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Introducere. Scop si obiective principale

Partea 1. Introducere

What a good thing Adam had. When he said a
good thing he knew nobody had said it before.
Mark Twain

The secret of getting ahead is getting started.
Agatha Christie

1 Introducere. Scop si obiective principale

Majoritatea informatiilor din lumea reald se gisesc in format text. Aceste date sunt
considerate ca avand un format semistructurat deoarece contin putine metainformatii despre
structura lor. Modelarea si implementarea de tehnici pentru lucrul cu date semistructurate s-au
dezvoltat continuu in ultimii ani. Mai mult decat atat, aplicatiile de regasire a informatiilor ca si
metode de indexare a datelor din baze de date au fost adaptate astfel incat sa functioneze cu
aceste documente nestructurate.

Metodele generale de regasire a informatiei nu mai sunt utile pentru cautarea in colectii
mari de date nestructurate sau semistructurate. De obicei, in urma unei interogari utilizatorul
obtine putine rezultate relevante conform cu interogarea formulatd asupra documentelor
disponibile. Fara anumite cunostinte initiale referitoare la aceste colectii mari de date este dificil
pentru utilizator sa formuleze interogari eficiente pentru extragerea de informatii ,,interesante”,
relevante si utile pentru utilizator. Pentru a putea compara diferite documente din punct de
vedere al gradului de relevanta si utilitate precum si pentru gasirea de reguli pentru organizarea
lor devine tot mai imperioasa proiectarea si utilizarea unor unelte specializate in acest sens.

Machine Learning-ul ofera doud abordari privind modalitatile ca o ,,masina sa invete”
documente text si anume, Invatarea supervizatd denumitd in continuare ,.clasificare” si cea
nesupervizatd denumita in continuare ,,clustering”.

In invatarea supervizata existd doud etape distincte: intr-o prima faza se alege un set de
documente deja preclasificate acest set fiind utilizat apoi ca si set de antrenament. Pe baza
acestei multimi de antrenament se va extrage o schema de clasificare. Aceastd schema de
clasificare este evaluata si validati utilizind o multime de documente de test. In a doua etapa
schema de clasificare obtinutd este utilizata apoi in clasificarea altor documente din setul de
testare. Setul de antrenare (mai mic) este diferit fata de setul de testare.

Invitarea nesupervizata consta in aplicarea unor anumiti algoritmi de grupare pentru un
set de date dat direct, fara a se specifica criteriul de grupare si fara a utiliza o etapa de antrenare
cum este cazul la invdtarea supervizatd. Apoi, intr-o a doua etapa, denumitd si validarea
clusteringului se aplica diverse masuri (interne sau externe) pentru a putea analiza corectitudinea
clusterelor create.

In prezenta lucrare am plecat de la premisa utilizarii metodelor pur computationale in
regasirea informatiilor din documente text. Cu toate ca in unele cazuri am incercat adaugarea
unei anumite ,cantitati de informatie semantica” in diversii algoritmi utilizati, abordarea din
punct de vedere semantic depaseste cadrul prezentei teze.




Introducere. Scop si obiective principale

1.1 Scop si obiective

Scopul general al acestei lucrari este acela de a contribui la imbunatatirea performantelor
sistemelor de clasificare si clustering pentru documente text, prin metode avansate de invatare
nesupervizata si supervizata.

Pentru a indeplini acest scop am avut in vedere urmatoarele aspecte:

e analizarea critica a stadiului actual al regasirii informatiilor din documente text in
functie de metodele de invatare utilizate: invatare nesupervizata (clustering) si
respectiv invatare supervizata (clasificare);

e demonstrarea utilitatii modelului de reprezentare a documentelor bazat pe arbori
de sufixe (STDM - Suffix Tree Document Model) in anumiti algoritmi de
clustering;

e claborarea si evaluarea unor noi metrici pentru determinarea similaritatii intre
documente reprezentate cu ajutorul modelului STDM in algoritmi de clustering;

e investigarea punctelor mai ,slabe” ale unor metaclasificatori - dezvoltati intr-0
anterioard teza de doctorat elaboratd sub conducerea domnului profesor Lucian
Vintan de catre domnul ing. Daniel Morariu (2007) - si determinarea unor solutii
pentru imbunatatirea acuratetei de clasificarea a acestora;

e Imbunatatirea acuratetei de clasificare a documentelor text prin elaborarea unor
metaclasificatori hibrizi bazati pe algoritmi de clasificare de tip SVM si Bayes
respectiv pe algoritmi genetici si retele neuronale pe partea de selectic a
clasificatorului optimal (postclasificare).

1.2 Structuratezei de doctorat

Directiile de cercetare abordate in prezenta tezd sunt prezentate in Fig. 1.1. s-au
desfasurat in mai multe etape, pe doua directii mari de cercetare: clustering si clasificare de
documente text. In fiecare etapa, informatiile primite, sunt procesate si apoi transmise mai
departe. Fiecare etapa poate include unul sau mai multi algoritmi. Rezultatele fiecarui algoritm
utilizat sunt evaluate prin diferite masuri de validare.

Prezenta lucrare este structurati pe patru parti, cuprinzand sapte capitole. In prima parte,
care contine capitolele unu si doi sunt prezentate notiuni introductive. Astfel, primul capitol
prezintd scopul si obiectivele tezei, o schemd de ansamblu a directiilor de cercetare propuse
respectiv structura tezei de doctorat.

In capitolul al doilea se prezinti cateva consideratii generale privind procesarea automata
a documentelor de tip text. Sunt trecute in revista aspecte importante legate de pregatirea datelor
- preprocesare, curatire, transformare si integrare - in ,,mineritul datelor” (data mining) in
general. Avand in vedere scopul general al acestei lucrari sunt prezentate problemele specifice
ale ,,mineritului textului” (text mining) si ale ,,mineritului WEB” (WWW mining). De asemenea,
se prezintd critic-comparativ aspecte generale legate de 1invatarea supervizata si cea
nesupervizata cu implicatii pentru analiza clasificarii si cea a clusteringului. Se prezinta metricile
utilizate de catre algoritmi pentru calcularea similaritatii sau disimilaritatii dintre documente.
Pentru evaluarea rezultatului algoritmilor de clasificare/clustering sunt prezentate si masurile de
evaluare. In finalul capitolului se prezinta seturile de date Reuters utilizate pentru algoritmii de
clasificare precum si seturile de date RSS utilizate 1n algoritmii de clustering.

Partea a doua contine capitolele trei si patru si reprezinta cercetarea autorului in domeniul
clusteringului. Astfel, capitolul trei contine o prezentare originald a unei posibile taxonomii a
algoritmilor de clustering. Sunt prezentate diferite tipuri de algoritmi de clustering pentru fiecare
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Introducere. Scop si obiective principale

categorie in parte, fiind analizati detaliat algoritmii cei mai reprezentativi. Algoritmii HAC
(Hierarchical Aglomerative Clustering) si K-Medoids sunt prezentati mai amanuntit, cei doi fiind
alesi pentru efectuarea experimentelor in clusteringul documentelor text.

In capitolul patru sunt prezentate cercetirile autorului in domeniul clusteringului.
Utilizarea modelului de reprezentare a documentelor ca arbori de sufixe (STDM) in algoritmi de
clustering este analizat si comparat cu modelul clasic vectorial (VSM) de reprezentare a
documentelor.

REUTERS RSS feeds

Extragere cuvinte

\2

Eliminare stop-words

\
CLASIFICARE Stemming CLUSTERING
|
\ \Z
Metaclasificatori Modele de reprezentare

———
!

Matrice de distante

Non-adaptivi Adaptivi single link (PAM)

[ HAC ] K-Medoids

Fig. 1.1 Procesul de extragere a informatiei din documente text. Abordarea din teza

In acest capitol sunt prezentate metodologia de lucru aplicati la algoritmii de clustering
alesi precum si rezultatele obtinute de acestia. Se prezinta metrici pentru calcularea similaritatii
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Introducere. Scop si obiective principale

intre doua documente reprezentate prin modelul STDM, una fiind originala si cea care obtine
rezultatele cele mai bune. In finalul capitolului sunt prezentate si analizate rezultatele obtinute de
algoritmii de clustering utilizand diferite metrici §i cele doua modele de reprezentare a
documentelor — STDM si VSM.

In partea a treia, care contine capitolele cinci si sase se prezintd cercetarea efectuatd in
domeniul clasificirii documentelor text. In capitolul cinci se face o prezentare a unei posibile
taxonomii pentru algoritmii de clasificare. Sunt prezentati algoritmi de clasificare caracteristici
pentru fiecare categorie si unele rezultate din faza de testare a acestora. De asemenea, la finalul
capitolului cinci sunt prezentate notiuni esentiale legate de metaclasificatoare.

In capitolul sase se prezintd cercetari privind proiectarea metaclasificatoarelor. Sunt
propuse unele solutii de Tmbundtdtire a unor metaclasificatori existenti §i se prezintd 3
metaclasificatori originali. Utilizarea unor algoritmi genetici si a unei retele neuronale au dus la
imbunatatirea rezultatelor clasificarii documentelor text care sunt prezentate in cadrul acestui
capitol.

Prezenta teza se incheie cu capitolul sapte care este dedicat prezentarii ideilor principale
care se desprind din aspectele teoretice si practice ale cercetarilor efectuate si care sintetizeaza
contributiile personale aduse in aceasta lucrare precum si perspectivele de cercetare.

Multumiri

In primul rand cele mai sincere multumiri doresc si le adresez conducitorului meu de
doctorat dl. prof. univ. dr. ing. Lucian N. VINTAN, pentru coordonarea stiintificd riguroasa,
pentru increderea acordatd si pentru discutiile profesionale extrem de stimulative si interesante
pe care le-am avut precum, pentru exigenta manifestata fata de lucrare.

De asemeneca, doresc sa multumesc si pe aceasta cale colegilor din Catedra de
Calculatoare si Automatizari din cadrul Universitatii ,,Lucian Blaga” din Sibiu, 1n special
domnului sl. dr. ing. Daniel Morariu, pentru faptul ca a acceptat sa-i continui munca si pentru
atmosfera placuta creata, care a contribuit si ea semnificativ la motivarea mea.

Doresc sa multumesc referentilor acestei teze de doctorat, pentru acceptul si bundvointa
de a recenza aceasta lucrare si pentru efortul competent depus.

Totodata mulfumirile mele se indreapta spre familia si prietenii mei pentru sustinerea
morald si pentru faptul ca nu au renuntat sd creada in mine, cu toate ca timpul care I-am alocat
lor a fost redus considerabil.

Este interesant faptul ca, aceasta lucrare a inceput o datd cu casatoria mea, a asistat la
nasterea fiicei mele Ana, a insotit-o in prima zi de gradinita cand nu vorbea, a fost aldturi cand
Ana a inceput sd vorbeasca limba germana, sa schieze si sa inoate. Sper cd prima zi de scoala a
Anei va reprezenta actul final pentru aceasta teza si totodata iesirea mea ca cercetdtor din
randurile ,,gradinitei” si intrarea in ,,scoald”.




Stadiul actual in procesarea automatd a documentelor de tip text

Information is not knowledge.
Albert Einstein

2 Stadiul actual in procesarea automata a documentelor
de tip text

2.1 Data mining in baze de date

Data mining [HanO1] reprezintd extragerea cunostintelor din masive de date. Este o
prescurtare pentru ,,mineritul cunostintelor din date” (knowledge mining from data). Data mining
este un simplu pas in procesul complex de descoperire a cunostintelor din baze de date. Acest
pas este folosit 1n special pentru a analiza datele continute in baze de date. Aceasta analiza are ca
rezultat descoperirea caracteristicilor ce pot fi folosite ulterior la organizarea datelor. Astfel, data
mining poate fi privit ca procesul de descoperire a pattern-urilor si a legaturilor (corelatiilor)
dintre date (tehnici de acest fel sunt prezentate in [Ian00]). Acest proces trebuie sa fie automat
sau semi-automat. Deci, data mining este procesul de descoperire a cunostintelor relevante in
cantitati mari de date organizate in baze de date, depozite de date sau alte magazii de informatii
(data warehouse). Un sistem de data mining trebuie sa aiba urmatoarele componente majore
[HanO1]:

1. Baze de date, depozite de date sau orice alt depozit de informatii — cuprinde curatirea
datelor (eliminarea zgomotului si corectarea inconsistentelor din date) si tehnicile de
integrare (agregare) efectuate pe date.

2. Baze de date sau servere pentru depozitarea datelor — sunt responsabile pentru aducerea

datelor relevante bazate pe cererea utilizatorului.

Cunostintele de baza — pentru ghidarea cautarii sau evaluarea pattern-urilor rezultate.

4. Motorul data mining — este esential pentru sistemul de data mining si ideal ar trebui sa
cuprindd module functionale pentru sarcini cum ar fi, asocierile, clasificarile, analiza
clusterelor si analiza evolutiei si derivarii.

5. Module de evaluare a pattern-urilor — sunt folosite pentru a interactiona cu modulul de
data mining pentru a realiza o cautare a pattern-urilor relevante.

6. Interfata grafica a utilizatorului — comunicarea intre utilizator si sistemul de data mining
pentru specificarea interogdrilor de data mining si afisarea informatiilor obtinute.

Asadar, data mining este considerata a fi unul dintre cele mai importante domenii in
sistemul de baze de date si unul in care se prevad dezvoltdri interesante §i promititoare in
industria informatica.

w

2.1.1 Preprocesarea datelor

Bazele de date din lumea reala sunt astazi foarte sensibile la zgomot, la lipsuri si
inconsistenta a datelor. Pentru a putea obtine rezultate folositoare din date se folosesc
urmatoarele tehnici de preprocesare:

e Curatirea datelor — pentru eliminarea zgomotului si corectarea inconsistentelor din date;
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e Agregarea datelor — contopirea datelor din surse multiple intr-o forma corespunzatore
mineritului. Combina datele din mai multe surse intr-un depozit de date coerent: depozit
de date sau cub de date;

e Selectarea datelor — pentru a selecta informatiile relevante pentru procesul curent de
analiza cu scopul simplificarii muncii in etapa propriu-zisa de extragere de cunostinte;

e Transformarea datelor — pregatirea datelor pentru analiza printr-o reprezentare cat mai
adecvatd. Constd in operatii cum ar fi normalizarea datelor. Normalizarea poate
imbunatati acurateta si eficienta algoritmilor de data mining. Normalizarea datelor
reprezinta scalarea tuturor datelor la un domeniu prestabilit;

e Reducerea datelor — poate reduce dimensiunea datelor prin agregare, eliminarea
trasaturilor caracteristice redundante sau gruparea trasaturilor comune.

Aceste tehnici sunt aplicate apriori procesului de data mining si pot imbunatati calitatea
procesului pentru gasirea sabloanelor si/sau reducerea timpului necesar pentru mineritul efectiv.

2.1.2 Curatirea datelor

Deoarece datele pentru procesul de data mining sunt preluate din diverse surse, acestea au
deseori diverse structuri si valori eronate sau lipsa. Algoritmii de curdtire a datelor incearca sa
,umple” valorile lipsa, sa netezeasca valorile considerate zgomot prin identificarea extremelor si
sa corecteze inconsistentele in date.

2.1.2.1 Valorile lipsa

Atunci cand se aduc toate datele in aceeasi structurd pot aparea valori lipsa 1n valorile
corespunzatoare unui document. Pentru a umple valorile lipsa exista cateva metode clasice:

e Ignorarea tuplelor (valorile atributelor corespunzatoare unui document) — de obicei este
facuta cand clasa de etichete sau 0 mare parte din atributele tuplului lipsesc. Aceasta
metoda nu este eficientd mai ales in cazul in care tuplele contin cateva atribute cu valori
lipsd. Este in special slabd cand procentajul valorilor lipsa per atribute variaza
considerabil;

e Umplerea valorilor lipsa manual — in general aceasta cale este consumatoare de timp si
nu este fezabila la multe valori lipsa;

e Utilizarea unei constante globale pentru umplerea valorilor lipsa — inlocuieste toate
atributele lipsa cu aceeasi constanta (ex. ,,Unknown” sau —o0). Aceastd metoda este
simpla dar nu este recomandatd deoarece poate duce la valori eronate ale tuplului;

o Utilizarea unui atribut de mijloc pentru inlocuirea valorilor lipsa — de exemplu se umple
cu media tuturor valorilor din cAmpul respectiv;

e Utilizarea unui atribut de mijloc pentru toate esantioanele apartinind aceleiasi clase din
care provine tuplul — Aceasta se aplica in cazul in care avem la dispozitie si un set mic de
date preetichetate. Se vor inlocui valorile lipsa in setul de datete neetichetat cu media
valorilor pe tuplul respectiv pentru toate documentele apartinand aceleiasi clase din setul
de date etichetat;

o Utilizarea valorii cele mai probabile pentru inlocuirea valorilor lipsa — determinarea
prin regresie a valorilor, are ca rezultat componente bazate pe concluzii utilizand teoria
Bayesiana sau bazat pe arbori de decizie.

Ultima metoda este cea mai des folositd pentru cd utilizeaza datele prezente pentru a
prezice valorile lipsa.
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2.1.2.2 Zgomotul

Zgomotul este o eroare aleatoare sau variabila in valorile masurate. Acesta poate duce la
erori in evaluarea pattern-urilor. Cateva tehnici de netezire a datelor (eliminare a zgomotului)
sunt:

1. Filtrarea — reprezinta netezirea valorilor sortate prin consultarea vecinatatii. Valorile
sortate sunt distribuite intr-un numar de ,,grupuri” sau bin (container). Deoarece metoda
consultd valoarea vecinului, ea va face o netezire locald. Existda mai multe metode de
netezirea a datelor:

e Netezire prin filtru median — fiecare element din container este inlocuit cu media
elementelor din acel grup.

e Netezirea prin mediana — fiecare element este inlocuit cu mediana elementelor
din container.

e Netezirea prin margini — minimul si maximul sunt date de container si reprezinta
granitele, fiecare element este inlocuit de valoarea granitei celei mai apropiate.

2. Clusterarea — extremitatile pot fi gasite prin grupare, unde valorile similare sunt
organizate intr-un grup sau ,cluster”. Valorile care raméan afard dupa grupare sunt
considerate zgomot si sunt eliminate.

3. Combinarea inspectiei umane cu cea a calculatorului — aplicatia este utilizata pentru
identificarea pattern-urilor extreme care reflectd un continut ,,surpriza” si respecta o
eticheta cunoscuta. Pattern-urile gasite pot fi bune sau pot fi ,,gunoi”. Omul poate sorta
aceste pattern-uri pentru a identifica care dintre acestea reprezinta gunoi.

4. Revenirea la starea anterioard — datele pot fi netezite prin ajustarea datelor. Regresia
liniara implicd gasirea celei mai bune linii pentru a uni doud variabile astfel incat
variabilele cunoscute pot fi utilizate sa predictioneze altele. Regresia multipla liniara este
o extensie a regresiei liniare unde mai mult de doud variabile sunt implicate si datele sunt
unite pe o suprafatd multidimensionald. Se utilizeaza regresia pentru a gasi ecuatia
matematica care ajuta la netezirea datelor si elimina zgomotul.

2.1.3 Transformarea si integrarea datelor

Data mining ofera posibilitatea de integrare a datelor — concatenarea datelor din surse
multiple de date. Aceste date trebuie transformate intr-o forma convenabild pentru cautare.

2.1.3.1 Integrarea datelor

Este inevitabil ca in etapa de analiza a datelor, sa se apeleze si la integrarea datelor din
surse multiple intr-o sursa de date coerentd — aceasta reprezintd depozitarea datelor. Exista un
numar de probleme de luat in considerare pe durata integrarii datelor:

e ldentificarea entitatilor — cum pot sti ca customer_id dintr-o baza de date si cust_number
din cealalta fac referire la aceleasi entitati. Bazele de date si depozitele de date contin de
obicei metadate. Fiecare metadata poate fi folosita pentru a evita erori in schema de
integrare.

e Redundanta — un atribut poate fi redundant daca el este ,,derivat” dintr-o alta tabela.
Inconsistenta in atribute sau dimensiune pot de altfel cauza redundantd in setul de date.
Redundanta poate fi eliminata prin analiza corelatiilor. Analiza masoara cat de puternic
un atribut implica pe celalalt, bazdndu-se pe datele disponibile. Corelatia dintre atributele
A si B poate fi masurata prin [HanO1]:
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_ > (A-A)(B-B)

(n—Do oy @)

AB

unde n reprezinti numarul de tuple, A si B sunt media valorilor A si B iar o, si o,
reprezinta deviatia standard:

AP g 2B, (AN [2(B-B) (2.2)
n n n-1 n-1

Daca rezultatul relatiei (2.1) este mai mare decat zero atunci A si B sunt posibil corelate,
in sensul ca daca valoarea lui A creste va creste si valoarea lui B. De aici, 0 valoare mare va
indica cd A sau B pot fi sterse deoarece sunt redundante. Daca rezultatul este zero A si B sunt
independente si nu exista corelatie intre ele. Daca valoarea rezultatd este mai mica ca 0, atunci
A si B au o corelatie negativa (anticorelatie) unde daca valoarea unui atribut creste valoarea
celuilalt atribut va descreste.

e Detectia si rezolutia valorii datelor de conflict — valorile pot diferi din cauza scarii de
reprezentare sau codarii. De exemplu inaltimea poate fi memorata in diferite unitati de
masura. Pretul pentru diferite hoteluri poate implica nu doar diferente de pret ci si
diferente de servicii.

Integrarea cu grija a datelor din surse multiple poate ajuta la reducerea si evitarea
redundantelor si inconsistentelor in setul de date rezultat si poate duce la o Tmbunatatire a
procesului de extragere de cunostinte.

2.1.3.2 Transformarea datelor

Transformarea datelor constd in reprezentarea sau consolidarea datelor intr-o forma
convenabila pentru mineritul datelor. Ea implica urmatoarele:

e Netezirea — se foloseste pentru eliminare zgomotului din date. Asemenea tehnici includ
filtrare, clusterare si regresie;

e Agregarea — operatii de sumarizare sau agregare sunt aplicate pe date. De exemplu
vanzarile zilnice pot fi agregate ca si calcule lunare sau anuale;

e Generalizarea — unde primitivele de date de nivel jos sunt inlocuite cu primitive de nivel
inalt. De exemplu atributul strada poate fi generalizat cu oras sau fard. La fel virsta
poate fi generalizata in tanar, mediu si batran,

e Normalizarea — se aplica o scalare intr-un anumit domeniu pentru atribute. De exemplu —
datele sunt scalate in intervalul [-1.0, 1.0] sau in intervalul [0.0, 1.0].

e Construirea atributelor (construirea articolelor) — unde noi atribute sunt create si
adaugate in setul de atribute dat pentru procesul de mining.

In continuare, nu voi detalia tehnicile de netezire, agregare si generalizare, ci ma voi axa
pe normalizare pentru cd a fost utilizata cu precadere in experimentele prezentate in aceasta teza.

Normalizarea — reprezinta scalarea unei valori a atributului intr-un domeniu specificat si
se realizeaza printr-o functie matematica. Dintre metodele de normalizare mai des utilizate, se
mentioneaza urmatoarele:

e Normalizarea min-max: transformare liniara de la datele originale. Presupunem mina si
maxa sunt valorile minime si maxime a atributului. Normalizarea valorii v a lui A in V'
in noul domeniu [new_mina, new_maxa] se face dupa formula:

. V—min . .
v=————"2—(new_max,-new_min, )+new_min, . (2.3)
max,,-min,,

Normalizarea min-max pastreaza relatiile dintre valorile datelor originale.
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e Normalizarea z-mediu — valoarea A este normalizatd in baza unei medii si deviatii

standard a lui A: vi= 2= A

, unde v este valoarea lui A, v’ este valoarea calculati, A este
O

media iar o, este deviatia standard. Aceastd metodd de normalizare este utilizata cand

minimul $i maximul sunt necunoscute sau A iese din domeniul min-max.
e Normalizare prin scalare decimala — normalizare prin mutarea punctului decimal, punct

< o 5 . v :
care se muta tinand cont de valoarea maxima absolutd a lui A: v' = — unde j este un

intreg dat de max(v') <1. De exemplu pentru A in domeniul [-986; 917], j ia valoarea 3.

Normalizarea schimba datele originale in totalitate, in special ultimele doud metode.
Este necesar sa se salveze parametrii de normalizare pentru ca noile date s se normalizeze 1n
aceiasi masura.

Construirea atributelor — noile atribute sunt construite si adaugate plecand de la atributele deja
existente pentru a ajuta la o mai buna reprezentare a setului de date. De exemplu din atributele
,lungime” si ,latime” s-ar putea construi atributul ,,arie”.

2.2 Text mining

Cele mai multe colectii de date din lumea realad sunt in format text si constau din colectii
mari de documente din diferite surse, cum ar fi articole de stiri, lucrari de cercetare, carti,
biblioteci digitale, mesaje e-mail, pagini web si fluxuri RSS etc. Aceste tipuri de date sunt
semistructurate i nu au o structurd complet determinista. Au fost dezvoltate tehnici de regasire a
informatiilor, cum ar fi metodele de indexare a textului, care au fost dezvoltate pentru a manevra
documente nestructurate.

Exista mai multe abordari in text mining, care pot fi clasificate din perspective diferite,
unele bazate pe intrari din cadrul sistemului de text mining si unele bazate pe sarcinile care
urmeazi si fie efectuate de sistemul de minerit. in general, abordarile majore, sunt [Han01]: (1)
abordarea bazate pe cuvinte cheie, in cazul in care ca si intrare este un set de cuvinte cheie sau
termeni din documente, (2) abordarea bazata pe etichetare, in cazul in care datele de intrare sunt
reprezentate printr-un set de etichete si (3) abordari bazate pe extragerea de informatii, abordare
care are ca intrare informatii semantice, cum ar fi evenimente, fapte, sau alte entitatii descoperite
prin extragerea de informatii. O simpla abordare bazata pe cuvinte cheie ar putea sd descopere
doar relatii la un nivel relativ superficial, cum ar fi redescoperirea expresiilor simple (de
exemplu, "baza de date" si "sisteme™) sau aparitii impreuna in pattern-uri cu semnificatie putin
importanta (de exemplu, "pescar” si "peste”), dar care nu pot duce la o intelegere profunda a
textului. Metoda etichetarii documentelor se bazeaza pe denumiri de clase, obtinute prin
etichetare manuala (care este costisitoare si este imposibil de realizat pentru colectii mari de
documente) sau de catre unii algoritmi de clasificare automata (care pot prelucra un set relativ
mic de clase dar au nevoie in prealabil de definirea etichetelor). Cea de a treia abordare si anume,
extragerea de informatii este mult mai avansata si poate duce la descoperirea unor cunostinte
profunde, dar ea necesitd o analizd semanticd a textului prin intelegerea limbajului natural
utilizand atat metode de invatare automata cat si lingvistica computationala.

Cele trei abordari prezentate sunt rezolvate prin diferite metode. Acestea includ
clusteringul documentelor, clasificarea, extragerea de informatii si analiza asocierilor. In
prezenta lucrare voi prezenta cateva aspecte si cercetari proprii privind clusteringul si
clasificarea de documente text.
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2.2.1 Analiza datelor text si regasirea informatiei

Un domeniu care a fost dezvoltat o data cu sistemele de baze de date este regasirea
informatiei (Information Retrieval - IR). Fatd de un sistem de baze de date care se axeaza pe
interogari si procesarea tranzactiilor in date structurate, regasirea informatiei este concentrata pe
organizarea §i recunoasterea de informatii din documente text. Pentru sistemele de regasire a
informatiei, o problema importantd o reprezintd alegerea documentelor relevante pentru
utilizator.

Deoarece sistemele de regasire a informatiilor si sistemele de baze de date utilizeaza
fiecare diferite tipuri de date, problemele care apar la aceste doua tipuri de sisteme sunt diferite.
Problemele majore ale regasirii informatiei din documente text sunt legate de aproximarea
cautarii bazandu-ne pe cuvinte cheie si pe notiunea de relevanta.

2.2.1.1 Masuri de baza pentru regasirea informatiei

Sa presupunem ca un sistem de regasire a informatiei a returnat un numar de documente
pe baza unei interogdri formulate. Problema care apare este cum se poate aprecia daca setul de
documente regasit pe baza interogarii este satisfacator.

Prezentam in continuare doud notatii importante pentru Sistemele de regasire a informatiei
[Han01]. Fie {Relevant} multimea tuturor documentele relevante faa de interogare si {Regasit}
multimea tuturor documentelor gasite in urma interogarii. Setul de documente care le include pe
ambele este notat {Relevant}m{Regasit}. Existda 3 masuri de baza pentru aprecierea calitatii
textului regasit:

o Precizie — reprezinta probabilitatea ca un document clasificat corect sa fie util:
{Relevant} ~{Regasit}

recision = 2.4
P {Regasit} @4
o Recall — reprezinta probabilitatea ca un document util sa fie clasificat corect
Relevant! m{Regasit
recall = { } { 9 } (2.5)
{Relevant}
o F-measure care este definit ca medie armonica intre Precizie si Recall
recall x precision
F —measure = alls (2.6)

(recall + precision)/ 2

Este stiut faptul cd media armonica penalizeaza mai bine decat alte masuri (ex. media
aritmetica) un sistem care sacrifica (supraliciteaza) o masura in favoarea celeilalte.

2.2.2 Metode de regasire a informatiei

In general, metodele de regisire se impart in doua categorii: metode care vad regasirea de
informatie ca 0 problemi de selectie a unor documente si metode care ofera o ierarhie de
documente. Aceasta ierarhie se bazeaza pe un scor obtinut de fiecare document in functie de cat
de similare sunt acestea fata de interogarea formulata.

In metodele de selectie a documentelor, interogarea stabileste anumite limite pentru
selectarea documentelor relevante. O metoda tipica din aceasta categorie este modelul Boolean
de regasire a informatiei in care un document este reprezentat ca un set de cuvinte cheie si ofera
unui utilizator o expresie booleana de cuvinte cheie, cum ar fi "bed AND breakfast”, "tea OR
coffee”, sau "browser web NOT Internet Explorer”. Un astfel de sistem de regasire a informatiei
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va executa o astfel de interogare si va returna doar documentele care satisfac expresia booleana.
Totusi, metoda de regasire booleana, in general, functioneaza bine doar atunci cand utilizatorul
cunoaste setul de date din care vrea sa selecteze informatii si poate formula o interogare
booleana corecta in acest sens.

Metodele care oferd o ierarhie a documentelor, ordoneaza documentele in functie de
relevanta acestora in raport cu o interogare formulata. Pentru utilizatorii obisnuiti, aceste metode
sunt mai adecvate decat metodele de selectie a documentelor. Cele mai multe sisteme moderne
de regasire a informatiilor ofera o lista de documente ierarhizate, ca raspuns la interogarea bazata
pe cuvinte sau expresii cheie a unui utilizator. Scopul acestei metode este de a aproxima gradul
de relevantda a unui document cu interogarea formulata, cu ajutorul unui scor calculat pe baza
informatiilor, cum ar fi frecventa de cuvinte din document si cuvintele din intregul set. Este
evident faptul ca este dificil s gasim o masura precisd a gradului de relevanta pentru un set de
cuvinte cheie.

Cea mai des utilizata abordare pentru reprezentarea documentului este utilizarea
modelului spatiului vectorial (Vector Space Model - VSM). Ideea de baza a modelului VSM este
urmatoarea: reprezentam un document §i o interogare, ca vectori intr-un spatiu n-dimensional
corespunzdtor pentru toate cuvintele cheie si vom folosi o masura de similaritate specifica pentru
a calcula similaritatea dintre vectorul de interogare si vectorul documentului. Valorile
similaritatii pot fi apoi utilizate pentru ierarhizarea documentelor. Pornind de la un set D de
documente si t termeni (cuvinte), putem modela fiecare document ca fiind un vector v intr-un
spatiu n dimensional ortogonal R". Coordonata j a lui v este un numir (frecventi de termeni —
care se poate si pondera) care masoarda importanta termenului j pentru documentul dat: este de
obicei 0 daca documentul nu contine termenul si diferit de zero in rest. Presupunand acum ca la
documente similare se asteapta sia aiba o frecventd similard a termenilor putem masura
similaritatea prin compararea frecventelor cuvintelor de baza. De exemplu folosind formula
cosinusului dintre doi vectori n-dimensionali:

sim(y,,v,) = 1 2 @.7)

[illv.l

n
unde v, -v, reprezinta produsul scalar a doi vectori si se calculeaza ca fiind > v,v,; (cosinusul
i=1

intre versorii ortogonali este evident 0) iar |v,|| este norma (modulul, masura) vectorului si se

calculeaza ca fiind ||V1|| =V, -V, . Evident ca sim (v1,v2)=1 semnifica o similaritate maxima intre
cei doi vectori.

2.2.3 Asocierea intre cuvinte cheie si clasificarea documentelor

O astfel de analizd colecteaza seturi de cuvinte cheie sau termeni care apar frecvent
impreuna si apoi stabileste relatii de asociere sau de corespondenta intre ele. Metoda analizei
asocierilor in baze de date text efectueaza cateva operatii de preprocesare a datelor, prin
extragerea radacinii cuvintelor si prin eliminarea cuvintelor de ,,legaturd” din text ob{inand astfel
un set ,,redus”, apoi apeleazi algoritmi specifici mineritului pe bazi de asocieri. Intr-o bazi de
date cuprinzand documente, fiecare document poate fi privit ca o tranzactie, in timp ce un set de
cuvinte cheie din document poate fi considerat ca un set de elemente din acea tranzactie. Baza de
date este in formatul:

{id_document, lista_cuvinte_cheie} (2.8)

Problema mineritului asocierii cuvintelor cheie din documente este, in consecinta,
mineritul asocierii inregistrarilor din bazele de date tranzactionale, unde au fost dezvoltate mai
multe metode [Agra93], [Hols94]. Setul de cuvinte cheie care in mod consecutiv apar frecvent
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pot forma un termen sau o fraza. Procesul de minerit al asocierilor poate ajuta la detectarea
componentelor asocierii, adica termeni sau fraze dependente de domeniu (ex. Stanford,
University), sau asocierilor necombinate (RON, curs valutar). Mineritul bazat pe aceste asocieri
este numit ,,mineritul asocierilor de termeni” care este diferit fata de mineritul cuvintelor simple.
Mineritul asocierilor la nivelului termenului se bucura de doua avantaje in analiza textului: (1)
termenii si frazele sunt automat etichetate eliminandu-se factorul uman si (2) numarul de
rezultate fara sens este substantial redus in timpul executiei algoritmului de minerit.

2.2.4 Alte tehnici de indexare pentru regasirea textului

Alte tehnici de regasire pe care le-am analizat se refera la index invers si fisiere de
semnaturi.

Un index invers este o structurd de doud tabele numite document_table si term_table
indexate cu tabele HASH sau cu ajutorul unui arbore B+:

e document_table — consta dintr-un set de inregistrari, fiecare continand doua campuri:
doc_id si posting_list, unde posting_list este o lista de termeni care apar in document,
sortata in raport cu metrica utilizata;

e term_table — constd dintr-un set de termeni inregistrati, fiecare continand: term_id si
posting_list, unde posting_list specifica o lista de identificatori de documente in care apar
termenii.

Fisierele de semnatura sunt figiere care memoreaza semnaturi ale inregistrarilor pentru
fiecare document din baza de date. Fiecare semnaturd are o dimensiune fixa de b biti care
reprezinta termenii. Fiecare bit al documentului de semnaturi este setat la 0 la inceput. Un bit
este trecut pe 1 daca termenul reprezentat prin semnatura apare in document. O semnatura S1 se
potriveste cu o altd semnaturd S2 daca fiecare bit care este setat in S1 este setat si Tn S2.

2.3 WWW mining

WWW (World Wide Web)este un sistem hipermedia distribuit, oferind o gama larga de
informatii si servicii. Informatiile continute in paginile WEB precum si legaturile (linkurile) intre
ele ofera surse importante pentru data mining. In continuare prezint unele probleme cheie care
vizeaza utilizarea WWW ca sursd pentru data mining.

= Web-ul pare a fi prea vast pentru realizarea unui data warehousing sau data mining
eficient. Dimensiunea actuala a WEB-ului este de ordinul sutelor sau miilor de terabytes
si este in continud crestere rapida. La sfarsitul lunii iunie 2011 compania Netcraft
[NETK] — o companie care monitorizeaza severe de web — a raportat raspunsuri de la un
numar de 346.004.403 de site-uri.

* Complexitatea paginilor WEB este de departe mai mare decat orice altd colectie de
documente text traditionale. In paginile web lipseste standardizarea. In ultimii 2-3 ani de
cand ideea de web semantic prinde tot mai mult contur se Incearca introducerea unor
standarde la nivel de limbaj si structurd a paginii. In momentul actual, paginile de web
contin structuri si stiluri diferite. Chiar daca WEB-ul este considerat a fi o mare
biblioteca digitala, majoritatea documentelor din aceastd biblioteca nu sunt ordonate. Nu
existd indexare dupa categorii, titlu sau autor. Cautarea si regasirea de informatii intr-o
asemenea biblioteca este o sarcind importanta si dificila.

=  Web-ul este o sursa de informatii foarte dinamica. Web-ul creste continuu si informatiile
continute sunt constant actualizate. Stirile, bursa de valori, reclame si reclame pentru
servicii web modifica paginile web zilnic.
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=  Web-ul deserveste o diversitate de utilizatori. Comunitatea utilizatorilor care folosesc
internetul este intr-o continua crestere. Utilizatorii pot avea cunostinte diferite, interese si
scopuri de utilizare diferite. Majoritatea utilizatorilor nu au cunostinte legate de structura
retelei Internet, se poate sa nu fie constienti de costul ridicat a unei cautari, se pot usor
pierde 1n ,,intunecimea” retelei sau se pot usor plictisi in asteptarea unui rezultat.

» Doar o mica parte din informatiile de pe Web sunt intr-adevar relevante sau valoroase
pentru un utilizator la un moment dat. Se pare ca aproape 99% din informatiile obtinute
de un utilizator sunt neinteresante sau neimportante pentru el. Cum pot fi determinate
portiunile din web care sunt intr-adevar relevante? Cum putem géasi o pagind web de
inaltd calitate cu un topic specific? latd doar cateva intrebari care mai asteapta un
raspuns.

Exista multe motoare de cautare bazate pe indecsi care cauta in web, indexeaza pagini si
construiesc si memoreaza indecsi imensi bazati pe cuvinte cheie, care ajutd la localizarea
seturilor de pagini care contin acele cuvintele cheie. Un utilizator experimentat poate sa
localizeze rapid un document prin furnizarea unui set de constrangeri de cuvinte cheie si fraze.
Oricum, cautarea bazata pe cuvintele cheie are doua probleme majore: (1) fiecare topic contine
sute sau mii de documente. Aceasta face ca motorul de cautare sa returneze numeroase pagini,
multe dintre ele fiind doar partial relevante pentru interogarea formulata sau contin informatii de
o calitate slaba. (2) multe documente care ar fi relevante pentru 0 interogare pot sa nu contina
cuvinte cheie definite in interogare. Aceasta este problema polisemiei. De exemplu cuvantul
»leu” poate insemna un animal silbatic care trdieste in Africa sau o unitate monetara.

Mineritul pe web reprezintd o sarcinda mult mai provocatoare, inseamna ordonarea
continutului, identificarea de structuri in Web, identificarea de regularitati si continuturi
dinamice, mineritul pattern-urilor de acces la Web. In general, sarcina de minerit pe web poate fi
clasificata in 3 categorii: mineritul confinutului web, mineritul structurii web si mineritul
utilizarii web.

2.3.1 Mineritul structurii paginilor web

Comparativ cu textul simplu dintr-un document, o pagina web contine pe langa text si
imagini si o structurd. Din acest motiv paginile web sunt considerate a fi date semistructurate.
Structura de baza a unei pagini web este data de DOM (Document Object Model). DOM este o
interfatd independenta de platformd si limbaj, care permite programelor si script-urilor sa
acceseze dinamic si sa actualizeze continutul, structura si stilul documentului web [W3C].

Structura DOM a unei pagini web este o structura arborescentd, in care fiecare tag
(etichetad) HTML in pagina corespunde unui nod in arborele DOM. Pagina web poate fi
delimitata (marcata) de taguri predefinite structural. Tag-uri utile includ <p> (paragraf), <table>
(tabel), <li> (element de lista), <h1>... <h6> (titlu-heading) etc.

17



Stadiul actual in procesarea automatd a documentelor de tip text

(beac) (voc)
G i) (503 @ o0 9 s (0
B @

(xd

Fig. 2.1 Structura si taguri continute intr-o pagini web

Astfel, structura DOM poate fi folosita pentru a facilita extragerea de informatii. Din
privind structura HTML. Cel mai ,,nociv” standard utilizat in web a fost standardul HTML 3.2
care a permis amestecarea ,,formei” cu cea a ,,continutului” fapt ce a dus la ingreunarea indexarii
paginilor web. In prezent, standardul XHTMLI si mai noul HTMLS incearca o separare clara a
continutului de forma de afisare prin utilizarea unor stiluri declarate in antetele paginilor sau in
fisiere separate cu ajutorul sintaxei CSS (Cascade Style Sheets). Mai mult decat atat, arborele
DOM a fost initial introdus pentru afisarea documentului in browser si nu ca si o descriere a
structurii semantice a paginii Web. De exemplu, chiar daca doud noduri in arbore DOM au
acelasi parinte, cele doua noduri ar putea fi semantic mai legate de alte noduri.

2.3.2 Mineritul link-urilor pentru identificarea paginilor web autoritare

Presupunem ca un utilizator executa o interogare pentru a obtine pagini relative la un
subiect dat, cum ar fi ,,curs valutar”. Paginile relevante si de inalta calitate din punct de vedere al
subiectului sunt considerate a fi pagini autoritare. Problema pentru motoarele de cautare este sa
gdseasca o modalitate pentru a identifica automat paginile web autoritare pentru un subiect dat.
Interesant este faptul ca ,,secretul” autoritatii este ascuns in legatura (link-ul) paginii. Web-ul
contine nu numai pagini dar si hiperlink-uri care pointeaza de la o pagind la alta. Aceste
hiperlink-uri contin o cantitate enorma de notatii umane latente care pot ajuta la regasirea
automata a notiunii de autoritate. Cand un autor al unei pagini creeazd un hiperlink catre o alta
pagina, aceasta inseamna ca autorul acorda incredere paginii spre care a facut linkul. Colectia de
linkuri venite pentru o pagina data de la autori diferiti de pe web poate indica importanta paginii
si se poate sa conducd natural la descoperirea paginilor web autoritare. Asadar,
(meta)informatiile web de legatura furnizeaza informatii bogate despre relevanta, calitate si
structura continutului web-ului si astfel este o sursa bogata pentru mineritul web-ului.

Structura legaturilor web are niste caracteristici unice. In primul rand, nu fiecare hiperlink
reprezintd o ,,avizare” pentru o pagina, unele linkuri sunt create pentru alte scopuri cum ar fi
navigarea sau reclame. Totusi dacd majoritatea hiperlink-urilor catre o pagina sunt linkuri de
»avizare” atunci opinia colectiva va domina. In al doilea rand, din interese comerciale evidente o
pagina autoritard nu va avea pe pagina proprie un link catre rivali in acelasi domeniu. In al treilea
rand, paginile autoritare sunt rareori foarte descriptive.

Aceste proprietati ale structurii linkurilor conduce cercetarea la o altd categorie
importanta a paginilor web numita hub. Un hub este o pagina sau un set de pagini care
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furnizeaza colectii de link-uri autoritare. Paginile hub pot fi chiar ele ,,neimportante” existand
poate chiar putine link-uri care pointeaza catre ele. Oricum, ele furnizeaza link-uri catre site-uri
autoritare, avand un subiect comun. Astfel de pagini pot fi liste de link-uri recomandate pe pagini
personale, liste de referinte ale unui curs sau site-uri comerciale. In general, un hub bun este o
pagina cu link-uri catre pagini autoritare de calitate.

2.3.3 Mineritul utilizarii web

Pe langd mineritul continutului i structurii de legaturi, un alt task important este
mineritul utilizari web-ului, care prelucreaza fisierele log pentru descoperirea pattern-urilor de
acces ale utilizatorilor la paginile web. Analizarea si exploatarea regularitatilor in inregistrarile
de web log pot identifica potentiali clienti pentru comertul electronic, marirea calitatii si livrarea
serviciilor de informatii pe internet la utilizatorul final si imbunatatirea performantei sistemelor
de servere de pe web.

Serverele web de obicei inregistreaza (in weblog) fiecare logare pentru fiecare acces la o
pagind web. Aceasta include URL-ul, adresa IP de la care a fost facutd cererea initiald si
»stampila de timp” a cererii. Bazele de date weblog furnizeaza informatii amanuntite despre
dinamica web-ului. Pentru dezvoltarea tehnicilor de minerit pe weblog-uri acest aspect devine
foarte important.

In dezvoltarea tehnicilor pentru utilizarea mineritului pe weblog-uri, putem considera
urmatoarele: in primul rand, este important ca datele din aceste figsiere de weblog sa fie valide si
de incredere. Adesea, datele din fisiere weblog trebuie sa fie curdtate, condensate si transformate
intr-o ordine pentru regasirea si analiza informatiilor semnificative si valoroase.

in al doilea rand, avand URL-urile disponibile, timpul, adresa IP si informatii despre
continutul pagini web se poate realiza o selectie multidimensionala iar cu ajutorul unei analize de
tip OLAP (OnLine Analytical Processing — specifice masivelor de date) multidimensionala se
pot determina N useri de top, numarul celor mai accesate pagini web, perioade de timp cu cele
mai multe accese si altele care pot ajuta de exemplu in descoperirea clientilor potentiali,
utilizatorilor, pietelor comerciale.

In al treilea rand, data mining poate fi efectuat pe inregistririle weblog pentru gisirea
pattern-urilor de asociere sau secventiale si tendinte pentru accesul la web.

Datele weblog furnizeaza informatii despre acele grupuri de utilizatori acceseaza anumite
grupuri de pagini, informatiile weblog pot fi integrate cu continutul web si structura de legaturi
web pentru ajutorul mineritului paginilor, clasificarea documentelor web si constructia pe mai
multe niveluri a informatiilor de baza.

2.3.4 Construirea informatiilor de baza pe mai multe niveluri web

Deoarece o pagind de web contine totusi, in afara de textul propriu-zis si metainformatii
despre pagina respectiva, ar fi interesant sa se structureze informatiile de baza pe mai multe
niveluri pentru a vedea daca sunt realiste sau folositoare. Cel mai de jos nivel (cu cele mai multe
detalii) poate fi web-ul insusi. El nu poate fi separat in depozite. Ma voi referi la acest nivel ca
layer-0. Totusi este nerealist sa creezi depozite web continand copii a fiecarei pagini de pe web,
deoarece ar fi un duplicat al WWW.

Al doilea nivel pe care il voi numi in continuare layer-1 este nivelul de descriere al pagini
web, continand informatiile care descriu pagina web. Acesta ar trebui sa fie mult mai mic decat
layer-0 dar suficient de bogat in prezentarea celor mai interesante informatii generale pentru
furnizarea cuvintelor cheie de baza, cautarea multidimensionald sau minerit. Bazandu-ne pe
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varietatea de pagini web, layer-1 poate fi organizat in diferite clase semistructurate cum ar fi:
documente, persoane, organizatii, vanzari etc.

Al treilea nivel, layer-2, reprezinta nivelul de servicii WEB. Acestea pot fi cataloage web
construite deasupra nivelului, servicii specifice de aplicatie care pot utiliza limbajul WSDL (Web
Service Discovery Language) sau care pot utiliza protocoale mai simple cum ar fi SOAP (Simple
Object Access Protocol - este un protocol pentru schimbul de informatie structurat intre servicii
WEB).

Utilizand rangurile paginilor web date de motoare de cautare si algoritmi de clasificare a
paginii sau documentului putem obtine informatii relevante de inalta calitate si pagini relevante
de pe web din constructia nivelului 1.

Standardizarea cu ajutorul XML-ului (eXtended Markup Language) va facilita schimbul
de informatii si extragerea informatiilor pentru construirea informatiilor de baza pe mai multe
nivele. In afard de asta, ciutarea informatiilor de bazid pe web si limbajele de descoperire a
cunostintelor pot fi create si implementate pentru astfel de scopuri. Web-ul semantic va avea ca
baza aceasta standardizare la care se vor adauga diferite modele si limbaje de descriere a datelor
cum ar fi RDF (Resource Description Framework). RDF este un model standard pentru schimbul
de date pe Web. RDF are caracteristici care sa faciliteze fuzionarea informatiilor, chiar daca
schemele care stau la baza acestor informatii sunt diferite si sprijina in mod specific evolutia
schemelor de-a lungul timpului fara a necesita la un moment data ca toate datele consumatorilor
sa fie schimbate.

2.3.5 Clasificarea automata a documentelor web

Clasificarea automata a unui document web consta in alocarea unei etichete de clasa care
existd intr-un set pre-clasificat De exemplu colectia DMOZ si documentele web asociate
anumitor categorii poate fi utilizatd ca seturi de antrenament pentru obtinerea schemei de
clasificare. Apoi dupa ce s-a obtinut schema de clasificare ea poate fi aplicata unor documente
web noi pentru a le clasifica corespunzator.

Metodele de clasificare a documentelor pe baza cuvintelor cheie au fost prezentate in
sectiunea 2.2, aceste metode pot fi utilizate pentru clasificarea documentelor web. Astfel, scheme
de clasificare bazate pe termeni au dat rezultate bune pentru clasificarea documentelor web. Cu
toate acestea, deoarece 0 pagind web poate contine mai multe teme, publicitate si informatii de
navigare, analiza de continut bazata pe blocuri de pagind poate juca un rol important in
constructia de modele de clasificare de inaltd calitate. De vreme ce hiperlink-urile contin
informatii de Tnalta calitate din punct de vedere semantic in comparatie cu topicul paginii, este
indicata utilizarea si a unor astfel de informatii semantice pentru a obtine o acuratete si mai buna
decat simplele clasificari bazate pe cuvinte cheie. Totusi, link-urile care ,,inconjoara” un
document pot provoca zgomot iar folosirea simplad a termenilor din ,,vecindtatea de link-uri” a
unui document poate chiar degrada acuratetea.

In ultimii ani s-a intensificat activitatea de cercetare privind constructia si utilizarea web-
ului semantic; astfel informatia despre infrastructura web va structura la un nivel superior web-ul
care se va baza si pe sensul confinutului paginilor web. Clasificarea documentelor web prin web
mining va ajuta la extragerea automata a sensului semantic a paginilor web si la construirea
ontologiilor pentru web-ul semantic. lar daca web-ul semantic se va construi cu succes, acesta va
ajuta foarte mult automatizarea clasificarii documentelor web.
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2.4 Clustering vs. clasificare

In ultimii ani cresterea semnificativa a utilizarii web-ului si imbunatatirea calitatii si
vitezei internetului au transformat societatea noastra intr-una care depinde puternic de informatii.
Cantitatea uriasa de date care este generata de acest proces de comunicare contine informatii
importante care se acumuleaza zilnic in bazele de date si nu sunt usor de regasit. Domeniul
mineritului datelor (data mining) s-a dezvoltat ca un mijloc de extragere de informatii si
cunostinte din baze de date pentru a descoperi modele sau concepte care nu sunt evidente.

Dupa cum se mentioneaza in [Berk06, Han01], invatarea automata ofera tehnici de baza
pentru data mining prin extragerea informatiilor din datele brute continute in bazele de date.
Procesul de obicei este format din urmatoarele etape:

e transformarea datelor intr-un format adecvat;
e curatarea datelor;
e deducerea sau extragerea concluziilor cu privire la date.

Invitarea automata este impartit in doud subdomenii principale: invitarea supervizata si
inviatarea nesupervizati. In cadrul categoriei de invitare nesupervizata unul dintre instrumentele
principale este clusteringul datelor. Clasificarea datelor face parte din cel de al doilea
subdomeniu si anume invatarea supervizata.

2.4.1 Invatare nesupervizata si supervizata

In scopul de a clarifica diferentele dintre clasificare si clustering voi face o scurtd
prezentare a invatarii supervizate si nesupervizate. In invitarea supervizata algoritmul primeste
atat datele (vectorizate) cat si etichetele care reprezinta conceptul de invatat, pentru fiecare caz.
Scopul invatarii supervizate este ca algoritmul sd Invete conceptul, in sensul ca, atunci cand se
prezintd un exemplu nou, pentru a fi clasificat, algoritmul ar trebui sd prezica o eticheta pentru
acest caz. Masura calitatii clasificarii este data de acuratetea clasificarii.

In conformitate cu aceasta paradigma, pe seturi relativ reduse de date exista posibilitatea
de ,,overfitting” sau ,,pacalire” prin memorarea tuturor etichetelor pentru fiecare caz de catre
algoritm, in detrimentul invatarii de catre acesta a relatiilor generale predictive dintre valorile
atributelor si etichete.

Rezultatele invatarii supervizate sunt de obicei evaluate pe un set de exemple de test,
disjunct fatd de setul de exemple de antrenare. Metodele de clasificare utilizate sunt foarte
variate, aria lor cuprinzand de la abordarile traditionale statistice, retelele neuronale si pana la
algoritmi bazati pe nuclee precum SVM [Burg98].

In invitarea nesupervizati algoritmul primeste doar date neetichetate iar sarcina
algoritmului este de a gasi o reprezentare adecvata a distributiei datelor (gruparea in clusteri
relevanti).

Unii cercetdtori au combinat invatarea supervizatd cu cea nesupervizatd si a aparut
conceptul de invatare semi-supervizata [Benn89]. De obicei, in acest tip de abordare invatarea
nesupervizatd este aplicatd initial setului de date necunoscut in scopul de a face unele
presupuneri cu privire la distributia datelor si apoi aceasta ipoteza este confirmata sau infirmata
printr-o abordare supervizata.
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2.4.2 Clasificare si analiza clasificarii

Clasificarea automata de documente text este un aspect important in mineritul textului
deoarece, datorita existentei unui numar imens de documente on-line, este esentiala gruparea in
mod automat a acestor documente in clase pentru a facilita regasirea de documente si analize
ulterioare.

Pentru a efectua clasificarea automati de documente text se parcurg cateva etape. In
primul rand, un set de documente preclasificate este considerat ca fiind setul de antrenare. Setul
de antrenament este analizat pentru a obtine schema de clasificare. Schema de clasificare apoi
trebuie sa fie rafinata printr-un proces de testare. Schema de clasificare obtinuta astfel poate fi
aplicata la clasificarea celorlalte documente.

Acest proces pare oarecum similar cu clasificarea datelor din bazele de date relationale.
Oricum exista 0 diferentda fundamentala. Datele relationale sunt structurate: fiecare tuplu este
definit de un set de perechi atribut-valoare. Analiza clasificarii decide care seturi de perechi de
astfel de atribute are puterea de a determina daca sau nu ,,se intampla ceva”. Pe de alta parte,
seturile de documente nu sunt structurate pe perechi de tipul atribut-valoare. Un set de cuvinte-
cheie asociate cu un set de documente nu este organizat intr-un set fix de atribute sau dimensiuni.
Daca consideram fiecare cuvant-cheie distinct sau un atribut in document ca reprezentand 0
dimensiune, pot exista mii de dimensiuni intr-un set de documente. Prin urmare, metodele de
clasificare frecvent utilizate in bazele de date de date relationale, cum ar fi arbori de decizie, nu
pot fi eficace pentru clasificarea seturilor de documente text.

Voi aminti cateva metode tipice de clasificare care au fost folosite cu succes in
clasificarea documentelor text. Acestea includ clasificatorul k-NN (k-Nearest-Neighbor), metode
de selectie a trasaturilor, clasificarea bayesiana, clasificatori SVM (Support Vector Machine) si
clasificatori care utilizeaza clasificarea bazata pe asociere.

Conform modelului vectorial de reprezentare a documentelor VSM, doua documente sunt
similare in cazul in care vectorii care reprezinta documentele sunt similari sau contin parti
similare. Clasificatorul k-Nearest-Neighbor face parte din categoria algoritmilor de clasificare
prin analogie si pleaca de la premisa ca documente similare vor primi aceeasi etichetd de clasa.
Atunci cand un document de testare este prezentat algoritmul il va trata ca pe o interogare la
sistemul recunoastere a informatiilor si va prelua din setul de antrenare cele k documente
reprezentative pentru cele k categorii existente, k fiind o constanta data. Eticheta de clasa a
documentului de test poate fi determinata pe baza similaritatii acestuia fatd de unul din cele k
documente reprezentative si va fi etichetat cu eticheta documentului reprezentativ cel mai
similar. De aici provine si numele algoritmului K-Nearest-Neighbor. Aceasta metoda are nevoie
de resurse de memorie importante pentru a salva informatiile legate de antrenare in comparatie
cu alte tipuri de clasificatori.

Clasificarea bayesiana este una din cele mai frecvent utilizate tehnici care pot fi utilizate
eficient pentru clasificare documentelor text. Deoarece clasificarea documentelor poate fi privita
ca o calculare a distributiei statistice a documentelor in anumite clase, un clasificator Bayesian

calculeaza pentru setul de antrenament distributia P(d |C) a documentului d pentru fiecare clasa

C si apoi in etapa de testare va genera pentru un document de test clasa cea mai probabild pe
baza distributiei stabilite in etapa de antrenare. Deoarece aceasta metoda se poate aplica la seturi
de date n-dimensionale, ea poate fi folosita pentru clasificarea documentelor text.

Support Vector Machine (SVM) este un alt exemplu de clasificator care lucreaza eficient
cu seturi de date mari, neseparabile liniar, deci si cu documente text. Astfel, algoritmul
construieste o functie de mapare directa intre multimea termenilor si variabilele de clasa in etapa
de antrenare. Prin determinarea unui hiperplan de separatic a acestor puncte utilizate se
realizeaza gasirea claselor pentru documentele din setul de testare. Cand nu e posibila gasirea
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unui hiperplan de separare se trece la o dimensiune superioara de reprezentare etc. ldeea
esentiald, care diferentiaza SVM-ul de celelalte metode bazate pe nuclee, este aceea de a mapa,
atunci cand este necesar, datele de antrenament, reprezentate intr-un anumit spatiu, intr-un alt
spatiu, de ordin superior prin intermediul unei functii @ si de a construi un hiperplan optimal de
separare in acest nou spatiu. Aceasta operatie conduce evident la o functie de separare neliniara
in spatiul initial de date. Deoarece toti vectorii apar in produse scalare utilizand functia nucleu

(¢(w),4(x)), hiperplanul de separare poate fi determinat fard a proiecta explicit datele in noul
spatiu de trasaturi. Am notat cu w vectorul pondere iar cu< , >produsu| scalar a doi vectori.

Calculele sunt reduse semnificativ prin introducerea unui nucleu pozitiv definit k, astfel
ca k(x,x') = <X, X'>. Aceasta substituire, care este referitd uneori ca trucul nucleu. Deoarece toti

vectorii de trasaturi apar doar in produse scalare poate fi aplicat trucul nucleu. Utilizand functia
@ reprezentam vectorii de intrare in noul spatiu. Pentru nuclee sunt folositi in principal nucleul
polinomial si nucleul Gaussian. Conform [Mora08] pentru nucleul polinomial singurul parametru
care trebuie modificat este gradul iar pentru nucleul Gaussian ramane de modificat parametru C
dupa urmatoarele formule:

e Polinomial:
k(x,x) = (2-d +(x-x)) (2.9)
- d fiind sigurul parametrul care trebuie modificat.

e Gaussian (radial basis function RBF):

Jx =

— (2.10)

K(x,x') =exp| —

- n este numarul de elemente distincte care au ponderea mai mare ca 0 in vectorii
de intrare.

In formulele 2.9 si 2.10 X si x’ reprezintd vectorii de intrare. Clasificatorul de tip SVM
este mai amanuntit prezentat in sectiunea 5.5.

Metode efective pentru clasificarea documentelor sunt si cele care utilizeaza clasificarea
bazata pe asociere, care clasifica documente bazandu-se pe un set de asocieri pe baza de pattern-
uri de text aparute frecvent. Deoarece termenii foarte frecventi nu diferentiazd semnificativ
documentele 1n acest tip de clasificare se vor folosi numai acei termeni care nu sunt foarte
frecventi si care diferentiaza puternic documentele.

Metodele de clasificare pe baza de asocieri parcurg urmatorii pasi: (1) se extrag cuvintele
cheie si termeni prin sisteme de regasire a informatiei si tehnici de analiza a asocierilor; (2) se
obtine o ierarhie de cuvinte-cheie si termeni utilizand clasele de termeni disponibile (a se vedea
WordNet sau o ontologie de domeniu) sau pe baza unor sisteme de clasificare bazate pe cuvinte
cheie. Documentele din setul de antrenament pot fi astfel clasificate intr-0 ierarhie de clase. Prin
metodele de minerit al asocierii termenilor se descoperira seturile de termeni asociati care pot fi
utilizati pentru diferentierea maxima a unei clase de documente fata de alta. Se obtine astfel un
set de reguli de asociere asociate cu fiecare clasa de documente. Astfel de reguli de clasificare
pot fi ordonate pe baza puterii de diferentiere a frecventei de aparitie si folosite pentru a clasifica
noi documente.
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2.4.3 Clustering si analiza clusterilor

Analiza clusterilor include doud aspecte majore: clustering si validarea clusterilor gasiti
[Cret07].

Clusteringul se refera la gruparea unor obiecte in functie de anumite criterii. Pentru a
atinge acest scop au fost dezvoltati un numar mare de algoritmi [Jain88, Kauf90, Jain90,
Berk06]. Deoarece nu exista algoritmi generali care se pot aplica la toate tipurile de aplicatii,
devine necesara aplicarea unui mecanism de evaluare astfel incat utilizatorul sa poatd gasi un
algoritm potrivit pentru aplicatia sa particulara.

Analiza clusterilor este un proces iterativ de clustering si validare a clusterilor de catre
utilizator, facilitat prin algoritmi de clustering si metode de validare a clusterilor. Analiza
clusterilor este un proces de descoperire prin explorare. Poate fi utilizat pentru a descoperi
structuri fara a fi nevoie de interpretari [Jain88].

Validarea clusterilor devine astfel procesul de evaluare a calitatii unui cluster.
2.4.3.1 Definitii

Definitia 1. Clusteringul este procesul de grupare a unor obiecte fizice sau abstracte in
clase de obiecte similare [Jain90].

Un cluster este o colectie de obiecte care sunt similare unul fatd de celdlalt si sunt
nesimilare (diferite) fata de obiectele care nu fac parte din acel cluster.

Clusteringul si analiza clusterilor este o activitate deosebit de importantd in aplicatiile
pentru recunoasterea de patern-uri, procesarea de imagini, cercetdri de piata etc. Clusteringul este
important pentru clasificarea documentelor WEB in vederea extragerii de cunostinte. In
mineritul datelor, clusteringul si analiza clusterilor se poate utiliza ca aplicatie de sine statatoare
pentru analizarea distributiei datelor, pentru a observa anumite caracteristici ale fiecarui cluster.
De asemenea, analiza clusterilor se poate utiliza ca etapa de preprocesare in cadrul unor
algoritmi de clasificare.

Din cauza cantitatilor impresionante de date acumulate in diferite baze de date,
clusteringul a devenit o ramuri de cercetare importanta in cadrul mineritului datelor. In principal,
directiile de cercetare s-au axat mai mult pe clustering bazat pe distanta. Astfel au fost dezvoltati
algoritmii k-Means si k-Medoids.

Cercetari ulterioare au demonstrat utilitatea si altor abordari cum ar fi: utilizarea unor
algoritmi bazati pe arbori de sufixe [Meye05], [Zami98], pe ontologii [Hoth03], [Bate08] si pe
algoritmi bio-inspirati, exploatand o inteligenta colectiva, precum cei bazati pe comportamentul
furnicilor in cautarea hranei [Abra03], [Labr03], [DoriO0] sau pe roiuri de particule (particle
swarm optimization) avand un comportament similar cu al unui stol de pasari in cautarea hranei
[MerwO03].

Definitia 2. Clusteringul conceptual - obiectele dintr-un grup vor forma o clasa doar daca
aceasta poate fi descrisa printr-un concept. Aceastd abordare diferd fatd de clusteringul
conventional unde masura disimilaritatii se bazeazd pe distanta geometrica. Clusteringul
conceptual are doud componente:

1. Descopera clasele apropiate;
2. Creeaza descrieri pentru fiecare clasa ca si la clasificare.

Ideea de baza in clustering, care este punctul de pornire pentru ambele abordari, este
gasirea acelor clusteri cu similaritate intraclasd foarte mare si similaritate interclasa foarte mica.

24



Stadiul actual in procesarea automatd a documentelor de tip text

2.4.4 Cerinte cheie pentru algoritmii de clustering

Cerinte tipice pentru algoritmii de clustering in mineritul datelor si a documentelor WEB

dupa [Han01] sunt:

1.

Scalabilitatea algoritmilor: Multi algoritmi de clustering lucreaza foarte bine cu seturi
relativ mici de date. Totusi, bazele de date mari contin milioane de obiecte iar utilizarea
unui esantion din aceste seturi mari ar duce la rezultate neconcludente.

Abilitatea de a utiliza tipuri diferite de atribute: Multi algoritmi de clustering
utilizeazd date numerice ca date de intrare. In unele cazuri este necesar si se aplice
algoritmi de clustering pe date binare, pe date ordinale sau pe o combinatie dintre
acestea.

Recunoasterea clusterilor de forma arbitrara: Multi algoritmi determind clusterii
utilizand distante geometrice cum ar fi distanta euclidiana sau distanta Manhattan. Acesti
algoritmi tind insa si giseasca clusteri sferici cu dimensiune si densitate asemanitoare. in
realitate, clusterii pot avea orice forma.

Stabilirea parametrilor de intrare bazata pe cunoasterea minima a domeniului:
Multi algoritmi de clustering in analiza clusterilor cer anumiti parametri cum ar fi numa-
rul clusterilor de determinat (ex. k-Means). Rezultatul clusteringului poate fi sensibil
diferit in functie de parametrii de intrare stabiliti. Parametrii de intrare, in special pentru
seturi de date care contin obiecte cu dimensionalitate mare, sunt greu de determinat.
Abilitatea de a utiliza date care contin zgomot: Multe seturi de date reale contin date
incomplete, necunoscute sau outlineri (date care sunt complet diferite fatd de marea
majoritate a datelor) Unii algoritmi sunt sensibili la astfel de date si calitatea
clusteringului devine slaba.

Insensibilitate la ordinea de prelucrare a datelor: Unii algoritmi de clustering pot
produce rezultate diferite la schimbarea ordinii prelucrarii datelor de intrare (ex. Single
Pass, BIRCH). Este importanta dezvoltarea unor algoritmi care nu sunt sensibili la
ordinea datelor de intrare.

Dimensionalitate mare: Datele pot contine o multime de dimensiuni si de atribute. Multi
algoritmi de clustering reusesc sa produca rezultate bune in cazul datelor cu doua sau trei
dimensiuni. Ochiul uman reuseste sa evalueze calitatea unui cluster cu pana la trei
dimensiuni.

Clustering care tine cont de anumite constrangeri: Daca ar trebui identificate zone
urbane, atunci anumite granite naturale cum sunt rauri, sosele importante sunt
constrangeri semnificative pentru unele aplicatii si de care algoritmii de clustering trebuie
sa tina cont.

Interpretabilitate si utilitate: Utilizatorii doresc ca rezultatele clusteringului sd fie utile,
interpretabile si inteligibile.

2.5 Metrici de similaritate a documentelor text

2.5.1 Structurarea datelor utilizate in clustering

In aceasta sectiune voi prezenta principalele metrici si tipuri de date utilizate in clustering

si clasificare si cum se preproceseaza pentru algoritmii care le vor utiliza.
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2.5.1.1 Matricea de date

Aceastd matrice va reprezenta, de exemplu in clustering, n obiecte care fiecare are m
atribute. Astfel se va crea o matrice de n X m atribute.

X11 s X1j . le
Xg e Xj e X (2.11)
an an Xnm

2.5.1.2 Matricea de disimilaritate

Aceastd matrice va fi o matrice patratici n X n si va contine masurile disimilaritatilor
dintre toate perechile de obiecte supuse clusteringului. Deoarece d(i,j)=d(j,i) si d(i,i)=0 obtinem
matricea de disimilaritate de forma:

0 .
d21 0 . .
d31) dE2) 0 . . (2.12)

d(n,) d(n,2) .. d(n,n-1) O
unde d(i,j) reprezinta disimilaritatea masurata dintre doud obiecte.

Obiectele sunt grupate in functie de similaritatea dintre ele sau in functie de
disimilaritatea dintre ele.

In continuare, voi prezenta unele aspecte legate de modalititi de evaluare a calitatii
clusteringului bazate pe coeficienti de corelatie care pot fi convertifi la coeficienti de
disimilaritate sau de similaritate. Voi prezenta cum poate fi exprimatd disimilaritatea dintre
obiecte care sunt fie descrise cu ajutorul variabilelor scalate intr-un anumit interval, fie descrise
de variabile binare, fie de variabile nominale sau combinatii ale acestora.

2.5.2 Disimilaritate si similaritate: masuri ale calitatii clusteringului

In general, disimilaritatea d(i,j) este un numar pozitiv apropiat de 0 cand i si j se afla
aproape unul de celdlalt si creste proportional cu distanta intre i si j. Disimilaritatea dintre doua
obiecte se poate obtine prin evaludri subiective efectuate de cétre experti pe baza observatiei
directe sau poate fi calculata pe baza unor coeficienti de corelare.

2.5.3 Distante uzuale

Pentru a putea calcula disimilaritatea dintre obiecte vom calcula distanta intre fiecare
doua obiecte. Distanta se defineste in spatiul R" astfel [Fre1906]:

Fie multimea X #J. Se numeste distanta pe X, o functie d:XxX—R, cu proprietatile:
1.VxyeX d(xy) >0 sidx,y)=0 < x=y;
2.V x,yeX d(xy) =d(y,x);
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3.V Xxy,zeX d(x,z)<d(x,y) + d(y,z) (requla triunghiului).
Perechea (X,d), cu X #J si d metrica pe X se numeste spatiu metric.

Pe acecasi multime X se pot defini diverse metrici, deci mai multe structuri de spatiu
metric.

in R" distanta dintre doud puncte X=(X1,X2, ....xn) §i y=(¥1,Y2....¥n) S€ poate defini ca fiind
numarul real d(X,y) si se poate calcula utilizand diferite formule prezentate mai jos.

Distanta euclidiani: este distanta dintre doua puncte din spatiul n-dimensional.

Distanta euclidiana intre doua obiecte de n dimensiuni are valorile in intervalul [0, o) si
se calculeaza dupa formula:

d (XH j)_«’Z(XIk (213)

Distanta Manhattan: aceasta distanta difera de distanta euclidiana clasica prin faptul ca
ea se masoara ca si cand drumul s-ar parcurge pe axe perpendiculare (analogie cu strazile din
Manhattan), are valorile in intervalul [0,00).

Ay (%, X;) = Z\x.k X;e (2.14)

Distanta Minkowski: este o generalizarea a distantei euclidiene si a distantei Manhattan.
In cazul in care p—oo Se obtine distanta Cebisev. Are valorile 1n intervalul [0, ).

n p
dMl(XU ] (Z(Xik_xjk)pj ’ p=1 (2-15)

Distanta cosinus: este o masura de similaritate si calculeaza ,,unghiul” dintre doi vectori
din spatiul n-dimensional. Are valorile in intervalul [0, 1].

n n
PR AN PR
k=1 k=1

- (2.16)
ink 'Xjk
k=1
Distanta Canberra:
‘ ik Xjk
dean (0, 1) = Z (2.17)

7 % |+ ‘x ,k‘
Distanta Canberra se modifica semnificativ pentru vectori care contin multe valori 0, cum
este 1n cazul vectorilor de reprezentare a documentelor si intoarce valori in intervalul [0, ).
Distanta Bray-Curtis:

Zn:‘xm — Xji
BC (' J)_kl— (2-18)

ank + ijk

Aceasta distantd este asemanatoare distantei Canberra iar cand toate coordonatele sunt
pozitive distanta este in intervalul [0,1]
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2.5.4 Tipuri de variabile utilizate in clustering/clasificare
2.5.4.1 Variabile scalate intr-un anumit interval

Variabilele scalate intr-un anumit interval sunt cele obtinute de exemplu in urma operatiei
de normalizare descrisa in par. (2.1.3.2). Aceste variabile vor fi folosite apoi la descrierea
masurilor distantelor (de ex. distanta euclidiana, distanta Manhattan s.a).

2.5.4.2 Variabile standardizate

Pentru standardizarea valorilor o varianta este de a converti valorile originale la valori
fara unitate de masura. Astfel, pentru o variabila X care are n valori X, se parcurg urmatorii pasi:

Pas 1: Calculam abaterea medie absolutd
Abaterea medie absoluti d reprezintda media aritmeticd simpld sau ponderata a

abaterilor "absolute™ ale valorilor variabilei de la tendinta lor centrala, caracterizata cu ajutorul
mediei sau al medianei.

In cazul in care abaterea valorilor individuale sunt calculate si analizate fata de medie,
atunci abaterea medie absoluta dx pentru variabila x se determina astfel:

dx =1i|x. —m| (2.19)

unde x; este valoarea variabilei, si

m= % X (2.20)
i=1

unde n este numarul de valori.
Exemplu:
Fie pentru o variabild urmatoarele valori: {1, 2, 3, 5, 4, 10, 0}

H _ 1+2+43+5+4+10+10 __
Atunci m = :2:3:5:4:10:00 _ 3 57

iar abaterile medii

— 1&
X 1 2 3 5 4 10 0 |dx==D|x-m|
n“s
|X—3,57| 2,571429 | 1,571429 | 0,571429 | 1,428571 | 0,428571 | 6,428571 | 3,571429 2,367347

Tabel 2.1 Exemplu de calcul al abaterilor medii

Pas 2 Calcularea scorului standard (z-score) care reprezinta valoarea standardizata a
variabilei.

Calculam scorul dupa formula:

X—m . —
z,=—=——,i=1n (2.21)
d-
X
Astfel valorile standardizate pentru variabila x data devin:
X 1 2 3 5 4 10 0
Zi -1,08621 -0,66379 -0,24138 | 0,603448 | 0,181034 | 2,715517 -1,50862

Tabel 2.2 Exemplu de calcul al z-score
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Standardizarea datelor poate fi utila in anumite aplicatii de clustering sau clasificare, mai
ales cand se doreste compararea rezultatelor unor algoritmi diferiti si care au iesiri in domenii
diferite.

2.5.4.3 Variabile binare (dihotomice)

O variabila binara are doar doua stari: 0 sau 1, zero insemnand ca variabila nu exista si 1
cand eca exista. De exemplu, pentru variabila “bolnav” care descrie o persoand, valoarea 1
insemna ca persoana este bolnava iar valoarea 0 indicd faptul cd persoana respectiva nu este
bolnava. Tratarea acestor variabile ca si cand ele ar fi variabile scalate intr-un anumit interval ar
duce la interpretari gresite.

2.5.4.3.1 Matricea de disimilaritate pentru variabile binare

Presupunand ca toate variabilele au aceeasi pondere putem construi un tabel de
contingenta de 2x2 (Tabel 2.3) unde a reprezinta numarul de variabile care au valoarea 1 atat in
obiectul i cét si in j, b este numarul de variabile care sunt 1 pentru i dar 0 pentru j, ¢ este numarul
de variabile care sunt O pentru i dar 1 pentru j iar d este numarul de variabile a caror valoare este
0 atat pentru i cat si pentru j.

Numarul total de variabile este p=a+b+c+d

obiectul j
1 0
obiectuli | 1 a b a+b
0 c d c+d
a+c b+d p

Tabel 2.3 Tabel de contingenti

Calculul disimilaritatii invariante: 0 variabila este simetricad daca ambele stari au aceeasi
pondere si nu conteazd care din ele este codatd ca fiind 1 si care va fi codatd cu valoare 0.
Calculul disimilaritatii bazat pe variabile simetrice se numeste disimilaritatea invarianta.

Pentru calculul disimilaritatii se va utiliza coeficientul dat de formula:

- b+c
d@, j)=——— (2.22)
a+b+c+d

Coeficientul de la formula (2.20) se afla in intervalul [0,1].

Exemplu:

Fie urmatoarele 3 documente:

di. Pestele este in tigaia mea.

d,: Tigaia mea este rogie.

ds: Mark este student.

Vocabular={pestele, este, in, tigaia, mea, rosie, Mark, student}

Vocabular
Document pestele este in tigaia mea rogie Mark student

d; 1 1 1 1 1 0 0 0
d, 0 1 0 1 1 1 0 0
ds 0 1 0 0 0 0 1 1
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Calculam disimilaritatea dintre d; si dy;

d;
1 0
d, | 1 3 2 a+hb
0 1 2 c+d
a+c b+d p
d(d,,d,) = g =0,375 (2.23)
ds
1 0
d; | 1 1 4 a+hb
0 2 1 c+d
a+c b+d p
d(d,,d,) = g =0,75 (2.24)

Din (2.23) si (2.24) se poate observa faptul ca documentele d; si d; au o valoare a
coeficientului de disimilaritate mai mica.

Observatie: Cand coeficientul de disimilaritate atinge valoarea 1 atunci obiectele nu sunt
similare iar cand atinge valoarea 0 atunci sunt computational identice.

O variabild binara este asimetrica dacd codarea iesirilor are importantd diferita pentru
iesiri cum ar fi, de exemplu, codarea iesirilor pentru un test de boala. Astfel, similaritatea a doua
iesiri codate cu 1 devine mai importanta decat similaritatea a doua iesiri codate cu 0.

Acest tip de similaritate se numeste similaritate noninvariantd. Cel mai cunoscut
coeficient pentru acest tip de similaritatea este coeficientul lui Jaccard care se determina dupa
formula:

- b+c
d(, j) ~aibic (2.25)

Exemplul

Utilizdm din nou datele din exemplul precedent si presupunem cd prezenfa comuna a
cuvintelor in propozitii este mai importantd decat lipsa lor. Astfel codate variabilele noastre
devin asimetrice.

Calculdm coeficientul de disimilaritate Jaccard pentru documentele noaste:
b+c 2+1 3

a+b+c :3+2+1:E:

b+c 442 6
d(d,,d,) = = =—=0,85 2.27
(d,,d,) at+b+c 1+4+2 7 (227)
b+c 3+2 5
d(d,,d,) = = ==-=0,83 2.28
(d;. d) a+b+c 1+3+2 6 ( )

Din (2.26), (2.27), (2.28) rezulta ca documentele d; cu d; sunt mai similare decat d; cu ds
sau d, cu ds.

d(d,.d,) =

0,5 (2.26)

2.5.4.4 Variabile nominale

Variabilele nominale sunt o generalizare a variabilelor binare, doar ca variabilele
nominale pot sa aiba mai mult de doua stari.
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Fie M numarul de stari pe care le poate lua o variabild nominala. Starile variabilei pot fi
notate prin numere Intregi ca 1,2,3,..M sau litere sau alte simboluri care nu au o ordine specifica.

Pentru a calcula disimilaritatea dintre doud obiecte i1 si j se poate utiliza formula de
potrivire simpla:

dd, j) =p;pm (2.29)

m reprezinta numarul de potriviri (numarul variabilelor pentru care 1 si j sunt in aceeasi
stare)

p este numarul total de variabile.

2.6 Evaluarea algoritmilor de clasificare/ clustering

Fiecare algoritm de clustering aplicat pe acelasi set de date va grupa datele respective din
diferite puncte de vedere, in functie de metrica de similaritate folosita. Aceasta face analiza
eficientei algoritmilor de clustering foarte dificila.

Pentru a evalua performanta sau calitatea algoritmilor de clustering trebuie sa fie stabilite
masuri obiective. Exista 3 tipuri de masuri de calitate:

a. externe, atunci cand existd o cunoastere a priori despre clusteri (avem date pre-
etichetate);

b. interne, care nu au nici o informatie despre clusteri;

c. relative, care evalueaza diferentele dintre solutiile de grup diferite.

Masurile externe sunt aplicate atat la algoritmii de clasificare cat si la algoritmii de
clustering, in timp ce masurile interne si relative sunt aplicate numai la clustering.

2.6.1 Masuri externe de validare a clusteringului si a clasificarii

Masurile externe de validare, care permit analiza rezultatelor algoritmilor, necesita
existenta unor seturi pre-etichetate de date in faza de testare. Deoarece gruparea datelor se poate
face din multe puncte de vedere iar etichetele pot varia in functie de aceste puncte de vedere, la
datele pre-ctichetate se renunta la categorie iar comparatia se face fata de grupul care contine
cele mai multe date dintr-o anumita categorie.

Voi prezenta in continuare cateva din masurile de evaluare externa:
Fie C; o categorie de documente si S;j o clasa cunoscuta:

Precizia: este probabilitatea ca un document clasificat corect sa fie util. Precizia ia valori
in domeniul [0,1], cu 1 cel mai bun rezultat.

C, s

precizia(C;,S;) = \C ‘

(2.30)

Recall: este probabilitatea ca un document util sa fie si clasificat corect. Recall ia valori in
domeniu [0,1], cu 1 cel mai bun rezultat.
C S|

recall(C,,S;)=——— (2.31)

S|
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Acuratetea: reprezinta procentajul de documente care sunt grupate corect in categorii in
functie de etichetele documentelor.

F-measure: este o masura care combina precizia si recall-ul prin media armonica si se
calculeaza conform formulei:

2- precizia(C;, S;)-recall(C;, )
precizia(C;, S;) +recall(C;, S;)

F —measure(C;,S;) = (2.32)

Pentru fiecare clasd se va selecta doar clusterul cu cea mai mare F-measure. In final,
masura generald F-measure pentru solutia unui clustering este ponderata prin dimensiunea
fiecarui cluster.

F($)=3 " max(F(C,.5))) (2.33)

Entropia. Entropia indica omogenitatea unui cluster: o entropie scazuta indica 0
omogenitate mare (caz dorit) si invers. Un cluster cu un singur element va avea valoarea
entropiei zero. Valoarea entropiei unui cluster devine 1 in cazul in care contine un numar egal de
elemente din fiecare clasa din solutia initiala. Formula pentru calculul entropiei pentru un cluster
C; este:

E(C) = pr; -log( pry) (2.34)

unde prij reprezinta raportul dintre numarul de elemente din clasa j continute in clusterul i.
Calculul entropiei pentru solutia de clustering a unui set de date cu k clase este datda de formula:

aazz%aQ) (2.35)

2.6.2 Masuri de validare interna a clusterilor

In [MO1] sunt prezentate patru astfel de metrici care sunt specifice algoritmilor de
clustering:

1.Compactness — masoara cat de compacte sunt datele in cadrul unui cluster:

compactness(c) = i (C-%)? (2.36)

i=1

unde c este clusterul curent, nc numarul de elemente din cadrul clusterului, C este
centroidul clusterului si X; un element din cluster. Cu alte cuvinte, aceasta metricd masoara cat de
»apropiate” sunt documentele din cadrul unui cluster. Valoarea este in domeniul [0,00) cu cat mai
mica, cu atat mai buna.

2. Separability — masoara disimilaritatea (separabilitatea, disjunctia) intre clusterii creati:
C
separability = > dist(C;, ;) (2.37)
i1

Astfel, pentru fiecare cluster se determina clusterul cel mai apropiat. Pe baza acestei
metrici cautam clusteri care maximizeaza aceastd valoare, deci cautam clusteri care sunt cat mai
distantati.

3. Balance — masoara cat de echilibrati sunt clusterii formati:
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balance = _ ik (2.38)

maxi:ﬁ (ni )
unde n este numarul total de documente supuse clusteringului, K este numarul de clusteri
formati (k<n), n; numarul de documente din clusterul i iar numitorul reprezintd numarul de
documente din clusterul cel mai numeros.

Aceastd masura poate lua valori in domeniul [0,1], valoarea maxima 1 se obtine atunci
cand toti clusterii generati au acelasi numar de documente. O valoare apropiata de 0 se obtine
atunci cand numarul de documente continute de clusteri difera foarte mult.

4. Davies-Bouldin-Index [Davi79] — combina primele doua metrici:
Fie:
compactness(c)

(2.39)
Xl

scatter(c) =

unde |X,| este numirul de elemente din clusterul c.
Indexul Davies-Bouldin pentru clusterul i devine:

scatter (c;) + scatter(c;)
ri = maX i .
1 dist(c;,c;)

(2.40)

Prin intermediul acestei masuri cautam clusteri care minimizeaza parametrul r, caz in care
distantele intre clusteri sunt mari si gradul de imprastiere a clusterilor este mic. Astfel, s-a gésit
un echilibru agregat intre separability (vazuta ca distanta - sa fie mare) si compactness (vazuta ca
impragtiere - sd fie mica).

2.7 Seturi de date utilizate

2.7.1 Setul de date Reuters

Deoarece continui munca de cercetare a domnului dr. Daniel Morariu prezentatd in
[MoraQ7] pe partea de preprocesare a setului de date Reuters nu apare nici 0 modificare.

In experimente efectuate am folosit colectia de date Reuters-2000 [Reut00], care contine
984Mb de articole de tip stiri. Colectia Reuters 2000 este folositd in clasificare de multi
cercetatori, aceasta continand 806.791 stiri publicate de agentia Reuters intre anii 1996-1997..
Documentele sunt preclasificate in trei categorii mari astfel: in functie de ramura industriala la
care face referire articolul, in functie de zona geografica si, dupa anumite categorii specifice
propuse de Reuters, in functie de continutul stirii astfel existind 126 de categorii diferite. In
experimente efectuate am considerat clasele propuse de Reuters in functie de continut pentru
documente ca fiind ,,perfecte”.

In partea de preprocesare am parcurs etapele de extragere a cuvintelor, de eliminare a
cuvintelor de legatura si de extragere a radacinii cuvintelor. Am folosit lista de cuvinte de
legatura pentru documente in limba engleza oferita de Universitatea din Texas [IR]. Pentru
extragerea radacinii cuvintelor am folosit algoritmul ,,Porter” [Rijs80]. Numarul de aparitii a
radacinii cuvantului dintr-un document a fost apoi contorizata obtinand un vector de frecvente
pentru fiecare document.

Aceste cuvinte le vom numi in continuare trasaturi caracteristice - features. Acest vector
il vom considera ca fiind reprezentarea vectoriald a documentului in spatiul trasaturilor
caracteristice. Deoarece nu toate cuvintele apar in fiecare document, a mai fost creat un vector
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care contine toate cuvintele ce apar in toate documentele din setul de date. Acest vector
caracterizeaza intreg setul de documente iar dimensiunea lui reprezintd dimensiunea spatiului de
reprezentare a tuturor documentelor din setul respectiv.

ege ey

Existda mai multe posibilitati de reprezentare a trasaturilor din vectori pe care le-am
detaliat in sectiunea 4.1.1.2.

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 specificandu-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 reprezentare a setului de date.

Deoarece memoria necesara pentru a stoca acesti vectori este destul de mare, in [Mora07]
s-a ales varianta de a memora doar valorile din vector pentru care numarul de aparitii al
cuvintelor este diferit de zero. Pentru fiecare vector in parte, la sfarsit se pastreaza categoriile
(clasele) propuse de Reuters pentru documentul respectiv.

2.7.1.1 Alegerea documentelor pentru antrenare - testare

Pentru a putea compara rezultatele experimentale obtinute cu cele prezentate in [Mora07]
— care sunt considerate rezultate de baza, in scopul imbunatatirii lor prin cercetarile din aceasta
lucrare - am ales documentele in aceeasi maniera. Din cele peste 800000 de documente, am ales
acelea clasificate de Reuters in categoria ,,System Software”. Facand aceasta selectie au rezultat
7.083 documente, care contin 19.038 trasaturi caracteristice fiind clasificate in 68 de clase. Am
eliminat clasele slab reprezentate (sub 1% din documente) sau excesiv reprezentate (in mai mult
de 99% din documente)

In final am obtinut doar 24 clase distincte cu un numar de 7.053 documente. Avand in
vedere faptul ca 19038 de trasaturi este un numar mare utilizand metoda castigului informational
,Information Gain”. Astfel, s-a calculat pentru fiecare atribut (trasaturd) valoarea care reprezinta
castigul obtinut in clasificare daca pastram acel atribut. Valorile din vectorii de reprezentare a
documentelor au fost normalizate folosind reprezentarea binara prezentatd in sectiunea 2.5.4.
Valoarea maxima obtenabila 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 realizata pe baza valorii descrescdtoare a castigului informational.

Pentru antrenarea si testarea clasificatorilor implementati am utilizat urmatoarele seturi de
date:

2.7.1.2 Setul Al

Acest set de date contine 4.702 exemple, 1.309 de atribute si 24 de clase (topic-uri) si este
de forma [Mora07]:

#Samples 4702
#Attributes 1309

#Topics 24

@attribute 1.0
Qattribute 2.0
Qattribute 3.0
Qattribute 4.0
Qattribute 5.0
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@Qattribute 6.0
@attribute 7.0
@attribute 1309.0
@topic cl8 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 cl3 275
@topic cl7 448
@topic cl171 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 c151 1630
@topic c¢1511 410

@data

//urmeazd primul document in care avem perechi atribut:frecventd urmate dupd # de eticheta clasei
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:
1 288:
317:1 332:1 337:4 340:1 342:1 351:1 352:1 353:1 363:1 375:1 442:1 475:
1 743:

174:1 177:1
293:1 313:1
476:2 481:1

181:1 190:1 191:2 194:1 203:2 220:1 226:1 227:1 232:2 234:1 284:

486:1 488:1 492:2 537:2 541:7 555:1 568:1 570:1 641:2 706:1 725:

745:1 872:1 877:1 912:1 949:1 979:3 1029:1 1033:1 1051:1 1150:1 1160:1 # c31
//urmeazd al doilea document

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:
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:
251:1 256:2 266:1 284:2 285:1 338:4 351:1 355:4 359:2 372:2 374:5 382:
424:2 450:2 461:1 467:1 469:1 478:1 481:1 511:3 521:3 532:1 552:1 554:
609:4 612:1 619:1 626:1 655:1 663:1 674:1 689:1 701:1 702:2 705:1 718:
776:1 796:1 879:1 896:2 924:1 979:1 1074:1 1131:2 1162:1 1202:1 1227:

240:1 242:1
386:1 387:2
574:1 579:4
725:1 748:1

1263:6 # cl4 cl7 cl71

2.7.1.3 Setul T1

[

[ T SR S S

Setul acesta de date contine 2.351 de exemple cu 1.309 atribute si 24 de clase. Este folosit
pentru evaluarea (testarea) dupa antrenare a clasificatorilor [Mora07].

#Samples 2351
#Attributes 1309

#Topics 24
@attribute 1.0
@attribute 2.0
@attribute 1309.0
@topic cl8 747
@topic cl181 722
@topic cl5 3645
@Qtopic cl52 2096
@topic cll 626
@topic cl4 179
@topic c22 580

@topic gcat

451
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@topic ¢33 529
@topic c31 456
@topic cl3 275
@topic cl7 448
@topic cl71 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 cl151 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 # cl1l8 cl181
0:1 2:1 18:1 31:1 115:1 128:1 129:2 130:1 131:1 132:1 133:1 134:1 135:1 136:1
137:1 138:1 139:1 # cl5 cl152

2.7.1.4 Setul 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 [Mora07].

#Samples 136
#Attributes 1309
#Topics 24

Qattribute
Qattribute

N =
[eNe]

@attribute 1309.0
Qtopic cl8 747
@topic cl181 722
@topic cl5 3645
@topic cl152 2096
@topic cll 626
@topic cl4 179
@topic c22 580
@topic gcat 451
@topic ¢33 529
@topic c31 456
@topic cl3 275
@topic cl7 448
@topic cl71 385
@topic cl2 249

@topic gcrim 258

@topic c21 270
@topic c23 152
@topic c41 395
@topic c41l1 369

@Qtopic ecat 107
@topic mll 131
@topic mcat 137
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@topic c151 1630
@topic cl1511 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 cl81

2.7.2 Setul de date RSS —Web

Acest set de date a fost utilizat in testele efectuate cu algoritmii de clustering. Deoarece
algoritmii de clustering vor functiona pentru gruparea unor stiri provenite din fluxuri de date
RSS am creat mai multe seturi de date care contin astfel de informatii. Am utilizat pentru crearea
seturilor de date stiri din fluxuri RSS obtinute de pe site-ul agentiei Reuters si al agentiei BBC.
Stirile au fost alese din mai multe fluxuri rss (fisiere xml) preclasificate de cétre agentii din 3 zile
consecutive. Am ales stiri din categoriile: Lybia, Motorsport, Japan, Israel, Syria, Yemen,
FotbalEuropean. Din fisierele xml am extras doar continutul nodului <title> care contine titlul
stirii si continutul nodului <description> in care se gaseste textul stirii.

Fiecare stire a fost salvata intr-un fisier text separat, iar stirile dintr-o categorie au fost
toate salvate in acelasi subdirector. In prima faza de preprocesare s-au eliminat caracterele
speciale care apar in stire din motive de interpretor web si in final in fisierele text pe prima linie
a ramas titlul stirii iar pe liniile urmatoare continutul — fraze separate prin punct. Am pastrat
categoria stabilitd deja de agentiile de stiri din care face parte stirea pe care o vom folosi in final
in etapa de evaluare a rezultatelor clusteringului.

In primele experiente efectuate cu algoritmii HAC si k-Medoids dar si cu alte tipuri de
algoritmi de clustering care nu au fost prezentafi special in aceastd lucrare (Expectation
Maximisation - EM si COWEB din pachetul WEKA 3.7) am observat cd tendinta tuturor
algoritmilor a fost de a crea un cluster de dimensiune foarte mare si cativa clusteri care contineau
cate un document. Astfel, am analizat fiecare categorie in parte furnizatd de fluxurile de stiri
reprezentdnd-o ca o dendograma cu ajutorul algoritmului HAC si am constatat cd in fiecare
categorie existau documente (putine) care erau unite de algoritm la o distantd foarte mare in
raport cu celelalte documente. Acele documente au fost eliminate din setul de date. Analizandu-
le am sesizat ca ele erau corect grupate de catre agentia de stiri dar utilizau multe sinonime ale
cuvintelor folosite de celelalte documente din acea categorie. In viitor ne gandim si la o abordare
care sa ia in considerare si sinonime de cuvinte in momentul in care se construieste arborele de
sufixe.

De pe fluxurile de stiri am extras stirile din 3 zile consecutive obtindnd 212 de documente
care au fost grupate initial in 7 categorii. Am creat din documentele astfel extrase mai multe
seturi de date care difera prin numarul de categorii si numarul de documente care vor fi utilizate
pentru evaluarea algoritmilor de clustering. In seturile create am pastrat categoriile furnizate de
catre agentiile de stiri. Astfel s-au creat 7 seturi de date distincte prezentate in continuare:
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. Structura
Denumirea . Nr. total
. Nr. categorii . . Nr.
setului documente Denumire categorie documente
FotbalEuropean 47
S01 3 151 Lybia 62
Motorsport 42
FotbalEuropean 38
Japan 37
S02 4 172 Lybia =7
Motorsport 40
FotbalEuropean 47
Israel 8
S03 4 156 Lybia E9
Motorsport 42
FotbalEuropean 38
Japan 37
S04 5 177 Lybia 56
Motorsport 40
Israel 6
FotbalEuropean 47
Japan 37
S05 5 193 Lybia 59
Motorsport 42
Israel 8
Japan 9
Lybia 12
506 5 55 Motorsport 20
Israel 9
Syria 3
Yemen 2
FotbalEuropean 38
Japan 37
Lybia 56
S07 6 179 Motorsport 40
Israel 6
Yemen 2

Tabel 2.4 Seturi de date pentru clustering
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Partea a II-a. Clustering

... Cum nu vii tu, Tepes doamne, ca pundnd mana pe ei,
Sa-i imparti in doua cete: ...
Mihai Eminescu, Scrisoarea Ill

3 Algoritmi de clustering. Paradigma actuala

In continuare voi prezenta o taxonomie a celor mai importanti algoritmi utilizati pentru
clustering. Pentru fiecare algoritm am selectat versiunea comuna, care sa reprezinte intreaga
familie.

3.1 O posibila taxonomie

Aranjarea datelor in diferite grupuri se poate face utilizdnd diverse strategii. O posibila
strategie, conform [Berk06], [Zhao04] imparte algoritmii de clustering in doud categorii mari:
tehnici de clustering bazate pe partitionarea datelor si tehnici de clustering bazate pe metode
ierarhice. Pe langd aceste doud mari categorii ,.clasice” algoritmi mai noi se pot grupa si in
algoritmi bazati pe densitate, algoritmi bazati pe retele si algoritmi bazati pe modele [Han01],
[Cretll_b].

Algoritmi de clustering

Partitionali lerarhici Bazati pe Bazati pe Bazati pe Bazati pe

ordinea densitati retele modele
Aglomerativi Divizivi Cuvintelor

AutoClass

K-Means Single link DIANA Suffix Tree Clustering OPTICS STING COWEB

) Complete link DENCLUE CLASSIT
K-Medoids o ik DBSCAN CLIQUE MAFIA

SinglePass Centroid link MAFIA SOM

Ward

Fig. 3.1 Posibila taxonomie a algoritmilor de clustering

3.1.1 Algoritmi partitionali (sau metode partitionale)

Daca se considera n obiecte care trebuie grupate in K grupe atunci o metoda de
partitionare construieste K partitii din cele n obiecte fiecare partitie reprezentand un cluster cu
k<n. Clusterii se formeaza tinand cont de optimizarea unui criteriu (functii) obiectiv denumit si
functie de disimilariate, ca de exemplu distanta, astfel incat obiectele dintr-un cluster sunt
similare iar obiectele din clusteri diferiti sunt disimilare. Aceastd grupare trebuie sa satisfaca
doua conditii:

e Fiecare cluster trebuie sa contina cel putin un obiect.
e Fiecare obiect trebuie sa fie inclus intr-un singur cluster.
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Ideea de baza utilizata de acest tip de metode este urmatoarea: initial se da numarul k care
reprezinta numarul de partitii (clusteri) care se doresc a fi obtinute iar apoi se aplica o metoda de
partitionare care creeaza k clusteri.

In cadrul acestei metode se mai utilizeazi si tehnica relocirii iterative prin care se
incearca imbunatatirea partitionarii prin mutarea obiectelor dintr-un grup in altul. Criteriul de
mutare este ca in clusterii rezultati obiectele din acelasi cluster sa fie asemanatoare (apropiate).
Exista diferite criterii pentru a evalua calitatea clusterilor. Aceste criterii au fost prezentate in
sectiunea 2.6.

In cadrul metodelor de partitionare putem identifica trei tipuri de algoritmi:

e algoritmi de clustering de tip k-means;
o la acest tip de algoritmi fiecare cluster este reprezentat de valoarea medie a
obiectelor (distantei dintre obiectele clusterului) din cadrul clusterului respectiv;
e algoritmi de clustering de tip k-Medoids;
o la acest tip de algoritmi fiecare cluster este reprezentat de obiectul care se afla cel
mai aproape de centrul de greutate al clusterului;
e algoritmi pentru clustering probabilistic;
o metodele probabilistice pleacd de la premisa cd datele provin dintr-o mixturd de
populatii a caror distributii si probabilitati trebuiesc determinate.
Acesti algoritmi pot fi utilizati in colectii de date mici pand la mijlocii si gasesc clusteri
de tip sferici.

Voi prezenta in sectiunea urmatoare cateva metode de partitionare relevante si/sau
consacrate de clustering.

3.1.1.1 Metoda k-Means

Algoritmul K-Means [MacQ67], [Hart75], [Hart79] este cel mai popular si mai utilizat
algoritm in aplicatii stiintifice si industriale. Numele acestui algoritm provine de la reprezentarea
a k clusteri Cj a caror valoare medie (mean) este Cj calculata ca si centrul de greutate al punctelor
din C;j (al centroidului). Valoarea parametrului k se stabileste la inceputul parcurgerii
algoritmului. Similaritatea elementelor dintr-un cluster C; se calculeaza raportat la centrul de
greutate al centroidului. Criteriul utilizat de obicei pentru evaluarea clusteringului este eroarea
medie patratica definita prin formula:

EQ) =2, o e (3.1)

unde x este punctul din spatiu care reprezinta obiectul dat iar ¢; centrul de greutate al lui C;.

Scopul este de a obtine o similaritate intra-cluster mare simultan cu o similaritate inter-
cluster foarte mica astfel incat sa obtinem k clusteri cat mai compacti si, totodatd, cat mai
separati posibil.

Este evident cd acest tip de algoritm functioneaza cu variabile numerice. Pagsii pe care
algoritmul ii parcurge ar putea fi:

1. Se genereaza aleator k centre in spatiul n-dimensional, care reprezinta initial centroizii
(numarul de clusteri care se doresc a fi obtinuti).

2. Pentru fiecare document se calculeaza distanta fata de centroizi iar documentul curent se
introduce in clusterul corespunzator centroidului fata de care este obtinuta distanta
minima. In ceea ce priveste distanta existd mai multe abordari; in functie de abordarea
utilizata se particularizeaza algoritmul folosit. De exemplu, foarte des folosite sunt:
distanta euclidiana, distanta Manhattan sau distanta Minkovski.
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3. Dupa ce toate documentele au fost asignate corespunzator clusterilor, se recalculeaza
pozitia celor Kk centroizi ca fiind centrul de greutate al tuturor esantioanelor atribuite
fiecarui cluster in parte.

4. Se repeta pasii 2 si 3 pana cand pozitia centroizilor nu se mai modifica semnificativ
(practic pand in momentul 1n care documentele grupate intr-o iteratie nu se mai
redistribuie).

5. Documentele asignate centroizilor formeaza documentele celor K clusteri construiti.

Exista si variante in care in primul pas se aleg aleator k documente din cele N disponibile
in setul de date unde N>>k.

Algoritmul in pseudocod poate fi reprezentat astfel:

Intrdri:
X = {x;, ...,%,} (obiecte de clusterizat)
k (numdrul clusterilor de obtinut)

Iesiri:
C = {ci, ...,cx} (centroizii clusterilor)
m:X—>C (apartenenta la un cluster)

algoritmul KMeans
Initializeazda C (aleator)

for each x5 X
m(x,) = argmin distgnta(xl .C,
n=1.k

end
while m se modificad

for each I € {l,k}

recalculeazd c; ca centroid {c‘m(x) ZI}

end
for each x5€ X

m(x,) =argmin distanta(x,,c,)
n=1.k -

end
end
return C

Fig. 3.2 Pseudocod pentru algoritmul K-Means
in figurile urmitoare sunt prezentati pasii parcursi de algoritmul k-Means folosind un set
de 50 de puncte generate aleator utilizind o distributie gaussiana [CLU]. Pentru calcularea
distantei in Fig. 3.3 s-a utilizat distanta euclidiand, in Fig. 3.4 s-a utilizat distanta Manhattan iar
in Fig. 3.5 s-a utilizat distanta Minkovski.
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Pas n Centroizii nu se mai modifica

Fig. 3.3 K-Means,- distanti euclidiana
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Pas 1 Inifializarea centroizilor

— 5 2

Pas 2 Recalcularea centroizilor si

Pas 2 Calcularea distantelor fata de centroid
reasignarea punctelor

i R

Pas n Centroizii nu se mai modifica

Fig. 3.4 K-Means,- distanta Manhattan

Pas | Initializarea centroizilor

= g
Pas 2 Recalcularea centroizilor si

Pas 2 Calcularea distantelor fata de centroid
reasignarea punctelor

Pas n Centroizii nu se mai modifica

Fig. 3.5 K-Means, - distantd Minkovski

Algoritmul prezentat mai sus este scalabil si destul de eficient deoarece complexitatea
computationald este O(nkt) unde n este numarul total de obiecte, k este numarul clusterilor iar t
este numarul iteratiilor. Avand in vedere faptul ca algoritmul utilizeaza centrul de greutate al

centroidului, evident ca acesta poate fi aplicat doar datelor numerice.
Algoritmul K-Means are totusi si unele dezavantaje:

in [Brad98]

Rezultatul depinde de alegerea initiala a numarului de clusteri (K);
Optimul local calculat poate diferi fata de optimul global in unele cazuri;
Nu este evident care ar fi valoarea optima pentru k;

Algoritmul este sensibil la zgomot;

Accepta doar variabile numerice;
Clusterii rezultati pot fi ,,dezechilibrati” chiar in unele cazuri fara sa

contina ceva.
se propune o variantd de a diminua efectele produse de initializarea

algoritmului prin alegerea numarului k. Astfel, algoritmul k-Means se aplica pe esantioane mici
din multimea datelor alegand centroizii in jurul maximelor functiei de densitate a probabilitatilor.
Apoi aceasta initializare se aplicd in clusteringul tuturor datelor. Zhang [ZhanO1] a propus o alta
variantd de a optimiza algoritmul prin faptul cd punctele sunt asignate ,,soft” clusterilor cu

,ponderi” apropiate.
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O solutie simpla ar fi sa comparam rezultatele obtinute in urma rularii multiple a
algoritmului cu valori diferite pentru k si alegerea celei mai bune solutii conform cu un criteriu
dat. Totusi, cand cantitatea de date este mare, aceasta solutie ar fi mare consumatoare de timp
pentru a rulari multiple cu k diferit.

3.1.1.2 Metoda k-Medoids

Algoritmul k-Medoids reprezinti o adaptare a algoritmului k-Means. In loc si se
calculeze centrul de greutate din fiecare grup, se alege un element reprezentativ, sau medoid,
pentru fiecare cluster la fiecare iteratie. Medoidul pentru fiecare grup se calculeaza prin gasirea
unui element i din cluster care minimizeaza costul:

> d(, j) (3.2)

jeCy
unde Cy este clusterul care contine obiectul i iar d(i,j) distanta dintre obiectul i si obiectul j.

Exista doud avantaje prin utilizarea obiectelor existente ca centre de clusteri. In primul
rand, un medoid poate si descrie in mod util clusterul. in al doilea rdnd, nu este necesard
calcularea repetata a distantelor la fiecare iteratie, deoarece se pot calcula o data si se salveaza
apoi intr-o matrice de distante.

Pasii din cadrul algoritmului k-Medoids pot fi rezumati dupd cum urmeaza:

1. Alege k obiecte la intdmplare sa fie medoizii initiali ai clusterilor.

2. Atribuie fiecare obiect la clusterul asociat medoidului cel mai apropiat si calculeaza
costul conform formulei 3.2 (unde costul reprezinta distanta fata de acel medoid).

3. Recalculeaza pozitiile medoizilor k.

Se repeta pasii 2 si 3 pana cand medoizii nu se mai modifica semnificativ sau costul nu
mai scade

Algoritmul k-Medoids este eficient pe seturi de date mici (100 documente), in schimb pe
seturi de date mari, datorita costului computational mare, devine destul de lent. Pentru a putea
aplica algoritmul PAM (Partitioning Around Medoids) la seturi de date mari Kaufman si
Rousseew [Kauf90] au dezvoltat algoritmul CLARA (Clustering Large Applications) care se
bazeaza pe aplicarea algoritmului PAM pe un esantion de date dintr-un set dat. CLARA va
descoperi astfel k medoizi din esantionul dat. Daca esantionul dat si ales aleator va reprezenta
corect intregul set de date atunci medoizii descoperiti vor fi identici cu cei din intregul set de
date. Complexitatea fiecarei iteratii devine O(kS*+k(k-n)) unde S este dimensiunea esantionului
ales, k numarul clusterilor iar n numarul total de puncte. In [Kauf90, Ng94, Wei03] se propune
alegerea valorii S=40+2k.

Pseudocodul pentru algoritmul CLARA este urmatorul:
Algoritm CLARA

Input: S esantion din setul D, S ==«3i} unde m este dimensiunea lui S

i=1,m
k numdar de clusteri
initializeazd mincost cu MAXINT
Repeat m ori
selecteazd k obiecte arbitrar din S
genereazd setul de medoizi M din S aplicénd algoritmul PAM
if Cost (M, D) <mincost

then
mincost = Cost (M, D);
bestset = C;

End-1f;

End-repeat;
Return bestset;
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unde,

Zn:d(oi ,ret(M,0,))

Cost(M,D) ==L - (3.3)

cu M setul de medoizi, d(O;, O;) este distanta dintre obiectele O;, si Ojsi ret(M,0;)
returneaza un medoid din M care este cel mai apropiat de O;

Pentru a imbunatati calitatea si scalabilitatea algortimului CLARA in [Ng94] se propune
algoritmul CLARANS (Clustering Large Applications based upon RANdomized Search). In
algoritmul CLARANS gisirea a k medoizi este vizuta ca si cautarea intr-un graf. In acest graf,
un nod este reprezentat de un set de k obiecte {O4, ..., Ok}, indicand faptul ca Oy, ..., Ok sunt
medoizii alesi. Doua noduri sunt vecine (de exemplu, conectate printr-un arc) in cazul in care
seturile lor difera cu un singur obiect. Este evident ca fiecare nod in graf are k(n-k) vecini. Din
moment ce un nod reprezintd o colectie de k medoizi, fiecare nod corespunde unui posibil
rezultat al clusteringului a carui calitate este masurata prin functia de cost definita in (3.3).-

In locul folosirii unei strategii de ciutare exhaustive, CLARANS adopti o strategie de
cautare euristica pe baze de selectii randomizate. CLARANS porneste de la un nod arbitrar in
graf si selecteaza aleatoriu unul dintre vecinii si. In cazul in care costul obtinut prin selectarea
vecinului este mai mic decat cea a nodului curent, CLARANS reporneste de la acest vecin si
continua selectia altor vecini. in caz contrar, CLARANS examineazi la intdmplare un alt vecin
panid cand se giseste un vecin mai ,,bun” sau este atins numarul prestabilit de vecini. In acest
ultim caz, nodul curent este declarat a fi un minim local. Pentru a evita sa se opreasca la 0 solutie
neoptimd, CLARANS repeta procesul de cautare dintr-un nod initial diferit pentru un numar
predeterminat de ori. Ulterior, nodul cu costul minim este selectat ca grupare finala.

Fie maxneighbor numarul maxim de vecini pentru a examina si numlocal numarul de
minimele locale obtinute. Algoritmul CLARANS este reprezentat in figura de mai jos.

Algoritm CLARANS

initializeazd minCost cu un numdr mare (9999);
For 1 = 1 to numLocal do
selecteazda aleator un nod ca nod curent C in graf;
initializeaza j = 1;
Repeat
alege aleator un vecin N al lui C;
If Cost (N, D) < Cost(C, D)

Then
N devine nodul curent C;
Reset j to 1;
Else
J=3+1;
End-1if;

Until( j > maxNeighbor);

If Cost(C, D) < minCost
Then
minCost = Cost(C, D);
bestNode = (C;
End-1if;
End-for;
Return bestNode;

In [Ng02] se recomanda ca parametrul numLocal sa fie initializat cu 2 si parametrul
1,25-k(n-k)

maxNeighbor cu valoarea:
100

44



Algoritmi de clustering. Paradigma actuala

Fata de algoritmul CLARA care la un anumit stadiu al cautarii foloseste un esantion fix,
algoritmul CLARANS extrage un esantion cu un grad aleator mai mare. Procesul de clustering
poate fi privit ca si cautarea intr-un graf unde fiecare nod este o solutie potentiald (un set de
medoizi).

3.1.2 Metode ierarhice

Metodele ierarhice realizeazd o structurare ierarhicd a setului de obiecte. Exista doua
tipuri de abordari:

e aglomerative: au o abordare ,,bottom-up”; la inceput fiecare obiect este asignat unui cluster,
apoi clusterii se unesc pas cu pas pe baza unor masuri de similaritate pana cand toti sunt uniti
intr-unul singur sau pana la o conditie de oprire data, creandu-se o structura ierarhica.

e divizive: au o abordare ,,top-down”, la inceput toate obiectele sunt considerate a fi continute
intr-un singur cluster, apoi prin iteratii succesive se divide fiecare cluster in clusteri mai mici
pana cand fiecare obiect devine un cluster sau pana la o conditie de oprire data.

O problema majora a algoritmilor de clustering ierarhic consta in faptul ca o datd ce pasul
de divizare sau de unire s-a efectuat acesta nu mai poate fi anulat. Aceasta problema reprezinta
totodatd un avantaj major al acestui tip de algoritmi datoritd reducerii numarului de calcule

Algoritmii BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering) propus in [Zhan96] si
CURE (Clustering Using REpresentatives) propus in [Guha98] combina metodele de partitionare
cu cele de tip ierarhic.

3.1.2.1 Algoritmi aglomerativi ierarhici (HAC)

In algoritmul de clustering aglomerativ ierarhic (Hierarchical Clustering Algorithm -
HAC) fiecare document este considerat la inceput, ca formand un cluster apoi pe urmatorul nivel
(un nivel superior mai general) cate doi clusteri sunt uniti pe baza similaritétii lor. Algoritmul se
repeta pana cand toti clusterii sunt uniti intr-unul singur. Disimilaritatea clusterilor se exprima
ca si distanta intre doi clusteri. Distanta se poate exprima pe baza distantei euclidiene sau pe baza
cosinusului unghiului intre cei doi vectori care modeleaza clusterii.

3.1.2.1.1 Disimilaritatea dintre doi clusteri in algoritmi ierarhici aglomerativi

Desi in cele mai multe ori este utilizata distanta intre clusteri pentru algoritmii ierarhici
aglomerativi voi prezenta cazul general bazat pe disimilaritate. In functie de modalitatea de
calcul a disimilaritatii se disting mai multe modele ale acestei categorii de algoritmi de clustering
[Mann09], [Mann08]:

3.1.2.1.1.1 Single link

Disimilaritatea intre doi clusteri este data
de disimilaritatea celor mai similare doud
documente din cei doi clusteri (distanta minima
dintre doua documente continute in acei
clusteri). Adica, daca pentru doi clusteri A si B
cu documentul ac A si documentul beB atunci:

disim(A, B) =min,_, ., disim(a, b) (3.4)

45



Algoritmi de clustering. Paradigma actuala

3.1.2.1.1.2 Complete link

Disimilaritatea a doi clusteri este data de
disimilaritatea a celor mai disimilare documente
din cei doi clusteri (distanta maxima dintre doua
documente continute in acei clusteri). Adica,
daca pentru doi clusteri A si B cu acA si beB
atunci:

disim(A, B) =max,_, s disim(a,b) (3.5)

3.1.2.1.1.3 Average link

Disimilaritatea dintre doi clusteri este
calculata ca media disimilaritatii documentelor din
cele doi clusteri (media distantelor dintre fiecare
element dintr-un cluster si toate elementele din
celalalt cluster).

disim(A, B) =mzmbesdisim(a, b) (3.6)

3.1.2.1.1.4 Centroid link

Disimilaritatea dintre doi clusteri este
calculata ca disimilariatea intre centroizii clusterilor
(distanta dintre centroizii clusterilor).

disim(A, B) =|C, —C;| 3.7)

3.1.2.1.1.5 Metoda lui Ward

Metoda lui Ward [Ward63] determina distanta dintre doi clusteri ca fiind valoarea
cresterii sumei patratelor distantelor cand se unesc cei doi clusteri. Cresterea sumei patratelor
distantelor A(A, B) este data de formula (3.8)

n,-n
AAB = Y [y-m o~k -m - Y -mf -, @)
icAUB icA icB L, N,

unde mj este centroidul clusterului j si n; este numarul punctelor din clusterul j.

La inceputul algoritmului, utilizind aceastd metodd, A(A,B)este zero deoarece fiecare
cluster este format dintr-un singur obiect. Pe masura ce se unesc clusteri, A(A, B) creste iar

metoda lui Ward descrisa prin ecuatia (3.8) incearca sia minimizeze aceastd valoare. In metoda
lui Ward in cazul in care doua perechi de clusteri au centrele la distante identice se vor uni
clusterii mai mici.
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3.1.2.1.1.6 SAHN (Sequential, Agglomerative, Hierarchical and Nonoverlapping)

In [Jain88] Jain si Dubes prezinti o formuld de calcul generalizati prezentati de Lance si
Williams in [Lanc67] a distantei unui cluster fatd de un cluster nou unit. Astfel, calcularea

distantei d,_, g, unui cluster A cu nk puncte fati de un cluster nou unit (B,C) se calculeazi dupa
formula:

dA—>(B,C) =ag-dygtac-dy,c+B-dg ¢ +7'|dA—>B _dA—>C| (3.9)

unde coeficientii &, S, ¥ sunt dati in tabelul (Tabel 3.1)

Metoda de clustering

ag ac B /4
Single link 1 1 0 1
2 2 2
. 1 1 1
Complete link — = 0 -
2 2 2
Average link — neponderat N, N,
(Unweighted pair group N+ "y 0 0

method average )

Average link —ponderat 1 1
(Weighted pair group — — 0 0
method average ) 7 2
Centroid link - neponderat

n n —ng -n
(Unweighted pair group 5 £ < 0
method centroid) Mg +Nc Ng +Nc (ng +nc)
Centroid link - ponderat 1 1 1
(Weighted pair group — = = 0
method centroid) 2 2 4

Ng +N N, +n _n
Metoda lui Ward £_A A__A A 0

Ng +Ne +N, Ng +Ne +N, Ng +Ne +N,

Tabel 3.1 - Coeficientii formulei generalizate pentru calculul distantei dintre un cluster si un alt
cluster nou format
O varianta ar fi ca sa utilizam metoda lui Ward pentru a calcula ,,costul” unirii clusterilor.
Micsordm k — numarul clusterilor (k initial este egal cu numarul de documente) pana cand costul
A(A, B) inregistreaza o crestere mare. Atunci, se presupune ca prin unire s-ar pierde prea multa
diferenta specifica si atunci s-ar putea opri algoritmul la numarul de clusteri obtinuti inainte de
cresterea costului. Aceasta metoda poate fi combinata cu utilizarea unui algoritm partitional - k-
Means de exemplu - iar initializarea acestui algoritm facandu-se cu numarul de clusteri k obtinuti
prin metoda lui Ward. in cercetirile efectuate am utilizat algoritmul HAC cu metoda single link
deoarece am dorit sd obtin clusteri cat mai mici si diferiti.

3.1.2.2 Algoritmul BIRCH

Algoritmul BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering) [Zhan96] este un
algoritm hibrid (incremental si ierarhic) pentru seturi de documente mari si utilizeaza o structura
care se va salva In memoria principala.

Structura are la baza doua concepte: Clustering Feature si CF-Tree.
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Clustering Feature (CF) este un triplet care sumarizeaza informatia unui subcluster de
puncte. Astfel, fiind date N puncte intr-un spatiu n-dimensional, {Xi}este un subcluster, si

pentru acest subcluster CF se defineste ca:
CF =(N, LS, SS) (3.10)

unde
N este numarul de puncte din subcluster

N
LS este suma liniard a N puncte adica z X,
i=1

N
SS este suma patratelor punctelor adica Z X iz
i=1

Clustering Feature Tree este un arbore identic cu un arbore de tip B+. In acest arbore
exista frunze - care contin mai multe intrari si care reprezinta un cluster care la randul sau poate
fi constituit din subclustere ale acestor intrari si noduri care reprezintd un cluster format din
clusterii din nodurile copil. Introducerea datelor in arbore se efectueaza dinamic in functie de doi
parametri: factorul de ramificare B si pragul T pentru dimensiunea unei intrari (pragul pentru
diametrul maxim al unei intrari).

Nodurile din arborele CF pot avea maxim B copii si un maxim de intrari L pentru frunze.
Radacina

‘

Nod
1 2 B £
- 3
7 T S
r/ v \
Frunza Frunza Frunza Y
CF, | )
CF ) e CCR D) e on| COR2 ) | )
o

Fig. 3.6 - CF-Tree
Introducerea unui nou element in arbore se face intr-un nod frunza, in cel mai apropiat
subcluster pentru elementul respectiv atata timp cat se respectd pragul T (diametrul

subclusterului). In cazul in care se depaseste acest prag, se creeazd un CF nou si se introduce
punctul nou. Apoi, se actualizeaza toate nodurile CF de la radacina la frunze care sunt afectate de

schimbarea produsa in arbore.

Avand in vedere faptul ca arborele se salveaza direct in memorie, se poate intampla ca
pentru un prag T sa nu fie suficientd memorie si atunci marind pragul T se obtine o micsorare a
arborelui.

Algoritmul BIRCH se efectueaza in doua etape:

e Construirea arborelui CF, care poate fi privitd ca o compresie a datelor dar care pastreaza

structurarea datelor;
e Aplicarea unui algoritm de clustering (ierarhic) pentru nodurile frunza din arborele CF.
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BIRCH este un algoritm de clustering scalabil si obtine rezultate bune cand clusterii sunt
sferici. Daca clusterii au forme arbitrare, atunci datorita faptului ca se utilizeaza centroizii in
calcularea CF, rezultatele algoritmului BIRCH sunt mai slabe.

3.1.2.3 Algoritmul CURE

Majoritatea algoritmilor de clustering favorizeaza clusterii de forma sferica sau de
dimensiuni asemanatoare dar sunt sensibili la prezenta zgomotului. Un algoritm interesant
CURE (Clustering Using REpresentatives) prezentat in [Guha98] integreaza metode de
clustering ierarhic cu cele partitionale si elimina problema favorizarii clusterilor de forma sferica
sau dimensiune asemanatoare.

CURE utilizeaza un numar fix de puncte reprezentative pentru un cluster in locul
centroizilor clasici.

3.1.2.4 Algoritmi divizivi

Se porneste de la un cluster care este format din toate documentele, apoi printr-o metoda
de divizare aplicata recursiv se va ajunge pana la clusteri formati dintr-un singur document.

Clustering-ul ierarhic diviziv este din punct de vedere conceptual mai complex. Daca in
prima etapa a unei metode aglomerative, consideram toate unirile posibilele a doua obiecte

n-(n-1)

ajungem la un numar de combinatii iar n cazul utilizarii metodei ierarhic divizive

1o w e

mare decat in cazul unei metode aglomerative.

Kaufmann si Rousseeuw in [Kauf90] au introdus un algoritm de clustering diviziv
DIANA (Divisiv Analysis). Acest algoritm utilizeaza acelasi principiu ca si algoritmul AGNES
(AGglomerative NESting - prezentat amanuntit in sectiunea 3.2) doar ca porneste de la un cluster
care contine toate obiectele si imparte clusterul initial in doi subclusteri si se repetd pana cand
toate obiectele ajung sa fie n cate un cluster sau pana la o conditie de terminare data.

3.1.3 Metode bazate pe ordinea cuvintelor
3.1.3.1 Suffix Tree Clustering (STC)

Acest algoritm, prezentat in [Zami98], nu necesita o reprezentare vectoriala a datelor. Se
va utiliza pentru reprezentarea datelor intr-un arbore de sufixe. Astfel, algoritmul va tine cont de
ordinea atributelor din date si va crea clusteri in functie de atribute sau grupuri de atribute
consecutive care apar in setul de date. Astfel, acesta poate reprezenta un avantaj major deoarece
tine cont de ordinea atributelor.

Un arbore de sufixe al unui document d este un arbore compact care contine toate sufixele din
acel document. In cazul nostru, un sufix reprezinta un sir format din unul sau mai multe atribute.

3.1.3.1.1 Pasl: Constructia arborelui de sufixe

Pentru a construi arborele de sufixe se parcurg urmatoarele etape:

a. Se delimiteaza propozitiile (frazele) din document prin adaugarea unui terminator
(de exemplu caracterul $);
b. Se creeaza un nod radacina — notat ,, NULL”;
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C. Se extrag de la coada la cap cate un sufix (unul sau mai multe cuvinte) din
propozitie (fraza);

d. Se verifica daca primul sau primele cuvinte din sufix au deja arc care porneste din
nodul radacina;

I. Daca DA, atunci se foloseste arcul existent si se adauga un nou nod din
nodul curent pentru partea necomunad, in cazul in care existd. Dacd nu
existd parte necomund, atunci se introduce in frunza in care am ajuns si
identificatorul pentru documentul curent;

ii. Daca NU, se introduce un nou arc etichetat cu sufixul curent;

e. Daca mai sunt sufixe neexplorate se sare la pasul c.

3.1.3.1.2 Pas 2: Selectarea nodurilor de baza

Selectarea nodurilor de baza care vor deveni clusteri de baza:

a. Fiecare nod din arborele de sufixe care are cel putin doi copii devine cluster de baza si
primeste un scor S(B) conform ecuatiei (3.11);

b. Se ordoneaza in ordine descrescatoare clusterii de baza pe baza scorului obtinut si se retin
primii k (de obicei k=500 sau un alt prag). Acesti clusteri de baza vor fi utilizati in
continuare in Pasul 3;

€. Nodurile care obtin un scor mai mic decat un prag prestabilit sunt eliminate;

Formule utilizate:
Fie |B|numérul de documente continute in nodul B gi fie |P|num€1rul de cuvinte din
propozitia (fraza) P.

Scorul unui nod se calculeaza conform:

S(B) =|B|- f(P) (3.11)
unde functia de ponderare pentru lungimea unei propozitii este:
0.5, |P|=1
f(P)=1|P|, 2<|P|<6 (3.12)
6, |P|>6

Aceasta functie penalizeaza propozitiile (frazele) formate dintr-un singur cuvant, este
liniar crescatoare pentru propozitiile formate din doua pand la sase cuvinte §i devine constanta
pentru propozitii mai lungi de sase cuvinte.

Similaritatea dintre doi clusteri se calculeazai:

Boe ) (128
1, s alm—Lsa
SIM(B;,B,) = B, \Bj\ (3.13)

0, altfel

unde a reprezinta un prag ales.

In [Zami98] pragul pentru « este 0.5 iar in [Wen09] acesta este 0.8. In ceea ce priveste
formula de calcul a similaritatii, fiind vorba de multimi, am putea alege si o varianta bazata pe
coeficientul lui Jaccard care ne da gradul de similaritate intre doud multimi. Cu cét valoarea e
mai mare cu atat mulfimile sunt mai similare (valoarea ¢ in intervalul [0,1] — cu 1 indicand
multimi identice):

_|B.nB

J(Bi,Bj)_W (3.14)
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3.1.3.1.3 Pas 3: unirea clusterilor de baza similari

Combinarea clusterilor de baza.
a. Similaritatea dintre doi clusteri de baza se calculeaza conform formulei (3.13).

b. Daca similaritatea dintre doi clusteri de baza depaseste un anumit prag atunci se

Vor uni.
Rezultatul clusteringului cu ajutorul algoritmului STC este un set de clusteri care pot

contine documente comune.

Exemplu:
Fie urmatorul set de documente care contine fiecare cate o propozitie:

D1: document classification is hard.

D2: document clustering is hard too.
D3: document classification and clustering is hard.

-
L)
o

]

B

Fig. 3.7 Un exemplu de arbore de sufixe

Pas 1: Construim arborele de sufixe;

Pas 2: Alegerea nodurilor de baza si calcularea scorului fiecarui cluster de baza;
. 3.8

Nodurile de bazi posibile sunt acele noduri care au cel putin 2 copii. In Fig
identificam nodurile care pot deveni clusteri de baza. Acestea devin clusteri de baza.
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48 00)

Fig. 3.8 Identificarea nodurilor de baza din arborele de sufixe

Nodul Propozitia din nod Documente continute in nod
a is hard 1,2, 3

b document 1,2, 3

c document classification 1,3

d classification 1,3

e hard 1,2,3

f clustering is hard 2,3

Tabel 3.2 Nodurile din arborele de sufix si documentele continute in noduri

Se calculeaza pentru fiecare cluster de baza un scor pe baza formulei (3.11).

S(@)=nr_docu-f(P,)=3-2=6

S(b)=3-05=15

S(c)=2-2=4

S(d)=2-05=1

S(e)=3-05=15

S(f)=2-3=6

Clusterii de baza se ordoneazi descrescitor in functie de scor. In practicd se pastreazi
doar primii zece clusteri (in literatura de specialitate se specifica un k=500). Deoarece algoritmul

va crea foarte mulfi clusteri asemanatori datorita suprapunerilor, in pasul urmator clusterii ramasi
se vor uni daca satisfac conditia de similaritate din (3.13)

Ordinea clusterilor de baza in functie de scorul obtinut este: a, f, ¢, b, e, d.
VVom aplica formula (3.13) pentru clusterii a si f alegand 0=0.6:

anfl 2 Clamfl o2 i . . "

astfel u =—=1si u =—=0,66, ambele valori fiind mai mari decat o, clusterii
o 2 3

de bazi a si f se vor uni. Clusterul rezultat va contine documentele 1, 2 si 3. In cazul nostru, este

chiar unirea tuturor exemplelor, ceea ce este si normal avand in vedere continutul textului.

Daca am fi ales un prag mai mare atunci aceste noduri nu s-ar fi unit. Se procedeaza
identic cu toate perechile de clusteri de baza.
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3.1.3.1.4 Pas 4. Etichetarea clusterilor

Clusterii obtinuti prin unire se eticheteaza cu etichetele continute in noduri sau cu alta
metoda semantica.

3.1.4 Metode bazate pe densitati

O multime deschisa in spatiul (topologic) euclidian poate fi descompusa in componentele
sale conexe. Plecand de la aceastd idee, un cluster este definit ca fiind o componentd conexa
densa care creste in directia in care densitatea este mai mare (dupa gradientul densitatii). Din
aceasta cauza, algoritmii care se bazeaza pe densitate sunt capabili s descopere clusteri de forme
arbitrare. Totodatd, deplasarea in directia cresterii densitatii protejeaza algoritmul de zgomot
(outlineri). Totusi, aceste metode au dezavantajul ca, daca un cluster se compune din doud zone
adiacente de densitate diferitd, dar mai mare ca un prag dat, algoritmii nu reusesc sa-I descopere
corect. [Han01].

Dintre cei mai importanti algoritmi ai acestei metode amintim: DBSCAN-(Density-Based
Spatial Clustering Algortithm with Noise) [Anke99] care genereaza clusteri avand un prag
pentru densitatea acestora; OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)
[Anke99] care extinde algoritmul DBSCAN la calcularea unei infinitati de distante & mai mici
decat un & dat 0<g<e. Singura diferenta fata de DBSCAN este faptul ca algoritmul OPTICS nu
asigneaza apartenenta la un cluster ci memoreaza ordinea in care obiectele au fost procesate.

3.1.5 Metode de tip grid-based

O metoda bazata pe retele cuantifica spatiul de reprezentare a obiectului Intr-un numar finit de
celule care formeazd o structurd de tip retea. Dupa realizarea acestei reprezentdri se aplica
algoritmi de clustering. Marele avantaj este timpul mic de procesare care este independent de
numarul de obiecte fiind dependent doar de numarul de celule din fiecare dimensiune a spatiului
transformat. Algoritmi tipici pentru acest tip de metoda sunt: STING (STatistical Information
Grid) [Wang97], DENCLUE (DENsity CLUstering), CLIQUE (CLustering In QUEst) [llan10],
MAFIA (Merging of Adaptive Intervals Approach to Spatial Data Mining).

3.1.6 Metode bazate pe modele

Metodele bazate pe modele pleaca de la ipoteza ca exista un model pentru fiecare cluster
si incearca sa gaseasca date care se potrivesc cel mai bine cu modelul respectiv. Un algoritm
bazat pe modele poate descoperi clusteri prin construirea unei functii de densitate care reflectd
distributia spatiald a datelor. Totodata, acesti algoritmi pot conduce la o descoperire automata a
numadrului de clusteri cand se bazeaza pe metode statistice standard {indnd cont de zgomot.
Algoritmi care fac parte din aceastd categorie sunt: AutoClass (Automatic Classification)
[Chee96], COBWEB (COnceptual clustering) [Fish87]. Tot din aceasta categorie fac parte si
algoritmii care utilizeaza ca model retelele neuronale cum ar fi SOM (Self Organizing Maps).

De asemenea, pot fi inclusi in aceasta categorie si algoritmii bio-inspirati care se bazeaza
pe comportamentul colectiv al furnicilor (ant colonies) respectiv al stolurilor de pasari, in
cautarea hranei etc. O colonie de furnici are multe caracteristici care sunt considerate utile. O
colonie poate fi privita ca un sistem format din multi agenti care, desi la nivel de individ sunt
simpli, pot efectua sarcini destul de complexe la nivel de grup, dar fara o coordonare centrala.
Cateva exemple sunt: construirea unui cuib de furnici, cuib pentru puiet si cimitire de furnici
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[Cama01]. in general existd doua tipuri algoritmi de clustering bazati pe furnici. Primul tip de
metode imita direct comportamentele de grupare observate in coloniile de furnici reale. Al doilea
tip este mai putin inspirat din naturd si sarcina gruparii este reformulatd ca o sarcina de
optimizare care utilizeaza tehnici euristice bazate pe comportamentul furnicilor pentru a gasi un
clustering acceptabil sau aproape optim [Hand07].

3.2 Algoritmi ierarhici. HAC — implementarea AGNES

Algoritmul AGNES (AGglomerative NESting) porneste cum am prezentat in par. (3.1.2)
de la a pozitiona fiecare obiect in propriul sau cluster - astfel, la inceput, numarul clusterilor este
egal cu numarul obiectelor) - dupa care se unesc clusteri pe rand pana la o condifie de terminare
sau pana cand se va obtine un singur cluster care contine toate obiectele.

Algoritmul AGNES are o abordare de tip bottom-up in ceea ce priveste constructia
clusterilor.

Pseudocodul pentru un astfel de algoritm este:

Algoritmul AGNES

Input: n obiecte
Output: k Clusteri

Pas 1. Numeroteazda documentele de la 1 la n. Fiecare document este un
cluster;
Pas 2. Calculeazd distanta d(r,s) ca fiind distanta intre obiectele r si s
cunr, s=1, 2, ..., n; Fie D = (d(r,s)) matricea de similaritate
Pas 3. Determind perechea de clusteri cei mai similari r, s, astfel incéat
d(r,s) este minimd in D;
Pas 4. Uneste r si s intr-un cluster nou t
Daca d(r,s)>prag
Exit

Altfel. Calculeazd d(t,k) pentru toti k:¢r,s. Sterge

rédndurile si coloanele corespunzatoare pentru r si s din D si
adaugd o coloand si un rand corespunzdator pentru t;,
Pas 5. Repetd pas 3 de n-1 ori pédnd cénd rdmdne un singur cluster sau cand

o altd conditie de terminare e indeplinitd.

Structura returnata de algoritm ofera mai multe informatii decat un set de clusteri returnati
de un algoritm plan (algortimi care nu dezvolta o structura ierarhica ci doar realizeaza o simpla
grupare, care la randul ei poate sa fie suprapusa sau nu) Rezultatul clusteringului AGNES este o
structura ierarhica in care, cu cat suntem pe un nivel mai inalt, cu atat avem clase mai mari si mai
generale — vizualizarea este o dendrograma. Algoritmul de clustering AGNES nu necesita
predefinirea unui numar de clusteri. Dezavantajul acestui tip de clustering il reprezintd eficienta
mai scdzutda avand in vedere complexitatea cel putin patraticd dupa numarul de documente fata
de complexitatea liniara a unui algoritm plan.

Exemplu

In exemplul de calcul prezentat pentru AGNES am realizat o aplicatie simpla scrisa in
cod php si care utilizeaza calculul similaritatii bazat pe metoda single link.

Setul de date folosit pentru exemplu este un set de sase puncte reprezentate in plan avand
doua dimensiuni.

Pas 1

Initializarea algoritmului: fiecare punct este un cluster.
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A

101

9 0d5

8 .d3

7 0d4

6

. ’d2
Obiectul [x1 |x2 4
d1 3 1
d2 15 5 3
d3 35 8
d4 4 7 : 36
d5 ) 1 +d1
d6 5] 15 , _

Fig. 3.9 - Initializarea algoritmului AGNES

Pas 2
Calculam matricea de distante dintre toate cele 6 puncte utilizand distanta euclidiana.
Distanta | d1 d2 |[d3 |d4 |d5 |d6
dl 00 | 43 |70|6,1 (82|21
d2 43 | 00 |36 ] 32 (40|49
d3 70 | 36 |00 ]| 11 |27 ]| 6,7
d4 61 | 32 [l 00 [36][56
d5 82 | 40 | 2,7 | 36 |0,0] 8,5
dé 21 | 49 | 6,7 ]| 56 [85]0,0
Tabel 3.3 - Matricea de distante
Pas 3
Alegem pentru unire doi clusteri care au distanta
A minima. In cazul nostru (d3,d4) si recalculam matricea de
,d5 distante utilizdnd metoda single link:
dl | d2 | d3,d4 |d5 |d6
dl 0,0 ] 4,3 6,1 82|21
d2 43 1]0,0 3,2 40 | 4,9
o2 d3,d4 |61[32] 00 [27]56
d5 82140 2,7 0,0 | 8,5
a6 B 49| 67 [85][00
d6
+d1 "
qi
5 +d5 Alegem distanta cea mai mica. In cazul nostru,

distanta cea mai mica este intre d1 si d6 si atunci, acesti doi

clusteri se unesc si se recalculeaza matricea de distante.
Pasul 3 se repeta pana cand toti clusterii sunt uniti intr-unul
B singur.

Distanta dl,d6 |d2 |d3,d4 | d5

d1, d6 00 |43| 61 |82
d2 43 |00]| 32 |40
d3, d4 56 |32| 00 |27

1 2 3 4 5 s x| d5 8,2 4,0 0,0
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Deci vom grupa d5 cu (d3,d4)

ol

o +d5 Distanta | d1,d6 | d2 | d3, d4,d5

. di, d6 00 | 43 5,6

, d2 43 | 00 3,2

i . d3,d4,d5 | 56 BB 0.0

’ . Deci vom grupa d2 cu (d3,d4,d5).
X

‘° - Distanta d1,d6 d3, d4, d5, d2
9 *

B di1, d6 0,0 4,3

, d3,d4,d5,d2 |G 00

5 0d2

‘ 1. La final obtinem

?f

9 »d5

Rezumand iteratiile algoritmului clusterii au fost
uniti astfel:

d3 cu d4 la distanta 1,1

dl cu d6 la distanta 2,1

(d3,d4) cu d5 la distanta 2,7
(d3, d4, d5) cu d2 la distanta 3,2

2 (d3, d4, d5, d2) cu (d1,d6) la distanta 4,3

»

X1

0 1 2 3 4 5 6

Fig. 3.10 Rezultatul clusteringului cu
algoritmul HAC — implementarea
AGNES
In functie de distanta la care au fost uniti clusterii, putem realiza ierarhizarea clusterilor si
reprezenta dendograma rezultatului clusteringului (rezultatul AGNES este o dendograma):

A

4.5

3,5

25

1,5

SinlERN

d3 d4 d5 d2 d6 d7

Fig. 3.11 - Dendograma pentru algoritmul HAC - single link
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Cu cat urcam 1n ierarhie, cu atat clusterii devin mai generali. Principala problema care se
pune este unde ar trebui sd oprim algoritmul. O solutie ar fi sa oprim algoritmul cand ajunge la
un numar K de clusteri dat sau cand distanta la care se unesc doi clusteri atinge un anumit prag
dat.

3.3 Algoritmi partitionali. K-Medoids

Kaufman si Rousseeuw prezinta in [Kauf87] algoritmul PAM (Partition Around Medoids)
care este o implementare a algoritmului k-Medoids. Acest algoritm determina k clusteri in
multimea de n obiecte prin gasirea pentru fiecare cluster a unui obiect reprezentativ (a unui
medoid). Initial, in primul pas, medoizii sunt alesi arbitrar apoi sunt inlocuiti cite unul prin
alegerea unui alt medoid din mulfimea obiectelor care nu sunt medoizi, atita timp cat distanta
totala se imbunatateste (scade).

Exemplu. Am realizat in php o aplicatie simpla care aplica algoritmul PAM unui set de zece
puncte determinate de coordinatele (x,y) din plan astfel:

Obiectul X y

x1 2 45
X2 1 0
X3 2 2.5
x4 7 3
X5 10 6.5
X6 2.5 35
X7 5 10
x8 8 2.5
x9 4 5
x10 0 15

Tabel 3.4 Coordonatele a 10 puncte intr-un spatiu bidimensional

Pasl: Stabilim k=2 si alegem aleator doua punte din mul{imea obiectelor si le declaram medoizi.
Medoizii se aleg daca distanta dintre ei este mai mare decat un prag dat: ¢;(1,0)=x2 si ¢,(8,2.5) = x8

Pas2: Calculam distantele de la fiecare punct la cei doi medoizi alesi si atribuim punctele celor
doi medoizi alegand distantele minime (in cazul de fata s-a utilizat distanta Manhattan).

Medoidul X z Distanta
1 | o 2 45 55
1 0 0
2 2.5 35
7 3 9
10 6.5 155
2.5 35 5
5 10 14
8 2.5 9.5
4 5 8
0 15 2.5
Tabel 3.5 - Distantele tuturor punctelor calculate fata de medoidul c,(1, 0)
Medoidul X y Distanta
8 | 25 2 45 8
1 0 9.5
2 2.5 6
7 3 1.5
10 6.5 6
2.5 3.5 6.5
5 10 10.5
8 2.5 0
4 5 6.5
0 1.5 9

Tabel 3.6 - Distantele tuturor punctelor calculate fati de medoidul c,(8, 2.5)
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In functie de distantele calculate, punctele se atribuie medoizilor pe baza comparirii
distantelor de la fiecare punct la cei doi medoizi alegindu-se medoidul cu distantd minima.
Astfel obtinem doi clusteri. Componenta clusterilor este prezentata in Fig. 3.12.

4
3
2
1
0

>

0

a— o3

2 3

4

6 7 8

Fig. 3.12 Alegerea medoizilor si atribuirea punctelor

Calculam costul total ca si suma a distantelor minime:
CostTotal = d((2, 4),(1, 0)) + d((2, 2.5),(1,0)) + d((2.5, 3.5),(1, 0)) + d((0, 1.5),(1, 0)) +
+d((7, 3),(8, 2.5)) + d((10, 6.5),(8, 2,5)) + d((5, 10), (8, 2.5)) + d((4, 5), (8, 2.5)) =

=5.5+3.5+5+2.5+1.5+6+10.5+6.5=41

Pas3: Inlocuim un medoid cu un alt punct din multimea nemedoizilor si refacem pasul 2.
Alegem ca medoidul cy1(1, 0) sa fie inlocuit cu medoidul ¢’1(2.5, 3.5).

Matricea de distante se recalculeaza astfel:

Medoidul X y Distanta | Medoidul X y Distanta
25| 35 2] 45 15 8] 25| 2| 45 8
1 0 5 1 0 9.5

2] 25 1.5 2| 25 6

7 3 5 7 3 15

10] 65 10.5 10| 65 6

25| 35 0 25| 35 6.5

5 10 9 5] 10 10.5

8] 25 6.5 8| 25 0

4 5 3 4 5 6.5

0] 15 45 0] 15 9

Tabel 3.7. Noile valori calculate pentru distante de la medoizi la puncte

Pe baza distantelor calculate se modifica compozitia celor doi clusteri astfel:

Fig.3.13 Alegerea noului medoid si atribuirea punctelor

CostTotal=32
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Comparand cele doua costuri observam ca in urma alegerii unui alt medoid s-a dovedit ca
aceasta a fost inspirata.

Pasul 3 se va repeta pana cand CostTotal nu mai scade..

Algoritmul k-Medoids este mai putin influentat de zgomotul din date decat algoritmul k-
Means. Deoarece k-Medoids lucreaza direct cu medoizi nu mai este asa de tare influentat de
outlineri cum este influentata calcularea centrului de greutate la algoritmul k-Means. Totusi, din
punct de vedere al costului computational, algoritmul k-Medoids are un cost mai mare deoarece
pentru o singurd iteratie, costul computational este O(k(n-k)?). Ca si in cazul algoritmului k-
Means, la algoritmul k-Medoids trebuie specificat la inceputul rularii algoritmului numarul
clusterilor k care se doresc a fi obtinute.

In [Serr10] este prezentati o altd modalitate de a calcula costul total:

cintraCluster N cinterCluster UnaryCluster
k

Cost = +a-k-R-InR (3.15)

unde:

k: numarul clusterilor [2 + R/8].

cIntraCluster: suma distantelor intra-cluster.

cInterCluster: suma distantelor inter-cluster.

UnaryCluster: numarul clusterilor care contin un singur element (chiar medoidul)
R: dimensiunea setului dupa eliminarea obiectelor nesemnificative

o coeficient de dispersie (0.1 - 0.9).

In ecuatia (3.15) valoarea UnaryCluster este interesanti deoarece ea penalizeazi
semnificativ aparitia clusterilor care contin un singur document.
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If the facts don't fit the theory, change the facts.
Albert Einstein

Orice poate fi demonstrat, chiar si adevarul
Grigore C. Moisil

4 Cercetari privind reprezentarea documentelor in
algoritmi de clustering

In acest capitol voi prezenta cercetiri privind imbunititirea rezultatelor algoritmilor de
clustering prin reprezentarea documentelor utilizind modelul Suffix Tree (STDM — Suffix Tree
Document Model) comparativ cu modelul VSM (Vector Space Model). in ceea ce priveste
reprezentarea documentelor, imi propun 0 abordare care se distanteaza oarecum de metodele pur
computationale si care adauga o cantitate mica de informatie semantica, astfel incat, s-ar putea
considera ca se incearcd o apropiere de abordarea semantic-ontologica a clusteringului.
Utilizarea modelului STDM este promitatoarea deoarece aceastd reprezentare tine cont si de
ordinea cuvintelor din propozitie, nu doar de frecventa acestora. Rezultatele obtinute vor fi
comparate cu rezultatele obtinute de algoritmi de clustering utilizdnd modelul de reprezentare
vectorial VSM.

4.1 Modele de reprezentare utilizate

4.1.1 Reprezentarea utilizand modelul Vector Space Model - VSM

Cea mai des intalnita metoda de reprezentare a documentelor text in algoritmii de invatare
este cea de reprezentare vectoriala (Vector Space Model - VSM). Aceasta metoda poate fi
structurata in doua etape: indexarea documentelor §i ponderarea termenilor.

4.1.1.1 Indexarea documentelor

In VSM un document text este reprezentat ca vector de termeni (cuvinte) cu frecvente
asociate [Salt75]. Definirea notiunii de termen nu este impusa de model, dar termenii sunt de
obicei cuvinte si expresii. In cazul in care cuvintele sunt alese ca si termeni, fiecare cuvant din
vocabularul V asociat documentelor devine o dimensiune independenta intr-un spatiu vectorial k-
dimensional ortogonal. Orice document text poate fi apoi reprezentat de un vector in acest spatiu
dimensional mare.

Fie d, =(w,,W,,..,W,) reprezentarea unui document, unde wj reprezintd ponderea
termenului j (din vocabularul V) in documentul d; iar k =card (V).

4.1.1.2 Tipuri de reprezentare a termenilor

Pentru reprezentarea ponderilor trasaturilor am folosit Tn experimente modelele utilizate
in [Mora07]. Astfel am utilizat 3 tipuri de reprezentari: reprezentarea binard, reprezentarea
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nominala si cea Cornell-Smart. De asemenea s-au facut unele experimente utilizand
reprezentarea Invers Document Frequency si cea TF_IDF.

Reprezentarea binara — vectorul va contine valoare ,,0” daca cuvantul respectiv nu apare
in document, si,,1”” daca cuvantul respectiv apare in document..

Reprezentare nominali — se normalizeaza valorile vectorului in intervalul [0,1] conform
cu formula (4.1)

n(d,t)

TRED= max_n(d, 7)

(4.1)

n(d,t) este frecventa aparitiei al termenului t in documentul d si max_n(d,z)valoarea
termenului din documentul d cu numar maxim de aparitii
Reprezentarea Cornell SMART —valoarea ponderilor se calculeaza conform formulei:

TF(d,t)={ 0 daca n(d,t)=0 4.2)
1+log(1+1log(n(d,t))) altfel

n(d,t) este frecventa aparitiei al termenului t in documentul d. Domeniul de reprezentare a
valorii ponderilor este in intervalul [0,2]. Daca cuvantul nu apare in document valoarea este 0.
Valoarea maxima este 2 pentru un numar de aparitii mai mic decat 10°, avand in vedere faptul ca
logaritmul este Tn baza 10.

Reprezentarea IDF (Invers Document Frequency) — in vectorul de intrare sunt ponderate
valorile in functie de frecventa aparitiei termenului in colectia de documente utilizand formula:

IDF(t) = log [Nﬁ] (4.3)

unde t este termenul, N numarul de documente din colectie iar Ny numarul de documente
care contin termenul t.

Reprezentarea TF_IDF — in vectorul de intrare sunt folosite ambele ponderi descrise in
(4.1) s1(4.3) astfel:

TF _IDF =TF - IDF (4.4)

Totusi, aceasta reprezentare vectoriald combinatd cu operatiile de eliminare a cuvintelor
de legatura (stop-words) si a extragerii radacinilor cuvintelor (stemming) duce la eliminarea
oricdror intelesuri (sensuri) care apar datoritd combinatilor de cuvinte din propozitie. De
exemplu documentele ,,Daniel este mai bun ca Radu” si ,,Radu este mai bun ca Daniel” sunt
identice in reprezentarea VSM dar ca si semantica sunt complet diferite. Aceste sensuri pot fi
utile in algoritmii de nvatare pentru imbunatatirea rezultatelor acestora.

4.1.2 Reprezentarea utilizand modelul Suffix Tree Document Model -
STDM

Modelul suffix tree (STDM — Suffix Tree Document Model) a aparut in literatura de
specialitate legat de algoritmul de clustering Suffix Tree Clustering (STC) [Mann09], [Meye05],
[Janrl1] si a fost prezentat in sectiunea 3.1.3. in modelul STDM documentele sunt reprezentate
ca si arbori de sufixe in care nodurile reprezintd cuvintele comune din documente iar frunzele
sunt toate cuvintele din documente.

Fie d=C;C,C3...cm reprezentarea unui document ca o secventa de cuvinte ¢j, Cu i=1,m si un
set S de n documente. Arborele de sufixe pentru un set S care contine n siruri, fiecare de lungime
mp, este un arbore care contine un nod radacina si exact Y. m, frunze.
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Reguli de constructie a arborelui de sufixe:

1. Fiecare nod intern, altul decat radacina, trebuie sa aiba cel putin doi copii si fiecare arc
care pleaca dintr-un nod este etichetat cu un subsir nevid al lui S.
2. Oricare doud arce care pornesc dintr-un nod nu pot incepe cu acelasi cuvant.

Deoarece fiecare nod contine cel putin doi copii, el va contine partea comuna a cel putin
doua sufixe. Fiecare frunza din arbore poate reprezenta un document sau mai multe iar toate
ramurile dintre nodul radacind si frunze reprezintd cate un document sau un subsir dintr-un
document. Cu cat doua documente au mai multe noduri comune, cu atat aceste documente tind sa
fie similare.

4.2 Metodologia de lucru

Imi propun in continuare sa analizez daci utilizarea modelului STDM pentru reprezentarea
documentelor in algoritmii de clustering poate duce la imbunatatirea rezultatelor clustering-ului
comparativ cu utilizarea reprezentarii vectoriale VSM. Reprezentarea STDM in ceea ce priveste
reprezentarea documentelor de tip text include si ordinea cuvintelor din propozitie nu doar
cuvintele din document. Astfel, in mod implicit, acest model contine si cateva elemente de
»semanticd” a documentului. Altfel spus, desi STDM este in fond tot o reprezentare
computationala ea, prin reprezentarea arborescent-ierarhica a documentului, se apropie cumva
implicit de o reprezentare (mai) ontologica, ceea ce poate aduce avantaje. Aceasta a fost ipoteza
stiintificd pe baza cireia am demarat aceasti cercetare. In modelul STDM se vor reprezenta
toate propozitiile (frazele) si toate cuvintele din propozitie continute in documente (fara
cuvintele de legaturd). Nodurile din arbore vor contine cuvintele sau frazele comune din
documente. Cu cat vor fi mai multe noduri comune in arbore cu atat similaritatea este mai mare
intre documente. Voi lua in considerare si numarul de cuvinte din fiecare nod.

De asemenea, Voi analiza daca in etapa de preprocesare, extragerea radacinilor cuvintelor din
documente (pentru reducerea numarului de cuvinte) influenteaza sau nu rezultatul final al
algoritmului de clustering.

Cercetarile efectuate pand in prezent s-au axat in general pe imbunatatirea algoritmului STC
(Suffix Tree Clustering) propriu-zis. Problema cea mai importantd si des cercetata o reprezinta
problema de alegere a nodurilor din arborele de sufixe care apoi vor deveni clusteri. Algoritmul
in sine poate produce foarte multe noduri si totodata foarte multe suprapuneri intre clusterii
rezultati, astfel cd unele documente pot sa apara In mai multi clusteri diferiti.

In lucrarea de fata am decis utilizarea unui algoritm ierarhic (HAC — Hierarchical
Agglomerative Clustering) si a unui algoritm de tip k-Medoids (folosind varianta PAM -
Partitioning Around Medoids a acestuia). Astfel, in reprezentarea STDM nu voi calcula arborele
pentru intreaga colectie de documente, cum se face in abordarile de pana acum, ci voi construi
cate un arbore de sufixe pentru oricare doud documente din setul de date. Avantajul metodei
consta in faptul ca dimensiunea arborelui rezultat este mult mai micd decat cea a arborelui pentru
setul intreg de date. Totusi, aceastda metoda are dezavantajul ca se construiesc n(n-1)/2 arbori mai
mici, dar timpul de constructie necesar pentru un astfel de arbore este considerabil redus,
deoarece arborii construiti au putine ramuri si atunci cautarea este mult mai rapida. In plus, la un
moment dat avem nevoie doar de un singur arbore deci, si memoria necesara este mult mai mica.
De asemenea, toate abordarile care construiesc arborele de sufixe pentru toate documentele (vezi
algoritmul STC sectiunea 3.1.3) recurg in final la metode de eliminare a unor noduri astfel incat
arborele sa poata fi parcurs in timp util. Eliminarea unor noduri poate duce si la pierderea unor
informatii utile. Deoarece arborii construiti sunt relativ mici nu voi recurge la nici o metoda de
eliminare a nodurilor.

In Fig.4.1 prezint schema aplicatiei:
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Seturi de date
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Fig. 4.1 Structura procesului de clustering

4.3 Metrici pentru calculul matricii de similaritate si metode de
evaluare utilizate. Metrica originala propusa

Ca si algoritmi de clustering mi-am propus sa utilizez doi algoritmi care au la baza
matrice de distante care se calculeaza initial, iar pe parcursul ruldrii algoritmului aceste matrice
nu se modificd substantial. Am ales aceasta deoarece in cazul reprezentarii STDM este dificil de
reprezentat un document ,,medoid” pentru a putea reface matricea de distante. In alegerea
algoritmilor de clustering pe care ii voi utiliza t{in cont de urmatoarele aspecte: acestia trebuie sa
aiba la baza o matrice de distante intre oricare doua documente si aceasta matrice nu trebuie sa se
modifice pe tot parcursul rularii algoritmului.

Cei doi algoritmi alesi sunt:
- Algoritmul ierarhic aglomerativ (HAC) — de tip single link prezentat in sectiunea 3.2.

- Algoritmul partitional k-Medoids (implementarea PAM - Partitioning Around Medoids)
prezentat In sectiunea 3.3.
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Am ales acesti algoritmi deoarece fac parte din clase de algoritmi de clustering diferite,
sunt relevanti pentru clasele din care provin si sunt des utilizati in diverse aplicatii de clustering.
in [Meye05] au fost comaparati algoritmii HAC (average link) cu STC utilizand reprezentarea
VSM si reprezentarea STDM. Totusi aceste abordari sunt diferite fatd de cercetarea propusa
deoarece compard doi algoritmi si nu doud reprezentiri de documente. In ambii algoritmi,
matricea de distante necesita calcularea distantei dintre oricare doua documente. Pentru calculul
distantelor dintre oricare douda documente distincte am ales doua tipuri de metrici:

A) metrici care descriu similaritatea a doui documente:

I.) Metrica notata OLDST — aceasta distanta a fost preluatd din [Meye05] si
modificata (prin simpla addugare a termenului ,,1-”) la forma:

#noduri _comuneJ (4.5)

oLosr (%, X;) ( #total _noduri

ii.) Metrica notata NEWST — aceasta metrica este dezvoltata de mine plecand de la
observatiile ca nu doar numarul nodurilor comune este important pentru a stabili daca doua
documente sunt similare c¢i si informatia continutd in aceste noduri. Astfel, documente
continute in noduri care au si propozitii (siruri de cuvinte) comune nu numai cuvinte
comune vor tinde si fie evaluate ca fiind mai similare. In formula am introdus termenul
,, 1+ pentru a evita impartirea la 0.

1+#noduri_comunej* 1 46)

d X, X.)=|1-
newst (6. %;) [ 1+#total _noduri ) 1+#cuvinte _din_nod _comune

iii.) Metrica Jaccard — este derivata din coeficientul Jaccard utilizat la compararea

multimilor:
#atribute _comune

d,(x,x)=|1- e 4.7

ne (%)) ( #total _ atribute ] (4.7)
unde
#noduri_comune reprezintd numarul nodurilor care sunt parcurse de ambele

documente;

#total_noduri reprezintd numarul total de noduri din arborele de sufixe.

#cuvinte_din_nod_comune  reprezinta numarul de cuvinte (comune) — derivate inclusiv
din siruri de cuvinte din diferitele noduri- parcurse pentru a
ajunge la acel nod

#atribute_comune reprezinta numarul de atribute comune celor doua
documente pe reprezentarea VSM
#total_atribute reprezintd numadrul total de atribute folosit pentru

reprezentarea documentelor
Pentru metrica NEWST in momentul in care nu avem nici un nod comun rezultatul tinde
la 1, atingand 1 cand numarul total de noduri tinde la infinit. Iar rezultatul este 0 in momentul in
care toate nodurile din arbore sunt comune ambelor documente.
Pentru metrica OLDST si distanta Jaccard codomeniul este [0,1].
Toate metricile prezentate in sectiunea A reprezinta similaritati si pentru a le putea folosi
in matricea de distante am scazut rezultatul obtinut din valoarea 1.

B) metrici care descriu disimilaritatea a doud documente:

1.) Distanta euclidiana (descrisa si in ecuatia 2.11):
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dE(Xi 1 Xj) = Z(Xik _Xjk)2 (4.8)
k=1

i1.) Distanta Canberra (descrisa si in ecuatia 2.15):

dean (%, X;) = Z‘ « X (4.9)

|x,k|+‘xjk‘

unde x; este un document din setul de date reprezentat prin p atribute (cuvinte).

Cele doua distante intorc rezultat in intervalul [0,00] iar pentru a putea fi comparate cu
distantele din sectiunea A dupa ce s-a calculat toata matricea de distante, toate distantele au fost
aduse in intervalul [0,1] prin impartirea acestora la valoarea cea mai mare din matrice.

Pentru calcularea distantelor voi folosi ambele tipuri de reprezentari ale documentelor —
atat reprezentarea Suffix Tree (STDM) cat si cea vectoriala (VSM) urmand, ca in functie de
reprezentare sa folosim anumite metode de calcul al distantei.

In reprezentarea documentelor cu modelul STDM Voi construi cite un arbore de sufixe
pentru oricare doua documente distincte din setul de documente si voi calcula distanta dintre ele
utilizand prima data distanta NEWST (4.6) si apoi distanta OLDST (4.5).

Formula de calcul NEWST propusa de mine are urmatoarele avantaje:

1. Daca sunt doud documente care nu au nici un nod comun, atunci ,distanta”
NEWST dintre ele depinde de numarul de cuvinte din cele douda documente.
Astfel, cu cat documentele sunt mai mari si nu au nici macar un nod comun,
»distanta” dintre ele va fi mai aproape de 1 dar totusi diferita, comparativ cu
celelalte metrici care intorc intotdeauna valoarea 1 daca documentele nu au nici
un nod comun. Aceastd mica diferentiere ne ajuta sa stabilim ordinea in care vor fi
unite documentele pe baza matricei de distante. Astfel documentele mari vor fi
unite ultimele.

2. In cazul in care documentele au noduri comune am ponderat valoarea intoarsa si
cu numadrul de cuvinte (siruri) din nodul comun. Astfel se fac diferente intre
documentele care au parti comune mai mari si cele care au doar cuvinte comune.

In cazul reprezentirii VSM, distanta dintre documente se va calcula cu ajutorul distantei
euclidiene, a distantei Jaccard sau a distantei Canberra.

Pentru antrenarea si evaluarea algoritmilor de clustering am folosit seturile de stiri
prezentate in sectiunea 2.7.2. In continuare, fiecare stire va fi considerata un document. In etapa
de preprocesare a seturilor de date prezentate in sectiunea 2.7.2 s-au generat 2 seturi distincte
astfel:

a. unul in care s-au eliminat doar cuvintele de legatura;

b. unul in care s-au eliminat cuvintele de legatura si s-a extras radacina cuvantului (pentru
extragerea radacini cuvantului s-a folosit algoritmul Porter implementat in pachetul IR
[Rijs80])

Algoritmii de clustering vor primi ca parametri de intrare, pe rand seturile de date precum
si numarul de clusteri care trebuiesc obtinuti (egal cu numarul de categorii dintr-un anumit set).

Pentru evaluarea clusterilor obtinuti am folosit ca si clase de baza categoria din care
provine fiecare document. Astfel, putem utiliza pentru evaluarea algoritmilor de clustering
metrici cum ar fi acuratetea si scorul F-measure. Cele doud masuri sunt utilizate in general in
evaluarea algoritmilor de clustering si de clasificare In cazul folosirii unor seturi de date pre-
etichetate.
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Deoarece in etapa de selectie a stirilor am ales doar stiri pre-etichetate, iar documentele
din seturile de date au fost salvate impreuna cu denumirea categoriei, avem seturi de date pre-
etichetate. Consideram ca etichetarea facuta de agentii de la site-urile de stiri este ,,perfecta” si o
si ne raportim la ea. In continuare, vom nota ,etichetd” ca fiind categoria cireia ii apartine
documentul specificat de agentia de stiri, iar ,clasd” va fi categoria in care a fost inclus
documentul de catre algoritmul de clustering.

Numele unui cluster este dat de eticheta care apare cel mai frecvent in clusterul respectiv.
In cazul in care existd un cluster deja etichetat cu acea valoare se va folosi eticheta imediat
urmatoare (ca si frecventd de aparitie) valida sau se specifica ,,No class” dacd nu mai sunt
etichete.

De exemplu, pentru 3 clusteri am obtinut clasele:

0 1 2 <-- assigned to cluster
47 0 0 | fotbaleuropean

0 62 0 | lybia

0 0 42 | motorsport

unde 0, 1, 2 reprezinta clusterii, iar valoarea din stanga reprezinta ,,clasa” stabilita pe baza celei
mai frecvente etichete din acel cluster.

Pentru evaluarea clusterilor am utilizat acuratetea si scorul F-measure ambele formule fiind
prezentate in sectiunile 2.2.1.1 si 2.6.1. Masura generala F-measure pentru evaluarea solutiei
unui clustering este ponderata prin dimensiunea relativa a fiecarui cluster.

F(S):Z%max(F(Ci,Sj)) (4.10)

unde n; reprezintd numarul de documente din clusterul i si n reprezintd numarul total de
documente din set. Valoarea F(S) este in intervalul [0,1]; cu cat valoarea se aproprie de 1 cu atat
rezultatul este mai bun.

In timp ce acuratetea pentru categoria curenti tine cont doar de numarul de documente
grupate corect in acea categorie, F-measure tine cont pe langd aceasta si de numdrul de
documente grupate in altd categorie decat categoria curentd si care intr-adevar nu trebuiau
grupate in categoria curentd. Astfel F-measure este 0 masura mai fina a calitatii gruparii datelor.

4.4 Rezultate obtinute pe seturile RSS

Toate testele ale caror rezultate sunt prezentate mai jos au fost rulate pe un sistem Intel(R)
Core2 Duo cu procesoare T6600 la 2,20GHz, 4GB DRAM si sistem de operare Windows7
Home Premium licentiat.

Algoritmii de clustering au fost implementati in limbajul Java folosind platforma Eclipse.
Pentru faza de preprocesare a documentelor s-au utilizat si anumite clase din pachetul WEKA
3.7 [WEKA]. Documentele procesate au fost inifial transferate intr-un format utilizat si de alte
aplicatii consacrate pentru algoritmi de Invatare cum ar fi formatul ,,arff”.

In continuare, voi prezenta detaliat rezultatele obtinute pe seturile de date RSS de citre
cei doi algoritmi de clustering implementati HAC (Hierarchical Agglomerative Clustering) si k-
Medoids (cu implementarea PAM — Partitioning Around Medoids). Rezultatele for fi prezentate
separat pe algoritmi cat si pe modul de reprezentare al datelor VSM (Vector Space Model) si
STDM (Suffix Tree Document Model). In final, prezint si citeva rezultate comparative intre cele
doua reprezentari si cei doi algoritmi de clustering utilizati. De asemenea, pentru fiecare model
de reprezentare si pentru fiecare algoritm de clustering voi prezenta rezultatele obtinute pe datele
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pe care nu s-a aplicat algoritmul de stemming dar si pe datele pe care s-a aplicat algoritmul de
stemming. Pentru evaluarea rezultatelor voi folosi acuratetea si scorul F-measure, metode de
evaluare externd prezentate in sectiunea 2.6.1. Utilizez ambele masuri pentru a ma asigura de
validitatea rezultatelor. Acuratetea si scorul F-measure trebuie sa reflecte in principiu aceleasi
tendinte. Rezultatele pentru acuratete vor fi prezentate sub formd de procente iar rezultatele
pentru scorul F-measure vor fi numere in intervalul [0, 1] valoarea 1 insemnand valoarea cea mai
buna.

4.4.1 Rezultatele obtinute de algoritmul HAC cu reprezentare VSM

In tabelul 4.1 si in Figura 4.3 prezint, pentru modelul VVSM si pentru fiecare din cele trei
metode de calcul a distantei prezentate in sectiunea 4.3, rezultatele pentru seturile de date S01-
S07 la care am eliminat cuvintele de legatura dar nu am extras si rddacinile cuvintelor.

Setul
Metric
Jaccard 71.52% | 53.80% | 66.67% | 79.10% | 31.09% | 65.52% | 79.33% | 63.86%
Euclidian | 41.06% | 35.09% | 39.74% | 34.46% | 32.64% | 36.21% | 34.64% | 36.26%
Canberra | 42.38% | 34.50% | 39.74% | 33.33% | 32.12% | 25.86% | 32.96% | 34.42%

Tabel 4.1 Rezultatele acuratetei obtinute de algoritmul HAC — fira stemming cu reprezentarea VSM

S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media

In tabel am scos in evidentd cele mai bune rezultate obtinute pe fiecare set in parte in
functie de metrica utilizata.

Se observa faptul ca algoritmul HAC care utilizeaza distanta Jaccard obtine cea mai buna
acuratete pe 6 seturi de date. Rezultatul mai putin bun pe setul SO5 s-a obtinut din cauza faptului
ca exista clusteri slab reprezentati comparativi cu altii care sunt mai bine reprezentati. Valoarea
medie a acuratetei obtinutd de algoritm cu distanta Jaccard este de 63,86% iar valoarea maxima
atinsa este de 79,33%.

Acuratete HAC - model VSM

100 %
80 %
[J]
v 60%
® W Jaccard
3 0
< 40% B Euclidian
20% O Canberra

0%

S01 S02 SO03 S04 SO5 S06 SO7 Media
Seturi de date

Fig. 4.3 HAC - Acuratetea clustering-ului pentru toate cele 7 seturi fira stemming

In tabelul 4.2 si in Figura 4.4 prezint scorul F-measure pentru seturile de date S01-S07 si
modelul VSM. Se observa comparativ cu graficul prezentat in Fig. 4.3 ca in cazul setului de date
S06 acuratetea obtinutd de masura Jaccard este semnificativ mai mare decat scorul F-measure.
Scorul F-measure fiind un indicator care tine cont si de documentele care intr-adevar nu apartin
unei categorii si nu au fost atribuite acelei categorii a penalizat rezultatul masurii Jaccard care a
ales o alta eticheta decat cea reald pentru un cluster mai mare.
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el | g5q 502 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metric
Jaccard | 0.8078 | 0.5645 | 0.7731 | 0.7600 | 0.3739 | 0.3744 | 0.7627 | 0.6309
Euclidian | 0.4738 | 0.3393 | 0.4598 | 0.3528 | 0.3812 | 0.2714 | 0.3513 | 0.3757
Canberra | 0.4728 | 03491 | 0.5463 | 0.3427 | 0.3816 | 0.2669 | 03301 | 0.3842

Tabel 4.2 Rezultatele F-measure obtinute de algoritmul HAC — fiara stemming cu reprezentarea VSM

F-measure HAC - model VSM

©cooQ0o
oo N o

o
a
i M Jaccard
£ 0.4 N
A 03 M Euclidian
0.2 O Canberra
0.1
0.0

S04 SO5 S06 SO7 Media

Seturi de date

S01 S02  S03

Fig. 4.4 HAC - F-measure pentru toate cele 7 seturi de date fara stemming

Masura F-measure fiind un scor pentru media ponderata dintre precizie si recall il voi
prezenta peste tot ca valoare obtinuta (nu procentual).

In Tabelul 4.3 si in Figura 4.5 prezint rezultatele pentru algoritmul HAC pe seturile de
date S01-S07 la care am eliminat cuvintele de legatura si am extras si radacinile cuvintelor prin
aplicare algoritmului de stemming Porter.

Setul | 559 502 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metric
Jaccard | 41.72% | 33.92% | 39.10% | 34.46% | 33.68% | 68.97% | 34.64% | 40.93%
Euclidian | 43.05% | 35.09% | 39.74% | 34.46% | 32.64% | 39.66% | 34.64% | 37.04%
Canberra | 42.38% | 33.92% | 39.10% | 33.33% | 32.12% | 25.86% | 32.96% | 34.24%

Tabel 4.3 Rezultatele acuratetei obtinute de algoritmul HAC — cu stemming cu reprezentarea VSM

Acuratetea HAC cu stemming - VSM
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S01 S02 SO3 S04 SO5 S06 SO7 Media
Seturi de date

Fig. 4.5 HAC - Acuratetea clustering-ului pentru toate cele 7 seturi cu stemming
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Rezultatele scorului F-measure prezentate in Tabelul 4.4 si in Figura 4.6 respecta
tendintele acuratetei obtinute de algoritmul HAC in reprezentarea VSM cu aplicarea algoritmului
Porter de extragere a radacinilor cuvintelor.

L T S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metrica
Jaccard 0.4735 | 0.3532| 04515 | 03416 | 0.3808 | 0.6827 | 03379 | 0.4316
Euclidian 04720 | 0.3622 | 0.4598 | 0.3528 | 0.3812 | 0.2058 | 0.3513 | 0.3693
Canberra 04728 | 0.3623 | 0.4605| 03427 | 0.3816 | 02669 | 03301 | 0.3739

Tabel 4.4 Rezultatele F-measure obtinute de algoritmul HAC — firi stemming cu reprezentarea VSM

F-measure HAC cu stemming - VSM
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Fig. 4.6 HAC - F-measure pentru toate cele 7 seturi de date cu stemming

Analizand rezultatele obtinute de algoritmul HAC utilizand  modelul VSM de
reprezentare se observa din valorile medii obtinute de cele trei metrici utilizate cd aplicarea
algoritmului de stemming a influentat negativ metrica Jaccard, scazand acuratetea cu 22.93%; in
schimb, pentru metrica euclidiana acuratetea s-a imbunatatit cu 0.78%. Scaderea acuratetei la
metrica Jaccard se poate explica prin faptul cd, fiind o metricd de similaritate care se bazeaza pe
numarul cuvintelor comune distincte, in momentul in care se aplica algoritmul de stemming se
reduce semnificativ acest numar iar diferentierea intre documente devine dificila. Rezultatul
fractiei devine identic pentru mai multe perechi de documente care poate nu sunt cu adevarat
similare. Pentru distanta euclidiand care se bazeaza pe calculul vectorial, reducerea numarului de
atribute este benefica pentru ca reduce calculul.

4.4.2 Rezultatele obtinute de algoritmul HAC cu reprezentare STDM

In Tabelul 4.5 si in Figura 4.7 prezint pentru modelul STDM, pentru fiecare din cele doua
metode de calcul a distantei prezentate in par. 4.3, rezultatele pentru seturile de date S01-S07 la
care am eliminat cuvintele de legatura dar nu am extras si radacinile cuvintelor.

.Setul S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metrica
NEWST 100.00% 99.42% | 95.51% | 77.40% | 76.17% | 84.48% | 77.65% | 87.23%
OLDST 100.00% | 100.00% | 65.38% | 96.05% | 72.02% | 70.69% | 96.09% | 85.75%

Tabel 4.5 Rezultatele pentru acuratete obtinute de algoritmul HAC — fira stemming cu reprezentarea STDM
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Acuratete HAC - model STDM
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Fig. 4.7 HAC - Acuratetea clustering-ului pentru toate cele 7 seturi de date la care s-au eliminat doar
cuvintele de legatura

Daca analizam rezultatele prezentate in Tabelul 4.5 (rezultate obtinute de modelul STDM
fara stemming) si le comparam cu rezultatele prezentate in Tabelul 4.1 (rezultate obtinute de
modelul VSM fara stemming) se observa ca rezultatul clusteringului s-a imbunatatit, fapt
incurajator pentru metrica NEWST propusd de mine. Precizam faptul ca initial am rafinat
procesarea algoritmului HAC pe anumite seturi de date favorabile. Procesul de rafinare a fost si
reciproc. Astfel se explica faptul cd rezultatele obtinute pe aceste seturi de date, oarecum
artificioase (S01, S02), sunt hiperbolizate. Scopul acestui demers a fost legat de necesitatea
garantiei corectitudinii implementarii mele. Mai precis, procentajele de 100% au fost posibile pe
setul SO1 deoarece categoriile alese sunt suficient de diferite iar documentele continute au fost
selectate astfel incat sa contind cuvinte identice si astfel implicit distanta la care algoritmul le
uneste este mica facand posibila o diferentire clara intre cele trei categorii. Pentru a demonstra
utilitatea metricii NEWST voi prezenta in Fig. 4.8 rezultatele comparative privind acuratetea
obtinuta de metrica NEWST propusd de mine si masura OLDST pentru algoritmul HAC fara
stemming. In grafic am reprezentat diferenta calculati dintre valoarea pentru acuratete obtinuta
de metrica NEWST si valoarea pentru acuratete obtinutd de metrica OLDST. Pe unele seturi,
metrica NEWST a functionat mai bine decat OLDST si atunci diferenta dintre valorile obtinute
este pozitivi. In cazul in care metrica OLDST a obtinut rezultate mai bune fatd de metrica
NEWST, diferenta este negativa.

Tmbunétitirea acuratetei NEWST vs. OLDST - HAC fira stemming

40 %
30.13%
30%

20% 13.79%

10% 5
0.00% e 1.49%
0% (NEWST - OLDST)

S01 S02 S03 S04 SO5 S06 SO7 Media
-10% 0.58%

Diferenta acuretetei

-20%

-18.64% -18.44%

-30 %

Seturile de date

Fig. 4.8 HAC — imbunititirea acuratetei obtinuti de NEWST versus OLDST in reprezentarea seturile de
date fara stemming

70



Cercetari privind reprezentarea documentelor in algoritmi de clustering

Se observa din Fig. 4.8 ca metrica NEWST propusa a imbunatatit in medie cu 1.49%
acuratetea algoritmului de clustering aplicat in cazul utilizarii modelului de reprezentare a
datelor STDM pe seturile de date, fara aplicarea algoritmului de extragere a radacinilor
cuvintelor.

In Tabelul 4.6 si Figura 4.9 prezint scorul F-measure pentru seturile de date S01-S07 si
modelul STDM fara aplicarea algoritmului de extragere a radacinilor cuvintelor.

S?tlﬂ So01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metri
NEWST 1.0000 0.9942 0.9718 0.8357 0.5222 0.8576 | 0.8375 | 0.8599
OLDST 1.0000 1.0000 0.6756 | 09738 | 0.5461 0.6927 0.8129 0.8144
Tabel 4.6 Rezultatele pentru F-measure obtinute de algoritmul HAC — firi stemming cu reprezentarea
STDM
F-measure HAC - model STDM
1.0
0.8 —
Q
5 0.6 L
w
]
£ 04 | WM NEWST
- O OLDST
0.2 -
0.0 |
S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Seturi de date

Fig. 4.9 HAC - F-measure pentru toate cele 7 seturi de date fari stemming

Valorile obtinute de scorul F-measure respecta tendintele valorilor obtinute de acuratete in cazul
utilizarii reprezentirii STDM. in Fig. 4.10 prezint imbunititirea adusi de metrica NEWST
comparativ cu metrica OLDST in cazul scorului F-measure. Am reprezentat diferentele intre
valoarea obtinutd de metrica NEWST si metrica OLDST. Diferenta este pozitiva dacd metrica
NEWST a obtinut rezultatul mai bun si este negativa in cazul in care metrica OLDST a obtinut
rezultatul mai bun.

Tmbunatitirea F-measure NEWST vs. OLDST - HAC fird stemming
0.4
0.2962

o 0.3
2
©
o 0.2 0.1650
£
L
£ 01 0.0247%-0454 (NEWST -OLDST)
T 0.0000 :
® 0.0
2 SO1 S02 SO3 S04 SO5 SO06 SO7 Media
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Seturi de date

Fig. 4.10 HAC — F-measure NEWST versus OLDST in reprezentarea seturile de date fira stemming
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In tabelul 4.7 si figura 4.11 voi prezenta rezultatele obtinute de algoritmul HAC utilizand
reprezentarea STDM, dar aplicand pe seturile de date S1-S7 algoritmul de stemming al lui
Porter.

Setul S01 502 503 S04 S05 S06 S07 Media
Metric
NEWST | 100.00% | 99.42% | 95.51% | 77.40% | 76.17% | 84.48% | 77.65% | 87.23%
OLDST | 100.00% | 100.00% | 6538% | 96.05% | 72.02% | 70.69% | 96.09% | 85.75%

Tabel 4.7 Rezultatele pentru acuratete obtinute de algoritmul HAC — cu stemming cu reprezentarea STDM

Acuratetea HAC cu stemming - STDM
100 %
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<
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Seturi de date

Fig. 4.11 HAC - Acuratetea clustering-ului pentru seturile de date in reprezentarea STDM cu
stemming
Pentru a compara din nou cele doud metrici in cazul utilizarii algoritmului de stemming
pe seturile de date, am calculat diferentele dintre valorile obtinute pentru acuratete de cele doua
masuri NEWST si OLDST. Din nou, o valoare pozitiva reprezinta diferenta in favoarea metricii
NEWST iar o valoare negativa reprezinta diferenta in favoarea metricii OLDST. Diferentele
dintre valorile obtinute pentru acuratete le prezint in Fig. 4.12.

Tmbunétatirea acuratetei NEWST vs. OLDST
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Fig. 4.12 HAC - Acuratetea NEWST vs. OLDST in reprezentarea STDM pe seturile de date cu stemming

Si in cazul utilizarii algoritmului de stemming, metrica NEWST a obtinut rezultate in
medie cu 1.49% mai bune ca metrica OLDST. Aceasta valoare medie este identica cu valoarea
pentru imbunatatirea medie obtinutd de acelasi algoritm cu reprezentarea STDM dar fara
extragerea radacinilor din seturile de date. Analizdnd mediile de imbunatatire intre metricile
NEWST si OLDST prezentate in Fig.4.8 si Fig. 4.12 putem afirma cd aplicarea algoritmului de
stemming nu a adus imbunatatiri in cazul reprezentarii STDM.
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Valorile obtinute de scorul F-measure pentru seturile de date S1-S07 pentru algoritmul

HAC utilizdnd reprezentarea STDM cu stemming le prezint in tabelul 4.8 si figura 4.12.

) Setul S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metrica
NEWST 1.0000 0.8100 | 0.8084 0.8357 | 0.8407 | 0.8576 | 0.8375 | 0.8557
OLDST 1.0000 | 1.0000 0.6756 | 0.8581 0.7730 0.6927 0.8129 0.8303
Tabel 4.8 Rezultatele pentru F-measure obtinute de algoritmul HAC - cu stemming cu reprezentarea
STDM
F-measure HAC cu stemming - model STDM
1.0
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Fig. 4.12 HAC - F-measure clustering-ului pentru seturile de date in reprezentarea STDM cu stemming

Din Fig. 4.12 se poate observa faptul cd pe setul S02 masura NEWST care a obtinut o
acuratete de 99,42% totusi obtine un scor F-measure mai mic fata de OLDST, aceasta
explicandu-se prin faptul ca probabil a inversat doua clase una avand mai multe documente decat
cealalta si i s-a atribuit numele unei clase clusterului mai mic iar clusterului mai mare a trebuit sa
i se atribuie alt nume.

In Fig. 4.13 voi prezenta imbunatitirea adusi scorului F-measure de metrica NEWST fata
de OLDST in cazul algoritmului HAC pentru reprezentarea STDM aplicand algoritmul de
stemming.

Tmbunétatirea scorului F-measure - ST1 vs. ST2 HAC cu stemming
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Fig. 4.13 HAC — F-measure NEWST vs. OLDST in reprezentarea STDM pe seturile de date cu
stemming
Imbunatatirea scorului F-measure este mai mica cu 0.02 fatd de cazul cAnd nu am extras
radacinile cuvintelor. Reducerea atributelor prin extragerea radacinii cuvintelor a dus la
confundarea a doi clusteri pe setul S02 si implicit la scaderea scorului F-measure. Oricum,
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masura NEWST propusd a demonstrat ca aduce Tmbunatatiri. Ipoteza mea este ca pe documente
,mai semantice” (de exemplu documente care folosesc aceleasi grupuri de cuvinte in aceeasi
ordine) utilizarea reprezentarii STDM impreuna cu masura NEWST este utila.

4.4.3 Rezultatele obtinute de algoritmul k-Medoids cu reprezentare VSM

Pentru a valida rezultatele prezentate in sectiunile 4.4.1 si 4.4.2 am repetat experimentele
utilizand algoritmul k-Medoids. Experimentele au fost efectuate pe seturile de date RSS fara si
apoi cu aplicarea algoritmului de extragere a radacinilor documentelor.

In continuare, voi prezenta in tabelul 4.9 si figura 4.14 rezultatele comparative obtinute in
conditiile utilizarii algoritmului k-Medoids pentru seturile de date S01-S07. S-a utilizat modelul
de reprezentare VSM impreuna cu distanta euclidiana, Canberra si Jaccard.

Setul | gy 502 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metrica
Jaccard 89.40% | 85.96% | 71.79% | 73.45% | 74.61% | 63.79% | 62.01% | 74.43%

Euclidiana 56.29% | 34.50% | 56.41% | 22.03% | 42.49% | 53.45% | 22.91% | 41.15%
Canberra 35.76% | 32.75% | 31.41% | 31.07% | 33.16% | 41.38% | 27.37% | 33.27%

Tabel 4.9 Rezultatele acuratetei obtinute de algoritmul k-Medoids — fara stemming cu reprezentarea VSM

Acuratete k-Medoids fara stemming - VSM
100 %
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S01 S02 S03 S04 SO5 S06 SO7 Media
Seturi de date

Fig 4.14 k-Medoids - Acuratetea calculati pentru seturile S01-S07 firi stemming

Se observa ca in cazul utilizarii algoritmului k-Medoids metrica de similaritate Jaccard
obtine in mod clar rezultatele cele mai bune deoarece in cazul seturilor de date utilizate numarul
de cuvinte per document este mic iar metricile care folosesc distante nu pot diferentia puternic
documentele. Metrica Jaccard fiind o metrica bazata pe numarul cuvintelor este mai sensibila si
poate diferentia documentele.

In cazul scorului F-measure, rezultatele obtinute prezentate in tabelul 4.10 si figura 4.15
arata cd masura Jaccard obtine rezultatele cele mai bune, exceptie facand doar rezultatul obfinut
pe setul SO3 unde distanta euclidiana obtine un scor cu 0.002 mai bun decat distanta Jaccard.
Analizand rezultatul obfinut pentru acuratete pe setul SO3 se observa o diferenta clara in favoarea
distantei Jaccard. Acest lucru se poate explica din nou prin inversarea claselor a doi clusteri de
dimensiune diferita.
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etul S01 502 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metric

Jaccard 0.9070 | 0.8746 0.6374 0.6438 | 0.6437 | 0.5140 | 0.5055 | 0.6751
Euclidiana 0.6218 0.3758 0.6401 0.2391 0.4816 0.4849 0.2282 0.4388
Canberra 0.3702 0.3551 0.2802 0.2796 0.3254 0.4010 0.2131 0.3178

Tabel 4.10 Rezultatele F-measure obtinute de algoritmul k-Medoids — fara stemming cu reprezentarea VSM

F-measure pentru k-Medoids fara stemming - VSM
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Fig 4.15 k-Medoids — F-measure calculat pentru seturile S01-S07 firi stemming

In continuare, voi prezenta rezultatele experimentelor care au fost obtinute pe seturile
S01-S07 la care in prealabil am aplicat extragerea rddacinilor cuvintelor. Rezultatele pentru
acuratete si F-measure sunt prezentate in figura 4.16 si respectiv figura 4.17 iar valorile efective
obtinute sunt prezentate in tabelele 4.11 respectiv 4.12.

Setul | ¢q S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metrica

Jaccard 92.05% | 87.72% | 91.03% | 76.84% | 77.72% | 65.52% | 59.78% | 78.66%
Euclidiand | 61.59% | 45.03% | 50.00% | 51.41% | 39.90% | 51.72% | 36.31% | 47.99%
Canberra 39.07% | 32.75% | 40.38% | 31.07% | 39.90% | 41.38% | 29.05% | 36.23%

Tabel 4.11 Rezultatele k-Medoids pentru acuratete — cu sStemming cu reprezentarea VSM

Acuratete k-Medoids cu stemming - VSM
100 %
80 %
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Fig. 4.16 Algoritmul de clustering k-Medoids. Acuratetea pe seturi cu stemming — model VSM
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Setul | g9 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metrica
Jaccard 0.9169 | 0.8826 | 0.8792 | 0.6619 | 0.6611 | 05153 | 0.5041 | 0.7173
Euclidiani | 0.6687 | 0.4471 | 04814 | 0.4926 | 03751 | 0.5185 | 0.3405 | 0.4748
Canberra 0.3975 | 0.3547 | 03753 | 02793 | 0.3511| 0.4012 | 02237 | 0.3404

Tabel 4.12 Rezultatele k-Medoids pentru F-measure — cu stemming cu reprezentarea VSM

F-measure k-Medoids cu stemming - VSM
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F-measure
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Fig. 4.17 Algoritmul de clustering k-Medoids. F-measure pe seturi cu stemming — model VSM

In concluzie, putem afirma ci pentru reprezentarea VSM metrica Jaccard a obtinut
rezultate mai bune utilizand algoritmul k-Medoids decat in cazul utilizarii algoritmului HAC.
Daca pentru algoritmul HAC, acuratetea pe seturile RSS fara utilizarea algoritmului de stemming
in cazul metricii Jaccard a fost in medie de 63.86%, in cazul algoritmului k-Medoids aceasta a
ajuns la 74.43%. In cazul aplicirii algoritmului de extragere a ridicinilor cuvintelor acuratetea in
cazul utilizarii algoritmului HAC cu metrica Jaccard a fost de 40.93% si a ajuns pentru
algoritmul k-Medoids, utilizand aceeasi masura Jaccard, la 78.66%. Este evident faptul ca, pe
seturi de documente relativ mici reprezentate cu ajutorul modelului VSM, algoritmul k-Medoids
cu distanta Jaccard si utilizarea algoritmului de extragere a radacinii cuvintelor obtine rezultatele
cele mai bune.

4.4.4 Rezultatele obtinute de algoritmul k-Medoids cu reprezentare
STDM

Pentru a valida utilitatea modelului de reprezentare STDM I-am aplicat cu aceleasi
formule de calcul a similaritatii (formulele NEWST si OLDST) si la algoritmul de clustering k-
Medoids (varianta PAM), care foloseste la fel ca si algoritmul HAC matricea de distante dintre
documente in procesul de creare de clusterilor.

Acuratetea obtinuta de algoritmul k-Medoids pe seturi la care nu am aplicat algoritmul de
stemming sunt prezentate in tabelul 4.13 si figura 4.18.

Setul | ¢y 502 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metric
NEWST | 89.40% | 88.89% | 86.54% | 77.97% | 75.13% | 87.93% | 64.25% | 81.44%
OLDST | 92.72% | 87.13% | 81.41% | 46.89% | 78.76% | 72.41% | 63.13% | 74.64%

Tabel 4.13 Rezultatele k-Medoids pentru acuratete— fira stemming cu reprezentarea STDM
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Acuratete k-Medoids fara stemming - STDM
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Fig. 4.18 Algoritmul de clustering k-Medoids Acuratetea pe seturi fari stemming — model STDM

Ca si in cazul algoritmului HAC si la algoritmul k-Medoids se observa ca metrica
NEWST, propusa de mine, obtine rezultate mai bune decat metrica OLDST. Astfel, pentru setul
de date pe care nu am aplicat algoritmul de stemming, rezultatele privind imbunitatirea
acuratetei adusa de metrica NEWST fata de metrica OLDST sunt prezentate in Fig. 4.19.

Imbunititirea acuratetei pentru rezultatul clusteringului am calculat-o ca diferenta dintre
acuratetea obtinutd de metrica NEWST si metrica OLDST. In cazul cand metrica NEWST a
obtinut un rezultat mai bun decat metrica OLDST, diferenta este pozitiva, altfel ea devine
negativa. Se observd o imbunatatire a acuratetei in medie de 6.81% adusa de utilizarea metricii
NEWST. Reamintim faptul ca, metrica NEWST a obtinut in cazul algoritmului HAC in aceleasi
conditii de reprezentare a documentelor, o imbunatatire a acuratetei cu 1.49% fatd de metrica
OLDST.

imbunatétirea acuratetei adusd de NEWST vs OLDST - k-Medoids fird stemming
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Fig. 4.19 k-Medoids — imbunititirea acuratetei adusi de NEWST vs. OLDST in utilizind reprezentarea
STDM pe seturile de date fara stemming

Rezultatele obtinute, utilizind F-measure ca metrica de evaluare, pentru k-Medoids cu
reprezentarea STDM fara stemming sunt prezentate in tabelul 4.14 si figura 4.20.

-~ Setul | ¢, 502 03 S04 05 S06 S07 Media
Metrica
NEWST 0.8958 | 0.8903 | 0.8390 | 0.6619 | 0.6455 | 0.8883 | 0.5167 | 0.7625
OLDST 0.9288 | 0.8708 | 06783 | 04111 | 0.6926 | 07311 | 05105 | 0.6890

Tabel 4.14 Rezultatele k-Medoids pentru F-measure— fara stemming cu reprezentarea STDM
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Fig. 4.18 Algoritmul de clustering k-Medoids. F-measure pe seturi firi stemming — model STDM

Pentru a valida Tmbunatatirea adusa de metrica NEWST fatda de metrica OLDST am
calculat si in cazul scorului F-measure diferenta dintre metrica NEWST si metrica OLDST. Si in
acest caz, se obtine o diferenta pozitiva in cazul in care metrica NEWST obtine un rezultat mai
bun decat metrica OLDST, diferenta fiind negativa in caz contrar. in medie, rezultate in cazul F-
measure pentru metrica NEWST fatd de metrica OLDST sunt cu 0.735 mai bune ca metrica
OLDST. Valorile pentru imbunatatirea scorului F-measure adusa de metrica NEWST fata de
metrica OLDST sunt prezentate in Fig. 4.21.
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Fig. 4.21 k-Medoids —imbuniititirea scorului F-measure NEWST vs. OLDST in reprezentarea seturile de

date fara stemming

In continuare, voi prezenta in tabelul 4.15 si figura 4.22 rezultatele obtinute de algoritmul
k-Medoids pe seturile de date reprezentate utilizaind modelul STDM si aplicarea algoritmului de

stemming.
Setul .
S S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metric
NEWST 88.08% | 88.89% | 86.54% | 77.97% | 75.13% | 87.93% | 73.74% | 82.61%
OLDST 91.39% | 70.18% | 83.33% | 46.89% | 77.72% | 72.41% | 63.13% | 72.15%

Tabel 4.15 Rezultatele k-Medoids pentru acuratete— cu stemming cu reprezentarea STDM
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k-Medoids evaluare acuratete -reprezentare STDM cu stemming
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Fig. 4.22 Algoritmul de clustering k-Medoids. Acuratetea pe seturi cu stemming — model STDM

Analizand rezultatele obtinute de metrica NEWST se observa ca, din nou, obtine rezultate
superioare fatd de metrica OLDST.

In continuare, calculez imbunititirea adusi de metrica NEWST ca diferentd intre
rezultatele obtinute de cele doud metrici in cazul utilizarii algoritmului de stemming iar
rezultatele sunt prezentate in Fig. 4.23.
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Fig. 4.23 k-Medoids — imbuniititirea acuratetei NEWST vs. OLDST fin reprezentarea seturile de date cu
stemming

Daca comparam imbunatétirea adusd de masura NEWST fatd de masura OLDST in cazul
neutilizarii algoritmului de stemming, superioard cu 6.81%, fatd de imbunatatirea de 10.46%
adusa de masura NEWST utilizdnd algoritmul de stemming, putem afirma ca aplicarea
algoritmului de stemming pe seturile de date a fost in cazul algoritmului k-Medoids benefica
deoarece algoritmul k-Medoids fiind un algoritm partitional nu accepta clusteri suprapusi cum
este cazul algoritmului HAC iar utilizarea a mai putine atribute permite o delimitare mai usoara a
clusterilor.

In tabelul 4.16 si figura 4.24 prezint scorul F-measure obtinut de algoritmul k-Medoids pe
seturile de date la care am aplicat algoritmul de stemming.

Setul | ¢y 502 S03 S04 S05 S06 S07 Media
Metric

NEWST 0.8882 | 0.8903 | 0.8390 | 0.6619 0.6555 | 0.8883 | 0.5513 | 0.7678
OLDST 0.9183 0.7101 0.6981 04111 | 0.6632 0.5466 0.5105 0.6368

Tabel 4.16 Rezultatele k-Medoids pentru F-measure— cu stemming cu reprezentarea STDM
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k-Medoids evaluare F-measure -reprezentare STDM cu stemming
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Fig. 4.24 Algoritmul de clustering k-Medoids. F-measure pe seturi fara stemming — model STDM
Calculand diferentele dintre rezultatele obtinute de metrica NEWST fata de metrica
OLDST pe baza F-measure in cazul algoritmului k-Medoids am obtinut rezultatele prezentate in
Fig. 4.25.
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Fig. 4.25 K-Medoids — imbunititirea F-measure NEWST vs. OLDST in reprezentarea seturile de date cu stemming

4.4.5 Comparatii intre algoritmii de clustering si intre modurile de
reprezentare. Superioritatea metricii propuse

Rezultatele prezentate mai sus demonstreaza faptul ca utilizarea modelului STDM pentru
reprezentarea documentelor text este aplicabild si la alti algoritmi de clustering, altii decat STC
dar care folosesc in procesul de antrenare matrice de distante. Modelul STDM devine mai greu
de utilizat in cazul algoritmilor de clustering care utilizeaza centroizi cum ar fi algoritmul k-
Means. In implementarea algoritmului k-Medoids am folosit implementarea PAM a acestuia care
nu necesita simpla calculare a unui centru de greutate si alegerea documentului care este cel mai
apropiat fatd de acesta, ci cautarea exhaustiva a medoizilor, fapt ce a dus implicit la cresterea
timpului de executie. Introducerea implicita a unor elemente indirecte de ,semantica” a
documentelor — in cazul nostru ordinea cuvintelor — a dus la o imbunétatire semnificativa a
rezultatelor clusteringului. Prezentam in tabelele 4.17 si 4.18 rezultatele experimentelor pentru
valorile medii, obtinute de algoritmul HAC cu reprezentarile STDM si VSM pe toate cele 7
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seturi de date, atat din punct de vedere al acuratetei cat si din punct de vedere al masurii F-
measure. De asemenea, valorile sunt prezentate separat pentru date pe care s-a facut stemming si
pe date pe care nu s-a facut stemming.

Modelul Metrica Farad stemming Cu stemming
Jaccard 63.86% 40.93%
VSM Euclidian 36.26% 37.04%
Canberra 34.42% 34.24%
STDM NEWST 87.23% 87.23%
OLDST 85.75% 85.75%

Tabelul 4.17 Rezultate ale acuratetei pe valori medii pentru algoritmul HAC

Modelul Metrica Fard stemming Cu stemming
Jaccard 0.6309 0.4316
VSM Euclidian 0.3757 0.3693
Canberra 0.3842 0.3739
NEWST 0.8599 0.8557
STDM OLDST 0.8144 0.8303

Tabelul 4.18 Rezultate ale F-measure pe valori medii pentru algoritmul HAC

In Fig.4.26 si Fig. 4.27 prezint grafic rezultatele obtinute de algoritmul HAC pentru
acuratete respectiv F-measure.
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Fig. 4.26 HAC - Acuratetea medie pentru toate cele 7 seturi de date
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Fig. 4.27 HAC - F-measure mediu pentru toate cele 7 seturi de date
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Din rezultatele prezentate in Fig.4.26 se observa ca, in cazul utilizarii modelului STDM
acuratetea algoritmului de clustering nu este afectata de preprocesarea datelor, respectiv
extragerea sau nu a radacinilor cuvintelor. Acest fapt este explicabil deoarece prin extragerea
radacinilor nu se pierde ordinea cuvintelor deci, se pastreaza oarecum ,semantica”
documentului. Pentru modelul VSM extragerea radacinilor cuvintelor este beneficd doar pentru
distanta euclidiani si se constatd o imbunatitire nesemnificativa, cu doar 0,78% a acuratetei. In
cazul celorlalte distante utilizate in modelul vectorial, se constata o inrdutatire: in cazul distantei
Canberra de 0,18% iar in cazul distantei Jaccard inrdutatirea este de 22,93%. Acest fapt este
explicabil deoarece distanta Jaccard se bazeazd pe numarul de elemente comune intre doua
multimi iar extragand radacinile s-au obtinut mai multe cuvinte identice pierzandu-se astfel
diferenta intre documente iar acuratetea a avut de suferit.

In tabelele 4.19 si 4.20 voi prezenta rezultatele obtinute pentru valorile medii ale
acuratetei si ale scorului F-measure obtinute de algoritmul k-Medoids, calculate similar ca in
cazul algoritmului HAC, utilizdnd modelele de reprezentare STDM si VSM.

Model Metrica Fara stemming Cu stemming
Jaccard 74.43% 78.66%
VSM Euclidiana 41.15% 47.99%
Canberra 33.27% 36.23%
STDM NEWST 81.44% 82.61%
OLDST 74.64% 72.15%

Tabelul 4.19 Rezultate ale acuratetei pe valori medii pentru algoritmul k-Medoids

Model | Metrica Fara stemming Cu stemming
Jaccard 0.7034 0.7173
VSM Euclidiana 0.4739 0.4748
Canberra 0.3352 0.3404
NEWST 0.8035 0.7678
STDM OLDST 0.7188 0.6368

Tabelul 4.20 Rezultate ale F-measure pe valori medii pentru algoritmul k-Medoids

In Fig.4.28 si Fig. 4.29 prezint grafic rezultatele obtinute de algoritmul k-Medoids pentru
acuratete respectiv F-measure.
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Fig. 4.28 k-Medoids - Acuratetea medie pentru toate cele 7 seturi de date
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k-Medoids valori medii ale F-measure
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Fig. 4.29 k-Medoids — F-measure mediu pentru toate cele 7 seturi de date

Se observa, la fel ca si in cazul algoritmului HAC, ca extragerea radacinilor cuvintelor nu
influenteazd semnificativ acuratetea in modelul STDM. Se observa chiar o usoara scadere a
acuratetei pentru seturile de date in care a fost aplicat algoritmul de stemming (0,22% pentru
NEWST si 2,90% pentru OLDST). Situatia este complet schimbata in cazul modelului VSM de
reprezentare. In cazul algoritmului k-Medoids - care este un algoritm partitional si nu accepta
suprapuneri in ceea ce priveste clusterii rezultati - S-au obtinut rezultate mai bune in cazul
utilizarii modulului de extragere a radacinilor cuvintelor.

Multe studii care au utilizat reprezentarea VSM au ardtat ca utilizarea unui numar mai
mic de cuvinte prin extragerea radacinii acestora duce la imbunatatiri ale calitatii gruparii datelor
[Mora06_c]. O alta problema care apare este calitatea procesului de stemming. Pentru extragerea
radacinii cuvintelor am folosit implementarea Porter din pachetul Information Retrieval de la
Universitatea din Texas [IR] preluat in anul 2007. Chiar daca s-a observat de citre comunitatea
stiintifica faptul ca aceastd implementare nu extrage intotdeauna corect radacina cuvintelor ea
este referinta in domeniu si am folosit-0 ca atare.

O alta explicatie a faptului cd acuratetea medie scade pe seturile fara stemming la
algoritmul k-Medoids comparativ cu algoritmul HAC este aceea cd algoritmul k-Medoids nu
accepta suprapuneri pentru grupele create iar utilizarea unui numar mai mic de cuvinte ajutad
algoritmul sd gaseasca mai usor liniile de separare intre grupele create.

Astfel, se obtine o imbunatatire a acuratetei cu 5,75% in cazul distantei euclidiene, cu
5,31% 1in cazul distantei Jaccard si cu 3,17% in cazul distantei Canberra.

Din rezultatele prezentate se observa ca utilizarea masurilor de similaritate (categoria A)
obtine rezultate mai bune decat cele de disimilaritate (categoria B), aceasta explicandu-se prin
faptul ca distantele din categoria A calculate in matricea de distante sunt uniform distribuite n
domeniul [0, 1]. Metricile de distantd din categoria B pot returna valori foarte apropiate de 0
pentru majoritatea cazurilor Tn momentul in care exista in set doud documente pentru care
distanta intre ele este foarte mare comparativ cu celelalte distante si astfel se poate intra in
problema care apare In momentul reprezentarii numerelor foarte mici. O altd diferentd intre
metricile NEWST, OLDST si celelalte metrici folosite este aceea ca NEWST si OLDST folosesc
reprezentarea STDM a documentelor avand si informatii de ,,semantica” (doar ordinea cuvintelor
din document) comparativ cu celelalte metrici care folosesc reprezentarea VSM. Distanta
Jaccard obtine rezultate mai bune decat celelalte metrici care utilizeaza modelul VSM de
reprezentare dar obtine rezultate mai slabe decat metricile care utilizeaza si reprezentarea STDM
a documentelor.
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Acuratetea medie NEWST si Jaccard cu HAC
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Fig. 4.30 HAC - acuratetei pentru NEWST utilizind modelul STDM si Jaccard utilizind modelul VSM

In Fig. 4.30 prezint comparativ acuratetea obtinuti de ,,cele mai bune” metrici pentru
modelul STDM respectiv, pentru modelul VSM. Pentru modelul STDM s-a ales metrica care a
obtinut cele mai bune rezultate si aceasta este metrica introdusa de noi NEWST iar pentru
reprezentarea VSM am ales metrica Jaccard. Valorile prezentate reprezintd media obtinuta de
cele doud metrici NEWST si Jaccard pe seturile SO1-S07 cu stemming si fara stemming.

In Fig. 4.31 prezint comparativ rezultatele scorului F-measure obtinute de cele doua
metrici comparate in Fig. 4.30 pentru modelele de reprezentare STDM respectiv VSM. Valorile
reprezentate sunt calculate ca medii ale valorilor obtinute pentru scorul F-measure pe seturile de
date cu stemming si farda stemming de catre metrica NEWST si Jaccard.
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Fig. 4.31 HAC - Media scorului F-measure pentru NEWST utilizind modelul STDM si
Jaccard utilizind modelul VSM
Se constatd o imbunatatire importanta a rezultatului clusteringului folosind modelul STDM.
In figura 4.32 prezint diferenta dintre rezultatele obtinute utilizind modelul STDM si modelul
VSM.
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Tmbunatitirea acuratetei pentru NEWST vs. Jaccard - HAC
60 % 55.56%

(o]
'gh 50 % 47.63% 43.78%
T 40% 34.84%
o}
o
m© 0,
® 30% 20.62% 17 249 20-67%
;% 20% m Diferenta
’§ 10%
2
£ 0%

S05 S06 Media
Seturi de date

Fig. 4.32 HAC - imbunititirea acuratetei medie pentru NEWST vs. Jaccard
Ca si in cazul utilizarii algoritmului HAC Tmpreunda cu modelul STDM si in cazul
algoritmului k-Medoids, utilizarea modelului STDM a imbunatatit rezultatele clusteringului.

In Fig.4.33 respectiv Fig. 4.34 prezentaim valorile obtinute pentru acuratete respectiv
scorul F-measure pentru seturile de date S01-S07 obtinute de metrica NEWST si modelul STDM
si metrica Jaccard si modelul VSM.
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Fig. 4.33 k-Medoids — Acuratetea obtinuta pentru cele doua tipuri de reprezentiri STDM (cu NEWST) si
VSM (cu Jaccard)
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Fig. 4.34 K-Medoids —F-measure obtinut pentru cele doui tipuri de reprezentiri STDM (cu NEWST) si VSM
(cu Jaccard)
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In Fig.4.35 se prezinta diferenta acuratetei dintre modelul STDM si VSM precum si
imbunatatirea medie pe toate seturile adusa de utilizarea modelului STDM pentru algoritmul k-
Medoids

imbuntétire a acuratetei NEWST vs. Jaccard cu K-Medoids
23.28%
25%
o 20%
g
S 15%
[®]
(4]
g 10% 8.109
i<} 5.13% 5.04%
g 5% 2.05% 2.82%
2
<§ 0% = 2 -0,64% T T 1
S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 Media
-5%
Seturi de date

Fig. 4.35. imbunititirea acuratetei prin utilizarea modelului STDM cu k-Medoids.

In cazul utilizarii algoritmului k-Medoids, modelul de reprezentare STDM impreuna cu
metrica  NEWST a obtinut rezultate superioare modelului VSM cu metrica Jaccard.
Imbunatitirea de 5.04% (Fig. 4.35) adusa de metrica NEWST pentru algoritmul k-Medoids este
mai modesta decat Tmbunatatirea de 34.84% (Fig. 4.32) adusd de metrica NEWST pentru
algoritmul HAC.

In continuare prezint comparativ rezultatele obtinute de metrica NEWST si OLDST

pentru algoritmul HAC (NEWST avand cele mai bune rezultate pe acest algoritm) si pentru
algoritmul k-Medoids (NEWST avand si in acest caz cele mai bune rezultate pe acest algoritm).

Mediile pe seturi pentru acuratete OLDST-NEWST

100% T
0% +8
80% |9 5
70 % BB 3 2
® 50% SN =
5 ~ g
2 0% @
30%
20%
10%
0% : :
s01 502 503 504 505 506 507 Media

Seturi de date

HAC-OLDST  m HAC-NEWST kMedoids-OLDST  m kMedoids-NEWST

Fig. 4.36 Compararea acuratetei obtinute de misurile NEWST si OLDST pentru algoritmul HAC si k-
Medoids.
Din figura 4.36 se poate observa ca algoritmul HAC impreund cu metrica NEWST si
reprezentarea STDM obtine cea mai buna acuratete a clasificarii. Doar in cazul setului S06 care
este un set care contine sase clase dar cu putine documentele algoritmul k-Medoids obtine
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rezultate mai bune deoarece documentele nu sunt ,,semantic” suprapuse. in figura 4.37 prezint
scorul F-measure obtinut de NEWST in cazul algoritmilor HAC si k-Medoids.
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Fig. 4.37 Compararea scorului F-measure obtinut de misurile NEWST si OLDST pentru algoritmul HAC si
k-Medoids.
Siin cazul scorului F-measure putem concluziona ca metrica NEWST 1in reprezentarea STDM cu
algoritmul HAC pentru documente care sun semantic ,,mai asemanatoare” obtine rezultate bune.

In tabelele 4.21 si 4.22 voi prezenta timpii de executie necesari pentru algoritmul HAC —
single link pentru seturile de date S01-S07 pe un sistem Intel(R) Core2 Duo cu procesoare T6600
la 2,20GHz, 4GB DRAM si sistem de operare Windows7 Home Premium licentiat. Timpii din
tabel sunt masurati in secunde.

Model Metrica S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07

STDM NEWST 66.7 92.6 68.6 97.5 116.9 6.5 146.3
OLDST 66.7 92.1 68.7 95.8 116.5 6.5 122.3

VSM Jaccard 1.0 1.0 0.9 1.1 1.2 0.3 1.0
Euclidian 4.3 5.7 4.4 5.8 7.2 0.5 6.1
Canberra 1.0 1.2 1.0 1.3 1.5 0.3 1.3

Tabelul 4.21 Rezultate obtinute pentru timpii de executie pe algoritmul HAC pe seturi cu stemming

Model Metrica S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07

STDM NEWST 67.9 85.6 67.3 93.5 117.0 6.5 96.1
OLDST 66.3 87.7 68.3 93.8 116.0 6.6 96.2

VSM Jaccard 0.9 1.2 0.9 1.2 1.3 0.5 1.3
Euclidian 4.6 6.2 4.8 6.8 8.5 0.5 6.9
Canberra 1.1 1.4 1.1 1.4 1.8 0.3 1.4

Tabelul 4.22 Rezultate obtinute pentru timpii de executie pe algoritmul HAC pe seturi fara stemming
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Timpi de executie in secunde pentru Algoritmul HAC cu stemming
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Fig.4.38. Timpii de executie pentru algoritmul HAC pe seturile de date S01-S07 cu stemming.

In figura 4.38 sunt prezentati timpii de executie ai algoritmului HAC pentru seturile de
date S01-S07 la care am aplicat stemming. Se poate observa ca timpii obtinuti de algoritm
utilizdnd masurile Jaccard, Canberra si euclidiand cu reprezentarea VSM se incadreaza in
intervalul 0.3 secunde pana la 7.2 secunde. In cazul utilizarii distantei euclidiene, algoritmul este
putin mai lent.

In cazul utilizarii distantelor NEWST si OLDST impreuni cu reprezentarea STDM,
timpii cresc semnificativ ajungand sd depaseasca doud minute. Acest lucru era de asteptat avand
in vedere ca se construiesc n(n-1)/2 arbori. Se poate observa ca timpul de executie pentru aceste
doua distante este influentat de numarul de documente si mai putin de numarul de clusteri
rezultati. Se poate observa ca in cazul setului S06, care este un set mic, algoritmul obtine timpi
foarte buni chiar daca sunt sase clusteri de calculat. In momentul de fatd, chiar daca algoritmul
HAC cu reprezentarea STDM si distanta NEWST obtine rezultatele cele mai bune din punct de
vedere al acuratetei, din pacate necesitda un timp de executie mai mare. O implementare
optimizata ar reduce substantial timpii de calcul si 1-ar face utilizabil si in clusteringul online.
Dezvoltari ulterioare ar trebui sd acorde atentie si acestui aspect.

Timpi de executie in secunde pentru algoritmul HAC fara stemming
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Fig. 4.39 - Timpii de executie pentru algoritmul HAC pe seturile de date S01-S07 fiara stemming.

In Fig. 4.39 sunt prezentati timpii de executie pentru algoritmul HAC pe seturile de date
S01-S07 la care nu s-a mai aplicat algoritmul de stemming. Se observa ca timpii de executie
cresc, dar nu semnificativ. Celelalte tendinte, observate pe seturile de date unde am aplicat
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algoritmul de stemming, se pot observa si in cazul de fatd. Algoritmul cu reprezentarea STDM
este si in acest caz mai lent.

Pentru algoritmul k-Medoids, timpii de executie cresc semnificativ, ajungand in cazul
setului de date SO7 (atat cu stemming cat si fard stemming) pentru reprezentarea STDM si
metricile NEWST si OLDST la doua ore. Pentru reprezentarea VSM am obtinut timpi mai mici
dar si acestia se situeaza in jurul valorii de o ora. Acest fapt se poate explica prin implementarea
PAM utilizatd pentru algoritmul k-Medoids. Reamintim faptul ca, in implementarea PAM se
calculeaza toate distantele fata de fiecare medoid in parte. In implementarea k-Medoid clasica se
calculeaza in primul pas apartenenta documentelor la medoizii alesi iar in al doilea pas alegerea
medoizilor se face alegand cel mai apropiat document de centrul de greutate al clusterului format
anterior, astfel ajungdndu-se mult mai repede la situatia cand medoizii nu se mai modifica. In
implementarea PAM se ia iterativ fiecare submultime de documente care poate forma un set
complet de medoizi si se evalueaza pentru a vedea daca da rezultatele cele mai bune. La sfarsit
se pastreaza setul de documente care ofera cea mai buna evaluare.

Unele dintre rezultatele obtinute au fost prezentate si in [Morall].
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Partea a III-a. Clasificare

Prediction is very difficult, especially if it's about the future.
Niels Bohr

5 Algoritmi de clasificare. Paradigma actuala

5.1 Generalitati

Clasificarea datelor reprezinta procesul prin care unui tuplu i se atribuie una sau mai
multe etichete dintr-o multime de etichete dati. Clasificarea este un proces in doud etape. in
prima etapa se va construi un clasificator care va descrie un set predefinit de date sau concepte.
Aceasta etapa se numeste si etapa de invatare sau etapa de antrenare, in care un algoritm de
clasificare construieste clasificatorul invatdnd pe baza unor tupluri de date (Set de antrenament)
si etichetele asociate claselor acestora. Un tuplu X este reprezentat de un vector de atribute n-
dimensional X =(X,X,,...,X,) care reprezintd masuratori efectuate in cadrul tuplului asupra a n

atribute Az, Ay, ..., An. Se presupune ca fiecare tuplu apartine unei clase, care la randul ei, are o
etichetd de clasi. Eticheta clasei este o valoare discretd si nu este ordonati. In contextul
clasificarii, tuplurile se numesc exemple, instante sau obiecte. Deoarece eticheta clasei este data
pentru fiecare tuplu in etapa de antrenare, acest pas este un caz de invatarea supervizata.

Astfel, prima etapa a procesului de clasificare poate fi vazuta ca si invatarea unei functii
de mapare y=f(X) care poate prezice pentru un tuplu X dat eticheta y a unei clase. Aceasta
mapare este reprezentatd sub forma unor reguli de clasificare, arbori de decizie sau formule
matematice.

A doua etapa in procesul de clasificare 0 reprezinta utilizarea modelului elaborat in prima
etapa, in clasificarea unui set de test. Pentru a masura eficienta clasificatorului trebuie efectuata o
aproximare a acuratetei de clasificare a acestuia. Daca am masura acuratetea de clasificare pe
baza setului de antrenament valorile obtinute ar fi foarte optimiste iar efectul de ,,over-fit” poate
apdrea (suprainvatare — algoritmul invatd unele anomalii existente in setul de antrenament care
nu pot fi aplicate cazului general). Din acest motiv se creeaza un set de test care consta din
tupluri si clasele asociate acestora, altele decét cele prezente in setul de antrenament. Astfel,
acuratetea clasificatorului este calculata ca procentaj al numarului de tupluri corect clasificate de
catre clasificator. Metrici pentru evaluarea acuratetei clasificatorilor au fost prezentate in
sectiunea 2.6.

In sectiunile urmitoare voi prezenta o taxonomie posibild pentru algoritmii de clasificare,
prezentand pentru fiecare categorie clasificatorii reprezentativi pentru acea categorie.

5.2 Algoritmi stohastici

Cel mai reprezentativ clasificator stohastic este clasificatorul bayesian. El prezice cu o
anumitd probabilitate apartenenta la o clasa data, cum ar fi de exemplu, probabilitatea ca un
document sa faca parte dintr-o anumita clasa data. Clasificarea bayesiana se bazeaza pe teorema
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lui Bayes, si este descrisa in sectiunea 5.2.1. Studiile care au comparat algoritmi de clasificare au
identificat clasificatorul bayesian simplu cunoscut sub numele de clasificator bayesian naiv
(Naive Bayes Classifier) ca avand, in practica, performante bune atunci cand este aplicat la seturi
de date mari, cum este cazul de fata, unde exista multe documente, fiecare reprezentat prin multe
atribute.

Clasificatorul bayesian simplu pleaca de la premisa ,,naiva” ca atributele pentru o anumita
clasa sunt independente unele de altele. Aceasta prezumtie se numeste independenta conditionala
de clasa. In cadrul acestui clasificator se porneste de la aceastd prezumtie, pentru a simplifica
calculele.

5.2.1 Clasificarea bayesiana

Fie Y o variabilad pentru o clasa (categorie) care poate lua valorile {y1, y2, ..., ym}.
Fie X o instantd a unui vector cu n atribute <xi, X, ..., X,> si Xk o valoare posibila pentru
X si Xjj o valoare posibild pentru X;. Pentru clasificarea de tip Bayes calculdm probabilitatile

P = yi|X =X,) pentru i=1,m. Asta ar insemna calcularea tuturor probabilititilor pentru

fiecare categorie, pentru fiecare instantd posibila din spatiul de instante — ceea ce este foarte greu
de calculat pentru un set rezonabil de date.
Practic, pentru a determina categoria lui Xg, trebuie si determinam pentru fiecare Y;

probabilitatea:
PY=y)P(X=x_|Y =Y.
P(Y:yilxzxk): (Y yl) ( kl y|)
P(X =Xx,)

Probabilitatea P(X = x,) poate fi determinata, deoarece mulfimea categoriilor este
completa si disjuncta. Rezulta imediat relatia de echilibru de mai jos:

(5.1)

N _ _ _ S P(YZYi)P(X:XleZYi)_

;P(Y_yilx_xk)_; P(X =x.) =1 (5.2)
asadar:

P(X:Xk):ZP(Y:yi)P(X:Xle:yi) (5.3)

i=1
Probabilitatea P(Y =y,) poate fi usor aproximatd avand in vedere faptul ca daca n;

. . n. . .
exemple din D se regasesc in Yy atunciP(Y =y,)=—, unde D reprezintd multimea

|D
documentelor din setul de antrenament.
Probabilitatea P(X =X, |Y =V,) trebuie estimatd (deoarece existi 2" posibile instante

pentru a calcula probabilitatea). De aceea, daca presupunem ca atributele unei instante sunt
independente (conditional independente), atunci:

P(X 1Y) = P(X,, Xy X, 1Y) = [ TP(X, 1Y) (5.4)

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

atribut"-"categorie".
Daca Y si toate X; sunt binare, atunci trebuie s calculam doar 2n valori:

P(X; :true|Y =true) si P(X; :true|Y = false) pentru fiecare X,
P(X; = false)|[Y) =1—P(X; =true|Y)
fatd de 2" valori, dacd nu am presupune independenta atributelor.
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Practic, dacd setul de date D contine ni exemple din categoria yi sin; din aceste ny

exemple au a j-a valoare pentru atributul X; pe x;; atunci estimam ca:
n.
Ik

P(xi =X |Y = yk) = (5.5)

k
Aceasta estimare poate genera erori la seturi foarte mici de date, deoarece un atribut rar
intr-un set de antrenament face ca X; sda fie fals in setul de antrenament

vy, P(X; =truelY =y,)=0.
Daca Xj=true intr-un exemplu de test, atunci WYy, P(X|Y:yk):0 si

vy, P(Y =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,

N, +mp
P(X; =X Y =y)="F"—+ (5.6)
n,+m

unde p este o constanta, de exemplu, pentru atribute binare p=0,5

Pentru clasificarea de tip text, clasificatorul Bayes genereaza pentru un document dintr-0
anumita categorie Cj, reprezentat printr-un "bagaj de cuvinte”, dintr-un vocabular V = {wy,
Wo,...wm}, probabilitatea P(wj|ci). 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 datd). Asadar se poate scrie:

p= ﬁsi m=|
5.2.2 Antrenarea clasificatorului Bayes

Probabilitatea ca un document Y sa apartina clasei X se calculeaza dupa cum urmeaza:

PO V) = POOT PO, [X) (5.7)

unde P(y; |Xi) este probabilitatea conditionald ca termenul y; sa apara intr-un document al
clasei X;. Interpretam P(y j |Xi) ca fiind o masura a contributiei lui yj, in stabilirea faptului ca X;
este clasa corecta.

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

<y1, Yoo yj>sunt termeni din documentul Y si reprezintd o submultime a vocabularului

utilizat pentru clasificare, iar n reprezinta numarul termenilor.

In clasificarea documentelor text, scopul nostru este de a gisi cea mai buna clasa pentru
respectivul document. In clasificarea Naive Bayes, cea mai buni clasi se stabileste dupa metoda
maximului aposteriori (MAP) si o notam cu ¢,

Crap = AGMaXy i, P(X;[Y) =argmax., PO TPy, X)) (5.8)
j=1
Am utilizat notatia P pentru P, deoarece nu cunoastem exact valorile parametrilor P(X,)

si P(y, |Xi) ; acestia pot fi insa estimati pe baza setului de antrenament.

fn cazul de fatd, estimarea parametrilor P(X.) si I3(yj |X,) se face dupd cum este descris

in continuare. Pentru antrenarea clasificatorului, fie V vocabularul de cuvinte al documentelor
continute in D si pentru orice categorie X; € X fie D; un subset de documente din D din categoria
Xi, atunci:
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— D.|
P(X.)= |_' 5.9
(X)) D] (5.9)
Fie Y; concatenarea tuturor documentelor din D; si nj numarul aparitiilor tuturor cuvintelor
din Y;. Pentru fiecare cuvant y; € V fie njj numarul aparitiilor cuvantului y; in Y;. Se poate scrie:

p(yj |Xi) — M
(n +V)
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 m = 16 si de asemenea, numarul total de documente existente in
fiecare clasa Dy, ... Dys.

(5.10)

De exemplu, din setul de date de antrenament luam clasa C18 (X;=C18) care contine 328
de documente. Algoritmul utilizeaza uniformizarea Laplace si probabilitatea clasei C18 se
calculeaza astfel:

I3(X1): Nr. documente +1 _328+1 —0,069732938 (5.11)
Nr. totaldocumente + Nr. clase  4702+16

Pentru fiecare din cele 1309 atribute calculam probabilitatile in raport cu fiecare clasa in
parte.

Atribute X1 (C18) X5 —(C15) Xi6 —(mll)
Nr. . P(yj |X1) Nr. . P(yj |X2) Nr. . P(yj |X16)
aparitil aparitil apariti

Y1 50 12 1

Y2 12

Y1309 0

Tabel 5.1 Calcularea probabilitatilor pentru fiecare triasaturi (1309)
Probabilitatea conditionald ca un atribut sa fie intr-o anumita clasa se calculeaza astfel:
E(y1|xl)= Nr.apfalri;iiyﬁl . 50+1
Nr.total cuv.dinX; + Nr.cuv.dinyY  2570+1309

=0,013147718

s.a.m.d.
5.2.3 Testarea clasificatorului Bayes

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

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

In ecuatia (5.8) din 5.2.2 trebuie calculate multe probabilititi conditionale si datoritd
faptului ca unele pot fi foarte mici, prin inmultire se poate ajunge la floating point underflow.
Pentru a evita acest fapt, ne folosim de binecunoscuta proprietate a logaritmului conform careia:

log(xy) =log x+log y (5.12)

Deoarece functia logaritmicd este monotona, logaritmarea ecuatiei (5.8) nu va modifica
rezultatul alegerii clasei.

Astfel,

Coap = ATGMAX,.; . {log P(X;)+ > log P(y, IXi)} (5.13)

j-1
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Ecuatia (5.13) are o interpretare simpla: fiecare parametru conditional log |3(y i |Xi) este 0

pondere care aratd cat de bun este un "indicator" y; pentru X;. Similar probabilitatea log E(Xi)

este o pondere care indica frecventa relativa a clasei €. Suma acestora este o masura a evidentei
ca un document sa apartind unei clase. Ecuatia (5.13) alege cea mai semnificativa clasa.

Astfel, vom obtine pentru fiecare clasa o valoare (care va fi negativa, deoarece
logaritmam o valoare subunitard) si alegem clasa cu valoarea cea mai mare, adica cea mai
aproape de valoarea 0. De exemplu, pentru fisierul nostru de test obtinem urmatoarele valori
pentru fiecare clasa in parte:

Document: TestFilel578

Results: cl8(-366.59583445019484)
cl15(-277.3757195772894)

cl11(-393.7555314343488)

cl4(-376.69712554934097)

c22(-405.2708070760941)

gcat (-390.2472558128614)

c33(-393.06805295995537)
c31(-379.5501501924242)
cl3(-397.21992866728175)

(

(

(
cl7(-371.92813590774523)

(

(

(

cl2(-398.6571293708641)
c21(-387.3768662210122)
c23(-403.69793168505237)

c41(-409.92000232701463)
ecat (-390.18163176978925)
mll (-395.70584000569795)
Correct class: 1 (cl5), Predicted class: 1 (cl5)

5.2.4 Rezultate obtinute cu clasificatorului Bayes

Am testat clasificatorul naiv Bayes (NB) pe un sistem cu procesor AMD X2 Turion la
1,7GHz si 3 GB DRAM. Pentru validarea datelor de test, am utilizat metoda "n-Fold
Crossvalidation”. Am ales n=10, ceea ce inseamna ca setul de date existent se va imparti in 10
submultimi disjuncte, fiind utilizate 9 submultimi pentru antrenament si a 10-a submultime
neutilizata la antrenare sa fie folosita la testare (evaluare). Aceastad operatie se executa de 10 ori,
astfel incat toate submultimile alese vor fi utilizate o singura datd in testarea clasificarii. De
asemenea, pentru a urmari si 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%. in figura Fig.5.1 prezint rezultatele obtinute.

100% T—4—* M
90 % = S

80 %
o ? —————
S 70 % Q o o Q °
= o xX X 80 b c,(\l N =] o™
% 60% . = & 5 o 4 & &8 = 2 =X
°  50% J. 8 & 3 p 0 R R R O~ B B
-] ? / o © '
2 40 % R - - e
2 / in == Media acuratetei de clasificare
g 30% / pe seturile de antrenare
< 20% %_" == Media acuratetei de clasificare
10 % -/ 9 pe seturile de testare

O% T T T T T T T T T T T T 1
0% 1% 5% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

% documente selectate pentru antrenare

Fig. 5.1 Acuratetea clasificirii si curba de invitare a clasificatorului Bayes
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In graficul prezentat in Fig. 5.1 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 la testare si
respectiv la 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 sa se utilizeze metoda ,,n-Fold Crossvalidation”. Ne propunem sa utilizam acest
clasificator in clasificarea documentelor din setul de testare T2, adicd testaim dacd poate sa
clasifice corect documente care nu au putut fi clasificate corect de clasificatorii de tip SVM
(Support Vector Machine) intr-o teza de doctorat anterioara [Mor08]. Seturile A1, T1, T2 au fost
prezentate in sectiunea 2.7.1.

Astfel, se va utiliza setul de antrenare A1l si pentru testare se va utiliza setul T2 care este
format doar din 136 documente pe care clasificatorul Bayes din [IR] le imparte in 10 subseturi.
In medie, rezultatele clasificarii sunt mai bune decat rezultatele obtinute cu SVM (care a obtinut
maxim 18% pe cand Bayes a obtinut un maxim de 33.56%). Deoarece am folosit implementarea
propusa in pachetul [IR] pentru algoritmul Bayes, (acesta il voi numi in continuare BNN — Bayes
Naive Nemodificat) fara a face alte modificari, si deoarece acesta alege aleator subseturile pentru
antrenare si testare, nu putem specifica in cazul clasificatorului Bayes numarul de atribute alese
din cele 1306 prezentate la intrare, si nici metoda de selectie folosita.

100% —& < > - - 4 - S————o—o—
90 %
80 % == Media acuratetei pe
(]
o seturiele de antrenare
8 70% _ _
& == Media acuratetei pe
& 60% seturile de testare
o
g 50% S 2 S
b ° X ) ) N S S
- o Q K ~ N ©o ~ Q
9 40% S < ~ @ = S =
© - N 3 Q Q ™ A ™
5 30% < 3 0 ./.N*_
g S = % ¥ s
a 00 ~N
20% - - e o
5 s g
10 % o6
0 % { T T T T T T T T T T T 1
0 2 16 31 46 62 72 83 98 113 126 136
(0%) (5%) (10%) (20%) (30%) (40%) (50%) (60%) (70%) (80%) (90%) (100%)
nr. documente selectate pentru antrenare

Fig. 5.2 Utilizarea clasificatorului Bayes in clasificarea unor documente care nu au fost clasificate corect de
clasificatorul SVM (T2)

In Fig. 5.2 sunt prezentate rezultatele de clasificare ca si medie pentru cele zece situatii
descrise. Testarea acestui clasificator s-a facut pentru a vedea daca poate furniza rezultate bune
pe seturile de date prezentate Al si T1 respectiv A2 si T2 si pentru a fi ulterior inclus intr-un
metaclasificator care este prezentat in capitolul 6. Analizand rezultatele, am considerat ca acest
clasificator poate fi inclus in cercetdrile ulterioare, mai ales cd, dacd il comparam cu rezultatele
obtinute de clasificatorul SVM care sunt prezentate in sectiunea 6.1; acest clasificator obtine
rezultate mai bune decat clasificatorul SVM pe setul T2.
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5.3 Algoritmi de invatare bazati pe Backpropagation

Cercetatorii din multe domenii stiintifice proiecteaza retele neuronale artificiale pentru a
rezolva o varietate de probleme cum ar fi: recunoasterea de pattern-uri, predictie, optimizare si
control etc. Abordari conventionale au fost propuse pentru rezolvarea acestor probleme. De
asemenea, pot fi aplicate cu succes in foarte multe domenii care nu sunt suficient de flexibile
pentru utilizarea altor metode. In acestea, retelele artificiale neuronale furnizeazi o alternativa
viabild [Hayk94].

In lungul curs al evolutiei, creierul uman a dobandit multe trasaturi care nu se regasesc in
modelul von Neumann sau se regasesc mult prea timid in calculatoarele paralele moderne
[Vint00]. Unele dintre aceste trasaturi ar fi (conform [Jain96]).

e paralelism masiv

e reprezentare §i procesare distribuita
abilitati de Invatare

abilitati de generalizare

adaptabilitate

procesarea informatiei pe baza de context
toleranta la erori

consum redus de energie

Calculatoarele numerice actuale domina net omul in ceea ce priveste prelucrarile
numerice. Totusi, omul poate fara efort sa rezolve unele probleme complexe de perceptie si
recunoastere a formelor cu o viteza incomparabil superioara celor mai performante calculatoare.
Aceasta diferenta provine din arhitectura complet diferita fatd de cea a maginii von Neuman.

Inspirate din retelele neuronale biologice, Retelele Neuronale Artificiale (RNA) sunt
sisteme de calcul cu paralelism masiv constituite dintr-un numar mare de elemente de procesare
simple - numite neuroni - cu multe interconexiuni intre ele. Modelele propuse pentru RNA
respectda anumite principii de organizare presupuse ca fiind folosite in creierul uman.

In evolutia RNA exista trei perioade distincte. Prima are loc in anii '40 prin munca de
pionierat a lui McCulloch si Pitts. A doua perioada in anii '60 are la baza teorema lui Rosenblatt
de convergentd a perceptronului si demonstrarea de catre Minsk si Papert a limitarilor
perceptronului simplu (ex. imposibilitatea invatarii unor seturi de date neseparabile liniar).
incepénd doar cu anii '80, domeniul RNA si-a redobandit interesul. Acesta are la baza
introducerea notiunii de energie in reteaua Hopfield in 1982 si, main ales, gasirea algoritmului de
invatare cu retropropagarea erorii (“Backpropagation”) pentru retele cu propagare inainte
(“feedforward”) multistrat, propus initial de Paul Werbos in 1974 (U. Berkeley) si redescoperit si
popularizat de Rumelhart et al in 1986 [Maca03].

5.3.1 Modelul neuronului artificial

Modelul neuronului artificial [Wass89], [Kung93] are la baza modelul propus de
McCulloch si Pitts si generalizat apoi in multe feluri. Prezentdm 1n continuare cea mai Intalnita
varianta.
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Xn Wh, 0

Fig. 5.3 Modelul neuronului artificial

Acest neuron artificial calculeaza suma ponderatd a n semnale de intrare, adauga o
valoare numitd prag si apoi, aplicd acestei valori o functie de activare generand ca iesire o
valoare cuprinsa in intervalul (0,1)

S= ixiwi +6 y=1(S) (5.14)

In aceste relatii, x; reprezinta semnalul intrdrii i si W; sinapsa (ponderea, tiria sinaptica)
asociata acestei intrari. Termenul & reprezintd o valoare de prag (de offset, bias), care deplaseaza
(transpune) iesirea S a neuronului. Iesirii S i se aplica o functie de activare f, care va transpune
(normaliza) iesirea neuronului in domeniul de valori dorit.

Pentru functia de activare cele mai intalnite functii sunt cele prezentate in Fig. 5.4:

. . 5 1if x>0
a - functia de activare treapta, step (x) =4 _ .
0,if x<0
) ] . +1if x>0
b - functia de activare semn, sign(x) = .
-1 if x<0

1

—X

¢ - functia de activare sigmoidala, sigmoid(x) = 1

_ (m—x)2

d - functia de activare gaussiana, Gauss(x)=e 2

a b C d

Fig. 5.4 Functiile de activare cele mai frecvent intilnite

Modelul neuronului prezentat anterior, avand functia de activare treaptd, este modelul
initial propus de McCulloch si Pitts in 1943. Cel mai popular model al neuronului a devenit insa
cel cu functia de activare sigmoidald care este strict monoton crescatoare, marginita si derivabila:

1
f(x)= Tre™ (5.15)

unde a este un factor de scarda luand valori strict pozitive. Pentru o tinzand la infinit
functia sigmoida devine functia treapta.
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5.3.2 Arhitectura retelelor neuronale

Exista o varietate de tipuri de structuri de retele, fiecare dintre acestea rezultand din
poate fi privita ca un graf orientat ponderat, In care neuronii sunt nodurile iar arcele orientate (cu
ponderile asociate) sunt legaturile intre neuroni Din punct de vedere al constructiei, retelele
neuronale se impart in doua categorii principale: retelele feed-forward si retelele recurente.

o in retelele feed-forward (cu propagare inainte), legiturile dintre neuroni sunt
unidirectionale si nu exista bucle de reactie (legaturi de la un neuron de pe un strat
superior la un neuron de pe un strat inferior). In retelele feed-forward, legaturile pot pleca
de la topologii arbitrare, neexistand nici o legatura spre stratul anterior sau legaturi care
sar peste un anumit strat. In aceste tipuri de retele, toti neuronii de pe un anumit strat sunt
actualizati sincron, la o anumita perioada de timp. Aceste retele sunt retele statice, ele
neavand un comportament dinamic propriu-zis, iesirea retelei depinzand doar de valoarea
curenta a intrarii nu si de valorile anterioare ale intrarii.

e Retelele recurente sunt retele in care pot exista legaturi inapoi, un neuron de pe un strat
superior avand legaturi cu neuroni de pe nivelurile inferioare. De asemenea, in retelele
recurente pot exista legituri care sar peste anumite straturi. In acest caz, reteaua
reprezinti un graf orientat complet si are un comportament dinamic propriu-zis. In
aceasta categorie se incadreaza retelele competitive, hartile topografice ale lui Kohonen,
reteaua Hopfield, reteaua recurentd Elman, masina Boltzmann si modelele ART.

5.3.3 Invétarea retelelor neuronale

Capacitatea de invatare este o trasaturd fundamentala a inteligentei. O definitie a invatarii
este dificil de dat; dar vom afirma ca, in contextul RNA, invatarea constd in modificarea retelei
pentru a-si adapta comportamentul la necesititile rezolvarii unei probleme. In general, sunt
modificati coeficientii de conectivitate sinaptica, uneori modificadndu-se si numarul de unitati si /
sau configuratia retelei. Invatarea este importanta prin posibilitatea de adaptare la un mediu in
schimbare (sistemele de IA clasice sunt rigide) fiind utila si in cazul in care mediul nu evolueaza
dar pentru care nu dispunem de un model.

Principalul avantaj al RNA 1in raport cu sistemele expert clasice este acela cd, in loc de a
folosi un set de reguli date de un expert uman, are loc o invatare prin exemple.

Din punct de vedere al organizdrii datelor de intrare, existd doud categorii de invatare
[Bish95]:

e Invatarea mesupervizatd in care se prezintd retelei doar datele de intrare fard a se
specifica si iesirea dorita pentru acestea, astfel ca reteaua nu are nici o informatie despre
prezenta sau valoarea erorii. In acest caz, reteaua este lasati si evolueze liber, urmand ca
la sfarsit sa constatam rezultatul invatarii. Reteaua analizeaza corelatiile intre datele de
intrare i organizeaza datele in categorii pe baza acestor corelatii.

e 1invatarea supervizatd in care multimea de exemple de antrenament este organizatd sub
forma de perechi intrare-iesire, specificand retelei la fiecare pas, care trebuie sa fie
iesirea corectd, urmand ca reteaua sid generalizeze datele de intrare. Ponderile sunt
modificate astfel incat reteaua sa produca iesiri cat mai apropiate de raspunsul corect.
Invitarea prin intarire ("reinforcement learning") este o varianta a invatirii supervizate in
care se furnizeaza retelei doar o informatie despre prezenta erorii nu si a valorii propriu
ZISe a €l.
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Fiecare tip de retea 1si modifica ponderile in functie de anumite reguli de nvatare, care
depind atat de tipul datelor de intrare cat si de modul de constructie al retelei. Din punctul acesta
de vedere exista patru tipuri consacrate de reguli de invatare:

invatare prin corectia erorii;
regula lui Boltzmann;
regula lui Hebb;

invatarea competitiva.

5.3.4 Reguli de invatare prin corectie a erorii (“error-correction rules”)

In invitarea supervizati, reteaua dispune de iesirea dorita pentru fiecare vector de intrare.
In timpul invatarii, iesirea retelei nu este de obicei egald cu aceastd valoare doritd. Principiul
corectiei erorii foloseste semnalul de eroare pentru modificarea ponderilor in scopul minimizarii
erorii. Relatia cea mai generala de modificare a unui coeficient sinaptic w conform acestei reguli
este (evolutie in sensul invers gradientului erorii; conduce deci spre descresterea erorii):

AW = —17 —— 5.16
W (5.16)
unde E este eroarea globala (dependenta de w) si 7 este viteza de invatare. Aceasta relatie
std la baza invatarii in retelele feed-forward multistrat.

Ideea de baza este de a utiliza panta gradientului pentru a cauta in spatiul ipotezelor de
posibili vectori de ponderi pentru a gasi acele ponderi care aproximeaza cel mai bine exemplele
de antrenament. Aceastd reguld este importantd, deoarece furnizeaza bazele algoritmului
Backpropagation, care este utilizat in cazul retelelor cu mai multe unitati interconectate.

Panta gradientului cauta sa determine vectorul pondere care minimizeaza eroarea pornind
de la un vector pondere initial arbitrar, care este apoi modificat repetat in pasi mici. La fiecare
pas, vectorul pondere este modificat in directia in care produce o panta descendenta de-a lungul
suprafetei erorii. Acest proces continud pana cand eroarea minima globala este atinsa.

Regula de invatare a perceptronului simplu propusa de Rosenblatt in 1962 foloseste o
variantd simplificatd a regulii de minimizare a erorii. In acest caz avem:

Aw=n(d — y)x (5.17)

in care W si X sunt vectorul ponderilor si vectorul de intrare, d este iesirea dorita si y
iesirea reala.

Regula de invatare pentru reteaua Adaline (strat de perceptroni cu iesirea liniard)
cunoscuta si ca Regula Widrow-Hoff are si ea la baza minimizarea erorii

Aw; =1 X (T —Y;) (5.18)

unde wij; este ponderea legaturii iesirii i cu intrarea j, X vectorul de intrare, T vectorul dorit
la iesire si Yy vectorul iesirii reale. Se poate demonstra, ca regula anterioard este o particularizare
a regulii gradientului 1n cazul definirii erorii conform

1{
=§§(Ti _yi)2 (5.19)

5.3.4.1 Perceptronul [Vint07]

Una din cele mai simple retele neurale este perceptronul (o singurda celuld). este
prezentata in Fig. 5.5.
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Fig. 5.5 Calcularea iesirii perceptronului

X = {Xg, X;,..., X, } » reprezintd vectorul cu valorile de intrare,
..., W, }, reprezinta vectorul cu valorile ponderilor

n
O(X)=W -X =w, + Zwk -X, , reprezintd iegirea
k=1

-1 dacd O(X)<0
Perceptronul poate fi considerat a fi reprezentarea unei suprafete de decizie intr-un

+1 daca O(X)>0 o .
, reprezinta semnul la iesire.
hiperplan in spatiul n-dimensional al intrarilor. Ecuatia acestui hiperplan de decizie este

W-X =0

Astfel, perceptronul poate fi utilizat ca fi un clasificator binar sau un predictor (Taken =
+1 sau Not_Taken = -1). Bineinteles, acest perceptron poate clasifica corect doar un set de
exemple (X ) care sunt linear separabile. De exemplu, functia logici XOR nu poate fi

reprezentatd de un singur perceptron.

Problema principald este cum sa formuldm o reguld de invatare pentru un perceptron
simplu, pentru a invata corect un set de vectori de antrenament pe care il vom nota cu D. Daca
consideram pentru fiecare exemplu (vector de antrenament) o reguld de invatare supervizata

d € D este necesar sa cunoastem iesirea corespunzatoare denumita t.

n
Daca O, =w, + Zwk X4 ©€ste iesirea reald o masurd comund a erorii E este:
k=1
(5.20)

1
E(W) =~ Z (t, —0,)*
2 deD
Data fiind formula pentru E(W) Suprafata trebuie sa fie intotdeauna un paraboloid cu un

singur minim global. Bineinteles, in particular W care dd minimul clasificd in cea mai buna
masura exemplul X, , k=0,1,..,n. Gradientul E(W) se noteaza

VE(W){‘?E | OE oE }: Ei‘k
oW, ow, ow, kco OW,

unde i, sunt vectorii unitate ortogonali in spatiul n dimensional. Se stie ci gradientul

specifica directia in care se produce cea mai rapida micsorare a lui E. In acest caz, regula de

(5.21)

invatare ar fi:
W «W +AW , unde AW =-aVEW), a = rata de invitare (a un numir real mic

pozitiv). Aceasta este echivalent cu :

W, < W, —aﬁ, (V)k=01,...,n
k
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. OB ~W - X)
Dar: n aw( Dty - j Dt —0) == Xg(ty —

deD deD k deD

In final, regula de invatare supervizata este:

W, < W, +a ) (ty —O0y) X, (Vk=0.1...,n
deD (522)

Aceasta reguld se numeste regula de gradient descendent sau regula delta. Implementarea
algoritmului este descrisd mai jos.

2 2
Initialize each Wy to random values e|:——,—
nn

until E(W)<T(threshold), po:
Initialize each AWk =0

For each pair (x4, tgq), from training examples, DO:
Compute Oy
For each Wy, DO:

AW, «— AW, +a(ty —O4 )Xy,
For each wy, DO:
W, =W, +Aw,
O idee alternativd este gasirea aproximarii gradientului descendent prin actualizarea
ponderilor incremental, urmat de calcularea erorii pentru fiecare exemplu de antrenament. O

modalitate de a implementa stohastic acest gradient descendent este sd consideram eroarea

distincta:
2

E, (W) = (t ~0,) (5.23)

Utilizand aleator exemplele Xy obtinem o aproximare rezonabild a micsorarii gradientului

in comparatie cu eroarea globala E(W)

Regula stohastica pentru gradientul descendent este:

2 2
Initialize each wy randomly to l:——,—l——
n n

Until the termination condition is met (Ed(V_V)<T or|Od|>T,etc.),

For each (x4, tg), DO:
Compute Og4
For each wy, do:

W, < W, +a(ty —O4)Xy,

Regula standard a gradientului descendent este consumatoare de timp datorita insumarii
multiplelor exemple, dar se utilizeaza adesea cu o ratd de invatare per exemplu mai mare decat
rata de invatare per exemplu de la regula stohastica cu gradientul incremental descendent. Daca

E(W) are multiple minime locale, gradientul stohastic poate evita in unele cazuri oprirea in
aceste minime locale deoarece utilizeaza diverse VE, (W) in gasirea minimului.

Dacd considerim iesirea perceptronului O(X) =sgn(W - X) in locul O(X)=W -X,
atunci aceasta regula se denumeste regula de antrenare a perceptronului:

W, < W, +a(t-0)x, (V)k=01..,n (5.24)

Daca exemplul de antrenament este corect clasificat, (t-0=0), nu se actualizeaza nici 0
pondere. Presupunem acum 0=-1 si t = +1. In acest caz, toate ponderile wy cu valorile pozitive xk
vor fi incrementate, iar celelalte ponderi wy vor fi decrementate. Similar pentruo =+l andt=-1
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toate ponderile wy cu valori xx negative vor fi incrementate iar restul ponderilor wy vor fi
decrementate. Ca si o regula intuitiva, daca sgnt =sgn x,, atunci wy va fi incrementat iar altfel

wy va fi decrementat.

5.3.5 Regula de invatare Boltzmann

Magsinile Boltzmann sunt retele recurente simetrice (Wj; = Wji), constand din unitati binare.
Un subset al neuronilor retelei sunt vizibili si interactioneaza cu mediul (cei de intrare si de la
iesire) iar ceilalfi sunt ascunsi. Starea unei iesiri este 0 sau 1 cu o anumita probabilitate:

unde X =D WX —@ (5.25)

ij”

P = % L
1+e T !

X fiind starile celorlalte unitati, wjj coeficientii sinaptici, @ valori de prag iar T
"temperatura". Alegerea noii stari se face in concordanta cu probabilitatea p;.

Ponderile coeficientilor sinaptici se modifica apoi conform regulii de Invatare Boltzmann

Awy =7 ( <ij>" =<ij>" ) (5.26)

unde 7 este rata de invitare, estimandu-se: <ij>" probabilitatea ca unititile i si j si fie
active simultan cand unitatile vizibile sunt fortate la valorile dorite si <ij>" probabilitatea ca
unitatile i si j sa fie active simultan cand unitatile de iesire sunt libere.

Regula de invatare Boltzmann poate fi privita ca un caz special de invatare prin reducerea
erorii, in care eroarea nu este masurata direct, ci ca si diferentd a corelatiei intre iesiri in cele
doua moduri. Se incearca astfel, ca refeaua sa evolueze la fel atat in mod fortat cat si liber.

5.3.6 Regula de invatare Hebb

Una dintre cele mai vechi reguli de invatare este postulatul lui Hebb aparut in 1949 in
»Organization of behavior” [Hebb49]. Aceasta are la baza observatia neurobiologica:

Daca ambii neuroni legati printr-o sinapsa sunt activi simultan, coeficientul
sinaptic al acestei legaturi cregte.

Matematic, regula lui Hebb poate fi descrisa astfel:

AW; = 17Y;% (5.27)

unde x; si yj sunt activitatile celor doi neuroni i §i j conectati prin sinapsa W;j si 77 este rata
de invatare.

Regula lui Hebb este plauzibild biologic si prezintd avantajul ca invatarea se face Tn mod
local, modificarea ponderii unei sinapse depinzand doar de neuronii alaturati, ceea ce faciliteaza
implementarea in circuite VLSI, atat sub forma digitala cat si analogica.

5.3.7 Regula de invatare competitiva

Spre deosebire de invatarea bazata pe regula lui Hebb (in care mai mulfi neuroni pot fi
activi simultan), in cazul Invatarii competitive, intre unitatile de iesire are loc o competitie pentru
activare. In final, o singurd unitate va fi activa la un moment dat. Acest fenomen este cunoscut ca
Linvingatorul ia totul” (,,winner takes all”).

102



Algoritmi de clasificare. Paradigma actuala

Cea mai simpla retea competitiva consta dintr-un singur strat de neuroni, fiecare conectat
la vectorul de intrare. Fiecare neuron isi stabileste activarea, dupa care, in urma unui proces de
competitie se determind un singur neuron i castigator.

Regula de modificare a ponderilor sinaptice este:

nx; —w. ) i=i
AWij :{ J 0 : =i (528)

Se observa ca se modificd numai vectorul ponderilor legaturilor sinaptice al neuronului
castigator. Efectul aplicarii acestei reguli de invatare este acela ca vectorul w (memorat) se
apropie de vectorul de intrare. Conform regulii de invatare competitive, refeaua va termina
invatarea (actualizarea ponderilor) doar in momentul in care rata de invatare 7 este 0. Un pattern
de intrare particular poate activa diferite unitati de iesire la iteratii diferite pe durata invatarii.
Aceasta duce la un comportament stabil al sistemului de invatare. Un sistem este stabil daca nici
un pattern din datele de antrenament nu-si schimba categoria dupa un numar finit de iteratii de
invatare. O metoda de a obtine un sistem stabil este de a forta rata de invatare sa descreasca
gradual pe parcursul procesului de invatare pand cand devine 0. Aceastd inghetare artificiald a
invatarii cauzeaza pierderea caracteristicii numita adaptabilitate, care reprezinta abilitatea unei
retele de a se adapta la noi date. Aceasta este cunoscuta ca dilema ,,stabilitate-adaptabilitate” a
lui Grossberg.

5.3.7.1 Metoda Backpropagation
5.3.7.2 Perceptroni multistrat cu functie de activare neliniara

Perceptronii cu un singur strat de parametri modificabili nu pot clasifica decat multimi
liniar separabile de vectori de intrare. Acest lucru a fost demonstrat inca din 1969 de catre
Minsky si Papert si a indepartat interesul cercetatorilor de retelele neuronale. Se stia de atunci ca
pentru perceptronii multistrat aceste probleme nu apar dar nu era clar cum sa se modifice
ponderile straturilor ascunse. Problema contributiei unitatilor interne a fost rezolvatd si
diseminata pe scara larga abia in 1986 ducand la renasterea interesului pentru retelele neuronale.

5.3.7.3 Perceptronul multistrat
Cea mai populara categorie de retele feed-forward multistrat este perceptronul multistrat
in care fiecare unitate de calcul utilizeaza functia de prag sau functia sigmoida.
Fie
Ny
x (k+1) = f (Zjﬂwij(k) X, (k)) (5.29)

activarea unitatii i din stratul k+1, Ny numarul de unitati din stratul k si f este functia de
activare.

Notam U, (k +1) argumentul functiei f deci:

u (k +1) = Zj“;wij (k)-x;(K) (5.30)

Pentru fiecare vector de iesire eroarea globala este data de relatia:
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E =%i(ﬂ -x) (5.31)

X; fiind activitatile stratului de iesire si T; valorile dorite la iesire.
Numim eroare a unei unitati:
e pentru ultimul strat

err, =—(T; —x)- f'(u;) (5.32)
e pentru un strat ascuns k

err. (k) = f'[u, (k)] %ﬁ[errj (k+1)-w; (k) | (5.33)

Cu aceste notatii se poate demonstra ca modificarea parametrilor in directia gradientului

oE
AW (K)=-n- 5.34
i (K)=-7 o, (¥ (5.34)
devine, pentru toate straturile,
Aw; (K) =—77-x;(k) -err, (k +1) (5.35)

Intotdeauna trebuie invitate asocieri intre mai multi vectori de intrare si de iesire. In acest
caz, functia de eroare totala este suma functiilor de eroare corespunzatoare perechilor individuale
intrare/iesire. Aceasta eroare poate fi minimizata in doua moduri:

1 off-line - se determina, pentru fiecare pereche intrare/iesire, modificarea ce trebuie
adusa coeficientilor sinaptici. Aceste modificari se sumeaza si se aplicd numai dupa ce au fost
prezentate toate perechile intrare/iesire. Algoritmul realizeazd o optimizare deterministd dupa
gradient a erorii totale.

2 on-line - modificarea coeficientilor calculata pentru o pereche intrare/iesire este aplicata
imediat dupa prezentarea acestei perechi. Algoritmul realizeaza o optimizare dupa gradient
pentru eroarea totala. Prezintd, in raport cu precedentul, avantajul ca este in general mai rapid si
poate pardsi unele minime locale ale functiei de eroare totala.

In ceea ce priveste parametrul 7 - mirimea pasului in directia gradientului - acesta
determina viteza de convergenta spre un minim al erorii E. In practica se incepe cu un 7 relativ
mare iar apoi, pe masura ce reteaua invata, aceasta valoare se reduce treptat (analogie cu
algoritmul Simulated Annealing).

5.3.8 Algoritmul de invatare Backpropagation

Algoritmul Backpropagation invata ponderile pentru o retea pe mai multe niveluri, dandu-
se o retea cu o mulfime fixa de unitdti si de interconexiuni. Utilizeaza panta gradientului pentru a
incerca sd minimizeze eroarea dintre valoarea iesirii retelei si valoarea {intd pentru acele iesiri.

Problema invatarii in Backpropagation este de a cauta in spatiul mare al ipotezelor, definit
de toate valorile posibile ale ponderilor pentru toate unitdtile din retea. Algoritmul
Backpropagation este prezentat in continuare. Algoritmul descris aici se aplica retelelor feed-
forward care contin doud nivele de unitati, cu functia de activare sigmoida, fiecare unitate de pe
un nivel fiind conectatd cu toate unitdfile de pe nivelul anterior. Aceasta este o versiune a
algoritmului backpropagation care calculeaza, incremental sau stohastic, panta gradientului.
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Backpropagation (exemple antrenament, 1, TNin, DNouts DNhidden)

Fiecare exemplu de antrenament este o pereche de forma <i,f>, unde X

reprezintd valorile vectorului de intrare si l reprezintd wvalorile
tinta ale vectorului de iesire.

n reprezintd rata de invdtare care este o valoare (0,1]

n;, numdrul de neuroni de pe stratul de intrare

Npidgen NUmMdrul de neuroni de pe stratul ascuns

Noye numdrul de neuroni de pe stratul de iesire

intrarea pentru unitatea 1 de la unitatea j este notatd cu xy; §1
ponderea de la unitatea 1 la unitatea j este notatd wj;

e Se creeaza o retea feed-forward cu nj, intrdri, nNpigeen Unitdti ascunse si nguc
unitdati de iesire
e Se initializeazda toate ponderile din retea cu valori aleatoare mici (de

2 2
exemplu €| ——,—|) [Vint07]

nin nin
e PAdnd cé&nd conditia de terminare nu este Iindeplinitd executda (exemplu,
eroarea....)
o Pentru fiecare<i,t>din exemple antrenament executa

= Propagad semnalul forward prin retea:

1. se introduce instanta X in retea si se calculeazd iesirea y
pentru fiecare neuron din retea
= Propagd eroarea inapol prin retea - backward
2. pentru fiecare neuron de iesire din retea se calculeazd
eroarea conform formulei (5.32)
3. pentru fiecare neuron de pe stratul ascuns se calculeaza
eroarea conform formulei (5.33)

4. calculeaza AM/ji=77-erl’i-Xji pentru nivelele anterioare prin
propagarea backward a erorii
5. se actualizeaza ponderile retelei Wj; é—Mﬁi+£wwi

Algoritmul este descris aici pentru o retea feed-forward continand doua straturi de unitati
cu functia sigmoida de activare in cazul general (Fig. 5.6). Fiecare unitate de pe fiecare strat este
conectatd cu toate unitatile de pe stratul precedent. Unitatile de pe stratul de intrare sunt
considerate unitati repetoare care prezintd la iesire valoarea primita la intrare. De asemenea, sunt
prezentate formulele de calcul pentru aceasta retea, atit pentru pasul forward cat si pentru pasul
backward. Pentru pasul backward s-a luat in considerare formula de calculul a erorii prezentata
in ecuatia (5.39).

Strat de Strat Strat de
intrare intermediar iesire

Nin Nhidden Nout
neuroni neuroni neuroni

Fig. 5.6 - Arhitectura retelei
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Pentru acest caz formulele generale date de regula backpropagation devin, cu notatiile
urmatoare [Brea06]:

wi2[N][i] ponderea legiturii neuronului h (“hidden”) din stratul intermediar (2) cu
neuronul 1 din stratul de intrare ("input") (1)

02[h] valoarea de prag a neuronului h din stratul intermediar (2)

w23[o][h] ponderea legaturii neuronului o (“output”) din stratul de iesire (3) cu
neuronul h din stratul intermediar (2)

03/o] valoarea de prag a neuronului o din stratul de iesire (3)

Outl[i] valoarea iesirii neuronului i din stratul de intrare

Out2[h] valoarea iesirii neuronului h din stratul de intermediar

Out3]o] valoarea iesirii neuronului o din stratul de iesire

Scop[i] valoarea dorita la iegire

F(.) functia de activare a tuturor neuronilor

Nin, Nhidden, Nout NumMarul de neuroni din stratul 1, 2 respectiv 3

5.3.8.1 Pasul forward

out, [h] = F( > w,, [Nl -Out, [ +6, [1] ) (5.37)
out[o] = F( 3" w,, [o][] -Out, [h] +6,[o] ) (5.39)
E-= ni(Out3 [o]- Scop[o])2 (5.39)

5.3.8.2 Pasul backward

AW=—7- % , unde w poate fi 83/0], w23[o][h], O2[h], wi12[h][i] (5.40)
°’E '
20.10] = 2-(Out,[0] - Scop[o]) - F '(Out,[0]) (5.41)
JE .
2w, [ollh] 2-(Out,[0] - Scop[o]) - F '(Out,[0]) - Out, [h] (5.42)
@ifh] =2 nz (Out,[o] - Scop[o]) - F '(Out,[0]) - w,,[0][h]- F '(Out,[h]) (5.43)
=

PRI - P : F outfi] (5.4
I 2.(Out;[0] ~Scopfo]) - F*(Outy[o]) - wy[o] ] F (Out, [ -Out i} (5.44)

Considerand pentru functia F functia sigmoida clasica derivata se determind usor din
valoarea functiei conform relatiei:

F'(x) = F(x)+(1- F(X)) (5.45)
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5.3.9 Cercetari privind evitarea saturarii iesirii neuronilor

Aceasta problema se pune in cazul In care neuronii din stratul de iesire au functia de
activare sigmoidald. Pentru a adapta spatiul problemei la spatiul retelei neuronale cea mai simpla
solutie este translatarea domeniului valorilor componentelor vectorilor aplicati iesirii retelei
[Vmin = Vmax] printr-o functie liniard in domeniul [L + H] cu L = 0.0 si H = 1.0 (avand in
vedere domeniul de iesire al neuronilor cu functii de activare sigmoidale clasice).

Am comparat aceastd prima variantd cu o a doua variantd in care am realizat translatarea
in domeniul [L + H] cu L = 0.1 si H = 0.9. Pentru comparatie, am ales o retea feed-forward cu
doi neuroni de intrare, doi in stratul ascuns si un singur neuron de iesire, cu functii de activare
sigmoidale pentru toti neuronii, care sa rezolve binecunoscuta problema XOR. Am folosit la
antrenare metoda backpropagation clasica, invatare off-line si rata de invatare constanta 77 = 1.

Evolutia comparativa a erorii retelei in primii 5000 de pasi este prezentata in Fig. 5.7.

Evolutia erorii pentru problema XOR
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Fig. 5.7 Evolutia erorii in cazul problemei XOR

In primele etape de antrenament, prima varianta duce la o invatare mai rapida deoarece
eroarea determinati de refea este mai mare. In urmitoarele insi, pe masura apropierii valorii
iesirii de valorile de saturatie ale functiei sigmoide, invitarea devine foarte lentd. In varianta a
doua, valorile dorite la iesire se ating repede datoritad evitarii zonei de saturatie a functiei
sigmoide.

Rezulta deci, ca scalarea domeniului semnalului de intrare la domeniul 0.1 + 0.9 este
benefica si a fost aplicata in toate experimentele descrise in lucrare in care neuronii au functia de
activare sigmoidala.

5.4 Algoritmi evolutionisti. Algoritmi genetici

Algoritmii genetici fac parte din categoria algoritmilor de calcul evolutionist si sunt
inspirati de teoria lui Darwin asupra evolutiei. Ideea calculului evolutionist a fost introdusd in
1960 de I. Rechenberg in lucrarea intitulata “Evolution strategies”.

Algoritmii genetici au fost aplicati cu succes Intr-o varietate de aplicatii care necesitd
optimizarea globala a solutiei. Algoritmii genetici se refera la un model introdus si analizat de J.
Holland in 1975, si sunt proceduri adaptive care gasesc solutia problemei pe baza unui mecanism
de selectie naturala si evolutie geneticd. Algoritmul este des folosit pentru probleme in care
gasirea solutiei optime nu este usoarda sau cel putin ineficientda (NP-hard), datorita
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caracteristicilor cautdrii probabilistice. Algoritmii genetici codificd o solutie posibila la o
problema specifica intr-o singura structura de date numita ,,cromozom” si aplica operatori
genetici la asemenea structuri astfel incat sa mentina informatiile critice.

Algoritmii genetici pornesc de la o multime initiald de solutii (de obicei aleasa aleator)
numita in literatura ,,populatie”. In aceasta populatie, fiecare individ este numit ,,cromozom” si
reprezinti o solutie posibila a problemei. In aproape toate cazurile, cromozomul este un sir de
simboluri numite gene (de obicei reprezentat ca un sir de biti). Acesti cromozomi evolucaza pe
durata iteratiilor succesive numite generatii. In fiecare generatie, cromozomii sunt evaluati
utilizdnd unele masuri de evaluare (fitness). Pentru crearea urmatoarei populatii, cei mai buni
cromozomi din generatia (populatia) curentd sunt selectati, si noii cromozomi sunt formati
folosind unul dintre cei trei operatori genetici esentiali: selectia, crossover si mutatia [Ghos05].

Selectia asigurda ca anumiti cromozomi din generatia curentd sunt copiati In acord cu
valoarea functiei lor de evaluare in noua generatie, ceea ce inseamna ca cromozomii cu o
performanta mare au o probabilitate mare sa contribuie la formarea noii generatii. Crossover este
un alt operator genetic care reprezinta procesul prin care, pe baza a doi cromozomi din populatia
curenta sunt formati doi cromozomi pentru populatia urmatoare. Mutatia este procesul prin care
un cromozom din populatia curentd este modificat (o gend de obicei) si salvat in noua populatie.

5.4.1 Codificarea cromozomilor si problema de optimizare

Algoritmii genetici au doud componente principale care depind de problema abordata:
codificarea problemei si functia de evaluare. Cromozomii care reprezinta codificarea solutiilor
partiale ale problemei trebuie intr-o oarecare masurd sa contind informatiile despre solutia
problemei si, evident, depind foarte mult de natura acesteia. Exista mai multe codificari, care au
fost utilizate cu succes cum ar fi: codificarea binara (cromozomul este format din siruri de 0 sau
1 care reprezinta binar solutia problemei) sau codificarea prin valoare (cromozomul este format
dintr-un sir / vector de valori intregi sau reale care, pe ansamblu, reprezinta solutia problemei).

Functia de evaluare numita si functia de ,,fitness” este functia care ne permite sd dam o
incredere la fiecare cromozom din populatie. Aceastd functie este, de obicei, functia care
reprezinta descrierea problemei.

Cand trebuie sa rezolvam o problema, de obicei ne uitdm dupa anumite solufii care sunt
mai bune decét alte solutii obtinute anterior. Spatiul tuturor solutiilor fezabile este numit spatiul
de cautare sau spatiul starilor. Problemele abordate folosind algoritmi genetici sunt de obicei
probleme pentru care cautarea in spatiul solutiilor este o problemd complicata sau chiar NP-
completd. De obicei nu stim unde sa cdutam o solutie si de unde sa incepem. Solutiile ob{inute
folosind algoritmi genetici sunt de obicei considerate ca solutii bune, deoarece nu este
intotdeauna posibil sd cunoastem care este optimul real.

5.4.2 Metode de alegere a cromozomilor

Un alt pas important in algoritmul genetic este cum alegem parintii din populatia curenta
care vor alcatui noua populatie. Aceasta poate fi facuta in mai multe feluri, dar ideea de baza este
de a selecta cei mai buni parinti (in speranta ci acestia vor produce cei mai buni copii). In acest
pas poate aparea o problema: generand noua populatie doar pe baza noilor copii obtinuti poate
duce la pierderea celui mai bun cromozom obtinut pana la acel pas. De obicei, aceasta problema
este rezolvata prin utilizarea aga numitei metode de ,,elitism”. Adica, cel putin un cromozom care
produce cea mai bunad solutie conform cu functia de fitness este copiat fara nici o modificare in
noua populatie, astfel incat cea mai buna solutie obtinuta pana la acel moment sa nu se piarda.
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Ca si metode de alegere a cromozomilor propunem doua metode, fiecare dintre ele cu
avantajele si dezavantajele ei:

5.4.2.1 Metoda ,,Roulette Wheel” (ruleta)

In aceastd metods, fiecare individ din populatia curenta este reprezentat printr-un spatiu
proportional cu valoarea functiei lui de evaluare. Prin esantionari aleatoare, succesive, din acest
spatiu de reprezentare a cromozomilor Se asigurd ca cei mai buni cromozomi au sanse mai mari
sd fie selectati la un anumit pas decat cei cu mai slabi. Aceastd metoda de selectie va avea
probleme in momentul in care valoarea functiei de evaluare difera foarte mult de la un
cromozom la altul. De exemplu, daca cel mai bun cromozom are valoare functiei de evaluare
mare (care va ocupa 90% din spatiul de reprezentare) iar restul cromozomilor au valori ale
functiilor de evaluare foarte mici, aceasta metoda va selecta de foarte multe ori cromozomul cel
mai bun ducand in final la degenerarea populatiei printr-un fel de endogamie.

5.4.2.2 Alegerea utilizind metoda lui Gauss

Pasii propusi pentru aceasta metoda sunt:

1. Se alege un cromozom din populatie curenta.
2. Utilizand formula lui Gauss calculam probabilitatea ca acel cromozom si fie un
cromozom bun (acela care obtine valoarea functiei de evaluare care depaseste un prag).

(M — fitness(c; ))?
2
P(c)=e 20 (5.46)

unde P(cj,) reprezintd probabilitatea calculata pentru cromozomul ¢j, M reprezinta
valoarea maxima care poate fi obtinuta de catre functia de evaluare si o care reprezinta
dispersia sau panta cu care scade probabilitatea (viteza cu care scade probabilitatea), iar
fitness(c;) reprezinta valoarea functiei de evaluare pentru acel cromozom. De exemplu, daca
valoarea maxima a functiei de evaluare este 1, M va fi 1 iar pentru dispersie propunem o
valoare intre 0.3-0.5.

3. 1In al treilea pas, aceasti probabilitate calculati este comparati cu o probabilitate aleasa
aleator in domeniul [0,1] (Probabilitatea lui Gauss intoarce valori in acest domeniu).
4. Se verificd dacd probabilitatea lui Gauss calculatd pentru cromozomul ales este mai mare
decat probabilitatea aleasa aleator:
a. daca da, cromozomul ales aleator se ia in considerare pentru a forma noua
populatie;
b. daca nu, se trece din nou la pasul 1.

Aceasta metoda asigurd posibilitatea ludrii in considerare §i a cromozomilor care nu au
obtinut valori mari pentru functia de evaluare asigurand astfel diversitatea procesului (ofera
sanse mai mari de evolutie i cromozomilor mai slabi).
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5.4.3 Operatorii genetici utilizati
54.3.1 Selectia

Pentru acest operator genetic, de obicei, se sclecteaza doar un singur cromozom din
populatia curentd. Acest cromozom este copiat in noua populatie fara nici o modificare. Aceasta
metoda se mai foloseste si pentru a nu pierde cromozomii care a obtinut cea mai buna valoare la
functia de evaluare (elitism) din populatia curentd. De asemenea, acest operator se aplica si
pentru alfi cromozomi selectati pe baza metodelor de selectie propuse dar acest operator, in cazul
meu, apare de un numar mic de ori la generarea noii populatii.

5.4.3.2 Mutatia

Mutatia este un alt operator genetic important §i reprezintd un proces prin care
cromozomul curent isi modifica ocazional una sau mai multe valori (gene) intr-un singur pas.
Mutatia depinde de asemenea de codificarea cromozomului. Mutatia alege doar un singur
candidat si, aleator, modifica unele valori ale acestuia (modificand doar semnul acelei valori sau
uneori se modifica si valoarea — in cazul reprezentarii prin valoare sau se schimba doar valoarea
in cazul reprezentarii binare). Mutatia functioneaza prin alegerea aleatoare a numarului de valori
care vor fi schimbate si a modului de modificare a acestora.

5.4.3.3 Crossover

Crossover poate fi vazut ca Incrucisarea a 2 parinti pentru a obfine copii, selectabili 1n
generatia urmatoare. Acest operator depinde foarte mult de tipul de codificare al cromozomilor.
Metoda de crossover este aplicatd la o pereche de parinti alesi folosind una din metodele
prezentate. Cu o probabilitate p. parintii sunt recombinati pentru a forma doi noi copii care vor fi
introdusi in noua populatie. De exemplu luam doi parinti din populatia curenta, ii impartim si
incrucisam componentele astfel incat sa producem doi noi candidati. Acesti candidati, in urma
incrucisarii, trebuie sa reprezinte o solutie posibila pentru parametrii problemei noastre de
optimizare; de aceea, de obicei, se inter-schimba valori de pe aceleasi pozitii. Utilizdnd un punct
de recombinare, putem crea noii candidati prin combinarea primei parti din primul parinte cu a
doua parte din al doilea parinte.

5.5 Algoritmi bazati pe nuclee. Support Vector Machine (SVM)

Clasificarea Support Vector Machine (SVM) este o tehnicd care se bazeaza pe teoria
invatarii statistice prezentata in [Scho02],[Cris00]. Aceasta tehnica a aplicat cu deosebit succes
descoperiri matematice vechi de cateva secole, in probleme de optimizare peste multimi de date
de dimensiuni mari, atat in ceea ce priveste numarul de articole de clasificat cat si in ceea ce
priveste numarul de caracteristici prin care se reprezinta acestea.

Algoritmul SVM trebuie sa gaseasca un hiperplan (un plan de dimensiune n-1 intr-un
spatiu N dimensional) care sd separe datele de intrare in doua clase. De fapt, algoritmul consta in
determinarea parametrilor ecuatiei generale a planului (indicatii practice de implementare se
gasesc in [Hsu03]). Algoritmul original functioneaza doar in cazul a doua clase, existand
adaptari pentru mai multe clase. Privind astfel problema in plan, se doreste de fapt gasirea unei
linii care sd imparta cat mai bine punctele aflate in clasa ,,pozitiva” (cele care se gasesc Intr-0
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clasd) de cele din clasa ,,negativa” (restul punctelor). Pentru o mai buna ilustrare vom discuta in
continuare pe un exemplu prezentat grafic in Figura 5.8.

(x| <wpe+=0)

" x| <wyx>+b=+1}

(x| <w,x>+b=-11" .

<

¥i==1

Fig. 5.8 — Determinarea hiperplanului optim de separare

In Fig. 5.8 consideram ca datele sunt impartite in doud clase: clasa ,,punct” si clasa
,patrat”. In acest caz, problema ce se doreste a fi rezolvati este trasarea unei linii optime de
separare a celor doua clase. Problema pare initial foarte simpla, trebuie insa sa finem cont ca o
linie optima de clasificare ar trebui sa clasifice corect toate elementele ce pot fi generate cu
aceeasi distributie datd. Existd o multitudine de hiperplane care indeplinesc conditiile de
clasificare, dar algoritmul incearca sa determine hiperplanul optim. Adica orice puncte generate
cu aceeasi functie ca cele din grafic trebuie sa fie clasificate corect. Hiperplanul ce va realiza
aceasta separare este determinat de o functie:

f (x)=sgn({w, @ (x))+b) (5.47)

numita functie de decizie, unde w este vectorul pondere ortogonal pe hiperplan, b este un
scalar ce reprezintda marginea hiperplanului, X este esantionul curent si @(X) este functia care
trece pe X intr-un spatiu al caracteristicilor de dimensiune mai mare. In aceastd functie am notat
prin <,> produsul scalar a doi vectori ce va fi explicat ulterior, iar prin sgn am notat functia
signum care returneaza +1 daca variabila de intrare este pozitiva, zero daca este egala cu zero si -
1 altfel. In partea de antrenament a algoritmului trebuie si se determine vectorul normal w, astfel
incat marginea b sa fie maxima.

Fie X,y € R"cu x=(x1, Xa, ... , Xn) si y=(Y1, Y2, ... , Yn) atunci spunem ca produsul scalar a
doi vectori este valoarea reald ce masoard suprafata determinata de cei doi vectori; ea se noteaza
<X, Y > si se calculeaza:

<X YS=X Yy Xy Yy et X Y (5.48)
si spunem ca X este ortogonal pe y daca produsul lor scalar este egal cu zero, adica:
<%y>=0 (5.49)

De asemenea, daca w are lungimea unu, atunci <w, @(x)> este egal cu lungimea proiectiei
lui X pe directia lui w. In genere w va fi scalat prin | w|| pentru a obtine un vector de lungime
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unitard. Prin || w|| se intelege norma lui w, adica || w || = <w , w>, numita si norma euclidiana. In
continuare se vor folosi vectori normati.

Determinarea hiperplanului de separare se bazeaza pe doua trasaturi fundamentale. Prima
dintre ele precizeazd existenta unui unic hiperplan optim de separarea a datelor. Hiperplanul
optimal este acela care are cea mai mare valoare a lui b (margine maxima), adica distanta de la
cel mai apropiat punct de hiperplan la hiperplan este maxima pentru puncte apartinand ambelor
clase. A doua trasaturd precizeaza ca, o datd cu cresterea marginii, scade puterea de separare a
hiperplanului. Acestea sunt doud trasaturi antagonice care fac determinarea optimului un
exercitiu de compromis optimal (in conditii restrictive).

Hiperplanul optim este solutie a ecuatiei:

maximize min {||x—xi |Hx e #,(W,x)+b=0,i=1,..., m} (5.50)
weH beR
Acest algoritm se poate aplica numai Intr-un spatiu vectorial. Pentru date separabile in
spatiul vectorial de intrare, hiperplanul se poate calcula direct din datele empirice. Pentru date ce
nu sunt separabile in spatiul de intrare, hiperplanul se va calcula intr-un spatiu de dimensiune
mai mare, prin trecerea datelor intr-un spatiu al caracteristicilor de dimensiune mai mare
utilizand functia @ si prin construirea unui hiperplan de separare in noul spatiu.

Reprezentarea matematica a celor doud trasaturi, in scopul obtinerii hiperplanului optim,
se face prin intermediul unei probleme de optimizare cu restrictii de forma:

minimize 7(w) = 1||W||2 (5.51)
weHround,beR 2
cu restrictia Yi(ew,xpp + b)>1 pentru toti i=1,...,m, unde 7 este numitd functia obiectiv
(prima trasaturd caracteristicd), iar restrictia este numitd inegalitatea de constrangeri (a doua
trasatura caracteristicd). Pentru determinarea hiperplanului optim trebuie respectate amandoua
conditiile. Aceasta se numeste problema de optimizare primara.

Observam ca restrictia asigura corectitudinea clasificarii. Adica f(x;) va fi +1 pentru y;
egal cu +1 si -1 pentru y; egal cu -1. Sa vedem intuitiv de ce trebuie sa fie minimizata lungimea
lui w. Daca ||w|| ar fi unu, atunci partea stanga din restrictie ar fi egala cu distanta de la x; la
hiperplan. In general, trebuie si impartim Yi(cw,xi» + b) prin ||w||, pentru a transforma aceasta in
distanta. De acum incolo, daca putem satisface restrictia pentru toti i=1,..,m cu un w de lungime
minima, atunci marginea totala va fi maximizata.

Problema de optimizare primard este in genere dificil de rezolvat, datoritd costurilor mari
de calcul, fiind o problema deschisa in teoria optimizarii. Pentru rezolvarea acestei probleme
existd posibilitatea folosirii problemei duale, care, conform demonstratiilor matematice, ofera
aceeasi solutie. Pentru obtinerea problemei duale introducem Langrangian-ul si multiplicatorii
Lagrange:

L(w,b,a) :%HWHZ -3 e (% W)+ b)) (552)

cu multiplicatorii Lagrange &; care trebuie sa fie mai mari sau egali cu zero. Lagrangian

L trebuie sa fie minimizat in raport cu variabilele primare w si b si maximizat in raport cu
variabilele duale «; (cu alte cuvinte, sa gaseasca un punct de sprijin). Observam ca restrictiile
sunt incorporate in al doilea termen al Lagrangian-ului, farda a mai fi nevoie sa le aplicam
explicit.

Vom prezenta in continuare rezolvarea intuitiva a problemelor de optimizare cu restrictii.
Daca restrictia este violata, atunci Yj(«w,xjp + b) -1 < 0, caz in care L poate fi incrementat prin
incrementarea lui a; corespunzator. In acelasi timp, w si b vor trebui modificate daca L descreste.
Pentru ca o;(yi(ow,xi» + b) -1) sa nu devind un numar arbitrar negativ foarte mare, modificarile
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din w si b vor asigura ca, problema fiind separabild, restrictiile vor fi eventual satisfacute.
Similar, putem Intelege ca pentru toate constrangerile care nu se potrivesc exact cu egalitatea
(adica, pentru care Yij(«w,xip + b) -1 > 0), a; corespunzator trebuie sd fie zero: aceasta este
valoarea lui o; care il maximizeaza pe L. A doua este conditia complementard a teoriei
optimizarii propusa de Karush-Kuhn-Tucker (conditiile KKT). La punctul de sprijin derivatele
Langrangian-ului L, in raport cu variabilele primare, trebuie sa se anuleze:

% L(w,b,a)=0 si aiWL(w, b,a) =0 (5.53)
conducand la:

Zai Y, =0 i W:Zaiyixi (5.54)
i=1 i=1

Vectorul solutie este o expansiune in raport cu submulfimea de pattern-uri de
antrenament, adica acele pattern-uri cu «; diferit de zero, numite Support Vectors (SVs). Alaturi
de conditiile KKT:

a [yi (<xi,w>+b)—1]:0 pentru tofi i =1, m (5.55)

vectorii suport vor sta pe margine. Toate exemplele de antrenament ramase (X;,y;) sunt
irelevante: restrictiile lor y;i ( ¢ xi,w » + b ) — I>1 pot fi foarte bine eliminate $i nu vor aparea in
formula finald. Aceasta ne aratd intuitiv ca, deoarece hiperplanul este complet determinat de
catre pattern-urile cele mai apropiate de el, solutia ar trebui sa nu depinda de celelalte exemple.

Prin inlocuirea formulelor din (5.54) in Lagrangian, se elimina variabilele primare w si b,
obtinand astfel asa-numita ,,problema de optimizare duald”, care se rezolva de obicei in practica:

maxiﬂgrr}ize W(oc):zm:ozi —%Zm:aiajyiyj <xi,xj> (5.56)
ae i1

i,j=1

cu conditia ¢; >0 pentru i =1,m si

iai y, =0 (5.57)

Astfel, functia de decizie pentru hiperplan poate fi scrisa ca:
f (x) =sgn (Z yia; (X, xi>+bj (5.58)
i=1

unde b este calculat folosind conditiile KKT.

In rezolvarea problemei duale, este de asemenea frecvent cazul in care doar un subset de
restrictii devine activ. Pentru exemplificare, daca pastram o bila intr-0 cutie, atunci, de obiceli, se
va rostogoli intr-unul din colfuri. Restrictiile corespunzatoare zidurilor care nu sunt atinse de
catre bila sunt irelevante si aceste ziduri ar putea fi eliminate.

In practica, hiperplanul de separare poate si nu existe, de exemplu dacd clasele sunt
suprapuse. Pentru a tine seama de exemplele posibile de violare a restrictiilor, se pot introduce

variabile discrete notate cu & >0 pentru toti i =1,...,m.

Folosind variabilele discrete, constrangerile devin: y; ( « wxj » + b ) > — & pentru toti
i=1,...,m. Hiperplanul optim gasit acum este determinat atat de controlul capacitatii de clasificare
(via ||w]]), cat si de suma de variabile discrete 2i& . Se observa cé cea de-a doua parte furnizeaza
0 limitd superioard a numarului de erori de antrenament. Aceasta se numeste clasificarea cu
margine soft. Functia obiectiv devine:
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r(W,E) = %||w||2 +ci§ml:§i (5.59)

cu aceleasi restrictii, unde constanta C > 0 determind schimbul dintre maximizarea
marginii si minimizarea erorii de antrenare. Daca rescriem in termeni de multiplicator Lagrange,
aceasta conduce la aceeasi problema de maximizare, in plus, aparand urmatoarea restrictie:

0< 0; < C pentru toti i=1,...,m si
Dy, =0 (5.60)
i=1

In cazul in care gasirea unui hiperplan optim in spatiul datelor de intrare implicd un cost
mare, ideea SVM este de a mapa datele de intrare intr-un nou spatiu de dimensiune mai mare
prin intermediul unei functii @ si incercarea de a gasi un hiperplan optim cu cost cat mai mic in
acest nou spatiu. Aceasta conduce in mod evident la obtinerea unei granite de decizie neliniare in
spatiul datelor de intrare. Deoarece transferarea tuturor datelor dintr-un spatiu intr-un spatiu de
dimensiune mai mare ar impune un efort de calcul mare, se foloseste un mecanism numit in
literatura de specialitate ,,trucul nucleu”. Acesta poate fi aplicat aici deoarece toate trasaturile
caracteristice ale vectorilor apar numai in produse scalare. Pentru calculul produsului scalar a doi
vectori x si X’ ,,trucul nucleu” substituie produsul scalar cu un nucleu, urmand ca doar acesta sa
se calculeze in noul spatiu. In orice spatiu, produsul scalar este un scalar iar ,,trucul nucleu” se
poate aplica doar in cazul nucleelor pozitiv definite. Trucul nucleu este:

k(% X')=<x,x"> (5.61)

Functia de decizie in noua forma devine:
f (x) =sgn (Z yia; (®(X), O(x,)) + bj =sgn (Z K (X, %)+ b) (5.62)
i=1 i=1

Avantajul acestui algoritm este ca nu implica transformarea tuturor datelor intr-un spatiu
de dimensiune mai mare, deci nu necesita calcule costisitoare cum ar fi la retelele neuronale. De
asemenea se obtine o dimensiune redusa a setului de date de antrenament, avand in vedere ca in
faza de testare se vor lua in calcul doar vectorii suport care, de obicei, sunt putini. Alt avantaj al
acestui algoritm este cd acceptd o dimensiune a datelor de intrare oricat de mare, fara a creste
exponential timpul de calcul. Acest fapt nu este valabil in cazul retelelor neuronal; de exemplu,
algoritmul backpropagation (prezentata in [Mitc97]) functioneaza foarte greu sau chiar deloc
pentru vectori de dimensiune mai mare de 35. Singura problema a algoritmului bazat pe vectori
suport este numarul de vectori suport rezultati. Cu cat acesta este mai mare, cu atat creste timpul
de raspuns.

Tot algoritmul anterior s-a bazat pe faptul ca datele de intrare se gasesc doar in doud
clase, acesta fiind de fapt un algoritm de clasificare binara in care etichetele pot lua doar doua
valori. Majoritatea problemelor din lumea reala necesita mai mult de doua clase la o problema de
clasificare. Exista cateva metode pentru a putea lucra cu mai multe clase, folosind clasificarea
binard. O metoda ar fi clasificarea ,,unu versus restul”, in care se aleg elementele care apartin
unei clase pentru a se diferentia de restul elementelor. In acest caz, se calculeaza pentru fiecare
clasa in parte un hiperplan optim care separa clasa respectiva de restul claselor. Pentru iesirea
algoritmului se alege valoarea maxima a tuturor hiperplanelor de separare:

m
argmax g’ (x), unde g’ (x) = Z y.a'k(x, %) +b’ (5.63)
i=1,...M i=1

Pentru M clase se calculeaza M hiperplane, aceastd metoda avand o complexitate liniara.
O alta abordare a clasificarii la mai multe clase este ,,clasificarea perechilor”, in care sunt alese
perechi de cate doud clase si se calculeaza cate un hiperplan de separare pentru fiecare pereche.
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Pentru M clase se calculeazi CJ =(M-1)*M/2 hiperplane, aceasti metodi avand o complexitate

polinomiald. Avantajul acesteia este cd, de obicei, hiperplanul optim este de dimensiune mai
mica (are mai pugini vectori suport).

5.6 Clasificatori hibrizi. Metaclasificatori

Metaclasificarea sau clasificarea hibridd se bazeaza pe alegerea clasificatorului
(algoritmului) corect pentru o problema specifica, pe baza caracteristicilor vectorului de intrare si
a clasificarilor anterioare. O problema principala, care apare cand se utilizeazd mai multi
clasificatori clasificatori, este de a determina daca clasificatorul ales este util si pentru noi
instante. Utilizarea unor metaclasificatori sau ansambluri de clasificatori este o solutie simpla de
rezolvare a acestei probleme. Avand mai multi clasificatori de baza, ideea este de a invata un
metaclasificator care prezice gradul de corectitudine pentru fiecare dintre clasificatorii de baza.

Selectarea unui clasificator pentru a eticheta o instanta se face in functie de increderea
acordata acelui clasificator, Incredere dobanditd in urma clasificarilor corecte realizate de acesta
pentru instante de tipul respectiv.

Metaclasificatorului cere fiecarui clasificator de baza inclus sa atribuie o clasa la instanta
curentd cu o anumitd probabilitate si apoi metaclasificatorul sa decida care clasificare este cea
mai demnd de incredere. Pe langd cresterea acuratetei de clasificare prin exploatarea
sinergismului mai multor clasificatoare, un alt avantaj al metaclasificarii consta in posibilitatea
de exploatare a paralelismelor functionale (utilizand sisteme multiprocesor, inclusiv 1in
implementari comerciale de tipul High Performance Computing).

Studii experimentale efectuate in domeniul invatarii automate au demonstrat ca daca se
combina iesirile mai multor clasificatori se poate reduce eroarea generala [Domi96], [Quin96]
[Opit99], [Jaeg08].

Metaclasificatorii pot face uz de diversitatea clasificatorilor utilizati pentru a reduce
eroarea de variantd [Turn99] fird a miri eroarea de prag (bias error). In anumite situatii un
metaclasificator poate reduce eroarea de prag, cum se aratd in teoria pentru clasificatori cu
margini largi (large margin classifiers) [Bart98]. Utilizarea ansamblurilor de clasificatori este
utila in diverse domenii: clasificare de text, finante [Leig02], bioinformatica [Tan03], medicina
[Mang04], industrie [Maim04], geografie [Bruz04].

Avand 1in vedere utilitatea metaclasificatorilor, prezint in continuare metodele
semnificative din acest domeniu. Existd cativa factori care diferentiaza tipurile de ansambluri.
Acesti factori sunt dupa [Roka05]:

1. interactionarea clasificatorilor in cadrul metaclasificatorului: din acest punct de
vedere exista doua mari categorii: metaclasificatori secventiali sau concurenti;

2. combinarea clasificatorilor: strategia combinarii este generata de catre un algoritm
inductiv. Cel mai simplu mod de a combina clasificatorii este de a determina o
iesire doar pe baza iesirilor din clasificatorii individuali. In [Ali96] si [Mora06_b]
sunt prezentate cateva metode de combinare: votul majoritar, combinare
Bayesiana, insumarea distributiilor sau combinarea probabilitatilor. In [Turn99] se
face o analiza teoretica pentru a estima imbunatatirea clasificarii intr-un ansamblu
de clasificatori;

3. generarea diversitatii: pentru a face ca un ansamblu de clasificatori sa lucreze
eficient trebuie ca intre clasificatori sd existe o anumitd diversitate. Aceastd
diversitate poate fi obtinuta prin diferite forme de prezentare a datelor de intrare.
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Great things are done by a series of small things brought together.
Vincent Van Gogh

6 Cercetari privind proiectarea sistemelor complexe de
clasificare

In acest capitol voi prezenta cercetdrile mele privind proiectarea, realizarea si testarea
unor metaclasificatori complecsi. Am pornit de la premisa ca exista in principiu doua categorii
importante de metaclasificatori, si anume o categoric care nu are o etapa de invatare si o alta
categorie care poate sia invete pe baza exemplelor anterioare. Din cei care invata, exista
metaclasificatori care, dupa invitare, nu mai isi modifici ponderile (nu se mai adapteaza
conform noilor instante pe care le-a clasificat) si metaclasificatori care se adapteaza continuu.
Astfel, am proiectat si realizat metaclasificatori din cele doua categorii, numiti in continuare
metaclasificatori neadaptivi (cei fara invatare si cei cu invatare dar care nu se mai adapteaza in
timpul clasificarii) si respectiv metaclasificatori adaptivi (care se adapteazia in timpul
clasificarii). Scopul construirii unor metaclasificatori se bazeaza pe ipoteza stiintifica ca mai
multi clasificatori simpli pot obtine Tmpreund, exploatand sinergismul lor, rezultate mai bune
decéat un singur clasificator complex.

Metaclasificatorii propusi in continuare au avut doua directii majore de dezvoltare. Prima
directie a fost de a modifica modul cum se alege clasa invingitoare. Intr-o prima etapa, in
metaclasificatorii realizati am combinat mai multi clasificatori de tip SVM si un clasificator de
tip Bayes, pentru a crea un metaclasificatori care sd imbunatateasca acuratetea clasificarii. Am
calculat limita teoretica maxima a acuratetei de clasificare, la care se poate ajunge folosind
aceasta combinatie de clasificatori, si ea este de 98.63% (adica procentajul de documente care
pot fi clasificate corect de cel putin un clasificator). In acest context mi-am propus imbunititirea
schemei de clasificare prezentatd in [Mora08]. Rezultatele au fost obtinute pe seturile A1 si T1.
In aceasta sectiune, calitatea clasificarii realizatd de algoritm este prezentati ca si acuratete de
clasificare, calculata ca raport de documente corect clasificate din numarul total de documente
care trebuiau clasificate in faza de testare.

Au fost implementati 3 tipuri de metaclasificatori: unul neadaptiv bazat pe votul majoritar
si doi adaptivi, bazati pe cozi de erori, unul folosind distanta euclidiana si unul bazat pe distanta
cosinus. Dintre toti acestia, metaclasificatorul bazat pe distanta cosinus a imbunatatit acuratetea
de clasificare, ajungand la valoarea de 93.10% [Cret08].

A doua directie de dezvoltare a fost combinarea tuturor iesirilor clasificatorilor inclusi in
metaclasificator si ponderarea pozitiilor claselor din iesirile clasificatorilor. Aceste ponderi pot fi
date sau calculate pe baza unui algoritm genetic in cazul metaclasificatorilor neadaptivi.

De asemenea voi prezenta realizarea unui nou metaclasificator hibrid. Acesta este realizat
dintr-un metaclasificator neadaptiv care va folosi o suma ponderata pentru stabilirea clasei finale,
urmat de un metaclasificator neuronal adaptiv. Acest metaclasificator neuronal utilizeaza un
metaclasificator neadaptiv cu rol de preclasificare, si o retea neurala cu rol de postclasificare.
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6.1 Evaluarea clasificatorilor de tip SVM

In [Mora07] este prezentat un metaclasificator bazat pe 8 clasificatoare de tip SVM care
era folosit pentru imbunatatirea acuratetei de clasificare a documentelor de tip text. Maximul
acuratetei de clasificare obtinut de catre un singur clasificatorul de tip SVM a fost de 87.11% si a
fost obtinut de clasificatorul SVM de tip polinomial de grad 2 cu reprezentare Cornell Smart. In
[Mora07] 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. Formulele pentru modurile
de reprezentare utilizate au fost prezentate 1n sectiunea 4.1.1.2. Dintre toti clasificatorii testati si
prezentati, s-au inclus in metaclasificator 8 clasificatori SVM distincti. Alegerea celor 8
clasificatori s-a facut pe baza acuratetei de clasificare obtinuta de acestia pe diferite seturi de
documente. Pentru metaclasificatorul din [Mora07] 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 6.1 - Clasificatorii de tip SVM alesi in metaclasificatorul din [Mora07]

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 [Mora07] s-a prezentat si o analiza in care se calcula si limita maxima la care ar putea sa
ajunga metaclasificatorul astfel creat (cu cei 8 clasificatori selectati). Limita calculatd 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.

In prima fazia am incercat gisirea unui nou clasificator care si reuseascd si clasifice
corect documentele ce s-au dovedit imposibil de clasificat de catre toti clasificatorii selectati in
metaclasificator din [Mora07]. In Fig. 6.1 am reprezentat schematic cercetarile efectuate.
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Fig. 6.1 Procesul de realizare a metaclasificatorilor

6.1.1 Problema limitarii metaclasificatorului cu clasificatori de tip SVM

Dupa cum am mai aratat, 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 obtenabila - de 94,21%.

Pentru a verifica clasificatorii in conditiile prezentate in [Mora07], 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 - si 1.309 atribute). Avand in vedere
faptul ca documentele din setul T2 nu au putut fi clasificate corect, in urma efectudrii testelor,
dupa 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 slabd, dar se pare ca pe setul T2 dau rezultate
mai bune. In Fig. 6.2 si Fig. 6.3 prezint rezultatele pentru acuratetea clasificirii obtinute de
clasificatorii de tip SVM, utilizdnd nucleul gaussian (notat in figurile urmatoare cu RBF)
respectiv nucleul polinomial (notat in figurile urmitoare POL). In ceea ce priveste nucleul
polinomial, pentru gradul nucleului s-au luat valori numere intregi intre 1 si 5 iar in ceea ce

118



Cercetari privind proiectarea sistemelor complexe de clasificare

priveste nucleul gaussian, pentru parametrul C s-au luat valori reale cuprinse intre 1.0 si 2.8.
Ambele nuclee au fost testate pentru toate 3 tipurile de reprezentari (binara, nominala si Cornell
Smart) prezentate in sectiunea 4.1.1.2.
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Fig. 6.2 Rezultate obtinute de clasificatorii SVM pe setul de date de antrenament A1 si testat pe T2 - nucleu
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Fig. 6.3 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.
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6.1.2 O prima tatonare a problemei

Intr-o prima etap, pentru a testa dacd 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 [Mora07] 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
si clasifice corect toate documentele cu probleme, ceea ce era de asteptat de altfel. In Fig. 6.4 si
Fig. 6.5 sunt prezentate rezultatele clasificarii obtinute pe un setul de testare T2 (doar 136
documente), dar antrenate pe setul T1.
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Fig. 6.4 Rezultate obtinute de clasificatorii SVM, utilizind diferite tipuri de reprezentare a datelor (binar si Cornell-
Smart), cu nucleu de tip Gaussian
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Fig. 6.5 Rezultate obtinute aplicind clasificatori SVM, utilizind diferite tipuri de reprezentare a datelor (binar, nominal
si Cornell-Smart), cu nucleu de tip polinomial

Observam ca rezultatele obtinute cu clasificatori SVM, care utilizeaza nucleul polinomial,

au o acuratete a clasificarii 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,
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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 ca 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 ca si vectori 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 [Gabr04].

6.2 Solutii explorate pentru imbunatatirea metaclasificatorului bazat

pe clasificatoare de tip SVM

6.2.1 Solutia introducerii unor noi clasificatori SVM

O solutie a fost introducerea dinamica de noi clasificatori in metaclasificator, in cazul in
care in faza de antrenare/testare ar aparea un anumit numar (de ex. minim 50) de documente care
nu pot fi clasificate corect de niciunul dintre clasificatorii deja existenti. Astfel, s-a introdus un
nou clasificator SVM de tip polinomial, antrenat special pe acele (50) documente. Aceasta
solutie a fost ulterior abandonata, deoarece nu a produs rezultate mai bune.

6.2.2 Solutia alegerii altei clase

O altd 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 [MoraQ7], atunci se va alege clasificatorul cu cea mai mare probabilitate de reusita (distanta
intre documentul curent si toate documentele din coada clasificatorului este maxima, chiar daca
este mai mica decat pragul stabilit). De la clasificatorul astfel selectat nu se va mai alege prima
clasa propusd, ci urmdtoarea, daca ea este suficient de aproape fatd de prima clasa. Aceasta
abordare se va prezenta mai bine pe un exemplu.

Pentru exemplificare 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 distantd calculata este
mai mica decat pragul stabilit, metaclasificatorul nu va folosi acel clasificator pentru a clasifica
documentul dy. 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 mica decat pragul
stabilit). Actualmente, metaclasificatorul va prezice clasa specificatd de acest clasificator, chiar
daca 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 aleagd clasa imediat urmatoare din lista de clase pe care le prezice. Se va alege urmatoarea
clasa prezisa doar daca valoarea pentru aceasta este suficient de apropiata de valoarea maxima
obtinuti de clasificator (in limita unui prag ). In acest caz, clasificatorul ar specifica o alta clasi
pentru documentul curent d.

Rezultatele obtinute utilizand aceasta ipoteza le vom prezenta in sectiunea 6.3
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6.2.3 Solutia adaugarii unui clasificator de alt tip

O alta solutie pentru imbunatatirea metaclasificatorului ar fi includerea unui alt
clasificator, nu neaparat de tip SVM, care sa reuseasca sa clasifice documentele cu problema
(cele 136), evident fara sa fie antrenat pe acele documente. Pentru aceasta am facut cateva
experimente cu un clasificator de tip Naive Bayes. In acest caz, am folosit clasificatorul Bayes
din pachetul IR, pus la dispozitie de Universitatea din Texas [WEB09]. Intr-o prima etapa, 1-am
folosit asa cum este implementat in [WEBO9], apoi i-am adus anumite modificari pentru a putea
fi integrat ulterior in metaclasificator proiectat in [Mora07]. Modificarile aduse se refera la
modul de functionare in cazul clasificarii in mai multe clase, la comportamentul acestuia cand
existd documente clasificate initial in mai multe clase si la modul de selectie a datelor de
antrenare i testare.

Clasificatorul Naive Bayes nemodificat (BNN) testat primeste, in cazul de fata, 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” prezentatd in sectiunea 5.2.
Reamintim ideea acestei metode este de a imparti un set de date in n subseturi, urmand ca n-1
subseturi sa 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
antrendrii. Din pacate, 1n acest caz nu mai pot fi selectate exact seturile prezentate la inceput, fapt
ce a dus la modificarea modului de lucru al clasificatorului initial din clasa IR si transformarea
acestuia in alt algoritm pe care il notam BNA (Bayes Naive adaptat).

6.2.3.1 Adaptarea clasificatorului Bayes pentru utilizarea in metaclasificator

Pentru a putea integra si clasificatorul Bayes in metaclasificatorul prezentat in [Mora07],
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 fazd, 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.

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
numadrul de clase specificate de Reuters pentru acel document. Aceasta face ca multe clase sa fie
suprapuse (exista multe clase care sunt subcategorii ale unei clase de baza — atunci toate
documentele dintr-o subclasa pot sa fie si intr-o alta clasa de baza).

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

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 file134.xml era
clasificat in Reuters ca apartinand clasei C15 si clasei C151, am eliminat clasa C151. Astfel, un
document se considera ca apartine doar primei categorii specificate de Reuters, celelalte categorii
fiind ignorate. Rezulta astfel doar 16 categorii distincte care vor fi folosite pentru clasificatorul
Bayes (cel modificat).

122



Cercetari privind proiectarea sistemelor complexe de clasificare

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 Tnsa 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 clasificarii ca fiind corect.

Clasificarea cu BNA s-a imbunatatit considerabil, ajungand la o acuratete de 72,14%
aproape identica cu cea atinsa 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 si testare, prezentand la sfarsit o medie a rezultatelor obtinute pe aceste subseturi, iar in
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 mediei acuratetei de clasificare este 0 masura mai buna a performantelor
clasificatorului, deoarece acesta este testat §i antrenat pe mai multe submultimi disjuncte, in
cazul metaclasificatorului acest lucru nu se preteazd, 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 diferenta intre clasificatorii de tip SVM si cel de tip Bayes este cd pentru SVM se vor
folosi 24 de clase, iar pentru Bayes doar 16 clase.

6.2.3.2 Compararea clasificatorului Bayes adaptat (BNA) cu clasificatorii de tip SVM

In aceasti sectiune voi prezenta rezultate comparative intre clasificatorii de tip SVM si
clasificatorul Bayes adaptat. ldeea este de a determina dacd sunt sanse de imbunatitire a
acuratetei de clasificare a metaclasificatorului prezentat in [Mora07] in cazul introducerii in
metaclasificator si a unui clasificator de tip Bayes adaptat.

6.2.3.3 Antrenarea clasificatorilor pe setul A1l si testarea pe setul T1

Clasificare cu SVM- nucleu polinomial
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Fig. 6.6 Rezultatele clasificarii cu SVM nucleu polinomial (preluat din [Mora07])
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Rezultatele prezentate in Fig. 6.6 s-au obtinut de catre clasificatorii SVM cu nucleu
polinomial, pentru diferite grade ale nucleului si pentru diferite reprezentari ale vectorilor de
documente, antrenati pe setul Al si testati pe setul T1. Graficul din Fig. 6.6 indica faptul ca
rezultatele cele mai bune (86,64%), s-au obtinut utilizdind 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 procentajul de documente de antrenament (dupa cum s-a aritat in Fig 5.1). In cazul
acesta, setul de antrenare respectiv de testare sunt prestabilite. 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 obtinuta de acesta. Dupa cum se poate observa in Fig. 6.7 cu
clasificatorul Bayes antrenat pe setul Al si testat pe setul T1, fiecare avand 1.309 atribute, s-a
obtinut o acuratete a clasificarii de 81,32%. Trebuie specificat ca clasificatorul Bayes foloseste
doar metoda nominald de reprezentare a vectorului de documente.

Clasificatori antrenati pe Al si testati pe T1
0,
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Fig. 6.7 Compararea rezultatelor obtinute cu clasificatori SVM si Bayes

In Fig.6.8 se prezintd timpii de antrenare obtinuti de fiecare clasificator in parte. Timpii
de antrenare sunt obtinuti pe un calculator P IV la f=3.2GHz cu 1GB memorie DRAM.
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Fig. 6.8 Compararea timpilor de antrenare obtinuti cu clasificatori SVM si Bayes

Ca si timpi de antrenare, clasificatorul Bayes ofera timpi mai mici de antrenare, deoarece
calculeaza doar rapoarte intre atribute si clase.
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6.2.3.4 Antrenarea pe setul Al si testarea pe setul T2

Reamintesc faptul ca in setul de test T2 avem doar acele documente care nu au putut fi
clasificate corect de catre nici un clasificator SVM din cadrul metaclasificatorului prezentat in
[Mora07]. Antrenarea pentru fiecare clasificator s-a facut pe setul Al.

Dupa cum s-a observat din Figurile 6.3 (SVM polinomial) si 6.2 (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 Fig. 6.9 prezint cele mai bune rezultate obtinute
de clasificatorul SVM polinomial si SVM Gaussian pe acest set, precum si mediile obtinute
pentru toate testele (cele din Figurile 6.2 si 6.3). Pe ultima bara se prezinta rezultatul obtinut de
clasificatorul Bayes pe acest set de test. in [Mora07], ,,regula” de selectie a clasificatorilor care
au fost introdusi in metaclasificator a fost sa obtina cele mai bune rezultate pe setul T1 (cu 2.351
vectori de documente). Dupa cum s-a observat si din Figurile 6.2 si 6.3, exista clasificatori SVM
pentru care documentele din setul T2 (cel cu 136 vectori de documente) se clasifica mai bine
(oricum, nemulfumitor), 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 [Mora07]) si de aceea nu au fost selectati in metaclasificator. Introducerea in
metaclasificator a unui alt clasificator SVM care clasifica ceva mai bine setul T2 (de exemplu cel
polinomial de grad 1 cu reprezentare Cornell Smart), alturi de cele selectate in [Mora07], care
obtin 0% pe acest set, ar modifica limita maxima la care poate ajunge metaclasificatorul (in sus
sau in jos).

Rezultatele pentru clasificatorii cei mai buni antrenati pe
A1l si testati pe T2
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Fig. 6.9 Rezultate obtinute de clasificatorii SVM si Bayes in clasificarea setului T2 si antrenat pe Al

In urma testelor efectuate am observat ca, desi clasificatorului Bayes (BNA) genereazi
rezultate mai slabe din punct de vedere al acuratetei totale decat SVM; el totusi clasifica in mod
corect 104 documente din cele 136 documente cu probleme din setul T2; chiar daca este antrenat
pe setul Al, iar acest fapt ar creste limita maxima obtenabila la valoarea 98.63%.

6.2.3.5 Antrenarea si testarea pe setul T2

In Fig. 6.4 si 6.5 am prezentat rezultatele obtinute de clasificatorii de tip SVM cu nucleu
gaussian si SVM cu nucleu polinomial in cazul in care s-au antrenat pe setul T2 (cu doar 136
documente) si s-au testat pe acelasi set. In acest caz artificios clasificatorii SVM de tip
polinomial au reusit o acuratete a clasificarii chiar de 100%, in medie ei obtinand o valoare de
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98.05%. Clasificatorul Bayes a obtinut o acuratete a clasificarii de 97.95%, putin mai mica fata
de SVM. Ceea ce ne intereseaza este dacd acest clasificator va reusi in metaclasificator sa
clasifice corect documentele din setul T2,

In urma rezultatelor favorabile din punct de vedere al setului T2 (a se vedea sectiunea
5.2.4), am decis includerea clasificatorului de tip Bayes in metaclasificatorul prezentat in
[Mora07]. Astfel pe langa cei 8 clasificatori selectati, am mai introdus unul (Bayes),
metaclasificatorul avand acum noua clasificatori.

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

NR TIP PARAMETRUL REPREZENTAREA ACURATETEA

: DATELOR DE OBTINUTA

CRT. CLASIFICATOR NUCLEULUI INTRARE %)

1 SVM-Polinomial 1 Nominal 86.69
2 SVM-Polinomial 2 Binary 86.64
3 SVM-Polinomial 2 Cornell Smart 87.11
4 SVM-Polinomial 3 Cornell Smart 86.51
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 6.2 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% (fata de 94.21% cat era fara Bayes), ceea ce ofera o posibilitatea obtinerii unei acurateti
reale a clasificarii mult mai bune decat cea obtinuta in [Mora07].

6.3 Metode de selectie a clasificatorilor

6.3.1 Selectia bazata pe vot majoritar (MV). Rezultate

Ideea acestei metode este de a utiliza toti clasificatorii din metaclasificator pentru a
clasifica documentul curent. Fiecare clasificator va specifica pentru documentul curent o anumita
clasd careia 11 acord increderea maxima. Sarcina metaclasificatorului va fi sa aleagd clasa
invingatoare pe baza categoriilor propuse de fiecare clasificator. Practic metaclasificatorul va
contoriza pentru fiecare clasd voturile clasificatorilor. Clasa care obtine cele mai multe voturi
este declaratd clasd invingdtoare. pentru o anumitd categorie pentru documentul curent.
Metaclasificatorul va pastra pentru Dacd doua clase obtin acelasi punctaj atunci
metaclasificatorul va alege ambele clase ca si clase invingatoare. Problema majora a acestui
metaclasificator este faptul ca este un model neadaptiv, neavand si un pas in care rezultatul final
sa influenteze apoi functionarea metaclasificatorului in continuare

Utilizand votul majoritar acuratetea clasificarii obtinute este de 86.09%. In cazul
introducerii unui nou clasificator in metaclasificator, acuratetea clasificarii a scazut fata de
valoarea obtinutd cu 8 clasificatori (86.38%), avand deci 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.
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6.3.2 Selectia bazata pe distanta euclidiana (SBED). Rezultate

In [Mora07] a fost dezvoltat un metaclasificator adaptiv care isi modifici modul de
functionare incercand sa se adapteze la datele de intrare. Sarcina acestui tip de metaclasificator
este de a alege un clasificator cdruia metaclasificatorul ii acordd increderea de a clasifica
documentul curent. Rezultatul intors de clasificatorul ales va fi rezultatul intors de
metaclasificator. Practic metaclasificatorul are o metoda euristica de a invata in functie de datele
de intrare si se bazeaza de fapt pe exemplele gresit clasificate. Astfel fiecare din cei 9
clasificatori din metaclasificator va avea o coada proprie in care se salveaza documentele gresit
clasificate de acel clasificator.

Modul de functionare al metaclasificatorului este urmatorul: cand un document nou este
prezentat metaclasificatorului acesta va alege aleator un clasificator care il va clasifica.
Rezultatul returnat de cétre clasificator care este si totodata rezultatul furnizat de metaclasificator
va fi comparat cu clasa propusi de clasificarea Reuters. In cazul in care clasele coincid se trece
la urmatorul document. Daca clasele nu coincid documentul va fi salvat in coada clasificatorului
care l-a clasificat gresit. Pentru a evita utilizarea aceluiasi clasificator pentru un document
asemanator se va calcula distanta euclidiana (prezentata initial in ecuatia 2.11, si adaptatd in
ecuatia 6.1) dintre documentul curent si toate documentele din coada clasificatorului selectat. in
cazul in care se obtine o distantd mai mica decat un prag prestabilit Tnseamna cd acel clasificator
clasificand gresit un exemplu asemanator, va fi rejectat. Altfel va fi folosit in clasificare
documentului curent. Se intampla ca toti clasificatorii sd fie rejectati si atunci totusi
metaclasificatorul va alege un clasificator pentru care distanfa este maxima chiar daca aceasta
este mai mica decat pragul stabilit. In acest caz probabilitatea ca metaclasificatorul sa clasifice
gresit este mare.

Eucl(x,x") = fzn:(xi -X)? (6.1)

unde x; este valoarea de la pozitia i a vectorului x, iar x si x’ sunt vectorii de intrare, unul
fiind documentul curent iar celalalt fiind vectorul din coada clasificatorului.

Functionarea metaclasificatorului se face in doui etape. In prima etapi se realizeaza de
fapt etapa de Invatare in care metaclasificatorul primeste informatii asupra calitdtii clasificarii
punand exemplele gresit clasificate in coada clasificatorilor respectivi. Aceastd etapd se
realizeazd cu ajutorul setului de antrenament. In etapa de testare se verifici acuratetea de
clasificare iar caracteristicile metaclasificatorului nu se mai schimba. Avand in vedere faptul ca
dupa fiecare pas de antrenare metaclasificatorul isi modifica caracteristicile, in experimente cei
doi pasi au fost repetati.

Prezint in tabelul 6.3 rezultatele obtinute de noul metaclasificator cu 9 clasificatori
comparativ cu metaclasificatorul din [Mora07]. in tabelul 6.3 se prezinta doar primii 14 pasi
deoarece, dupa acest numar de pasi, am observat ca acuratetea clasificarii nu se mai modifica
substantial. La fel ca in [Mora07], pragul pentru primii 7 pasi s-a ales egal cu 2,5 si pragul pentru
ultimii 7 pasi s-a ales egal cu 1,5.

Distanta euclidiana Distanta euclidiana
Pas | SBED -8 clasificatori SBED -9 clasificatori
1 84.77 83.79
2 85.71 85.07
3 86.35 83.28
4 86.60 83.54
5 86.81 85.67
6 87.32 84.43
7 88.43 82.01
8 89.83 87.75
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9 90.05 88.60
10 90.56 88.73
11 91.24 88.35
12 91.58 88.60
13 92.05 89.88
14 92.05 90.39

Tabelul 6.3 Rezultate obtinute de metaclasificator utilizind distanta euclidiani

In Fig. 6.10, prezint grafic aceste rezultate si rezultatele obtinute cu metoda vot majoritar
atat pentru metaclasificatorul cu 8 clasificatoare cat si pentru cel nou.
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Fig. 6.10 Acuratetea clasificarii - vot majoritar si distanti euclidiana (metaclasificator cu 8 si 9 clasificatori)

In cazul metaclasificatorului cu 9 clasificatoare, rezultatele (90.38%) obtinute sunt mai
slabe decat cele realizate de metaclasificatorul cu 8 clasificatoare (92.05%). Se pare ca acuratetea
de clasificare proasta 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 descrescatoare. 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 o noua parcurgere a setului de test, clasificatorul respectiv nu a mai fost
selectat pentru clasificarea lui d; (deoarece a dat rezultate proaste pentru d,), atunci cautandu-se
un alt clasificator (care poate, la randul sau, sa clasifice gresit).

6.3.3 Selectia bazata pe distanta cosinus (SBCOS). Rezultate

Metaclasificatorul care este prezentat in aceasta sectiune este asemanator in functionare
celui prezentat in sectiunea 6.3.2 singura modificare fiind modul de calculare a similaritatii
dintre documentul curent si cele din coada clasificatorului ales. Astfel acest metaclasificator
foloseste metrica cosinus. Reamintim formula (prezentata in ecuatia 2.14) utilizata in calculul
cosinusului unghiului 0 dintre doi vectori X si x” este:

n
T R or
i=1 i=1

cosd = (6.2)
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unde x; este valoarea de la pozitia i a vectorului x iar x si x’ sunt vectori de intrare

(documentele).

Acest metaclasificator va accepta clasificatorul ales daca toate valorile obtinute pentru

cosinus calculate intre documentul curent si documentele din coada clasificatorului respectiv
sunt mai mici decat un prag prestabilit.

Prezint in tabelul 6.4 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
[Mora07], pragul pentru primii 7 pasi s-a ales egal cu 0.8 iar pragul pentru ultimii 7 pasi s-a ales

egal cu 0.9.
Pas Distan{a cosinus Distanta cosinus
SBCOS_ 8 clasificatori | SBCOS_9 clasificatori
1 85.33 90.98
2 85.33 91.03
3 86.60 91.20
4 86.09 92.00
5 86.47 92.64
6 87.32 92.43
7 87.66 92.47
8 88.09 92.64
9 88.30 92.90
10 89.66 92.47
11 88.90 92.34
12 89.58 92.68
13 89.24 93.11
14 89.75 93.11

Tabelul 6.4 Rezultate obtinute de metaclasificator utilizind distanta cosinus

De asemenea prezint grafic, in Fig. 6.11, rezultatele la care am adaugat si limita maxima

obtenabila a noului metaclasificator.
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Fig. 6.11 Rezultatele obtinute cu metaclasificatorul cu 8 si cu 9 clasificatori utilizAnd cosinusul

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

imbunatatit de la 89.74% la 93.11%, in momentul adaugarii clasificatorului Bayes (BNA).
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6.4 Arhitecturi neadaptive propuse si dezvoltate

6.4.1 Metaclasificator cu ponderi predefinite. Evaluare de tip Eurovision.
Rezultate obtinute.

Metaclasificatorul propus in continuare contine cei 9 clasificatori utilizati in sectiunca
anterioard si pleaca de la premisa cd ar conta si numarul si locul pe care apare fiecare clasa in
parte. De exemplu, in cazul a doi clasificatori si 3 clase, daca o clasa apare o data pe locul 1 si o
data pe locul 4 si o alta clasa apare de 2 ori pe locul 2, este posibil ca cea de-a doua clasa sa fie
mai valoroasa, chiar daca nu a obtinut niciodata locul 1.

6.4.1.1 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma

In metaclasificator sunt inclusi 8 clasificatori de tip SVM si unul de tip Bayes. Fiecare
dintre acestia produce un vector care contine 16 scalari, vezi Fig. 6.12. Fiecare scalar reprezinta
valoarea functiei de decizie a clasificatorului pentru clasa respectiva. Pana acum, in [Mora08] se
alegea intotdeauna valoarea cea mai mare si clasa corespunzitoare a acestei valori era
considerata clasa pe care o prezice clasificatorul respectiv. Pentru fiecare document in parte vom
obtine acum 9 astfel de vectori fiecare cu 16 valori.

Clasif 1 | Yoo

[~ cust? .| Vech2
DN Clasif3 > Vect3
Clasif 9 §| fEd

Fig. 6.12 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma

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

V. =V, +\min(\7)\+1 (6.3)

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

— Vi
' max(V)
In cazul metaclasificatorului care realizeaza doar sumele (numit in continuare M-SUM),

am Insumat cele 16 valori ale acestor 9 vectori, vezi Fig. 6.13, clasa castigatoare fiind clasa cu
valoarea cea mai mare obtinuta.

(6.4)

Class = max Zglvi [k] (6.5)

G;i=L16 4=
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Acest metaclasificator, fiind unul neadaptiv, va obtine intotdeauna acelasi rezultat pentru
o anumiti instantd de intrare. in cazul rulirii pe cele 2351 documente de test (setul T1), am
obtinut un numar de 313 documente clasificate eronat, care reprezinta o acuratete a clasificarii de
86.68%, cu 0.59% mai mare decat valoarea obtinutd, folosind votul majoritar si toti cei 9
clasificatori. Astfel putem concluziona ca metoda bazata pe luarea in considerare doar a clasei
invingtoare (majority vote), are dezavantaje fati de metoda prezentati mai sus. In acest caz
existd sansa ca o clasa care poate niciodatd nu a obtinut locul 1, dar a obtinut valori apropiate de
maxim, sa fie in final clasa corecta.

Vect; 1 ; \{{ec;‘tﬂ transpus___,, \({)efti'] norm.
[1,1] o ,

Vect; 2 Vect; 2 transpus___,, Vect; 2 norm.

—
[-1,1] [1,%0) (0.1] &

Vect; 3 Vect; 3 transpus Vect; 3 norm. 16, -Z_ [ (:1 " ’)

[-1.1] (1, (0,1]

Maximul
ses i . 16 castiga

\(/e(());[ig [ \[/13(‘;ti9 transpus . \(/061(]3'[i9 norm.

Fig. 6.13 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma (M-SUM)
6.4.1.2 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma normalizata

Aceasta metoda are la baza metoda prezentatd in sectiunea 6.4.1.1, doar ca, inainte de
insumarea celor 16 valori din cei 9 vectori, se realizeaza o modificare a acestor valori. Astfel, in
cazul acestei ponderdri vom asigna in fiecare vector pentru clasa de pe locul 1, valoarea 12,
pentru clasa de pe locul 2, valoarea 10, iar in continuare, pentru fiecare clasa de pe urmatoarele
locuri, valori descrescatoare pana la valoarea 1 (abordarea implementeaza solutia consacrata in
concursul european de muzica usoara EUROVISION). Astfel, in fiecare vector clasele de pe
primele 11 locuri vor avea valori diferite iar celelalte clase, pana la 16, vor avea valoarea 1.
Domeniul de reprezentare a valorilor vectorilor este {1, 2, 3, ...,10,12}, vezi Fig. 6.14. Dupa
aceasta etapa se va realiza Tnsumarea vectorilor si selectarea clasei care obtine valoarea cea mai
mare, analog cu metoda anterior prezentata in sectiunea 6.4.1.1.

Vect; 1 " \[fec);tﬂ transpus___, \({)e”ctﬂ norm.__, \{/161(;?1 pond.
[1,1] .'/ . .

Vecti2 Vect; 2 transpus__, Vecti2 norm. ; Vecti2 pond.

—
1.1 [1,%) (0.1] {1..12} \6A

\{/??}tﬂ \{{Gi():ti?) transpus___, \({]eﬂcti 3 norm. _, \{{egiB pond.— 16 E 16 (:1 & ’)

Maximul
wmi &/t e i 16 castiga

16

Vect;9 » Vect;9 transpus___,, Vect;9 norm. . Vect;9 pond.
(-0,0) [1,%) (0,1] {1.12}

Fig. 6.14 Metaclasificator neadaptiv bazat pe sumi ponderati
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In urma acestei ponderari am obtinut un numir de 316 erori de clasificare, ceea ce
reprezintd o acuratete a clasificarii pe setul T1 de 86,55% pentru aceasta metoda. Rezultatele
obtinute sunt cu 0,12% mai slabe decat cele obtinute direct pe suma.

6.4.1.3 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderata

In aceasta sectiune introducem un nou metaclasificator neadaptiv bazat pe suma
ponderata (notat in continuare M-SPON). Pentru acest metaclasificator, in pasul in care se
realizeaza ponderarea, am decis ca in fiecare vector reprezentat ca in sectiunea 6.4.1, pentru
clasa de pe primul loc, noua valoare sa fie vechea valoare inmultita cu 12. Pentru clasa de pe
locul 2 va fi vechea valoare inmultita cu 10, pentru locul 3 valoarea veche Tnmultita cu 9 s.a.m.d.
pentru toate celelalte clase; valoarea minima cu care inmultim va fi 1. In cazul acesta, domeniul
de reprezentare al valorilor vectorilor este (0,12], vezi Fig. 6.15. Ca si mai sus, in continuare se
vor insuma valorile celor 9 vectori si se va alege ca si clasd invingdtoare clasa care obfine
valoare maxima.

Vecti1 . Vecti1 transpus___ Vecti1 norm.___, Vect; 1 pond.

-1, 1,% 0, 0,12
[-1.1] [1.%) (0.1] (0,12] 16

Vecti2 ] Vecti2 transpus . Vecti2 norm. . Vecti2 pond.

-1,1] [1,%) (0,1] (0,12] &

Vect; 3 Vect; 3 transpus___ | Vect;3 norm. | Vect;3 pond._ 16, 16 2
[-1,1] [1,%) 0.1] (0, 12] 116 1=
Maximul
. &i%a e e 16 castiga

Vecti9 . \[/ecti9 transpus . VeCt;9 norm. __, Vecti9 pond.
(-0,0) 1,) (0,1] (0, 12]

Fig. 6.15 - Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderati

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

6.4.1.4 Cercetari privind alte variante de ponderare a elementelor vectorilor

In aceasta sectiune prezint citeva experimente efectuate asupra valorilor de ponderare
pentru elementele celor 9 vectori rezultati n urma folosirii celor 9 clasificatori. Aceste valori
reprezintd ponderea care este inmulfita cu valoarea obtinuta de o clasa in cadrul clasificatorului,
inainte de a realiza insumarea celor 9 rezultate.

6.4.1.4.1 Injumatdtirea ponderii

In primul experiment am ales ca valoarea de ponderare si se injumititeasca pentru fiecare
clasa, clasele fiind in prealabil ordonate descrescator. Astfel, valoarea clasei de pe prima pozitie
se Inmulteste cu constanta ,,16”, valoarea clasei de pe a doua pozitie se inmulteste cu constanta
3", cea de pe a treia pozitie cu constanta ,,4” si asa mai departe, valorile claselor de pe ultimele
12 pozitii se inmultesc cu constanta ,,1”. In acest caz doar clasele de pe primele 4 pozitii vor avea
ponderi distincte, celelalte ramanand cu valoarea initiala. Ideea este de a favoriza foarte mult
primele locuri. Rezultatul obtinut de metaclasificator este de 324 documente incorect clasificate,
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ceea ce reprezinta o acuratete a clasificarii de 86.22%. Conform rezultatelor obtinute, se observa
ca clasa corectd nu este intotdeauna prima clasa returnata de fiecare clasificator in parte. Aceasta
concluzie am formulat-o si in cazul votului majoritar care a obtinut o acuratete de clasificare de
86.09%, adica 327 documente clasificate incorect.

6.4.1.4.2 Ponderi mici descrescatoare linear

Pas 0.1

In acest experiment, pentru ponderi am ales valori mici iar diferenta dintre ele si fie de
0.1. Astfel, ponderea valorii clasei celei cu probabilitatea cea mai mare va fi 2.5 iar a celei cu
probabilitate mai mica va fi 1. Ideea este de a nu face o diferenta foarte mare intre clasele de pe
diferite pozitii, dar totusi s favorizim putin clasa situatd pe o pozitie superioara. In acest caz
metaclasificatorul a avut un numar de 304 documente clasificate incorect ajungandu-se astfel la o
acuratete de clasificare de 87.07%. Alegerea ponderarii distincte pentru fiecare loc cu valori
apropiate este benefica in acest context.

Pas 1.0

De aceea, in urmatorul experiment am ponderat clasele cu valori descrescatoare distincte
cu pasul 1. Astfel, pentru prima pozitie valoarea ponderii estel6, pentru a doua pozitie valoarea
ponderii este 15 s.a.m.d. pana la ultima pozitie, la care valoarea ponderii este 1. In acest caz,
numarul de documente incorect clasificate de catre metaclasificator a scazut la 303, ceea ce
reprezinta o acuratete a clasificarii de 87.11%.

Pas 0.5

Totusi, cele mai bune rezultate le-am obtinut in cazul in care valorile ponderilor scad
liniar cu un pas egal cu valoarea 0,5. Valoarea de prima pozitie va fi ponderata cu valoarea 8.5
s.a.m.d., descrescator pana la ultima pozitie, unde valoare ponderii este 1.0. Astfel, numarul de
documente incorect clasificate de catre metaclasificator a scazut la 301, rezultand o acuratete a
clasificarii de 87.20%.

In Fig. 6.16 prezint comparativ rezultatele obtinute in sectiunea 6.3.1.3.

Influenta modului de ponderare
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Fig. 6.16 - Comparatie rezultate metaclasificatori neadaptivi

Rezultatele prezentate in aceasta sectiune au fost de asemenea publicate in [Cret09_a].
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6.4.2 Metaclasificator cu ponderi calculate. Design Space Exploration
cu algoritmi genetici. Rezultate obtinute.

In aceasti sectiune voi introduce un nou metaclasificator neadaptiv (dar cu pas de
invatare), bazat pe suma ponderata (il voi numi in continuare M-WSUM). Acest metaclasificator
se bazeaza tot pe 8 clasificatori de tip SVM si pe unul de tip Bayes. in acest metaclasificator,
valorile rezultate corespunzatoare pentru clasele calculate vor fi inmultite cu o valoare numita
pondere. In sectiunea 6.3.1 am prezentat citiva metaclasificatori asemanitori, folosind diverse
valori pentru ponderarea pozitiilor pentru clase. Intrucit alegerea valorilor optime pentru
ponderarea fiecarei pozitii de clasa este o sarcina dificild, in aceastd sectiune prezint o metoda
bazata pe un algoritm genetic de calcul a ponderilor. Pornind de la setul de date de test, am creat
un fisier de testare adecvat, care este folosit pentru algoritmul genetic. Astfel, pentru fiecare
document din setul de testare am salvat toate iesirile din toti clasificatorii separat. Astfel, pentru
un document, am obtinut 9 vectori de iesire (pentru ca avem 9 clasificatori), fiecare vector cu un
numar de 16 scalari (pentru ca avem 16 clase). Elementele fiecaruia dintre cei 9 vectori sunt in
prealabil ordonate descrescitor. In algoritmul genetic folosit in experimente, un cromozom
reprezintd valoarea ponderilor pentru fiecare clasa separat, in functie de pozitia clasei. Prima
valoare din vector reprezinta ponderea clasei de pe prima pozitie din clasificator, a doua valoare
din vector reprezinta ponderea clasei de pe pozitia urmatoare, si asa mai departe. Astfel
cromozomul va avea forma:

¢ = (W, W,...,w; ), cu j =116 (6.7)

unde wj reprezinta ponderea pentru fiecare pozitie a clasei, returnata de fiecare clasificator

utilizat in metaclasificator. Setul de antrenament este de forma {<Y<ij,y>,i =1, mand j=1,_n},

unde y reprezinta clasa corecta pentru documentul Xij, N reprezintd numadrul claselor iar m

reprezinta numarul clasificatoarelor utilizate in metaclasificator. Pentru algoritmul genetic, setul
de antrenament este alcatuit din iesirile tuturor clasificatorilor utilizati in metaclasificator. Pentru
a simplifica calcularea valorii functiei de fitness, voi folosi o reprezentare a cromozomului care
utilizeaza toate iesirile clasificatorilor utilizati in metaclasificator. Prin aceasta abordare se va
tine cont si de pozitia fiecdrei clase in iesirea fiecirui clasificator. In cromozom sunt salvate,
pentru fiecare pozitie a clasei, ponderile care se vor utiliza in calcularea acuratetei
metaclasificatorului. Astfel, decizia metaclasificatorului include si ponderile pentru fiecare clasa.

in fiecare experiment s-a pornit cu o generatie de 100 de cromozomi, fiecare dintre ei
avand initial valori aleatoare cuprinse in intervalul [-1, 1]. Pentru a genera o populatie noua, am
folosit operatorii genetici ca selectia, crossover si mutatia, descrisi in sectiunea 5.4.3.

Procesul se opreste dupd un numar predefinit de 1000 de generatii, sau dacd nu apar
modificari ale celui mai bun cromozom in ultimele 20 de generatii.

Pentru fiecare cromozom, functia de fitness se va calcula ca fiind acuratetea clasificarii
obtinuta de metaclasificator pe setul de test.

Deoarece ordinea claselor este importanta, in cromozom am respectat conditia Wi>Wy>... w1
pentru formula (6.7). Pentru calcularea functiei de fitness, am efectuat urmatorii pasi:

1.  pentru fiecare document din setul de test, algoritmul obtine un vector de iesire
corespunzdtor pentru fiecare clasificator inclus in metaclasificator;

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

3. clasa Invingdtoare se stabileste Tnsumand rezultatele pentru fiecare clasd in parte si
alegand-o pe cea cu valoare maxima conform formulei (6.8).

9 -
Class j:ijcij, for j=116 si WinClass=argmax(Class;) (6.8)
i=1

j=1.16
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unde w; reprezintd valoarea cromozomului pentru ponderea clasei situatd pe pozitia j, Cj
reprezinta valoarea clasei calculatd de clasificatorul i de pe pozitia j, Class; reprezinta valoarea
calculata pentru clasa de pe pozitia .

4. clasa declarata invingiatoare (WinClass) de catre metaclasificator va fi
comparatd cu clasa reala propusa de Reuters iar daca clasele pentru acelasi
document sunt identice, atunci am considerat cd documentul a fost clasificat
corect;

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

Am considerat ca fiind cel mai bun cromozom acela cu care s-a obtinut cea mai mare
valoare a functiei de fitness. Ca si metode de selectie a cromozomilor din cadrul unei populatii,
am folosit doud metode: metoda ,,Roulette Wheel” prezentata in sectiunea 5.4.2.1 si metoda lui
Gauss prezentatd in sectiunea 5.4.2.2. Pentru crearea unei populatii am folosit toti cei 3 operatori
genetici prezentati in sectiunea 5.4.3 astfel: Tn 30% din cazuri am folosit operatorul de selectie
(selectand intotdeauna cel mai bun cromozom), in 40% din cazuri am folosit operatorul de
mutatie iar operatorul de crossover 1-am folosit in 30% din cazuri. Totodata am respectat conditia

initiald pentru valoarea ponderilor ca Wi>W,>...w1. Pentru operatorul de crossover am cautat

Wprimul_pdrinte > Walfdoilea | _parinte
S

e} este satisfacutd. Pentru

punctul de sectionare (S), astfel incat conditia
operatorul de mutatie, dupa alegerea aleatoare a punctului de mutatie (m), noua valoare este

aleasd aleator din intervalul We(W w ) Aceste conditii au fost impuse in algoritmul

m-1" " m+1
genetic, deoarece consideram cd un cromozom care nu le respecta nu reprezintad un cromozom
valid si astfel el nu ar trebui sa fie generat.

Testele au fost efectuate pe seturile de date utilizate si de catre metaclasificatorii propusi
in sectiunea 6.4.1. Pentru fiecare metoda de selectie a cromozomilor, am efectuat cate 4 teste,
avand in vedere faptul ca rezultatul metaclasificatorului depinde de valorile cu care se
initializeaza ponderile pentru cele 16 clase.

Rezultatele obtinute pentru metoda ,,Roulette Wheel” de alegere a cromozomilor le
prezint in tabelul 6.5. In acest tabel prezint selectiv, din 50 in 50 de generatii, valorile acuratetei
obtinute de metaclasificator.

Generatii Roulette 1 Roulette 2 Roulette 3 Roulette 4 Media

1 0.76733305 0.777541472 0.778392174 0.794980859 0.779561889

50 0.868566567 0.873245427 0.870267971 0.859208847 0.867822203
100 0.871969375 0.873670778 0.871544024 0.876648235 0.873458103
150 0.873670778 0.874096129 0.874096129 0.877498937 0.874840493
200 0.873670778 0.87920034 0.876222884 0.877498937 0.876648235
250 0.875372182 0.879625691 0.878774989 0.87920034 0.878243301
300 0.875372182 0.880051042 0.878774989 0.880051042 0.878562314
350 0.875797533 0.880901744 0.878774989 0.880051042 0.878881327
400 0.877498937 0.880901744 0.87920034 0.880051042 0.879413016
450 0.87920034 0.880901744 0.882177797 0.880051042 0.880582731
500 0.87920034 0.881327095 0.882177797 0.880476393 0.880795406
550 0.880901744 0.881327095 0.882603148 0.880476393 0.881327095
600 0.880901744 0.881752446 0.8838792 0.880476393 0.881752446
650 0.880901744 0.882177797 0.8838792 0.881752446 0.882177797
700 0.882177797 0.882177797 0.8838792 0.881752446 0.88249681
750 0.882177797 0.882177797 0.8838792 0.882177797 0.882603148
800 0.882177797 0.882177797 0.8838792 0.883453849 0.882922161
850 0.883028499 0.882177797 0.8838792 0.883453849 0.883134836
900 0.884304551 0.882177797 0.8838792 0.883453849 0.883453849
950 0.884304551 0.882603148 0.8838792 0.883453849 0.883560187
1000 0.884304551 0.883028499 0.8838792 0.883453849 0.883666525

Tabelul 6.5 Acuratetea obtinuti de metaclasificator utilizind metoda de selectie ,,Roulette Whele” a
cromozomilor.
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In Fig.6.17 am reprezentat grafic rezultatele prezentate in tabelul 6.5.

Acuratetea cu metoda "Roulette Whele" de selectare a cromozomilor
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Fig. 6.17 Acuratetea obtinuti de metaclasificator utilizind metoda ruletei de selectare a cromozomilor

Rezultatele obtinute pentru metoda Gauss de alegere a cromozomilor sunt prezentate in
tabelul 6.6. In acest tabel am prezentat selectiv, din 50 in 50 de generatii, valorile acuratetei

obtinute de metaclasificator.

Generatia Gauss 1 Gauss 2 Gauss 3 Gauss 4 Media
1 0.806465 0.818801 0.78775 0.801786 0.803701
50 0.871969 0.849851 0.861761 | 0.854955 0.859634
100 0.876223 0.872395 0.869843 | 0.870693 0.872288
150 0.877924 0.874947 0.870693 | 0.873245 0.874202
200 0.87835 0.880476 0.870693 | 0.873245 0.875691
250 0.878775 0.880476 0.870693 | 0.874096 0.87601
300 0.878775 0.880902 0.870693 | 0.876223 0.876648
350 0.880902 0.880902 0.870693 | 0.878775 0.877818
400 0.882603 0.880902 0.874947 | 0.881327 0.879945
450 0.882603 0.881327 0.874947 | 0.881327 0.880051
500 0.882603 0.881752 0.877074 | 0.881327 0.880689
550 0.882603 0.882603 0.877074 | 0.881327 0.880902
600 0.882603 0.883028 0.8792 0.881752 0.881646
650 0.882603 0.884305 0.880051 | 0.882178 0.882284
700 0.882603 0.884305 0.880051 | 0.882178 0.882284
750 0.882603 0.884305 0.880051 | 0.883028 0.882497
800 0.882603 0.885155 0.880476 | 0.883028 0.882816
850 0.882603 0.885155 0.880476 | 0.883028 0.882816
900 0.882603 | 0.885581 | 0.882178 | 0.883028 0.883348
950 0.882603 | 0.885581 | 0.883028 | 0.883454 0.883667
1000 0.882603 | 0.885581 | 0.883454 | 0.883454 | 0.883773

Tabelul 6.6 Acuratetea obtinuti de metaclasificator utilizind metoda de selectie Gauss a
cromozomilor.

In Fig.6.18 am reprezentat grafic rezultatele din tabelul 6.6.
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Acuratetea cu metoda Gauss de selectare a cromozomilor
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Fig. 6.18 Acuratetea obtinuti de metaclasificator utilizind metoda lui Gauss de selectare a cromozomilor

Pentru cel mai bun rezultat (Gauss 2) pentru acuratete obtinut de metaclasificator in cazul
utilizarii metodei Gauss de selectare a cromozomilor, ponderile w calculate pentru pozitiile
claselor sunt urmatoarele:

Weights for Testing best cromosome

0.82337, 0.820739, 0.797028, 0.796625, 0.782079, 0.776642, 0.771496, 0.738956, 0.737421, 0.733313, 0.731112,
0.715836, 0.683754, 0.438121, 0.214071, 0.110157

Rezultatele obtinute de metaclasificatorul cu ponderi calculate s-au imbunatatit in medie
fata de rezultatele metaclasificatorului neadaptiv prezentat in sectiunea 6.3.1 cu 1.16%; in cazul
utilizarii metodei ,,Roulette Wheele” de selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare ajunge
la 88.36% iar in cazul utilizarii metodei de selectie Gauss, acuratetea de clasificare creste cu
1.17% si ajungand la 88.37%. Cel mai bun rezultat al acestui metaclasificator a fost obtinut in
cazul metodei Gauss de selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare ajungand la 88.55% in
acest caz.

Aceste rezultate au fost prezentate si in [Cretll_a].

6.5 Arhitecturi adaptive propuse si dezvoltate

6.5.1 Metaclasificatoare bazate pe similaritate

In sectiunea 6.2 am propus posibile solutii pentru imbunitatirea acuratetei de clasificare a
metaclasificatorului. In sectiunea 6.2.2 am afirmat ca, in cazul unui nou document dj, 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 calculatd este mai mica
decat pragul stabilit, metaclasificatorul nu va folosi acel clasificator pentru a clasifica
documentul dy. In cazul in care se rejecteaza astfel toti clasificatorii, metaclasificatorul va alege
totusi pe cel care are distanta cea mai mare obtinutd (chiar daca este mai mica decat pragul
stabilit). Actualmente, metaclasificatorul va prezice clasa specificatd de 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 selecteze clasa imediat
urmatoare din lista de clase pe care le prezice. Se va alege urmatoarea clasa prezisa doar daca
valoarea pentru aceasta este suficient de apropiata de valoarea maxim obtinuta de clasificator (cu
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un €=0.5 ales in experimentele efectuate). In acest caz clasificatorul ar specifica o alti clasa
pentru documentul curent d,. Efectudnd aceste modificari rezultatele metaclasificatorului cu 9
clasificatori s-au imbunatatit. 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 euclidiana si selectiei bazate pe distanta cosinus.
Pentru selectia bazatd pe votul majoritar, nefiind vorba de invatare, modificarile aduse
metaclasificatorul nu au nici o influenta asupra rezultatului final. De asemenea, am prezentat in
fiecare grafic si limita maxima obtenabild a metaclasificatorului cu 9 clasificatoare.

6.5.1.1 Rezultate obtinute in cazul selectiei bazate pe distanta euclidiana

Metaclasificatorul cu 9 clasificatori modificat care se bazeaza pe distanta euclidiana si-a
imbunatatit clasificarea, obtindand 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 [Mora07] a obtinut o acuratete de clasificare
de 92.04%, maximul obtinut pe 8 clasificatoare. In primii 7 pasi, acuratetea clasificarii pentru
metaclasificatorul cu 9 clasificatoare modificat este aproape identici cu cea a
metaclasificatorului cu 9 clasificatoare nemodificat, deoarece in primii pasi nu apare niciodata
cazul in care trebuic aleasi ce-a de-a doua clasd. In primii pasi, rezultatele intre cele doua
metaclasificatoare cu 9 clasificatori, cel modificat si nemodificat sunt putin diferite, deoarece
intotdeauna se alege aleator un clasificator din cei 9 existenti.

Rezultatele obtinute le prezint comparativ in tabelul 6.7.

Distan{a euclidiana Distantd euclidiana Distanta euclidiana
Pasi SBED cu 8 SBED cu 9 SBED cu 9 clasificatori si

clasificatori clasificatori selectie modificata
1 84.77244 83.79413 84.77244
2 85.70821 85.07018 83.07103
3 86.34624 83.28371 83.49638
4 86.60145 83.53892 84.64483
5 86.81412 85.66567 85.32539
6 87.32454 84.43216 86.51638
7 88.43046 82.00766 85.70821
8 89.83411 87.74989 88.55806
9 90.04679 88.60060 92.72650
10 90.55721 88.72820 93.06678
11 91.23777 88.34538 93.32199
12 91.57805 88.60060 93.32199
13 92.04594 89.87665 93.32199
14 92.04594 90.38707 93.32199

Tabelul 6.7 Acuratetea obtinuta de metaclasificator utilizind distanta euclidiana si selectia clasei
modificata.

In Fig. 6.18 prezint grafic rezultatele, la care am adiaugat si limita teoretici maxima
98.36% la care poate ajunge metaclasificatorul format din 9 clasificatoare.
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Fig. 6.18 Acuratetea de clasificare obtinuta de metaclasificatorul cu 9 clasificatori modificat bazat pe distanta

euclidiana

6.5.1.2 Rezultatele obtinute in cazul selectiei bazate pe distanta cosinus.

In acest caz, acuratetea de clasificare a metaclasificatorului s-a imbunatitit 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%. Rezultatele obtinute le prezint comparativ in tabelul
6.8, adaugand si valorile obtinute de acelasi metaclasificator.

. Distanta cosinus Distanta cosinus Distantd c.o.sinus L
Past | spcos 8 clasificatori | SBCOS 9 clasificatori | Socoo 9 clasificatorisi
selectie modificata

1 85.32539345 90.98256061 91.32284134
2 85.32539345 91.02509570 92.25861336
3 86.60144619 91.19523607 92.89663973
4 86.09102510 92.00340281 93.44959592
5 86.47384092 92.64142918 93.15185028
6 87.32454275 92.42875372 92.74819226
7 87.66482348 92.47128881 93.36452573
8 88.09017439 92.64142918 93.74734156
9 88.30284985 92.89663973 93.02424500
10 89.66397278 92.47128881 93.36452573
11 88.89834113 92.34368354 92.93917482
12 89.57890259 92.68396427 93.32199064
13 89.23862186 93.10931519 93.66227137
14 89.74904296 93.10931519 93.87494683

Tabelul 6.8 Acuratetea obtinutia de metaclasificator, utilizind distanta cosinus si selectia clasei modificata

In Fig. 6.19 prezint grafic rezultatele, la care am adaugat si limita superioari la care poate

ajunge teoretic metaclasificatorul propus.
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Fig. 6.19 Acuratetea de clasificare a metaclasificatorului cu 9 clasificatori modificat, bazat pe cosinus

Acuratetea de clasificare de 93.87% reprezinta cel mai bun rezultat obtinut de catre
metaclasificator, din toate experimentele prezentate pana in acest moment.

Rezultatele din aceasta sectiune au fost prezentate si in [Moral0].

6.5.2 Metaclasificator bazat pe algoritmul Backpropagation

Metaclasificatorul dezvoltat in continuare se bazeaza pe o preclasificare de documente
prezentata in sectiunea 6.4.1.2 si o retea neuronald de tip feed-forward cu invétare online. Am
dorit sa includem in metaclasificatorul numit in continuare MC-BP (Metaclasificator cu retea
Backpropagation) o retea neuronald, deoarece am considerat ca un metaclasificator adaptiv
poate va reusi sa se ,,adapteze” si la datele cu probleme, care exista in setul de antrenare/testare.
Retelele neuronale sunt sisteme care se adapteaza la schimbarile survenite in seturile de date,
astfel ca metaclasificatorul MC-BP devine unul mult mai adaptiv decat metodele SBDE si
SBCOS dezvoltate si prezentate in [Mora06_a].

Cel mai bun rezultat de panda acum, prezentat in lucrare, s-a obtinut cu ajutorul
metaclasificatorului bazat pe cosinus, unde acuratetea de clasificare a atins valoarea de 93,87%
pe setul de test T1 cu 2351 documente.

Pentru antrenarea si testarea retelei neuronale cu invatare Backpropagation, am plecat de
la setul de vectori obtinut de metaclasificatorul neadaptiv prezentat in sectiunea 6.4.1.2. Am
antrenat acel metaclasificator cu setul de antrenament Al (4702 documente) si l-am testat
folosind setul de test T1 (2351 documente) [Cret08]. Ca si intrare in acest metaclasificator, avem
setul de date iar la iesire obtinem un set de vectori, cate un vector pentru fiecare document de
intrare, de 16 elemente fiecare. Setul de vectori obtinut, pornind de la setul de documente de
antrenare Al, pe care il vom numi 1n continuare setul AV1 este un vector agregat continand 16
elemente (scalari). Acesta va fi folosit in etapa de antrenare a retelei. Setul de vectori obtinut
pornind de la setul de documente de testare T1, numit in continuare TV1, va fi folosit atat in
etapa de testare cat si in etapa de determinare a configuratiei retelei.

In ceea ce priveste arhitectura retelei backpropagation, am ales una care contine doui
straturi de unitati cu functia sigmoidala de activare, iar fiecare unitate de pe fiecare strat este
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conectata cu toate unitdtile de pe stratul precedent. Deoarece la intrare avem la dispozitie vectori
agregati de 16 elemente, reteaua va avea pe stratul de intrare 16 neuroni. La iesire,
metaclasificatorul trebuie sa ,,prezica” clasa in care se gaseste documentul curent. Atunci reteaua
Backpropagation va avea la iesire tot un numar de 16 neuroni, deoarece avem 16 clase distincte,
iar la un moment dat va fi activ doar un neuron. In stratul ascuns avem un numdr variabil de
neuroni, alegerea acestui numar va fi facut in functie de rezultatele simularilor care vor fi
prezentate in sectiunea urmatoare (6.4.2.1).

In faza de antrenare, deoarece reteaua este una cu invitare supervizati, pentru setul de
antrenare am creat un set cu raspunsurile corecte pentru fiecare document in parte. Un astfel de
raspuns contine valoarea ,,1” pe pozitia clasei corecte si valoarea ,,0” in rest. Structura
metaclasificatorului adaptiv M-BP este prezentata in Fig. 6.20.

Vect1 |y, Vect1 vanspus_gp, Vect 1 nom —p»Vect; T pona

Vegg2 —> Vect2 ranspus g, Vepl,z norm. g Ve‘ct,2 pond §‘
Vect3 -3 Vect;3 transpus_gy,, Vect;3 norm —> Vect;3 pond

16

S —»

Vecti9 g Vect9 uanspus—gp. Vect9 nom, g Vecti9 pond/

preclasificare

postclasificare
Fig. 6.20 Metaclasificator adaptiv M-BP

6.5.2.1 Influenta numérului de neuroni de pe stratul ascuns

Deoarece nu existd o formulda matematica pentru calcularea numarului optim de neuroni
necesari pe stratul ascuns, in aceastd sectiune prezentdm experimentele realizate in vederea
determinarii numarului optim de neuroni pentru reteaua prezentatd in Fig. 6.20. Experimentele
prezentate in aceastd sectiune sunt efectuate pe setul TVI1, atat antrenarea cat si testarea
[Cret09 b].

Ca si metoda de evaluare, am oprit antrenarea retelei dupa ce aceasta a ajuns din punct de
vedere al erorii de antrenare la anumita valoare, am evaluat reteaua pe intreg setul, din punct de
vedere al numarului de documente incorect clasificate, dupa care am continuat antrenarea.
Valorile erorii la care am oprit antrenarea retelei sunt calculate ca fiind suma a tuturor erorilor
obtinute pentru fiecare exemplu in parte din setul TV1. Pentru calculul erorii, am folosit formula
(5.39). Evaluarea retelei in acel punct se face prin numarul de documente incorect clasificate de
catre retea. Avand in vedere ca setul TV1 contine 2351 vectori si ca eroarea pe fiecare vector
reprezintd o suma de 16 elemente, eroarea totald va avea valori supraunitare. Vom incepe
testarea pornind de la o valoare a erorii totale egala cu 500, ceea ce inseamna o eroare medie pe
fiecare vector de 0.21. Ideea este de ajunge cu eroarea de antrenare la o valoare cat mai mica,
intr-un timp cat mai scurt.
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In Fig. 6. 21 prezint evolutia acuratetei de clasificare a MC-BP, in functie de numarul de
neuroni de pe stratul ascuns. Initial am pornit de la un numar de 17 neuroni pe stratul ascuns.
Toate experimentele prezentate in aceasti sectiune au coeficientul de invitare fix m=1. In
momentul in care timpul necesar retelei pentru a reduce eroarea de antrenare devine mare, am
oprit antrenarea retelei pentru acea configuratie. Din acest motiv, in figurile prezentate in
continuare, unele grafice nu coboara cu eroarea de antrenare pana la valoarea minima obtinuta de
cea mai buna configuratie testata.
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Fig. 6.21 Influenta numérului de neuroni de pe stratul ascuns asupra acuratetei de clasificare.
Coeficient de invitare n=1

In acest grafic am inceput cu un numir mic de neuroni pe stratul ascuns, pentru a avea un
timp de invatare relativ mic (din punct de vedere al calculelor efectuate), dar in momentul in care
am ajuns la valori totale ale erorii de antrenare in jur de 200, timpul de antrenare creste, iar
datoritd coeficientului de invatare mare, reteaua incepe sa fluctueze in jurul unei valori a erorii
totale. Din acest motiv am oprit evaluarea retelei la un numar de 52 de neuroni pe stratul ascuns,
chiar daca acuratetea de clasificare crestea in continuare.

6.5.2.2 Influenta coeficientului de invatare

In aceasta sectiune prezint experimente in care modific si pasul de invitare. In cazurile in
care reteaua este mai simpld (are un numdr mai mic de neuroni pe stratul ascuns), de la un
moment dat eroarea totald a inceput sa scada foarte incet, moment in care am oprit antrenarea
retelei. De aceea, din acel punct nu vor mai fi valori in graficele pe care le prezint. Am modificat
numadrul de neuroni utilizdnd multipli ai lui 16 (Fig. 6.22 si 6.23). Pe mdsurd ce am crescut
numarul neuronilor de pe stratul ascuns pastrand pas de invatare n=1, eroarea a scazut de la 0.2
la 0.04 per exemplu. Cea mai buna valoare a acuratetei de clasificare obtinuta pana in acest
moment este de 94.26%, fiind deja superioara celei mai bune valori obtinute cu
metaclasificatorul de tip SBCOS cu 9 clasificatoare (93.32%).

Totusi, odatd cu cresterea numarului de neuroni de pe stratul ascuns, am observat ca
timpul de antrenare pentru retea scade, chiar dacd numarul de calcule care trebuie efectuate
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creste. In cazul in care avem mai multi neuroni pe stratul ascuns, reteaua ajunge mai repede la o
eroare mai mica, iar fluctuatiile apar la valori mici ale erorii. Numarul mai mare de neuroni pe
stratul ascuns duce la o micsorare mai rapidd a erorii datoritd unei distributii mai adecvate.
Aceasta convergentd superioard compenseaza timpul necesar efectudrii unui numar mult mai
mare de calcule. De asemenea si acuratetea clasificarii creste semnificativ.

In continuare voi prezenta experimente efectuate pe acelasi numir de neuroni pe stratul
ascuns, dar cu un coeficient de invatare care scade in timp. Practic, oprim antrenarea retelei la
anumite valori ale erorii totale de antrenare, efectuam testarea, si continudm antrenarea retelei cu
un coeficient de Tnvatare micsorat. De exemplu, pana la o valoare a erorii totale egala cu 350,
coeficientul de invatare este ,,1”, intre 340 si 320 este ,,0.9”, intre 320 si 300 este ,,0.8” si scade
pana la valoarea de ,,0.1” la o valoare a erorii de 150.

Evolutia BP-MC. Coeficient de invatare diferit
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95.00

90.00 —a— 38 neuroni strat ascuns

85.00 .
52 neuroni strat ascuns

80.00

Acuretetea de clasificare
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75.00

500 400 340 320 300 280 260 240 220 200 180 160 140
Eroarea de antrenare a retelei

Fig. 6.22 Influenta numarului de neuroni de pe stratul ascuns asupra acuratetei de clasificare. Coeficient de
invitare n diferit

In Fig. 6.22 am prezentat doar evolutia retelei pentru un numir de neuroni pe stratul
ascuns egal cu 38, 52 si 64, deoarece acestea au obtinut rezultatele cele mai bune in cazul
coeficientului de invatare constant. In acest grafic am coborat cu eroarea de invatare pana la
valoarea de 130 (coeficientul de invatare a ajuns la 0.01), deoarece reteaua nu a mai fluctuat mult
in jurul erorii si astfel timpul de antrenare a fost redus. In acest caz, cu un numir de 52 de
neuroni pe stratul ascuns, numarul de vectori incorect clasificati pentru o eroare totalda de
antrenare egala cu 170 este de 136. In acest grafic am prezentat si rezultate obtinute pe o retea cu
64 de neuroni pe stratul ascuns, caz in care eroarea totald de antrenare a scazut la valoarea de
,»130” iar numarul de documente incorect clasificate s-a redus la 95, ceea ce reprezinta o
acuratete de clasificare de 95.96%.

Am observat ca, odata cu cresterea numarului de neuroni de pe stratul ascuns, se
imbunatateste acuratetea clasificarii, deoarece putem ajunge la o eroare de antrenare mult mai
micd. Am efectuat si unele experimente in care numarul de neuroni de pe stratul ascuns este mai
mare, regula de alegere a numarului de neuroni de pe stratul ascuns fiind multipli ai lui 16
prezentate in Fig. 6.23.
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Evolutia BP-MC. Coeficient de invatare diferit
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Fig. 6.23 Influenta numirului de neuroni de pe stratul ascuns asupra acuratetei de clasificare.
Coeficient de invitare n diferit

In acest caz, arhitectura cu 160 de neuroni pe stratul ascuns a obtinut cele mai multe
rezultate bune, dar, in momentul in care eroarea totald de antrenare a scazut pana la valoarea 70,
timpul de antrenare pentru ca eroarea sd scada la valoarea 60 a depasit 24 ore! De aceea am
realizat o arhitecturd a retelei si cu 192 de neuroni pe stratul ascuns, care a reusit sa coboare la o
eroare de antrenare egala cu 40, caz in care numarul de documente incorect clasificate este de
doar 11. Acest numar reprezintd o acuratete a clasificarii pentru metaclasificatorul M-BP de
99.53%. O eroare totald de antrenare egald cu 40 Inseamna o eroare medie per exemplu egala cu
0.017.

Experimentele prezentate au fost rulate pe un calculator P-1V Dual core la f=1.9GHz cu
2GB DRAM si sistem de operare Windows Vista. Prezentam in Fig. 6.24 rezultatele comparative
intre arhitectura retelei cu 52 neuroni pe stratul ascuns si coeficient de invatare 1 si respectiv
aceeasi arhitectura dar coeficient de invatare descrescator in timp. Pentru a ajunge la prima
oprire (eroare 500), reteaua are nevoie de mai mult timp, deoarece porneste de la o eroare mare
dar care scade foarte repede. Timpii pentru urmatoarele opriri ale retelei sunt timpii necesari
retelei pentru a ajunge de la valoarea erorii de la pasul curent la valoarea erorii de la urmatoarea
oprire.
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Fig. 6.24 Timpul de antrenare - comparatie intre 2 arhitecturi cu 52 neuroni pe stratul ascuns.

Rezultatele prezentate anterior au fost obtinute antrendnd si testind reteaua
Backpropagation pe setul TV1, care contine 2351 vectori (deci pe acelasi set ceea ce reduce
valoarea practicd). In cele ce urmeazi prezentim rezultatele obtinute in cazul antrendrii pe setul
AV1 (4702 vectori) si a testarii pe setul TV1.

Rezultate obtinute in cazul antrendrii pe setul AV1 si a testarii pe TV1 sunt prezentate n
Fig. 6.25. Prezint rezultate doar pentru arhitecturi ale retelei cu un numar de neuroni mai mare de
96 pe stratul ascuns si un coeficient de invatare descrescator in timp. $i n acest caz, pentru
testare, oprim reteaua in momentul in care atinge un anumit prag al erorii de antrenare, o testam
pentru a obtine numarul de documente incorect clasificate, dupa care continuim cu antrenarea. in
acest caz, eroarea totald de antrenare este obtinutd ca o suma a tuturor celor 4702 erori, ceea ce
reprezinti o medie a erorii per exemplu de 0.11 in cazul erorii totale egale cu 500. In acest
experiment am ajuns la o eroare totala egala cu 80, ceea ce inseamna o eroare medie de 0.017 per
exemplu.
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Fig. 6.25 Acuratetea de clasificare in cazul antrenirii pe setul AV1 si a testirii pe setul TV1

Avrhitectura cu 176 de neuroni pe stratul ascuns a obtinut cele mai multe valori minime
pentru numarul de documente incorect clasificate, dar In momentul in care eroarea totala de
antrenare a scazut sub valoarea 100, rezultatele cele mai bune au fost obtinute de arhitectura cu
192 de neuroni pe stratul ascuns. In acest caz am obtinut un numir de 14 documente incorect
clasificate, ceea ce reprezinta o acuratete de clasificare a metaclasificatorului de 99.40%.
Diferenta fatd de cea mai buna valoare fatd de cea cu 176 de neuroni pe stratul ascuns este de
doar 3 documente incorect clasificate.

. o < Numair de neuroni pe stratul ascuns

Coeficientul de invatare | Eroarea totala de antrenare 9% 128 160 176 192
1 500 381 369 368 376 374

1 450 345 325 334 324 321

1 400 278 282 268 282 288

1 350 221 226 223 232 224

0,9 340 214 220 213 222 217

0,9 330 199 212 200 206 217

0,8 320 196 209 194 199 205

0,8 310 186 199 185 194 195

0,7 300 173 190 170 184 184

0,7 290 161 177 170 170 167

0,6 280 155 168 161 164 160

0,6 270 149 158 154 154 152

0,6 260 139 147 146 142 145

0,6 250 123 141 134 130 132

0,5 240 116 132 127 124 128

0,5 230 112 124 120 111 115

0,5 220 108 114 106 103 99

0,4 210 102 109 98 91 96
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04 200 100 104 87 82 85
0,3 190 91 97 81 73 76
0,3 180 88 83 71 64 64
0,2 170 77 80 68 58 57
0,2 160 76 70 62 56 53
0,1 150 67 61 56 43 49
0,1 140 56 57 46 35 41
0,1 130 53 42 33 35
0,1 120 49 36 27 30
0,1 110 32 25 28
0,1 100 22 23
0,01 90 21 19
0,01 80 17 14

Tabel 6.3 Numir de documente incorect clasificate

in Tabelul 6.3 am prezentat numirul de documente incorect clasificate obtinut de
arhitecturile testate. Pentru fiecare arhitecturd am prezentat valoarea obtinutd pentru toate testele
efectuate In timpul antrenarii retelei. Astfel, in coloana a doua se prezinta valorile erorii totale de
antrenament la care reteaua a fost opritd si testatd. In prima coloani se prezinti valorile
coeficientului de invatare care a fost folosit pentru retea, astfel incit eroarea de antrenare a
retelei sa coboare la valoarea precizata.

Acest nou metaclasificator cu o retea neuronald cu numar suficient de mare de neuroni pe
stratul ascuns a reusit sa depaseasca si limita maxima de 98.63% la care ar fi putut ajunge
,.teoretic” clasificatorii inclusi in cadrul metaclasificatorului.

Foarte interesant, acest metaclasificator neuronal cu invatare supervizata a demonstrat
faptul ca acuratetea de 98.63% nu este de fapt limita maxima a metaclasificarii, asa cum eu
considerasem. Datoritd procesului de invatare supervizata, aceastd limitd poate fi depasita. Spre
exemplu, in cazul unui vector de intrare in retea al carui element maxim nu se afla situat pe
pozitia clasei corecte, acesta poate activa la iesire celula corectd tocmai datoritd unui proces de
invatare adecvat (in care retelei i s-au mai livrat exemple asemanatoare). Aceasta limita maxima
a acuratetei clasificarii este corecta doar pentru metode de agregare neadaptive (postclasificare
triviala) ale clasei optimale. Cu acest adaus, limita teoretica ramane corecta si devine acum clar
de ce algoritmul neuronal (adaptiv) o poate depasi si 0 chiar depaseste!

Rezultatul obtinut de acest metaclasificator pentru acuratetea clasificarii de 99.40% este
cel mai bun rezultat obtinut in toate experimentele efectuate in prezenta lucrare (pentru cazul
antrenadrii §i testarii pe seturi diferite).

Rezultatele prezentate in sectiunea 6.4.2 au fost prezentate si in [Cret10_b].
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Partea IV-a. Concluzii

“An expert is a man who has made all the mistakes which can be
made, in a narrow field.”

N. Bohr

7 Concluzii

7.1 Contributii originale ale autorului

Lucrarea prezintd munca autorului in domeniul clusteringului si clasificarii de documente,
in special in clasificarea / clusteringul documentelor text si a celor web. Din contributiile
autorului n acest domeniu se pot remarca urmatoarele:

In Capitolul 1 autorul realizeaza 0 trecere in revisti a acestei teze. Autorul evidentiaza
procesul de clasificare automatd a documentelor cu toate partile componente si evidentiaza
partile 1n care autorul si-a adus contributii.

In Capitolul 2 autorul realizeazi o sinteza a metodelor consacrate in domeniul extragerii
de cunostinte din baze de date. Se pune accentul pe metodele aplicate documentelor text si
documentelor web. Autorul prezinta critic, comparativ aspecte generale referitoare la invatarea
supervizata si cea nesupervizata si implicatiile pentru analiza clasificarii si cea a clusteringului.
Se prezinta metricile utilizate de catre algoritmi pentru calcularea similaritatii sau disimilaritatii
dintre documente. Pentru evaluarea rezultatului algoritmilor de clasificare/clustering sunt
prezentate si masurile de evaluare internad si externa; de asemenea se prezinta seturile de date
utilizate pentru algoritmii de clasificare in etapele de antrenare si respectiv testare precum si
seturile de date RSS utilizate in algoritmii de clustering.

Capitolul 3 contine o prezentare originala a unei posibile taxonomii a algoritmilor de
clustering. Sunt prezentate diferite tipuri de algoritmi de clustering pentru fiecare categorie in
parte, fiind prezentati detaliat algoritmii cei mai reprezentativi; algoritmii HAC (Hierarchical
Agglomerative Clustering) si K-Medoids au fost prezentati in detaliu, cei doi fiind alesi pentru
efectuarea experimentelor in clusteringul documentelor text; este exemplificat intr-un spatiu
bidimensional modul de rulare al acestor algoritmi.

in Capitolul 4 sunt prezentate cercetarile autorului si contributiile originale in domeniul
clusteringului. In acest capitol autorul a realizat o cercetare care a avut ca obiectiv compararea
celor doua modele de reprezentare a datelor text: modelul VSM (Vector Space Model) si
respectiv. modelul STDM (Suffix Tree Document Model), mai putin utilizat in reprezentarea
documentelor text. Ipoteza stiintificd porneste de la ideea ca reprezentarea STDM 1in ceea ce
priveste reprezentarea documentelor de tip text include si ordinea cuvintelor din fraze nu doar
cuvintele din document. Astfel, In mod implicit, acest model contine si citeva elemente de
,semanticd” a documentului. iar prin reprezentarea arborescent-ierarhica a documentului, se
apropie cumva implicit de o reprezentare (mai) semantica, ceea a adus imbunatatiri algoritmilor
de clustering. Autorul a decis din ratiuni de complexitate a calculului reprezentarea tot a cate
doud documente, calcularea distantei dintre cele doud documente pe baza unei metrici §i apoi
obtinerea unei matrice de distante. Aceasta matrice de distante a fost apoi utilizata in cadrul celor
doi algoritmi de clustering alesi — HAC si k-Medoids.
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De asemenea autorul a propus pentru modelul STDM o metrica originala NEWST care s-
a dovedit a fi superioara celor existente in literatura de specialitate. Media acuratetei ob{inuta pe
toate seturile de date S01-S07 obtinuta de catre metrica NEWST a fost de 87.23%.

In Capitolul 5 se face o prezentare a unei taxonomii pentru algoritmii de clasificare. Sunt
prezentati algoritmi de clasificare caracteristici pentru fiecare categorie si unele rezultate din faza
de testare a acestora. Clasificatorul de tip Bayes este ales de autor pentru a fi folosit pe seturile
de date Reuters si de aceea se prezintd partea matematicid aferentd acestui clasificator. Se
prezinta rezultatele experimentelor realizate cu acest clasificator pe baza de date Reuters 2000,
pentru a arata ca adaptarea 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 s-a reusit modificarea acestuia, astfel incat sa lucreze cu documente
clasificate in mai multe categorii, cum sunt cele din baza de date Reuters. Astfel se considera ca
un document poate sa apartind la mai multe clase, iar clasele astfel create nu trebuie sa fie strict
disjuncte, ele putand sa fie suprapuse. Dacd s-a eliminat posibilitatea existentei claselor
suprapuse acuratetea de clasificare este de 75.89%. De asemenea, la finalul capitolului cinci sunt
prezentate notiuni generale legate de metaclasificatori si utilizarea acestora in imbunatatirea
rezultatelor finale ale clasificarii.

In Capitolul 6 se prezinti rezultatele cercetarii privind proiectarea metaclasificatorilor si
initial in [Mora07]. Sunt propuse unele solutii de imbunatatire a rezultatelor si se prezinta 3
metaclasificatori adaptivi si neadaptivi originali care se dovedesc superiori.

Astfel metaclasificatorii neadaptivi creati pornesc de la ideea ca in loc si contorizeze
clasa prezisa de fiecare clasificator in parte, cum ar fi in cazul ,,vot majoritar” (MV), Insumeaza
simplu toate valorile generate de citre clasificatoare pentru fiecare clasd in parte. In diferite
experimente acele valori au fost apoi ponderate cu valori alese experimental. Cel mai bun
rezultat a fost obtinut cand s-a utilizat ponderarea liniara cu pasul de ,,0,5” acuratetea de
clasificare fiind de 87.20%. Fiind o problema de ,,Design Space Exploration” pentru gasirea
ponderilor optime s-a utilizat intr-o noua abordare un algoritm genetic. Astfel acuratetea de
clasificare a metaclasificatorului s-a imbunatatit ajungand in medie la 88.37%. Cel mai bun
rezultat al acestui metaclasificator a fost obtinut intr-un experiment folosind metoda Gauss de
selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare ajungand la 88.55%.

Pentru metaclasificatorii adaptivi introducerea in cadrul metaclasificatorului prezentat in
[Mora(7] a clasificatorului Bayes a dus la cresterea limitei maxime a acuratetei aceasta ajungand
la 98.63%. Contributia autorului a fost modificarea adusa alegerii clasificatorului care va fi
utilizat de metaclasificator pentru a clasifica un anumit document si a clasei pe care o prezice
acesta. Astfel in cazul SBED s-a obtinut o acuratete a clasificarii de 93.32%o, iar in cazul SBCOS
s-a obtinut o imbunatatire de la 93.10% la 93.87%.

In cazul metaclasificatorului hibrid contributiile autorului s-au concretizat prin realizarea
unei componente, considerata ca fiind etapa de preclasificare, realizata din metaclasificatorul
(selector) neadaptiv si o componentd noud, considerata ca fiind etapa de postclasificare, adaptiva,
realizatd dintr-o retea neuronald de tip backpropagation. Cele mai bune rezultate s-au obtinut
folosind o retea neuronald cu 192 de neuroni pe stratul ascuns, acuratete de clasificare ajungand
la 99.40% pe setul de antrenare.

Prezenta teza se incheie cu Capitolul 7 care este dedicat prezentarii ideilor care se
desprind din aspectele teoretice si practice ale cercetarilor efectuate si care sintetizeaza
contributiile personale aduse in aceasta lucrare, precum si perspectivele de cercetare.
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7.1.1 Contributii originale in problema metaclasificatorilor

Contributii in realizarea metaclasificatorilor neadaptivi

Autorul a creat o serie de metaclasificatori neadaptivi care folosesc diferite procedee
pentru ponderarca valorilor generate de catre fiecare clasificator in parte, cu scopul de a
imbunatati acuratetea finala a clasificarii. Astfel s-a creat un metaclasificator care, in loc sa
contorizeze clasa prezisa de fiecare clasificator in parte, cum ar fi in cazul ,,vot majoritar” (MV),
va insuma simplu toate valorile generate de catre clasificatoare pentru fiecare clasd in parte.
Autorul a recurs la aceasta abordare deoarece a observat ca clasa care apare uneori pe pozitia a
doua la majoritatea clasificatoarelor, dar foarte aproape ca si valoare de clasa de prima pozitie,
este, in realitate, clasa corectd (solutie de tip ,,Eurovision”). Rezultatele obtinute de acest
metaclasificator sunt mai bune decat votul majoritar, dar nu semnificativ. Autorul a prezentat o
serie de experimente care incearca diferite valori pentru a pondera valorile fiecarei clase din
vectorii generati de catre clasificatori. Aceste valori pondereaza vectorii, in functie de ordinea
obtinutd de fiecare clasa in cadrul vectorului. Cel mai bun rezultat obtinut a fost de 301
documente incorect clasificate, ceea ce reprezintd o acuratete a clasificarii de 87,20%. Acest
rezultat s-a obtinut cand s-a utilizat ponderarea liniara cu pasul de ,,0,5”.

O alta contributie originala adusa de autor a fost utilizarea de algoritmi genetici pentru
rezolvarea problemei ,,Design Space Exploration”: gasirea acelor ponderi care, utilizate in
metaclasificatorul neadaptiv prezentat mai sus, sa duca la o imbunatatire substantiala a acuratetei
de clasificare. Astfel, autorul a creat un metaclasificator original cu ponderi calculate, folosind
algoritmi genetici. Rezultatele obtinute de metaclasificatorul cu ponderi calculate s-au
imbunatatit in medie, cu 1.16% in cazul utilizdrii metodei ,,Roulette Wheel” de selectie a
cromozomilor, acuratetea de clasificare ajungand in medie, la 88,36%. In cazul utilizarii metodei
de selectie Gauss pentru selectia cromozomilor dintr-o populatie, imbunatatirea a fost de 1.17%,
ajungand in medie la 88.37%. Cel mai bun rezultat al acestui metaclasificator a fost obtinut intr-
un experiment folosind metoda Gauss de selectie a cromozomilor, acuratetea de clasificare
ajungand la 88.55%. Pentru metaclasificatorii neadaptivi propusi, acesta reprezinta cel mai bun
rezultat.

Contributii pentru metaclasificatorii adaptivi

Sunt prezentate experimentele efectuate pentru a analiza dacd este sau nu fezabild
introducerea unui clasificator de alt tip in cadrul metaclasificatorului. Pe baza datelor de test
obtinute de clasificatorii de tip SVM prezentati in [Mora07], s-a testat daca 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, datoritd complexitatii
calculelor care apar si a timpilor de invitare foarte mari. in cazul bazei de date Reuters 2000 pe
care s-au facut experimente, 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. Autorul acestei teze a prezentat problemele care
au aparut in cazul metaclasificatorului prezentat in [Mora07], precum si faptul ca selectarea
clasificatorilor pe baza celui mai bun rezultat intors poate introduce anumite limitari. Asa cum s-
a prezentat inca din acea lucrare, metaclasificatorul avea o limita maxima la care putea ajunge de
94.02%, avand un numar de 136 documente care nu puteau fi clasificate corect de niciunul din
clasificatoarele selectate. In scopul de a depisi limitirile prezentate in [Mora07] in aceasti tezi
s-au analizat cele 136 documente si s-a constatat ca exista clasificatori SVM prezentati in
lucrarea amintita care ar fi reusit sa clasifice corect acele documente, dar nu au fost inclusi in
metaclasificator. De asemenea, autorul acestei teze prezinta citeva experimente comparative
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intre clasificatorii de tip SVM si cel de tip Bayes, realizate pe toate seturile de date prezentate.
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), S-au obtinut rezultate incurajatoare. In urma
testelor efectuate s-a observat ca, desi acuratetea totald a clasificatorului Bayes este mai slaba
decit cea obtinuta de SVM, acesta totusi a reusit sa clasifice corect 104 documente din cele 136,
chiar daca a fost antrenat pe setul Al.

Pe baza rezultatelor prezentate mai sus, s-a decis dezvoltarea unui metaclasificator nou
prin introducerea clasificatorului de tip Bayes in metaclasificatorul din [Mora07], obtinand
astfel o imbunatatire semnificativa a limitei superioare la care poate ajunge metaclasificatorul.
Astfel, aceasta a crescut de la 94.21% in cazul folosirii a 8 clasificatoare SVM la 98.63% in
cazul folosirii celor 8 clasificatoare SVM plus clasificatorul Bayes. Rezultatele obtinute pentru
toate cele trei modele de metaclasificatori, vot majoritar (MV), selectie pe baza distantei
euclidiene (SBED) si selectie pe bazd de cosinus (SBCOS) sunt rezumate in continuare. in cazul
MV s-a obtinut o acuratete a clasificarii de doar 86.09%0, cu 0.29% mai mica decat in cazul
folosirii doar a 8 clasificatori SVM. In cazul SBED, prin modificirile aduse, noul
metaclasificator a obtinut rezultate chiar mai slabe, scazdnd in medie de la 92.04%
(metaclasificatorul cu 8 clasificatori SVM) 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
clasificatori SVM.

O alta contributie a autorului a fost modificarea adusa alegerii clasificatorului care va fi
utilizat de metaclasificator pentru a clasifica un anumit document. Astfel, in cazul in care exista
suspiciunea ca clasa pe care o va prezice clasificatorul selectat nu va fi cea corecta,
metaclasificatorul sa prezica urmatoarea clasa din lista de clase, dacd aceasta este suficient de
apropiatd, ca si valoare a clasificarii obtinute, de prima clasa prezisa. Aceste modificari au dus la
o imbunatétire substantiald a rezultatelor metaclasificatorului cu 9 clasificatori. Am facut
experimente doar cu acesta, deoarece doar in acest caz se putea ajunge la o acuratete maxima de
98.63%. In cazul SBED s-a obtinut o acuratete a clasificarii de 93.32%, iar in cazul SBCOS s-a
obtinut o imbunatatire de la 93.10% la 93.87%.

Contributii in realizarea unui metaclasificator hibrid

Ideea de la care a pornit autorul a fost de a construi acest metaclasificator format din doua
componente. O componentd, consideratd ca fiind etapa de preclasificare, realizatd din
metaclasificatorul (selector) neadaptiv si o componentd noud, consideratd ca fiind etapa de
postclasificare, adaptiva, realizata dintr-o retea neuronald de tip backpropagation. Autorul a
prezentat elementele necesare pentru dezvoltarea unei retele neuronale de tip backpropagation,
adaptata pentru functionarea in acest context. Parametrii retelei, care au fost modificati in cadrul
experimentelor, sunt numarul de neuroni de pe stratul ascuns si coeficientul de invatare al retelei.
Algoritmul prezentat se aplica retelelor feed-forward care contin 2 niveluri de unitati cu neuroni
cu functia de activare sigmoidala, fiecare unitate de pe un nivel fiind conectata la toate unitatile
de pe nivelul anterior. Deoarece refeaua neuronala prezentata este o retea cu invatare supervizata,
a avut nevoie de o etapa de antrenare a acesteia. Autorul a prezentat experimente realizate,
utilizand seturi diferite pentru antrenare si testare. In acest caz s-au folosit valori descrescatoare
ale coeficientului de invatare, oprindu-se invatarea la anumite etape, scazand coeficientul de
invatare si apoi continudnd invatarea. Doar in momentul in care S-a redus si coeficientul de
invatare, S-a reusit antrenarea retelei pana la o valoare mica a erorii totale de antrenare (medie
0.017 per exemplu de antrenament). Cele mai bune rezultate (99.40% acuratete de clasificare) s-
au obtinut folosind o retea neuronald cu 192 de neuroni pe stratul ascuns. Totusi, din punct de
vedere al numarului de rezultate bune obtinute pe parcursul antrenarii, optimul a fost atins pentru
cazul utilizarii unei retele cu 176 de neuroni pe stratul ascuns (chiar daca in final doar s-a
apropiat de eroarea de antrenare minima). In urma experimentelor efectuate s-a putut observa ca
introducerea unei retele neuronale in cadrul metaclasificatorului face ca acesta sa se adapteze

151



Concluzii

mult mai bine la documentele care trebuie clasificate, reusind astfel sa clasifice si documentele
cu problema pe care metaclasificatorii adaptivi si neadaptivi prezentati anterior nu au reusit sa le
»invete”. Acest nou metaclasificator a reusit si depaseasca si limita maxima de 98.63% la care
ar fi putut ajunge ,teoretic” (din cauza algoritmului neadaptiv de agregare finala a clasei optime)
clasificatorii inclusi in cadrul metaclasificatorului.

7.1.2 Contributii originale in problema clusteringului

In cercetirile efectuate s-a analizat imbunatitirea adusa algoritmilor de clustering in cazul
utilizarii reprezentirii STDM a documentelor text. In abordarea autorului se va folosi aceasta
reprezentare pentru a calcula similaritatea/disimilaritatea intre oricare doua documente pentru a
reduce dimensiunea arborelui de sufixe care reprezintd documentele din setul de documente.

In cadrul acestui capitol, o alti contributie originald a autorului a constat in elaborarea
unei noi metrici (NEWST), utilizata in calculul similaritatii intre doud documente reprezentate
prin modelul STDM. Din experimentele efectuate se poate constata clar ca aceastd masura a
obtinut rezultate convingatoare. Astfel, aceastd metrica aplicatdi modelului STDM de
reprezentare in cazul algoritmului de clustering HAC, a obtinut pe seturile de date S01-S07 o
imbunatatire a acuratetei clusteringului de 34.84% fatd de metrica Jaccard utilizatd cu
reprezentarea VSM. Acuratetea medie calculata pe seturile S01-S07 pentru metrica NEWST cu
modelul STDM a fost de 87.23%, fata de media de 52.39% obtinutd de metrica Jaccard aplicata
reprezentarii VSM. Seturile cu care s-a lucrat in acest capitol au fost create atat folosind un
algoritm de stemming pentru extragerea radacinii cuvintelor din document cat si fara utilizarea
unui algoritm de stemming. In cadrul acestor experimente s-a observat ci, in cazul algoritmului
HAC, aplicarea algoritmului de extragere a rddacinilor cuvintelor nu a Tmbunatatit rezultatele
clusteringului.

Pentru verificarea metricii NEWST propuse, autorul a repetat testele cu un algoritm
partitional K-Medoids. Si in cazul acestui algoritm de clustering, metrica NEWST a obtinut o
imbunatatire cu 5.04% fatd de metrica Jaccard aplicatd modelului VSM. Acuratetea medie a
clusteringului pentru NEWST cu algoritmul k-Medoids pe seturile S01-S07 a fost de 84.20% iar
pentru metrica Jaccard aplicati modelului VSM a fost de 79.16%. In cazul algoritmului k-
Medoids, extragerea radacinii cuvintelor a dus la o imbunatatire a rezultatelor pentru toate
metricile utilizate.

7.1 Concluzii sintetice si dezvoltari ulterioare

Prezenta lucrare cu contributiile originale care au fost prezentate, poate fi utild in cazul in
dezvoltarii unui sistem pentru clasificarea automata a documentelor web sau a fluxurilor de stiri
RSS, in special gruparea automata a paginilor de web sau a snipett-urilor returnate de motoarele
de cautare clasice. Rearanjarea si gruparea poate fi facuta pe baza continutului acestor paginilor
si nu doar pe un rezumat al acestor pe care il ofera creatorul acestora si care nu in toate cazurile
reflecta in totalitate ce se gaseste in acele pagini.

De asemenea, aceastd teza prezinta solutii pentru utilizarea celor douda modele de
reprezentare a datelor STDM si VSM. Prin reprezentarea STDM si metrica NEWST in cazul
algoritmilor ierarhici rezultatele clusteringului pe documente de tip text se imbunatatesc simtitor.
Totusi nu exista o solutie generala in cazul clusteringului. Fiecare algoritm trebuie adaptat
problemei care trebuie rezolvata. Utilizarea modelului STDM cu algoritmi partitionali duce la
timpi de executie foarte mari, dupa cum s-a aratat in lucrare.
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Concluzii

Ar fi utila combinarea clasificatorilor utilizdnd metode neadaptive, adaptive si combinatii
intre ele, pentru imbunatatirea rezultatelor fara ca timpul de lucru sa creasca semnificativ.

In cercetari viitoare voi testa si combinarea metodelor de clustering cu metodele de
clasificare, folosind documente ctichetate si neetichetate intr-un algoritm de clasificare hibrid.
Acest algoritm ar utiliza un set mic de date in prealabil etichetate, care sa ghideze algoritmul de
clustering care se antreneaza, folosind un set mare de date neetichetate.

O alta idee este de a schimba reprezentarea STDM pentru algoritmii de clustering, astfel
incat sa se regaseasca si informatia semantica continutd in text, care In momentul de fata, este
prezenta doar prin pastrarea ordinii cuvintelor din propozitie.

O problema majora a tuturor algoritmilor de clustering si clasificare este utilizarea lor in
situatii reale este greoaie acestia trebuind sa fie adaptati specific. De exemplu, algoritmii de
clustering tind sa formeze clusteri foarte mari in detrimentul altora, care pot sd contind
documente foarte putine. Aceasta problema apare deoarece documentele din aceeasi categorie au
putine cuvinte comune si atunci multe documente sunt grupate impreuna, pentru ca fiecare
contine cateva cuvinte comune cu alt document din acea categorie. Chiar daca documentele care
vorbesc despre aceeasi problema ar trebui sa foloseasca aceleasi cuvinte, in realitate sunt folosite
foarte multe sinonime, si abordarea clasica nu considera sinonimele ca fiind cuvinte comune.
Abordarile pur computationale ale acestei probleme nu vor duce la imbunatatiri spectaculoase.
Ca dezvoltare ulterioara, doresc sa testez oportunitatea introducerii sensurilor cuvintelor in
reprezentarea documentelor si care implicd folosirea de algoritmi de dezambiguizare (Word
Sense Disambiguation), eventual cu ajutorul WordNet unor algoritmi de dezambiguizare a
sensurilor cuvintelor, si introducerea unor masuri semantice in modelul STDM.

Avand in vedere faptul ca exploatarea sinergismului mai multor algoritmi simpli de
clasificare poate duce la rezultate foarte bune in clasificarea automata a documentelor text, imi
propun ca pe viitor sd realizez paralelizarea calculului pentru metaclasificatorul hibrid, astfel
incat timpii necesari clasificarii sa se reducd semnificativ (in cadrul laboratorului de cercetare
ACAPS din cadrul ULB Sibiu exista facilitati High Performance Computing care permit
implementarea cu succes a acestor idei — v. http://acaps.ulbsibiu.ro/index.php/en/). Pentru
aceasta Insd este necesard rescrierea aplicatiilor software implementate In vederea exploatarii
caracteristicilor unui model de programare concurenta.
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Glosar de termeni

"Equations are more important to me, because politics is for the
present, but an equation is something for eternity."

A. Einstein

8 Glosar de termeni

Termenii din acest glosar sunt definiti in ideea de a exprima cat se poate de bine contextul
in care apar in prezenta teza. Nu am avut pretentia unei definiri exhaustive a acestor termeni, asa
cum apar ei in stiinta si ingineria calculatoarelor.

Atribut
card(X)

Clasa

Clasificare

Clustering
Cuvinte de stop
Data mining

Data warehouse

Eticheta
Flux rss

Information Retrieval (IR)

Invatare nesupervizata

Invatare supervizata

Metaclasificare

reprezinta radacina cuvantului extrasa din document

cardinalul multimii X si reprezintd numarul de elemente al
multimii

reprezintd categoria propusd de algoritm pentru un exemplu
dat

gruparea documentelor cu ajutorul unui algoritm care
parcurge initial etapa de antrenare s$i apoi testeaza
»invatarea” grupand date de testare 1n categorii predefinite

gruparea documentelor fard a avea la dispozitie un set de
antrenare

un set de cuvinte care apar foarte des in documente si sunt
irelevante pentru clustering sau clasificare a documentelor.

procesul de extragere a cunostintelor din date organizate in
baze de date

o baza de date care este proiectata pentru interogéri, analiza
si vizualizari ale tendintelor, predictii ale evolutiei
indicatorilor pe baza unui motor de procesare analiticd online
(OnLine Analitical Processing OLAP).

reprezintd categoria preluata din setul de date pentru un
exemplu dat.

documente scurte in format xml care descriu succint un
anumit eveniment

procesul de extragere de informatii din documente de tip text

algoritmii nu au la dispozitie in etapa de antrenare etichete
pentru documente

algoritmii au la dispozitie In etapa de antrenare etichete
pentru documente

o tehnicd de combinare a mai multor clasificatori care
lucreaza prin intermediul unui selector, pentru a imbunatati
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Glosar de termeni

acuratetea de calsificare

Normalizare o tehnica de a reprezenta valorile in acelasi domeniu

Outliner document care reprezinta zgomot pentru setul de date

Pattern sablon, portiuni de text care se repeta

Precizie este procentajul din documentele regasite care sunt intr-
adevar relevante

Recall este procentajul de documente care sunt relevante pentru
interogare si care de fapt au fost regasite

Seturi de date setul de documente utilizate pentru antrenarea si testarea
algoritmilor

Stemming. procesul de extragere a radacinii cuvintelor; in prezenta teza
am utilizat algoritmul de stemming Porter.

Suffix Tree arbore de sufixe in care nodurile contin documente care au
comune propozifia de la rddacina arborelui pana la nodul
respectiv

Text mining procesul de extragere a cunostintelor din date organizate in

fisiere de tip text

Zgomot un document care reprezintd o valoare ,,aberantd” pentru un
algoritm de clasificare sau clustering (e greu de definit
riguros!)
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Books serve to show a man that those
original thoughts of his aren't very new at all.
Abraham Lincoln
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