din punct de vedere al

gruparii dupa continut facuta de Reuters. Dintre aceste clase s-au eliminat acelea care apar in mai



putin de 1% din toate documentele (slab reprezentate). De asemenea, s-au eliminat clasele care
apar in mai mult de 99% dintre documente (excesiv reprezentate).

Dupa aceste elimindri au ramas doar 24 clase distincte si un numar de 7.053 documente.
Pentru a reduce numarului de trasaturi de la 19.038 s-a folosit o metoda de selectie a trasaturilor
caracteristice numita ,,Information Gain” - castigul informational, prezentata in sectiunea din
capitolul anterior. Astfel s-a calculat pentru fiecare atribut (trasaturd) valoarea care reprezinta
castigul obtinut in clasificare daca pastrdm acel atribut. Valorile din vectorii de reprezentare a
documentelor au fost normalizate folosind reprezentarea binard prezentatd in sectiunea 1.3.
Valoarea maximd optenabila pentru castigul informational este 1. Pentru selectarea doar a
atributelor considerate relevante din punct de vedere al castigului informational am impus un
prag de 0.01. Astfel au fost selectate un numar de 1309 trasaturi din cele 19038 existente,
selectie realizatd pe baza valorii descrescatoare a castigului informational.

Cele 7.053 de documente rezultate in urma modificarilor prezentate anterior au fost
impartite aleator intr-o multime de antrenare de 4702 documente (notatd in continuare Al) si

respectiv o multime de testare de 2351 documente (notata n continuare T1).

1.3 Tipuri de reprezentare a datelor

ege ey

functie de reprezentarea aleasd, anumiti algoritmi de clasificare functioneaza mai bine sau mai

prost. In aplicatie s-au folosit trei reprezentiri diferite a datelor de intrare astfel:

Reprezentarea Binara — in vectorul de intrare sunt memorate valorile ,,0” dacd cuvantul
respectiv nu apare in document, si ,,1” daca cuvantul respectiv apare in document, fara a se mai

memora si numarul de aparitii al acelui cuvant in document.

Reprezentare Nominalda — valorile vectorului de intrare sunt normalizate astfel incat toate
valorile sa fie cuprinse intre 0 si 1 utilizdnd urmatoarea formula:
nld,t
TF(d,t)=—( )
max n(d,7) (1.1)
unde n(d,t) reprezintd numarul de aparitii al termenului ¢ in documentul d si numératorul
reprezintd valoarea termenului care apare de cele mai multe ori in documentul d.

Reprezentarea Cornell SMART — in vectorul de intrare valoarea ponderilor este calculata

utilizand formula:



0 daca n(d,t)=0

TF(d,t) = { (1.2)
1+log(1+log(n(d, 1))) altfel

unde n(d,¢) reprezinta numarul de aparitii ale termenului # in documentul 4. In acest caz ponderea
poate lua valoarea 0, dacd cuvantul nu apare in document sau o valoare situatd in mod practic
intre 1 s1 2, daca apare, In functie de numarul de aparitii. Valoarea maxima este marginitd
superior la 2 pentru un numdr de aparitii mai mic dect 10°, deoarece logaritmul este in baza 10.
Pentru antrenarea si testarea clasificatorilor implementati, am utilizat urmatoarele seturi
de date:
Al - Acest set de date contine 4.702 exemple, 1.309 de atribute si 24 de clase (topic-uri)

si este de forma:

#Samples 4702
#Attributes 1309

#Topics 24
@attribute 1.0
@attribute 2.0
@attribute 3.0
@attribute 4.0
@attribute 5.0
@attribute 6.0
7.0

@attribute
@attribute 1309.0

@topic cl18 747
@topic cl81 722
@topic cl5 3645
@topic cl1l52 2096
@topic cll 626
@topic cl4 179
@topic c22 580
@topic gcat 451
@topic c33 529
@topic c31 456
@topic cl1l3 275
@topic cl7 448
@topic cl1l71 385
@topic cl2 249
@topic gcrim 258
@topic c21 270
@topic c23 152
@topic c41 395
@topic c411 369
@topic ecat 107
@topic mll 131
@topic mcat 137
@topic cl1l51 1630
@topic c1511 410

@data

0:1 1:8 6:1 8:5 10:1 11:1 13:1 16:2 30:3 35:19 40:1 42:1 57:5 62:2 63:11 64:1
68:3 71:1 77:3 86:1 95:1 111:2 117:1 118:3 120:1 129:1 136:2 147:1 152:1 159:1 168:1
174:1 177:1 181:1 190:1 191:2 194:1 203:2 220:1 226:1 227:1 232:2 234:1 284:1 288:1
293:1 313:1 317:1 332:1 337:4 340:1 342:1 351:1 352:1 353:1 363:1 375:1 442:1 475:1
476:2 481:1 486:1 488:1 492:2 537:2 541:7 555:1 568:1 570:1 641:2 706:1 725:1 743:1
745:1 872:1 877:1 912:1 949:1 979:3 1029:1 1033:1 1051:1 1150:1 1160:1 # c31

0:1 1:1 8:5 16:1 18:2 23:1 39:1 41:1 43:1 46:9 48:1 62:1 71:1 73:1 79:1 82:1
93:1 95:1 114:2 122:1 136:1 150:1 154:1 160:1 175:1 184:1 201:1 213:1 217:1 232:1

7



240:1 242:1 251:1 256:2 266:1 284:2 285:1 338:4 351:1 355:4 359:2 372:2 374:5 382:1
386:1 387:2 424:2 450:2 461:1 467:1 469:1 478:1 481:1 511:3 521:3 532:1 552:1 554:1
574:1 579:4 609:4 612:1 619:1 626:1 655:1 663:1 674:1 689:1 701:1 702:2 705:1 718:1
725:1 748:1 776:1 796:1 879:1 896:2 924:1 979:1 1074:1 1131:2 1162:1 1202:1 1227:1
1263:6 # cl4 cl7 ci171

0:1 2:1 19:1 35:2 43:2 44:1 63:1 75:1 94:1 115:1 126:1 127:1 128:1 130:1 134:1
135:2 136:1 258:1 300:1 464:1 485:1 671:3 1051:1 1052:1 1121:1 # cl15

Setul Al este folosit in deosebi pentru antrenarea clasificatorilor. Pentru testarea acestora am

utilizat urmatoarele seturi de date:

T1 - Setul acesta de date contine 2.351 de exemple cu 1.309 atribute si 24 de clase. Este

folosit pentru evaluarea (testarea) dupd antrenare a clasificatorilor.

#Samples 2351
#Attributes 1309
#Topics 24

@attribute 1.0
@attribute 2.0

@attribute 1309.0
@topic cl1l8 747
@topic cl181 722
@topic cl5 3645
@topic cl52 2096
@topic cll 626
@topic cl4 179
@topic c22 580
@topic gcat 451
@topic ¢33 529
@topic c31 456
@topic cl1l3 275
@topic cl7 448
@topic cl71 385
@topic cl2 249
@topic gcrim 258
@topic c21 270
@topic c23 152
@topic c41l 395
@topic c411 369
@topic ecat 107
@topic mll 131
@topic mcat 137
@topic cl151 1630
@topic cl1l511 410

@data

0:1 1:15 2:1 3:12 4:3 5:2 6:2 7:3 8:9 9:2 10:2 11:2 12:3 13:1 14:2 15:3 16:
17:2 18:1 19:4 20:1 21:2 22:1 23:1 24:2 25:1 26:1 27:2 28:1 29:1 30:1 31:4 32:1 33:
34:2 35:15 36:1 37:1 38:1 39:1 40:1 41:1 42:1 43:1 44:1 45:2 46:1 47:1 48:2 49:1 50:
51:2 52:1 53:1 54:1 55:1 56:2 57:1 58:2 59:4 60:2 61:2 62:1 63:4 64:1 65:3 66:2 67:
68:1 69:1 70:1 71:2 72:1 73:1 74:1 75:1 76:4 77:1 78:1 79:1 80:1 81:1 82:1 83:1 84:
85:1 86:2 87:1 88:1 89:1 90:1 91:1 92:1 93:1 94:1 95:1 96:1 97:1 98:1 99:1 100:1 101:
102:2 103:1 104:1 105:1 106:1 107:1 108:1 109:1 110:1 111:1 112:1 113:1 114:1 115:
116:1 117:1 118:1 119:1 120:1 121:1 122:1 123:1 124:1 125:1 126:1 127:1 # cl18 cl181

0:1 2:1 18:1 31:1 115:1 128:1 129:2 130:1 131:1 132:1 133:1 134:1 135:1 136:
137:1 138:1 139:1 # c15 cl152
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T2 - Setul acesta de date contine 136 de exemple cu 1.309 atribute si 24 de clase. Acest
set contine acele documentele din setul T1 care nu au putut fi clasificate corect de nici un

clasificator selectat in metaclasificatorul prezentat in [Mor07].

#Samples 136
#Attributes 1309
#Topics 24

@attribute 1.0
@attribute 2.0

@attribute 1309.0
@topic cl18 747
@topic cl81 722
@topic cl5 3645
@topic cl52 2096
@topic cll 626
@topic cl4 179
@topic c22 580
@topic gcat 451
@topic c33 529
@topic c31 456
@topic cl1l3 275
@topic cl7 448
@topic cl1l71 385
@topic cl2 249
@topic gcrim 258
@topic c21 270
@topic c23 152
@topic c41 395
@topic c411 369
@topic ecat 107
@topic m11 131
@topic mcat 137
@topic cl1l51 1630
@topic c1511 410

@data

0:1 1:15 2:1 3:12 4:3 5:2 6:2 7:3 8:9 9:2 10:2 11:2 12:3 13:1 14:2 15:3 16:2
17:2 18:1 19:4 20:1 21:2 22:1 23:1 24:2 25:1 26:1 27:2 28:1 29:1 30:1 31:4 32:1 33:1
34:2 35:15 36:1 37:1 38:1 39:1 40:1 41:1 42:1 43:1 44:1 45:2 46:1 47:1 48:2 49:1 50:1
51:2 52:1 53:1 54:1 55:1 56:2 57:1 58:2 59:4 60:2 61:2 62:1 63:4 64:1 65:3 66:2 67:3
68:1 69:1 70:1 71:2 72:1 73:1 74:1 75:1 76:4 77:1 78:1 79:1 80:1 81:1 82:1 83:1 84:1
85:1 86:2 87:1 88:1 89:1 90:1 91:1 92:1 93:1 94:1 95:1 96:1 97:1 98:1 99:1 100:1 101:1
102:2 103:1 104:1 105:1 106:1 107:1 108:1 109:1 110:1 111:1 112:1 113:1 114:1 115:1
116:1 117:1 118:1 119:1 120:1 121:1 122:1 123:1 124:1 125:1 126:1 127:1 # cl18 c181

0:1 2:1 18:1 31:1 115:1 128:1 129:2 130:1 131:1 132:1 133:1 134:1 135:1 136:1
137:1 138:1 139:1 # c15 cl152



2 Evaluarea clasificatorilor de tip SVM

In [Mor07] este prezentat un metaclasificator bazat pe 8 clasificatoare de tip SVM care era
folosit pentru Tmbundtdtirea acuratetei de clasificare a documentelor de tip text. Maximul
acuratetei de clasificare obtinut de catre un singur clasificatorul de tip SVM este 87.11% si a fost
obtinut de clasificatorul SVM de tip polinomial de grad 2 cu reprezentare Cornell Smart. in
[Mor07] sunt prezentati si testati mai multi clasificatori de tip SVM bazati atat pe nucleul
polinomial cat si pe cel Gaussian cu diferite forme de reprezentare. Dintre toti clasificatorii
testati §i prezentati, s-au inclus in metaclasificator 8 clasificatori SVM distincti. Alegerea celor 8
clasificatori s-a fdcut pe baza acuratetei de clasificare obtinutd de acestia. Pentru
metaclasificatorul din [Mor07] s-au ales clasificatorii de tip SVM cu cea mai buna acuratete de

clasificare astfel:

Nr. crt. | Tipul nucleului | Grad | Reprezentarea datelor

1 Polinomial 1 Nominal

2 Polinomial 2 Binar

3 Polinomial 2 Cornell Smart

4 Polinomial 3 Cornell Smart

5 Gaussian 1.8 Cornell Smart

6 Gaussian 2.1 Cornell Smart

7 Gaussian 2.8 Cornell Smart

8 Gaussian 3.0 Cornell Smart

Tabel 2.1 - Clasificatorii de tip SVM alesi in metaclasificatorul din [Mor07]

Utilizand acesti clasificatori s-a ajuns la o acuratete maxima de clasificare de 92,04% in
cazul metaclasificatorului bazat pe distanta euclidiana si dupa un numar de 14 pasi de invatare.
Tot in [Mor(7] s-a prezentat si o analiza in care se calcula si limita maxima la care ar putea sa
ajungd metaclasificatorul astfel creat (cu cei 8 clasificatori selectati). Limita calculata era de
94.21%. Aceasta limita a clasificarii s-a obtinut, deoarece din 2351 de documente de test, 136 de
documente nu au putut fi clasificate corect de nici un clasificator selectat in cadrul

metaclasificatorului.
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In prima faza am incercat gasirea unui nou clasificator care sa reuseasca sa clasifice corect
documentele, ce s-au dovedit imposibil de clasificat de catre toti clasificatorii selectati in

metaclasificator din [Mor(07].

2.1 Problema limitarii metaclasificatorului cu clasificatori de tip SVM

O parte din documentele de testare nu pot fi clasificate corect de nici un clasificator
selectat in cadrul metaclasificatorului, fapt ce duce la o acuratete a clasificarii - maximum
optenabila - de 94,21%.

Pentru a verifica clasificatorii in conditiile prezentate in [Mor07], am antrenat
clasificatorii SVM pe setul de date A1 (4.702 exemple si 1.309 atribute) si am utilizat ca date de
testare setul de date T2 (136 de exemple - cele cu probleme - i 1.309 atribute). Avand in vedere
faptul ca documentele din setul T2 nu au putut fi clasificate corect in urma efectuarii testelor
dupd cum ne asteptam, rezultatul clasificarii corecte este aproape de 0%. Totusi existd
clasificatori SVM, care nu au fost selectati in cadrul metaclasificatorului, dar care reusesc sa
clasifice corect o parte din cele 136 documente. Acesti clasificatori nu au fost selectati deoarece
au avut o acuratete de clasificare pe setul T1 mai slaba dar se pare cad pe setul T2 dau rezultate

mai bune.
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Fig. 2.2 Rezultate obtinute de clasificatorii SVM pe setul de date de antrenament A1 si testat pe T2 - nucleu

polinomial

Doar clasificatorul cu nucleu polinomial de grad 1 si reprezentare Cornell Smart a reusit
clasificarea corectd a 24 de documente din cele 136. Avem doua explicatii:
a. documentele care nu pot fi clasificate apar in prea putine clase sau sunt cazuri
particulare ale unei clase

b. au fost gresit clasificate in baza de date Reuters

2.2 O prima tatonare a problemei

Intr-o prima etapa, pentru a testa daci documentele ar putea fi clasificate corect am ales
ca set de antrenament pentru clasificatorii de tip SVM (selectati in metaclasificatorul prezentat)
setul de date T1, care au fost utilizate in [Mor07] ca si set de test. In cadrul acestui set de date se
regasesc si cele 136 de exemple care nu au putut fi clasificate corect de catre metaclasificator. Cu
alte cuvinte, clasificatorii de tip SVM au fost antrenati pe acel set de date care contine si
documentele considerate cu probleme. (Precizez aici ca antrenand SVM-urile doar pe
documentele cu probleme — cele 136 documente (setul T2) -, majoritatea, dupa antrenare, au
reusit sa clasifice corect toate documentele cu probleme.) In graficele urmitoare sunt prezentate
rezultatele clasificarii obtinute pe un setul de testare T2 ( doar 136 documente.) dar antrenate pe

setul T1

12
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Fig. 2.3 Rezultate obtinute de clasificatorii SVM utilizind diferite tipuri de reprezentare a datelor (binar,

nominal si Cornell-Smart) cu nucleu de tip gaussian
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Fig. 2.4 Rezultate obtinute aplicind clasificatori svin utilizind diferite tipuri de reprezentare a datelor

(binar, nominal si Cornell-Smart) cu nucleu de tip polinomial
Observam cad rezultatele obtinute cu clasificatori SVM, care utilizeazd nucleul
polinomial, au o acuratete a clasificirii mai mare (media este de 98,05%) decat cei care
utilizeaza nucleul Gaussian (media este de 82,52%). Remarcam faptul ca din 15 clasificatori cu
nucleu polinomial, doar doi clasificatori - polinomial de grad 1 si 2 cu reprezentarea datelor de
tip nominal - nu au reusit o acuratete a clasificarii de 100% a documentelor.
Rezultatele de mai sus pot fi explicate prin faptul, cd utilizarea la clasificatorii de tip
SVM a unui nucleu polinomial (liniar) duce la rezultate mai bune, deoarece s-a constatat ca
documentele-text in reprezentarea vectorilor de termeni sunt liniar separabile. Transformarea
acestor vectori intr-un nou spatiu folosind functii neliniare (nucleu Gaussian) ingreuneaza

gasirea unui hiperplan optim de separare fapt confirmat si in [Gab04].
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2.3 Solutii pentru imbunétitirea metaclasificatorului folosind clasificatoare

de tip SVM

2.3.1 Solutia 1 — introducerea unor noi clasificatori SVM

O solutie ar fi introducerea dinamica de noi clasificatori in metaclasificator, in cazul in
care in faza de antrenare/testare ar aparea un anumit numar (de ex. 50) de documente care nu pot
fi clasificate corect de nici unul dintre clasificatorii deja existenti. Astfel se va introduce un nou

clasificator SVM de tip polinomial, antrenat special pe acele (50) documente.

2.3.2 Solutia 2

O alta solutie ar consta in alegerea unei alte categorii pentru un document dificil
clasificabil, pentru care, de asemenea, clasificatorul Intoarce un raspuns pozitiv mare. Daca nici
un clasificator nu va fi selectat pentru clasificarea unui document conform regulilor prezentate in
[Mor(07] atunci se va alege clasificatorul cu cea mai mare probabilitate de reusitd (distanta intre
documentul curent si toate documentele din coada clasificatorului este maxima, chiar daca este
mai micd decat pragul stabilit). De la clasificatorul astfel selectat nu se va mai alege prima clasa
propusa ci urmatoarea daca ea este suficient de aproape fatd de prima clasa. Aceasta solutie se va
prezenta mai bine pe un exemplu.

Exemplu:

Presupunem ca in metaclasificator avem 4 clasificatoare diferite, fiecare avand in coada
de erori un numar de documente. Cand avem un nou document d, care trebuie clasificat, se ia pe
rand fiecare clasificator si se calculeaza distanta intre d, si fiecare document din coada de erori a
clasificatorului respectiv. Daca cel putin o distanta calculata este mai mica decat pragul stabilit,
metaclasificatorul nu va folosi acel clasificator pentru a clasifica documentul d,,. in cazul in care
se rejecteaza astfel toti clasificatorii, metaclasificatorul totusi va alege pe cel care are distanta cea
mai mare obtinutd (chiar dacd este mai micd decat pragul stabilit). Actualmente,
metaclasificatorul va prezice clasa specificatd de acest clasificator, chiar dacd se stie cu o
probabilitate mare ca acesta va clasifica prost documentul d,. Modificarea ar fi ca, in acest caz,
clasificatorul ales sd nu mai selecteze clasa pentru care se obtine valoarea cea mai mare (pentru
ca oricum va da gres deoarece clasifica prost tipul respectiv de documente), ci sa aleaga clasa
imediat urmatoare din lista de clase pe care le prezice. Se va alege urmatoarea clasa prezisa doar
dacd valoarea pentru aceasta este suficient de apropiatd de valoarea maximd obtinutd de
clasificator (cu un €). In acest caz, clasificatorul ar specifica o altd clasi pentru documentul
curent d,,.

Rezultatele obtinute utilizand aceasta ipoteza le vom prezenta in sectiunea 5.4.
14



3 Clasificatorul Naive Bayes

O alta solutie pentru imbunatatirea metaclasificatorului ar fi gasirea unui alt clasificator,
nu neaparat de tip SVM, care sa reuseasca sa clasifice documentele cu problema (cele 136) fara
sa fie antrenat pe acele documente. Clasificatorul de tip Naive Bayes s-a dovedit a fi de succes in
cazul utilizarii sale in clasificare documentelor de tip text [Lewis98], [McCall98],[Domin97].
Pentru aceasta am facut citeva experimente cu un clasificator de tip Bayes Naive. In acest caz,
am folosit clasificatorul Bayes din pachetul IR pus la dispozitie de Universitatea din Texas
[WEBO9]. Intr-o prima etapa, l-am folosit asa cum este implementat in [WEB09], apoi i-am adus
anumite modificari pentru a putea fi integrat ulterior in metaclasificator [Mor07]. Modificarile
aduse se referda la modul de functionare in cazul clasificdrii in mai multe clase, la
comportamentul acestuia cand existd documente clasificate initial in mai multe clase si la modul
de selectie al datelor de antrenare si testare.

Clasificatorul Bayes Naive nemodificat (BNN) testat primeste in cazul de fatd ca date de
intrare toate figierele care urmeaza a fi clasificate urmand ca alegerea datelor de antrenament si a
datelor de test sa se faca dupa metoda "n-fold crossvalidation". Ideea acestei metode este de a
imparti un set de date In » subseturi, urmand ca n-/ de subseturi sd se foloseasca la antrenare iar
testarea sa se faca pe subsetul nefolosit la antrenament, adica antrenarea si testarea sa se execute
pe seturi de date disjuncte. Algoritmul se va executa de n ori astfel incat fiecare subset de date va
fi o singura data un subset de test pentru verificarea antrenarii. Din pacate in acest caz nu mai pot
fi selectate exact seturile prezentate la inceput fapt ce a dus la modificarea modului de lucru al

clasificatorului BNA (Bayes Naive adaptat)

3.1 Clasificarea Bayes

Fie Y o variabila pentru o clasa (categorie) care poate lua valorile {yi, y2, ..., Ym}-
Fie X o instantd a unui vector cu n atribute <X;, Xs, ..., X,> si x¢ o valoare posibila

pentru X si Xy o valoare posibilda pentru xx. Pentru clasificarea de tip Bayes calculam

probabilitatile P(Y = yl.|X =X,), pentru i =1,m. Asta ar insemna calcularea tuturor
probabilitatilor pentru fiecare categorie pentru fiecare instanta posibila din spatiul de instante —
ceea ce este foarte greu de calculat pentru un set rezonabil de date.

Practic pentru a determina categoria lui xi, trebuie sa determinam pentru fiecare y;

probabilitatea [Duda73]:
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:P(Y:yi)P(X:xk|Y:yi)

PY =y |X=x,) PX =x) (3.1)
— Yk

Probabilitatea P(X = x,) poate fi determinatd deoarece categoriile sunt complete si disjuncte.

Rezulta imediat relatia de echilibru de mai jos:

- _ B o PY=y)PX=x|Y=y)

;P(Y—yi\X—xk)—; P =2) =1 (3.2)
Asadar:

P(X=x)=3 P(Y = y)P(X =x,|V = 1) (33)

i=1

Probabilitatea P(Y = y,) poate fi usor aproximatd avand in vedere faptul ca dacd n; exemple din

< . : n, . . :
D se regasesc in y; atunci P(Y = y,) = —-, unde D reprezintd multimea documentelor din setul de

|D

antrenament.

Probabilitatea P(X =x,|Y =y,) trebuie estimata (deoarece existd 2" posibile instante pentru a

calcula probabilitatea). De aceea, daca presupunem ca atributele unei instante sunt independente

(conditional independente), atunci:
P(X|Y)=P(X, X, X, |Y)=] ] P(X,|Y) (3.4)

i=1

Astfel trebuie sa calculam doar P(X,|Y)pentru fiecare posibila pereche "valoare atribut" -

"categorie"

Daca Y si toate X; sunt binare, atunci trebuie sd calculam doar 2n valori
P(X, = true|Y =true) s1 P(X, = true|Y = false) pentru fiecare X,

P(X, = false)|Y)=1-P(X, = true|Y)

fata de 2" valori, dacd nu am presupune independenta atributelor.

Practic, dacd setul de date D contine nx exemple din categoria yy sin, din aceste nx exemple au a
Jj-a valoare pentru atributul X; pe x;; atunci estimam ca:
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ni'k
P(X;=x;|Y=y,)=—" (3.5)

ny

Aceastd estimare poate genera erori la seturi foarte mici de date deoarece un atribut rar

intr-un set de antrenament face ca X; sa fie fals 1n setul de antrenament

vy, P(X, =truelY =y,)=0.
Daca X;=true intr-un exemplu de test atunci Vy, P(X |Y =y,)=0s1Vy, PY=y, |X )=0

Pentru a evita acest lucru se utilizeaza uniformizarea (normalizarea) lui Laplace. Aceasta
normalizare pleaca de la premisa ca fiecare atribut are o probabilitate p observatd Intr-un
exemplu virtual de dimensiune m.

Astfel

P(Xi:xijlyzyk)z pe 7P (3.6)
n,+m

unde p este o constantd. De exemplu pentru atribute binare p=0,5

Pentru clasificarea de text, clasificatorul Bayes genereaza pentru un document dintr-o
anumitd categorie un "bagaj de cuvinte" dintr-un vocabular V = {w;, w,,...wn} calculand
probabilitatea P(wj|c;). Pentru normalizarea Laplace se presupune existenta unei distributii
uniforme a tuturor cuvintelor (adica ar fi echivalentul unui exemplu virtual in care fiecare cuvant

apare doar o singura data).

1.
p=rsim=V|

7]

3.1.1 Antrenarea clasificatorului Bayes

Probabilitatea ca un document Y sd apartind clasei Xi se calculeaza dupa cum urmeaza:
P(Xi|Y):P(Xi)HP(yj|Xi) (3.7)
j=1

unde P(y, |X .) este probabilitatea conditionald ca termenul y; sd apard intr-un document al clasei

X;. Interpretam P(y, |X ;) ca fiind o mdsurd a contributiei lui y; in stabilirea faptului cd X; este
clasa corecta.

P(X,) este probabilitatea aparitiei unui document in clasa X;.

< Vs Vyseres yj>sunt termeni din documentul Y si sunt submultime a vocabularului utilizat pentru

clasificare, iar n reprezintd numarul termenilor.
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In clasificarea documentelor-text, scopul nostru este de a gisi cea mai buni clasi pentru
respectivul document. In clasificarea Naive Bayes cea mai buni clasa se stabileste dupa metoda

maximului a posteriori (MAP) si o notamcu ¢, :

map *

P(X,|Y)=argmax,__, P(X)[[P(y,|X) (3.8)

J=1

¢, =argmax

map I<i<m

Am utilizat notarea P pentru P deoarece nu cunoastem exact valorile parametrilor 1_3(X ) st

P( y; |X ;) dar care pot fi estimati pe baza setului de antrenament. Existd mai multe modele a

clasificatorului Naive Bayes incluzand modelul bazat pe reprezentarea binard, modelul
multinominal, modelul Poisson [Eyher03]. S-a demonstrat ca utilizarea reprezentarii
multinominale este de obicei cea mai buna alegere in clasificarea documentelor text [Eyher03],

[McCall98].
La noi estimarea parametrilorﬁ(X ) sl 1_3( Y, |X .)se face dupa cum este descris in continuare.

Pentru antrenarea clasificatorului fie } vocabularul de cuvinte din documentele continute in D si
pentru V o categorie X; € X fie D; un subset de documente din D din categoria X;, atunci:
P(X,) _ol (3.9)
Y
Fie Y; concatenarea tuturor documentelor din D; si n; numarul aparitiilor tuturor cuvintelor din Y;
atunci pentru fiecare cuvant y; € V fie n; numarul aparitiilor cuvantului y; in Y;

atunci

B (nij +1)

Py | X)y=—o_—~
0=

(3.10)
Parametrii luatii In considerare pentru cazul nostru sunt:

Numarul total de atribute n = 1309, numarul total de documente din setul de antrenare D= 4702,
numarul total de clase, in cazul nostru m = /6 si de asemenea numarul total de documente
existente in fiecare clasa Dy, ... Dys.

De exemplu din setul de date de antrenament ludm clasa C18 (X;=C18) si ea contine 328 de
documente. Algoritmul utilizeazd uniformizarea Laplace si probabilitatea clasei C18 se

calculeaza astfel:

F(Xl): Nr. documente +1 _ 328+1 —0,069732938 (3.11)
Nr. totaldocumente + Nr. clase 4702+16
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Pentru fiecare din cele 1309 atribute calculam probabilitétile in raport cu fiecare clasa in parte.

Atribute | X; (C18) X, (C15) X6 (mll)
Nr. F(y1|X1) Nr. ﬁ(y1|X2) Nr. F(y1|X16)
aparitii aparitii aparitii

Y1 50 12 1

y2 12

Y1309 0

Tabel 3.1 Calcularea probabilitatilor pentru fiecare trasatura (1309)

Probabilitatea conditionald ca un atribut sa fie intr-o anumita clasa se calculeaza astfel:

]_3(y1|X1)

s.am.d

Nr.aparitii y, +1

50+1

3.1.2 Testarea clasificatorului

" Nriotal cuv.dinX |+ Nr.cuvdinY 257011309

=0,013147718

Fie D; un document de test care contine » D termeni. In cazul nostru, pentru un document

care trebuie clasificat, extragem toate atributele si extragem din tabelul prezentat mai sus

probabilitatile conditionale.

In ecuatia (3.8) din 3.1.1 trebuiesc calculate multe probabilititi conditionale si, datorita

faptului ca unele pot fi foarte mici, prin Inmultire se poate ajunge la floating point underflow.

Pentru a evita acest lucru, ne folosim de binecunoscuta proprietate a logaritmului conform careia

log(xy) =logx+logy

(3.12)

Deoarece functia logaritmica este monotond, logaritmarea ecuatiei (3.8) nu va modifica

rezultatul alegerii clasei

Astfel:

cmap

J=1

= argmax,.,.,,| P(X,)+ Y log P(y, |Xl-)}
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Ecuatia (3.13) are o interpretare simpla: fiecare parametru conditional log I_’( ¥, |X ;) este o
pondere care aratd cat de bun este un "indicator" y; pentru X; Similar probabilitatea
logI_J(X .) este o pondere care indica frecventa relativa a clasei c. Suma acestora este 0 masura a

evidentei ca un document sd apartind unei clase. Ecuatia (3.13) alege cea mai semnificativa
clasa.

Astfel vom obtine pentru fiecare clasd o valoare (care va fi negativa, deoarece logaritmam o
valoare subunitard) si alegem clasa cu valoarea cea mai mare. De exemplu pentru fisierul nostru

de test obtinem urmadtoarele valori pentru fiecare clasa in parte:

Document: TestFilel578

Results: c18(-366.59583445019484)
c15(-277.3757195772894)
c11(-393.7555314343488)
c14(-376.69712554934097)
c22(-405.2708070760941)
gcat(-390.2472558128614)
c33(-393.06805295995537)
c31(-379.5501501924242)
c13(-397.21992866728175)
c17(-371.92813590774523)
c12(-398.6571293708641)
c21(-387.3768662210122)
c23(-403.69793168505237)
c41(-409.92000232701463)
ecat(-390.18163176978925)
m11(-395.70584000569795)

Correct class: 1 (cl15), Predicted class: 1 (c15)

3.2 Rezultate obtinute cu clasificatorului Bayes

Am testat clasificatorul Bayes (BNN) pe un sistem cu procesor AMD X2 Turion la
1,7GHz si 3 GB RAM. Pentru validarea datelor de test am utilizat metoda "n-Fold
Crossvalidation". Am ales n=10 ceea ce Inseamna cd setul de date existent se va imparti in 10
submultimi disjuncte, fiind utilizate 9 submultimi pentru antrenament si si a 10-a submultime
neutilizata la antrenare sa fie folosita la testare. Aceasta operatie se executd de 10 ori, astfel incat
toate submultimile alese vor fi utilizate o singurd datd in testarea clasificarii. De asemenea,
pentru a urmdri $i acuratetea invatarii, am ales procente diferite din datele de intrare care vor fi
folosite pentru antrenarea clasificatorului astfel: 0%, 1%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%,
70%, 80%, 90% si 100%.
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Fig. 3.1 Acuratetea clasificarii si curba de invitare a clasificatorului Bayes

In graficul prezentat in Fig. 3.1 pe axa x sunt reprezentate numirul de documente
utilizate succesiv pentru antrenare. Valorile corespund procentajelor: 0%, 1%, 5%, 10%, 20%,
30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90% si 100%. Pe axa y sunt reprezentate valorile acuratetei de
testare si respectiv de antrenare.

In acest experiment s-au utilizat setul de antrenament Al si setul de testare T1(7053 de
documente din baza de date Reuters) impreuna urmand ca pentru impartire in date de antrenare si
testare sd se utilizeze metoda ,,n-Fold Crossvalidation”. Ne propunem sd utilizdm acest
clasificator in clasificarea documentelor din setul de testare T2, adica testaim dacd poate sa
clasifice corect documente care nu au putut fi clasificate corect de clasificatorii SVM.

Astfel, se va utiliza setul de antrenare A1 si pentru testare se va utiliza setul T2 care este
format din 136 documente pe care Bayes le imparte in 10 subseturi. in medie, rezultatele
clasificarii sunt mai bune decat SVM (care a obtinut maxim 18% pe cand Bayes a obtinut un
maxim de 33.56%). Totusi, deocamdatd, nu putem specifica in cazul clasificatorului Bazes

numarul de atribute alese din cele 1306 prezentate la intrare, si nici metoda de selectie folosita.
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Fig. 3.2 Utilizarea clasificatorului Bayes in clasificarea unor documente care nu au fost clasificate corect de

clasificatorul SVM (T2)

In Fig. 3.2 sunt prezentate rezultatele de clasificare ca si medie pentru cele 10 treceri prin
clasificator. Observam cd in Fig. 2.2 cel mai bun rezultat obtinut de clasificatorul de tip SVM a
fost o clasificare corectd de 17,69%. In cazul clasificatorului de tip Bayes (vezi Fig. 3.2) am

obtinut un maxim de 33,56%.

3.3 Adaptarea clasificatorului Bayes pentru utilizarea in metaclasificator

Pentru a putea integra si clasificatorul Bayes in metaclasificatorul prezentat in [Mor07]
au trebuit facute cateva modificari. Clasificatorului Bayes primeste la intrare un set de date din
care el alege aleator subseturi de antrenament si de test, dupa metoda propusi in [WEB09]. in
prima faza, am modificat modul de alegere a setului de antrenament si a celui de testare astfel
incat acestea sd fie identice cu seturile de antrenare si testare folosite pentru celelalte
clasificatoare din metaclasificator (SVM polinomial, SVM gaussian).

In cazul clasificatorului Bayes acesta se va antrena intotdeauna pe acelasi set de
antrenament (A1) si se va testa pe alt set de date (T1). Astfel, datele de antrenare si de testare
devin identice pentru toate clasificatoarele din metaclasificator.

Pentru verificarea functiondrii corecte a clasificatorului Bayes modificat (BNM), in
contextul bazei de date Reuters, am ales in prima fazad din setul A1 toti vectorii de reprezentare a
documentelor, dar pentru fiecare vector s-au ales doar primele 100 de atribute (in ordine
descrescatoare a castigului informational obtinut de fiecare atribut in parte), reducand astfel

dimensiunea acestora. In urma antrenarii §i testarii pe aceste seturi de date, acuratetea de
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clasificare obtinuta a fost de 33,18%. Aceastd clasificare slaba s-a obtinut deoarece in baza de
date Reuters majoritatea vectorilor sunt clasificati in mai mult de o categorie.

In prima faza am incercat o clasificare la mai multe clase de genul ,,one class versus the
rest”. In cazul in care un document apartinea mai multor clase (ceea ce este obisnuit la baza de
date Reuters), acel document a fost trecut in setul de antrenare de mai multe ori, in functie de
numarul de clase specificate de Reuters pentru acel document. Aceasta face ca multe clase sa fie
suprapuse (existda multe clase care sunt subcategorii ale unei clase de bazd — atunci toate
documentele dintr-o subclasa pot sa fie si Intr-o altd clasa de bazd).

Am luat in considerare prima data aceastd optiune, deoarece in clasificatorii de tip SVM
aceasta metoda (,,one class versus the rest”) este folositd pentru antrenarea la mai mult de doua
clase.

Clasificatorul BNN din [WEB09] cu un procentaj de 60% din documente alese pentru
antrenare obtine o acuratete de 75,893% (Fig. 3.1). Aceasta valoare reprezintd o diferentd majora
fatd de 33,176% obtinut acum de BNA. Diferenta apare deoarece in prima faza clasificatorul
BNA a fost antrenat pe un set de date din Reuters in care am considerat ca fiecare document
apartine doar unei singure categorii (clase), indiferent de cate categorii erau specificate de
Reuters pentru acel document, la fel ca in [WEBO09].

Din acest motiv, am modificat antrenarea BNA pe cele doud seturi fixe (Al si T1),
eliminand clasele in cazul in care un document apartinea mai multor clase. De exemplu, daca
fisierul filel34.xml era clasificat in Reuters ca apartinind clasei C15 si clasei C/5/, am eliminat
clasa CI51. Astfel un document se considerd ca apartine doar primei categorii specificate de
Reuters, celelalte categorii fiind ignorate. Rezultd astfel doar 16 categorii distincte care vor fi
folosite pentru clasificatorul Bayes (cel modificat).

O alta modificare adusa clasificatorului BNA, pentru a functiona pe aceleasi set de date si
a furniza rezultatul in acelasi mod ca si clasificatorii SVM a fost schimbarea modului in care se
valideaza rezultatul clasificarii. Deoarece in baza de date Reuters documentele erau clasificate in
doua sau mai multe categorii, unele din acestea fiind insa subcategorii ale unei categorii de baza,
am validat rezultatul ca fiind corect, daca clasificatorul Bayes specifica corect una din clasele
precizate de Reuters. De exemplu, daca clasificatorul stabileste pentru un document clasa C151,
iar in Reuters el apare in C15 si apoi in C151, am considerat rezultatul clasificérii ca fiind corect.

Clasificarea cu BNA s-a imbunatatit considerabil ajungand la o acuratete de 72,14%
aproape identica cu cea atinsd de clasificatorul BNN din [WEBO09]. Diferenta apare deoarece in
primul caz clasificatorul primeste un set de date pe care il imparte el automat in subseturi de

antrenare §i testare prezentand la sfarsit o medie a rezultatelor obtinute pe aceste subseturi, iar in
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al doilea caz clasificatorul primeste un set fix de antrenare si un set fix de testare, iar rezultatul
de 72,14% este cel obtinut pe aceste seturi fixe.

Desi prezentarea medie acuratetei de clasificare este 0 masura mai bund a performantelor
clasificatorului, deoarece acesta este testat si antrenat pe mai multe submultimi diferite disjuncte,
in cazul metaclasificatorului acest lucru nu se preteaza, deoarece seturile de date ar trebui
schimbate la nivel de metaclasificator nu la nivel de clasificator. Acesta este motivul pentru care
clasificatorii se antreneaza si se testeaza pe seturi prestabilite.

In acest moment, putem afirma ci cele 3 categorii de clasificatoare - SVM cu nucleu
polinomial, SVM cu nucleu gaussian si Bayes (adaptat - BNA) ruleaza in acelasi context.
Singura diferentd intre clasificatorii de tip SVM si cel de tip Bayes este ca pentru SVM se vor

folosi 24 de clase iar pentru Bayes doar 16 clase.
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4 Compararea clasificatorului Bayes adaptat (BNA) cu
clasificatorii de tip SVM

In aceastd sectiune prezentim rezultate comparative intre clasificatorii de tip SVM si
clasificatorul Bayes adaptat. Ideea este de a putea vedea dacd sunt sanse de Imbunatitire a
acuratetei de clasificare a metaclasificatorului prezentat in [Mor07], in cazul introducerii in

metaclasificator si a unui clasificator de tip Bayes.

4.1 Antrenarea clasificatorilor pe setul Al si testarea pe setul T1

Clasificare cu SVM- nucleu polinomial

89.00
g7.00 | 20%4 8652 8562  g579 8550 g1
_ _ H Reprez.
52 85.00 ] binara
3.83.00 - -
2 l—
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77.00 1 [ || @Reprez.
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D1.0 D2.0 D3.0 D4.0 D5.0 Media

Gradul nucleului

Fig. 4.1Rezultatele clasificirii cu SVM nucleu polinomial (preluat din[Mor07])

Rezultatele prezentate s-au obtinut de clasificatorii SVM cu nucleu polinomial, pentru
diferite grade ale nucleului si pentru diferite reprezentdri ale vectorilor de documente, antrenati
pe setul Al si testati pe setul T1. Graficul din fig. 4.1 indica faptul ca rezultatele cele mai bune
(86,64%) s-au obtinut utilizdnd clasificatorul SVM cu nucleu polinomial de grad 1 si
reprezentare nominald. Ca si medie a acuratetei de clasificare, acest tip de clasificator a obtinut
cel mai bun rezultat pentru reprezentarea nominala (86,01%).

Singurul parametru care ne permite reglarea acuratetei de clasificare la clasificatorul
Bayes este procentul de documente de antrenament (dupa cum se vede in Fig 3.1). In cazul
acesta, setul de antrenare si de testare este prestabilit. Din acest motiv, avem doar un singur
rezultat pentru Bayes, rezultat pe care il comparam atat cu cel mai bun rezultat obtinut de SVM
polinomial, cat si cu media obtinutd de acesta. Dupa cum se poate observa in figura urmatoare cu

clasificatorul Bayes antrenat pe setul Al si testat pe setul T1, fiecare avand 1.309 atribute, s-a
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obtinut o acuratete a clasificérii de 81,32%. Trebuie specificat ca clasificatorul Bayes foloseste

doar metoda nominala de reprezentare a vectorului de documente.

Acuratetea clasificarii

SVM Pol D1.0 SVM Media Bayes
Clasificatori

Fig. 4.2 Compararea rezultatelor obtinute cu clasificatori SVM si Bayes

In graficul urmator se prezinta timpii de antrenare obtinuti de fiecare clasificator in parte.

Timpii de antrenare sunt obtinuti pe un calculator P IV la 3.2Ghz cu 1Gb memorie.

Timp antrenare

secunde

svm POL media SVM Bayes

Clasificatori

Fig. 4.3 Compararea timpilor de antrenare obtinuti cu clasificatori SVM si Bayes

Ca si timpi de antrenare, clasificatorul Bayes oferd timpi mai mici de antrenare deoarece

calculeaza doar rapoarte ntre atribute si clase.
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4.2 Antrenarea pe setul Al si testarea pe setul T2

Amintim ca 1n setul de test T2 avem doar acele documente care nu au putut fi clasificate
corect de nici un clasificator SVM din cadrul metaclasificatorului prezentat in [MorQ7].
Antrenarea pentru fiecare clasificator s-a facut pe setul Al.

Amintim faptul ca clasificatorii de tip SVM nu au dat rezultate satisfacatoare pe acest set
de documente. Dupa cum s-a observat din figurile 2.2 (SVM polinomial) si 2.1 (SVM Gaussian)
clasificatorii de tip SVM obtin rezultate diferite de 0 pe acest set (T2), dar cu alti parametri de
intrare decat cei folositi in metaclasificator. In graficul urmitor prezentim cele mai bune
rezultate obtinute de SVM polinomial si SVM Gaussian pe acest set precum si mediile obtinute
pentru toate testele (cele din figurile 2.1 si 2.2). Pe ultima bara se prezinta rezultatul obtinut de
clasificatorul Bayes pe acest set de test. In [Mor07], ,,regula” de selectie a clasificatorilor care
care au fost introdusi Tn metaclasificator a fost s obtina cele mai bune rezultate pe setul T1 (cu
2.351 vectori de documente). Dupa cum s-a observat si din figurile 2.1 si 2.2, exista clasificatori
SVM pentru care documentele din setul T2 (cel cu 136 vectori de documente) se clasifica ceva
mai corect (oricum, nemultumitor), dar acestia au obtinut rezultate nesatisfacatoare pe setul mare
(T1)(de exemplu: SVM polinomial, grad 1, reprezentarea Cornell SMART -80,99%, SVM
polinomial, grad 1, reprezentarea Binara -81,45%, SVM polinomial, grad 3, reprezentarea BIN
-85,79% - din Tabel 6.1 [Mor07]) si de aceea nu au fost selectati In metaclasificator.
Introducerea in metaclasificator a unui alt clasificator SVM care clasificd ceva mai bine setul T2
(de exemplu cel polinomial de grad 1 cu reprezentare Cornell Smart) alaturi de cele selectate in
[Mor07], care obtin 0% pe acest set, ar modifica limita maximd la care poate ajunge

metaclasificatorul (in sus sau in jos).
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Fig. 4.4 Rezultate obtinute de clasificatorii SVM si Bayes in clasificarea setului T2 si antrenat pe Al

In urma testelor efectuate, am observat ci, desi acuratetea totald a clasificatorului Bayes
(BNA) genereaza rezultate mai slabe decat SVM el totusi clasifica corect 104 documente din

cele 136 documente cu probleme din setul T2, chiar daca este antrenat pe setul Al.

4.3 Antrenarea si testarea pe setul T2

In figurile 2.3 si 2.4 am prezentat rezultatele obtinute de clasificatorii de tip SVM de tip
gaussian si SVM de tip polinomial in cazul in care s-au antrenat pe setul T2 (cu doar 136
documente) si s-au testat pe acelasi set. Clasificatorii SVM de tip polinomial au reusit o acuratete
a clasificarii s1 de 100%, In medie ei obtinand o valoare de 98.05%. Clasificatorul Bayes a
obtinut o acuratete a clasificarii de 97.95%, putin mai mica fatd de SVM. Ceea ce ne intereseaza
pe noi este daca acest clasificator va reusi in metaclasificator sa clasifice corect documentele din

setul T2.
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5 Metaclasificatori

In urma rezultatelor favorabile din punct de vedere al setului T2 (sec. 4.2) am decis

includerea clasificatorul de tip Bayes in metaclasificatorul prezentat in [Mor07]. Astfel pe langa

cei 8 clasificatori selectati, am mai introdus unul (Bayes), metaclasificatorul avand acum noua

clasificatori. Am refacut testele pentru toate cele 3 modele de metaclasificatori prezentate: vot

majoritar (MV), selectare pe baza distantei euclidiene (SBED) si selectare pe bazd de cosinus

(SBCOS).

Acum metaclasificatorul contine 8 clasificatori SVM si un clasificator Bayes, astfel:

Nr. Paremetrul Reprezentarea datelor de Acuratetea
Tip clasificator

Crt. nucleului intrare obtinuta(%)
SVM-

1 1 Nominal 86,69
Polinomial
SVM-

2 2 Binary 86,64
Polinomial
SVM-

3 2 Cornell Smart 87,11
Polinomial
SVM-

4 3 Cornell Smart 86,51
Polinomial

5 SVM-Gaussian 1.8 Cornell Smart 84,30

6 SVM-Gaussian 2.1 Cornell Smart 83,83

7 SVM-Gaussian 2.8 Cornell Smart 83,66

8 SVM-Gaussian 3.0 Cornell Smart 83,41

9 Bayes - Nominal 81,32

Tabel 5.1 Clasificatorii inclusi in metaclasificator

De asemenea, am calculat limita maxima la care ar putea ajunge noul metaclasificator.

Astfel in urma introducerii clasificatorului Bayes limita maxima a metaclasificatorului creste la

98,63% (fatd de 94,21% cat era fara Bayes), ceea ce oferd o posibilitatea obtinerii unei acuratete

a clasificarii mult mai bune.
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5.1 Selectia bazata pe vot majoritar

Ideea acestei metode este de a utiliza toti clasificatorii din metaclasificator pentru a
clasifica documentul curent. Fiecare clasificator voteaza pentru o anumitd categorie pentru
documentul curent. Metaclasificatorul va pastra pentru fiecare categorie votatd un contor,
incrementand contorul categoriei cand un clasificator voteaza acea categorie. Metaclasificatorul
va selecta categoria cu cel mai mare contor. Dacd se obtin doud sau mai multe categorii cu
aceeasi valoare a contorului se va considera documentul curent clasificat in toate categoriile
propuse de catre metaclasificator. Marele dezavantaj al acestui metaclasificator este ca nu 1si
modifica evolutia o data cu datele de intrare in scopul imbunatatirii acuratetei clasificarii, fiind
deci un model neadaptiv.

Folosind aceastd metodd acuratetea clasificirii obtinute este de 86,09%. In cazul
introducerii unui nou clasificator in metaclasificator, acuratetea clasificarii a scazut fatd de
valoarea obtinutd cu 8 clasificatori (86,38%), deci avand o scadere de 0,29%. Aceasta poate
aparea deoarece pe tot setul de test clasificatorul Bayes obtine o acuratete de doar 81,32%,
clasificand destul de multe documente (439) incorect, ceea ce se pare ca ,ajutd’, in
metaclasificator, la selectarea In 7 cazuri a unor categorii gresite deoarece Bayes a intarit votul

gresit.

5.2 Selectia pe baza distantei euclidiene (SBED)

Deoarece metoda prezentata anterior nu obtine rezultate satisfacdtoare, in [Mor07] a fost
dezvoltat un metaclasificator care isi modificd comportamentul in functie de datele de intrare.
Pentru a face aceasta, clasificatorul va fi selectat in functie de esantionul curent de intrare.
Astfel, putem afirma ca metaclasificatorul invata datele de intrare dupd o metodd euristica.
Metaclasificatorul va invdta doar esantioanele incorect clasificate, deoarece, ne asteptim ca
numarul de esantioane corect clasificate sa fie mai mare decat numarul de esantioane incorect
clasificate. In parte, fiecare clasificator va invita esantioanele care sunt incorect clasificate de
catre el. Metaclasificatorul va contine pentru fiecare clasificator o coadd proprie in care se vor
memora documentele incorect clasificate de acel clasificator. Astfel, metaclasificatorul va
contine 9 cozi atasate celor 9 clasificatori componenti. In continuare vom exemplifica
functionarea acestui metaclasificator printr-un exemplu.

Fie un document de intrare (esantion curent) care trebuie sa fie clasificat. Se alege aleator
un clasificator din cei 9 disponibili. Calculdm distanta euclidiand (ecuatia 5.1) dintre esantionul
curent si toate esantioanele care se gisesc 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 rdmasi. Dacd nu, il vom folosi pentru clasificarea
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esantionului curent. In cazul in care toti clasificatorii sunt eliminati, il vom alege pe acela pentru
care am obtinut distanta euclidiand cea mai mare chiar daca ea este mai micd decat pragul

stabilit..

Eucl(x,x'):\/i“([x]i—[x']i)2 (5.1)

unde /x/; reprezintd valoarea pentru intrarea i a vectorului x, iar x i x’ reprezintd vectorii de
intrare, unul fiind esantionul curent iar celalalt fiind vectorul din coada clasificatorului.

Dupa selectarea clasificatorului, acesta va fi utilizat pentru a clasifica esantionul curent.
Daca clasificatorul selectat reuseste sa clasifice corect esantionul curent, nu se actioneaza asupra
metaclasificatorului. In caz contrar, esantionul curent este pus in coada de documente a
clasificatorului selectat. Se face aceasta deoarece se doreste ulterior evitarea utilizarii acestui
clasificator pentru a clasifica documente asemanatoare cu acest document.

Acest proces are doi pasi. Toate actiunile prezentate pand acum se realizeaza n primul
pas numit si pasul de invatare. In acest pas, metaclasificatorul analizeaza setul de antrenament si,
de fiecare data cand un document este clasificat gresit, este pus n coada clasificatorului selectat
la acel moment. In cel de-al doilea pas, numit pasul de testare, se verifica acuratetea procesului
de clasificare. In acest pas, caracteristicile metaclasificatorului riman neschimbate. Deoarece
dupa fiecare pas de antrenare caracteristicile metaclasificatorului vor fi schimbate, am repetat
acesti doi pasi de mai multe ori.

Prezentam rezultatele obtinute de noul metaclasificator cu 9 clasificatori comparativ cu
metaclasificatorul din [Mor07]. Se prezintd doar primii 14 pasi deoarece dupd acest numar de
pasi am observat ca acuratetea clasificarii nu se mai modifica substantial. La fel ca in [Mor07]
pragul pentru primi 7 pasi s-a ales egal cu 2,5 si pragul pentru ultimii 7 pasi s-a ales egal cu 1,5.
De asemenea, prezentam in acest grafic si rezultatele obtinute cu metoda vot majoritar atat

pentru metaclasificatorul cu 8 clasificatoare cét si pentru cel nou.
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Acuratetea de clasificare pentru metaclasificator
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Fig. 5.1 Acuratetea clasificarii - vot majoritar si distanta euclidiana (metaclasificator cu 8 si 9 clasificatori)

In cazul metaclasificatorului cu 9 clasificatoare rezultatele obtinute sunt mai slabe decat
cele realizate de metaclasificatorul cu 8 clasificatoare. Se pare cd acuratetea proastd a
clasificatorul Bayes (81.32%) comparativ cu cel SVM reduce, in acest caz, acuratetea globala de
clasificare a metaclasificatorului.

Observam ca acuratetea clasificarii in cazul metaclasificatorul cu 9 clasificatoare are si
tendinte descrescdtoare. Aceasta se poate datora faptului ca un clasificator poate clasifica corect
un document d; si clasifica incorect un alt document d, apropiat ca distanta de documentul d;.
Din acest motiv, la 0 noud parcurgere a setului de test, clasificatorul respectiv nu a mai fost
selectat pentru clasificarea lui d; (deoarece a dat rezultate proaste pentru d>) si atunci cautandu-

se un alt clasificator (care poate, la randul sau sa clasifice gresit).

5.3 Selectarea bazata pe cosinus (SBCOS)

Cosinusul este o alta posibilitate de calculare a similaritatii intre documente. Aceastd metrica
este des utilizata in literatura cand se lucreaza cu vectori care caracterizeaza documentele si se
bazeazd pe calcularea produsului scalar dintre doi vectori. Formula utilizatd pentru calculul

cosinusului unghiului 0 dintre doi vectori de intrare x si x’ este:
<x’x'> Zl[x]i [x']i
xl -l - n n

i=l1 i=l1

cosd = (5.2)

unde x §i x’ sunt vectori de intrare (documentele) si /x/; reprezintd componenta i a vectorului x.
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Aceasta metoda, se aseamand cu metoda SBED singura modificare aparand in calculul
similaritatii intre documente. In aceastd metoda consider ca clasificatorul curent selectat este
acceptat dacd toate cosinusurile calculate intre esantionul curent si toate esantioanele care se
gasesc in coadd sunt mai mici decat un prag prestabilit. Clasificatorul va fi respins daca cel putin
un cosinus este mai mare decat pragul stabilit.

Prezentam rezultatele obtinute de noul metaclasificator cu 9 clasificatori comparativ cu
metaclasificatorul cu 8 clasificatori. Se prezintd doar primii 14 pasi, deoarece dupa acest numar
de pasi acuratetea clasificarii nu se mai modifica substantial. La fel ca in [Mor07], pragul pentru
primi 7 pasi s-au ales egali cu 0,8 si pragul pentru ultimii 7 pasi s-a ales egal cu 0,9. De

asemenea 1n acest grafic prezentdm si limita maxima optenabild a noului metaclasificator.

Acuratetea de clasificare pentru metaclasificator

95 SBCOS_ 8
s clasificatori
o~
< 90 A
[)
© SBCOS_ 9
3 89 clasificatori
<

80 -

—e— Limita
75 S — superioara
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Pasi
Fig. 5.2 Rezultatele obtinute cu metaclasificatorul cu 8 si cu 9 clasificatori utilizind cosinusul

In cazul acestui metaclasificator, rezultatele obtinute aratd ca acuratetea de clasificare s-a

imbunatatit de la 89,74% la 93,10% prin adaugarea clasificatorului Bayes (BNA).

5.4 Rezultate obtinute modificind alegerea clasei

In sectiunea 2.3 am propus doud posibile solutii pentru imbunititirea acuratetei de
clasificare a metaclasificatorului. In sectiunea 2.3.2 am afirmat ci, in cazul unui nou document
d, care trebuie clasificat, se ia pe rand fiecare clasificator si se calculeaza distanta intre d, si
fiecare document din coada de erori a clasificatorului respectiv. Dacd cel putin o distantd
calculatd este mai mica decat pragul stabilit, metaclasificatorul nu va folosi acel clasificator
pentru a clasifica documentul d,. In cazul in care se rejecteazi astfel toti clasificatorii,
metaclasificatorul totusi va alege pe cel care are distanta cea mai mare obtinutd (chiar daca este
mai micd decat pragul stabilit). Actualmente, metaclasificatorul va prezice clasa specificata de
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acest clasificator. Modificarea adusa in acest caz metaclasificatorului ar fi ca, in acest caz,
clasificatorul ales sa nu mai selecteze clasa cu valoarea cea mai mare (pentru ca oricum va da
gres deoarece este predispus sa clasifice eronat tipul respectiv de documente), ci sa aleaga clasa
imediat urmatoare din lista de clase pe care le prezice. Se va alege urméatoarea clasa prezisa doar
daca valoarea pentru aceasta este suficient de apropiatd de valoarea maxim obtinutd de
clasificator (cu un €=0,5 ales in experimentele efectuate). In acest caz, clasificatorul ar specifica
o altd clasda pentru documentul curent d, Efectudnd aceste modificari, rezultatele
metaclasificatorului cu 9 clasificatori s-au imbunititit. In continuare vom numi acest
metaclasificator: metaclasificator cu 9 clasificatori modificat.

Prezentam comparativ rezultatele obtinute de metaclasificatorul cu 9 clasificatori
modificat in cazul selectiei bazate pe distanta euclidiand si selectiei bazate pe cosinus. Pentru
selectia bazatd pe votul majoritar, nefiind vorba de 1Invatare, modificarile aduse
metaclasificatorul nu au nici o influenta asupra rezultatului final. De asemenea am prezentat in
fiecare grafic si limita maxima optenabild a metaclasificatorului cu 9 clasificatoare.

Rezultatul obtinut in cazul selectie bazate pe distanta euclidiana:
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Fig. 5.3 Acuratetea de clasificare obtinuta de metaclasificatorul cu 9 clasificatori modificat bazat pe distanta

euclidiana

Rezultatele obtinute de catre metaclasificatorul cu 9 clasificatori modificat care se
bazeaza pe distanta euclidiand si-a imbunatatit clasificarea obtindnd o acuratete a clasificarii de
93,32% fatd de cel cu 9 clasificatori nemodificat care a obtinut doar 90,38%. Reamintim faptul
ca in aceleasi conditii metaclasificatorul cu 8 clasificatori de tip SVM din [Mor07] a obtinut o
acuratete de clasificare de 92,04%, maximul obtinut pe 8 clasificatoare. In primii 7 pasi

acuratetea clasificdrii pentru metaclasificatorul cu 9 clasificatoare modificat este aproape identica
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cu cea a metaclasificatorului cu 9 clasificatoare nemodificat deoarece in primii pasi nu apare nici
o dati cazul in care trebuie aleasi ce-a de-a doua clasa. In primii pasi rezultatele intre cele doud
metaclasificatoare cu 9 clasificatori cel modificat si nemodificat sunt putin diferite deoarece
intotdeauna se alege aleator un clasificator din cei 9 existenti.

Rezultatul obtinut in cazul selectiei bazate pe cosinus.

100
95 - .
, —e— SBCOS__ 8 clasificatori
_.___././v-‘,—'_.—_‘.—_—h\.—'-——"-/-_-
o 90 —m SBCOS_ 9 clasificatori
[
E
3 SBCOS _ 9 clasificatori_cu
< 85 * alegere modificata
Limita superioara
80 -
75
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Pasi

Fig. 5.4 Acuratetea de clasificare a metaclasificatorului cu 9 clasificatori modificat bazat pe cosinus

In acest caz acuratetea de clasificare a metaclasificatorului s-a imbunatatit de la 93,10%

la 93,87%. Reamintim ca metaclasificatorul cu 8 clasificatori de tip SVM 1in aceleasi conditii a

obtinut o acuratete de clasificare de 89,74%.
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6 Concluzii

In aceasta lucrare am incercat si analizim clasificarea documentelor text cu ajutorul
metaclasificatorul prezentat in [Mor07]. In prima parte a lucriri am prezentat o parte din
experimentele efectuate pentru a analiza daca este sau nu fezabila introducerea unui clasificator
de alt tip in cadrul metaclasificatorului. Am verificat pe baza datelor de test prezentate in 1.1
rezultatele obtinute de clasificatorii de tip SVM prezentati in [Mor07] si am testat dacd un
clasificator de tip Bayes ar putea aduce imbunatatiri asupra metaclasificatorului in cazul
clasificarii de documente text. Problemele care apar la clasificarea documentelor text sunt in
primul rand dimensiunea foarte mare a vectorilor de reprezentare a documentelor si in al doilea
rand problema existentei claselor suprapuse. Dimensiunea foarte mare a vectorilor de
reprezentare face ca nu foarte multi algoritmi de invatare automatd sa se preteze la asemenea
probleme datoriti complexittii calculelor care apar si a timpilor de invitare foarte mari. In cazul
bazei de date Reuters 2000 pe care am facut experimente in acest raport documentele sunt
clasificate in mai multe clase ceea ce face posibila existenta de clase suprapuse chiar si in
totalitate facand imposibila Invatarea pentru majoritatea algoritmilor de clasificare automata.

In capitolul 2 din aceastd lucrare am prezentat problemele care au aparut in cazul
metaclasificatorului prezentat in [Mor07] precum si faptul ca selectarea clasificatorilor pe baza
celui mai bun rezultat intors poate introduce anumite limitdri. Asa cum s-a prezentat inca din
acea lucrare, metaclasificatorul avea o limitd maxima la care putea ajunge de 94.02% avand un
numar de 136 documente care nu puteau fi clasificate corect de nici unul din clasificatoarele
selectate. Analizand doar cele 136 documente, in capitolul 2, am observat ca exista clasificatori
SVM prezentati in lucrarea amintita care ar fi reusit sa clasifice corect acele documente dar nu au
fost inclusi In metaclasificator. O modificare ,,statica” a metaclasificatorului nu ne garanteaza ca
nu ar aparea un al set de documente imposibil de clasificat. O posibild rezolvare a acestei
probleme ar fi introducerea ,,dinamica” de noi clasificatori in cadrul metaclasificatorului care ar
invata doar aceste documente ceea ce nu ni se pare o solutie fezabila.

In capitolul 3 am prezentat partea matematici pentru un clasificator care foloseste teoria
lui Bayes. De asemenea am prezentat cateva experimente realizate cu acest clasificator pe baza
de date Reuters 2000 pentru a arata modificarea acestui tip de clasificator in sensul de a utiliza
uniformizarea (normalizarea) lui Laplace il face fezabil sa fie utilizat la clasificarea de vectori de
dimensiune foarte mare. Din pacate nu am reusit sd in facem sa lucreze cu documente suprapune.

In cazul claselor suprapuse am obtinut o acuratete a clasificarii de doar 33.17% pentru un
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procent de 60% din documente ales pentru antrenare. Daca elimindm posibilitatea existentei
claselor suprapuse acuratetea de clasificare a ajuns la 75.89%.

In capitolul 4 am prezentat citeva experimente comparative intre clasificatorii de tip
SVM si cel de tip Bayes realizate pe toate seturile de date prezentate. Rezultatele prezentate in
acest capitol ne-au dat speranta ca introducand in cadrul metaclasificatorului si un clasificator de
tip Bayes sd obtinem o acuratete mai bund. Desi ca si acuratete a clasificarii pe setul de
documente T1 clasificatorul Bayes obtine rezultate mai slabe decdt SVM (SVM cu nucleu
polinomial obtine o medie a acuratetei de clasificare de 86.01% iar clasificatorul Bayes obtine o
medie de 81,32%). Ca si timp de antrenare si testare clasificatorul Bayes obtine cel mai bun timp
de 1.7s comparativ cu SVM care in medie obtine un timp de 1.8s.

In cazul testarii clasificatorul Bayes pe setul T2 (cel care contine doar 136 documente)
am obtinut rezultate incurajatoare. In urma testelor efectuate, am observat ci, desi acuratetea
totald a clasificatorului Bayes genereaza rezultate mai slabe decat SVM el totusi a reusit sa
clasifice corect 104 documente din cele 136 chiar daca a fost antrenat pe setul Al.

In capitolul 5 am introdus si noul clasificator de tip Bayes in metaclasificatorul din
[Mor07] obtinand o Tmbundtatire semnificativd a limitei superioare la care poate ajunge
metaclasificatorul. Astfel aceasta a crescut de la 94.21% 1n cazul folosirii a 8§ clasificatoare SVM
la 98,63% 1n cazul folosirii celor 8 clasificatoare SVM plus clasificatorul Bayes.

In acest capitol am prezentat rezultatele obtinute pentru toate cele trei modele de
metaclasificatori: vot majoritar (MV), selectie pe baza distantei euclidiene (SBED) si selectie pe
baza de cosinus (SBCOS). In cazul MV am obtinut o acuratete a clasificarii de doar 86.09%, cu
0.29% mai mica decat in cazul folosirii doar a 8 clasificatori.

In cazul SBED prin modificarile aduse noul metaclasificator fati de metaclasificatorul cu
8 clasificatori de tip SVM din [Mor(07] am obtinut rezultate chiar mai slabe scazand in medie de
la 92.04% la 90.38%. In cazul SBCOS acuratetea de clasificare a metaclasificatorului cu 9 clase
a crescut la 93.10% de la 89.74% cat era la cel cu 8 clase.

O alta modificare adusa clasificatorului ar fi ca In cazul in care existd suspiciunea ca clasa
care va fi prezisa nu va fi cea corecta acesta sa prezica urmatoarea clasa din lista de clase daca
aceasta este suficient de apropiatd de prima clasd prezisa. Aceste modificari au dus la o
imbundtatire substantiald a rezultatelor metaclasificatorului cu 9 clasificatori. Am facut
experimente doar cu acesta deoarece doar in acest caz puteam ajunge la o acuratete maxima de
98.63%. In cazul SBED am obtinut o acuratete a clasificarii de 93.32% iar in cazul SBCOS am
obtinut o Tmbunatétire de la 93.10% la 93.87%.

Ca si experimente ulterioare ne-am propus realizarea unor noi metaclasificatori neadaptivi

precum si a unui adaptiv bazat pe o retea neuronald feed-forward de tip backpropagation.
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