PARTEA A IlI-A.
CLASIFICARE

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

5. ALGORITMI DE
CLASIFICARE.
GENERALITATI

5.1. Introducere

Clasificarea datelor reprezintd procesul prin care unui tuplu i se
atribuie una sau mai multe etichete dintr-o multime de etichete data.
Clasificarea este un proces in doud etape. in prima etapd se va construi un
clasificator care va descrie un set predefinit de date sau concepte. Aceasta etapa
se numeste §i etapa de invatare sau etapa de antrenare, in care un algoritm de
clasificare construieste clasificatorul invatand 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 4, 4, ...,
A,. Se presupune cé fiecare tuplu apartine unei clase, care la randul ei, are o
etichetd de clasd. Eticheta clasei este o valoare discretd si nu este ordonata. In
contextul clasificarii, tuplurile se numesc exemple, instante sau obiecte.
Deoarece eticheta clasei este datd 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. Aceastd mapare este reprezentata sub forma unor reguli
de clasificare, arbori de decizie sau formule matematice.

A doua etapd in procesul de clasificare o reprezintd utilizarea
modelului elaborat in prima etapa, in clasificarea unui set de test. Pentru a
masura eficienta clasificatorului trebuie efectuatd o aproximare a acuratetei de
clasificare a acestuia. Dacd 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

141


http://www.brainyquote.com/quotes/quotes/n/nielsbohr130288.html

de antrenament care nu pot fi aplicate cazului general). Din acest motiv se
creeazd un set de test care constd din tupluri si clasele asociate acestora, altele
decat cele prezente in setul de antrenament. Astfel, acuratetea clasificatorului
este calculatd ca procentaj al numarului de tupluri corect clasificate de catre
clasificator. Metrici pentru evaluarea acuratetei clasificatorilor au fost
prezentate 1n sectiunea 2.6.

In sectiunile urmitoare vom prezenta o taxonomie posibild pentru
algoritmii de clasificare, prezentdnd 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 facd parte dintr-o anumitd clasa
data. Clasificarea bayesiana se bazeaza pe teorema 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 fatd, unde exista
multe documente, fiecare reprezentat prin multe atribute.

Clasificatorul bayesian simplu pleacd de la premisa ,naiva” ca
atributele pentru o anumitd clasd sunt independente unele de altele. Aceasta
prezumtie se numeste independentd conditionald de clasi. in cadrul acestui
clasificator se porneste de la aceasta prezumtie, pentru a simplifica calculele.

5.2.1. Clasificarea bayesiana

Fie Y o variabild pentru o clasd (categorie) care poate lua valorile
D1, Y2, o ).

Fie X o instantd a unui vector cu n atribute <x;, X, ..., X,> $i X 0
valoare posibild pentru X si x; o valoare posibild pentru x;. Pentru clasificarea
de tip Bayes calculam probabilitatile P(Y = /l»|X = () pentru i= ,m . Asta ar
insemna calcularea tuturor probabilitatilor 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 Iui x;, trebuie sd determindm
pentru fiecare y; probabilitatea:
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P(Y = ;)P(X = ¢
P(X=1¢)

=) (5.1)

P(Y=|X=1¢)=

Probabilitatea P(X = ;) poate fi determinatd, deoarece multimea

categoriilor este completa si disjunctd. Rezultd imediat relatia de echilibru de
mai jos:

m ) ) _mPY:yi)P(X:xk|Y:yi)_

,Z‘P Y=y |X =x)= > =) = (5.2)
asadar:

P(X =x;)= ) P(Y = y)P(X =x,[¥ = y,) (5.3)

i=1
Probabilitatea P(Y = »;) poate fi usor aproximata avand in vedere
faptul cd dacad n; exemple din D se regdsesc in y; atunci P(Y = /)=y / |D|,
unde D reprezintd multimea documentelor din setul de antrenament.
Probabilitatea P(X = ck|Y = ;) trebuie estimata (deoarece existd 2"

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

P(X]Y) = P(x), X300 X, [Y) = HP(xi|Y) (5.4)
i=1

Astfel, trebuie sa calculam doar P(xi|Y)pentru fiecare pereche

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

P(x; = de = rue) si P(x; = rueiY = false) pentru fiecare X;
P(x; = false|Y) = - 2x; = rudY)

fatd de 2" valori, daca nu am presupune independenta atributelor.

Practic, dacd setul de date D contine 7, exemple din categoria y; si
n, din aceste n; exemple au a j-a valoare pentru atributul x; pe x; atunci

estimam ca:

;.
P(X; = gy = )= 2= (5.5)
Ny
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TEXT MINING

Tehnici de clasificare si clustering al documentelor
Radu G. Cretulescu, Daniel I. Morariu

PARTEA 1. INTRODUCERE

1. INTRODUCERE
1.1. Structura cartii

2. PROCESAREA AUTOMATA A DOCUMENTELOR DE TIP TEXT.
GENERALITATI
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2.5.2. Disimilaritate si similaritate

2.5.3. Distante uzuale
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2.6. Evaluarea algoritmilor de clasificare/clustering
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2.7.1.3. Setul T1
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3. ALGORITMI DE CLUSTERING. GENERALIT;&TI
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3.1.2.1.4. Centroid link

3.1.2.1.5. Metoda lui Ward

3.1.2.1.6. SAHN (Sequential, Agglomerative, Hierarchical and
Nonoverlapping)

3.1.2.2. Algoritmul BIRCH

3.1.2.3. Algoritmul CURE

3.1.2.4. Algoritmi divizivi

3.1.3. Metode bazate pe ordinea cuvintelor - Suffix Tree Clustering (STC)
3.1.3.1. Pas 1. Constructia arborelui de sufixe

3.1.3.2. Pas 2. Selectarea nodurilor de baza

3.1.3.3. Pas 3. Unirea clusterilor de baza similari

3.1.3.4. Pas 4. Etichetarea clusterilor



3.1.4. Metode bazate pe densitati

3.1.5. Metode de tip grid-based

3.1.6. Metode bazate pe modele

3.2. Algoritmi ierarhici. HAC — implementarea AGNES
3.3. Algoritmi partitionali. K-Medoids

4. CLUSTERINGUL DOCUMENTELOR

4.1. Modele de reprezentare utilizate

4.1.1. Reprezentarea utilizind modelul Vector Space Model — VSM

4.1.1.1. Indexarea documentelor

4.1.1.2. Tipuri de reprezentare a termenilor

4.1.2. Reprezentarea utilizind modelul Suffix Tree Document Model — STDM
4.2. Metodologia de lucru
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4.4. Rezultate obtinute pe seturile RSS
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5.1. Introducere
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5.3.5.1. Pasul forward
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5.4.3.1. Selectia

5.4.3.2. Mutatia

5.4.3.3. Crossover
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5.6. Clasificatori hibrizi. Metaclasificatori

6. CLASIFICAREA DOCUMENTELOR

6.1. Evaluarea clasificatorilor de tip SVM

6.1.1. Problema limitarii metaclasificatorului cu clasificatori de tip SVM
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6.4.2. Metaclasificator cu ponderi calculate. Design Space Exploration cu
algoritmi genetici. Rezultate obtinute.
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