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Problema de clasificare

Definitie generala. Clasificarea documentelor

Se dau (1) o multime C = {¢1, ¢, ...} de clase de obiecte si
(2) un obiect o dintr-o multime de obiecte test T.

Se cere s3 se decida la ce clasd (sau clase) de obiecte
apartine obiectul o.

Noi studiem doar metode de clasificare a documentelor de
catre sistemele de extragere a informatiilor:

» Obiectele sunt documente indexate de citre sistemul de IR

» O clas3 poate fi definita Tn mai multe feluri:

@ ca multime de raspunsuri relevante pentru o cerere de
informare.

@ ca multime de documente care se referd la un anumit subiect
sau categorie
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Clasificari bazate pe cereri de informare

Cererile de informare pot fi:

@ tranzitorii: se solicita o singura data. Sunt cereri caracteristice
pentru sistemele ad-hoc de extragere a informatiilor.

@ permanente: se solicita periodic, de exemplu cererea
multicore computer chips solicitata zilnic pentru a urmari
dezvoltarea procesoarelor multicore.

Caracteristici ale cererilor permanente de informare:

@ Se solicita periodic dintr-o colectie de documente care creste

n timp

@ Pentru a obtine cat mai multe raspunsuri relevante, sistemul
de IR rafineaza cererea. De exemplu

multicore computer chips
poate fi rafinatd la

(multicore OR multi-core) AND (chip OR processor OR microprocessor)

Rafinarea poate deveni tot mai complexd, Tn timp.
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Probleme de clasificare in sistemele de IR

Aplicatii

(1] n pasii de preprocesare care produc indecsii inversati: detectia codificarii
documentelor (ASCIl, UNICODE UTF-8, etc.); segmentarea cuvintelor, detectia
limbajului unui document.

Detectia automat3 a paginilor spam (care nu se indexeaz3)

©0

Detectia automat3d a continutului sexual explicit: documente de acest tip sunt
incluse doar daca se activeaza o optine de cautare, precum SafeSearch.

@ Detectia sentimentelor (engl. sentiment detection): clasificarea automat3 a unei
recenzii de film sau produs ca fiind pozitivd sau negativd. Aceastd capabilitate
este utild, de ex., pt. a gasi recenzii negative Tniainte de a cumdra un aparat
foto.

@ Sortarea email-urilor si plasarea lor in directoare precum: anunturi, email-uri de
la familie si prieteni, etc.

©

Motoare de c3utare vertical3 (sau pentru un anumit subiect): limiteazd c3utarea
la documente referitoare la un anumit subiect.

@ Unele sisteme de extragere ad-hoc a informatiilor au functii de calcul al
scorurilor de importanta bazate pe un clasificator de document.
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Metode de clasificare a documentelor

@ Manuala, de catre un operator uman sau librar care
defineste/aplicd reguli de clasificare

o elaborarea regulilor necesitd idemanare (de ex., cum s3 scrie
expresii regulate); gdsirea unui specialist poate fi dificil3
e clasificarea manual3 este costisitoare pentru colectii mari de
documente.
e Bazata pe machine learning. Criteriul de decizie al acestei
metode este Tnvdtat automat din date de antrenament/test.

Exemplu: clasificarea statistica a documentelor text:

@ se bazeazad pe un numar bun de documente de antrenare
pentru fiecare clasa.

@ marcarea documentelor (adica indicarea claselor la care
apartine fiecare document din colectia de date de
antrenament) se face de catre un operator uman.
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Clasificarea textelor
Clasificatori si metode de Tnvatare

@ Presupunem ca fiecare document d este descris ca element al
unei multimi X numita spatiu de documente, si ca multimea
de clase este C = {c1, 2, ..., ¢y}

o De obicei, X este un spatiu multidimensional.

@ Multimea de antrenare D este o submultime finitd a lui

X x C. De exemplu (d, c) € D poate fi

(d, c) = (Beijing joins the World Trade Organization, China)

@ Un clasificator este o functie v : X — C.

e O metodd de Tnvatare a unui clasificator « din o multime de
antrenare ID este o functie ' care ia ca argument o multime de
antrenare D si calculeazd un clasificator v = (D).

Acest tip de Tnvatare este supervizata pt. ca exista un supervizor
care controleaza procesul de invatare, prin intermediul multimii ID.
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Clasificarea textelor
Metode robuste de invatare

o Metoda de invatare ' este robustd pentru o multime de
antrenare D si o multime de documente test T dac3 procentul
de documente din T clasificate gresit de catre clasificatorul
v = (D) este mic.

@ Deziderat al metodelor de Tnvatare: s3 fie robuste, aduc3 sa
minimizeze eroarea de clasificare a documentelor din T.
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Clasificarea textelor

Exemplu de clasificare a textelor, bazat pe Tnvatare supervizata

C = {UK, China, poultry, coffee, elections, sports}

‘/”1\ T=~~_q(d") =China
~
. s X . . ~
regions - industries subject areas S~
/\ v S~ R
classes: (T (@D “
first
training congestion | | Olympics feed roasting recount diamond test private
London Beijing chicken beans votes baseball Chinese
set: P ﬂ ﬂ ﬁ p ﬁ set: ailine
Parliament tourism pate arabica seat forward
Big Ben Great Wall ducks robusta run-off soccer
Windsor Mao bird flu Kenya TV ads team
the Queen | |communist turkey harvest campaign captain
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Clasificarea textelor
Clasificarea Bayes naiva

PrEMISA: Clasificarea Bayes naivd se aplic3 atunci cand mt. de
exemple de antrenare D si mt. de teste T sunt similare, adica au
aceeasi distributie (vezi cursul urm3tor.) Rezultd c3

P(cld)exP(c) J] P(t|c)
1§k§nd

adica, probab. ca d € D sa fie in clasa ¢ € C este proportionala cu
H P(tx | ¢) unde

1<k<ny

@ P(tx | c) este probab. de aparitie a termenului tx in un
document din clasa c.

@ P(c) este probab. ca un document oarecare s3 fie in clasa c.

@ ny este nr. de token-uri Tn d. De ex., dacad continutul lui d
este " Beijing and Taipei join the WTQ" atunci secventa de
token-uri din d este (Beijing, Taipei,join, WTO), iar ny = 4.
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Clasificarea Bayes naiva

G3sirea celei mai bune clasificdri (engl. maximum a posteriori class, MAP)

Cmap = arg max P(c) H P(tk | c)
ceC 1<k<ny
unde P(c) si P(tx | ¢) sunt estimarile valorilor lui P(c) si P(tx | ¢)
obtinute din multimea de antrenare DD, iar arg max_ cc expr este o
valoare a lui ¢ € C pentru care expr are valoarea maxima.
Pentru a evita erorile de calcul numeric al lui [[; < ., P(tk | ¢),
observam cd cpap coincide cu

Cmap = arg max log | P(c) H P(ty | c)
ceC 1<k<ny

= arg max | log P(c) + Z log P(t | ©)
ceC 1<k<ny
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Clasificarea Bayes naiva

Calculul valorilor lui P(c) si P(t. | d)

. N,
P(c) = =5
()= T
unde N = |D| si N. = |{d | (d,c) € D}|.
A Tet
P(ty | d) = =——
2upev Ter

unde T, este numarul de aparitii ale termenului t in documentele
din {d | (d, c) € D}, incluzidnd aparitiile multiple.
@ De obicei, se prefera eliminarea probab. conditionale cu
valoare 0 = se aplicd metoda de netezire Laplace:

A T, 1 T 1
Pty | d) = et + _ ct +

Yvev(Ter +1) D> pey(Ter) + B
unde V este vocabularul de termeni din multimea de
antrenare si B = |V/|.
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Clasificarea Bayes naiva

Exemplu de estimare a parametrilor P(c) si P(t. | d), si de clasificare

C = {China, China}, D = {(dy, China), (d, China), (ds, China), (ds, China)}

docID  termeni in document ™ ¢ = China?
mt. de antrenare 1 Chinese Beijing Chinese da

2 Chinese Chinese Shanghai da

3 Chinese Macao da

4 Tokyo Japan Chinese nu
docum. test 5 Chinese Chinese Chinese Tokyo Japan 7

Ne =3, Ne =1, N = 4, deci P(c) = 3 si P(c) =

EN

P(Chinese | c) = (5+1)/(8+46)=6/14=3/7
P(Tokyo | ¢) = P(Japan | ¢) = (0+41)/(8+6)=1/14

P(Chinese | €) (1+1)/(3+6)=2/9
P(Tokyo | €) = P(Japan | T) (1+1)/(3+6)=2/9

= P(c| ds) x 3/4-(3/7)% - (1/14)2 ~ 0.0003
P(c | ds) < 1/4-(2/9) - (2/9)? ~ 0.0001, deci ds € ¢ = China
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Algoritmul Bayes naiv
Antrenare

AntrenareBayesNaiv(C, D)
1 V :=ExtrageVocabular(D)
2 N :=NumaraDocumente(D)
3 for fiecare c € C do
4 N, :=NumaraDocumenteDinClasa(DD, ¢)
prior|c] := N./N
text. :=ConcateneazaToateTexteleDocumentelorDinClasa(DD, c)
for fiecare termen t € V do
Ter :=NumaraAparitiileTermenului(text, t)
for fiecare termen t € V do

©O© 00 ~NO O

_ Tatl
(T t/+1)

11 return V| prior, condprob

10 condproblt][c] := S (FoiD
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Algoritmul Bayes naiv
Testare

AplicaBayesNaiv(C, V/, prior, condprob, d)
1 W :=ExtrageTermeniiDinDoc(V/, d)
2 for fiecare c € C do

3 score|c] := log prior|c]
4 for fiecare t € W do
5 score[c]+ = log condprob|[t][c]

6 return arg max.ccscore[c]
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Clasificarea documentelor text
Modelul Bernoulli

Difera de modelul Bayes naiv prin felul cum estimeaza IS(t | €):

e in modelul Bayes naiv P(t | c):=fractiunea continutului
documentelor din ¢ formata din aparitii ale lui t

@ in modelul Bernoulli P(t | ¢):=fractiunea documentelor din
clasa ¢ care contin termenul t
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Modelul Bernoulli
Antrenare

AntrenareBernoulli(C, D)

1 V :=ExtrageVocabular(D)

2 N :=NumaraDocumente(DD)

3 for fiecare c € C do

4 N :=NumaraDocumenteDinClasa(D, c)

prior[c] :== N¢/N

for fiecare termen t € V do

N :=NumaraDocumenteledinClasaCareContinTermenul(D, c, t)

Ne+1

condproblt][c] := F5

9 return V/, prior, condprob

0 ~N O o1
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Modelul Bernoulli
Testare

AplicaBernoulli(C, V/, prior, condprob, d)
1 V4 :=ExtrageTermeniiDinDoc(V, d)
2 for fiecare c € C do
3 score|c] := log prior|c]
for fiecare t € V do

if t € Vy then

score[c]+ = log condprob][t][c]

else score[c]+ = log(1 — condproblt][c])

8 return arg max.ccscore[c]

~N o 01 b
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Modelul Bernoulli

Exemplu de estimare a parametrilor P(c) si P(tx | d), si de clasificare

docID  termeni in document n ¢ = China?
mt. de antrenare 1 Chinese Beijing Chinese da

2 Chinese Chinese Shanghai da

3 Chinese Macao da

4 Tokyo Japan Chinese nu
docum. test 5 Chinese Chinese Chinese Tokyo Japan 7

Ne =3, Ne =1,N = 4, deci P(c) = 2 5i P(c) =

1
7
A(Chmese | ¢)

P(Tokyo | ¢) = P(Japan | )

P(Beijing | ¢) = Is(Macao |c)= (Shanghal | ©)
P(Chinese | €) = P(Japan | €) = P(Tokyo | €)
P(Beijing | €) = P(Macao | €) = P(Shanhai | €)

= (3+1)/(3+2)=4/5
(0+1)/(3+2)=1/5
(1+1)/3+2)=2/5
)
)

(1+1)/(1+2)=2/3
(0+1)/(1+2)=1/3

P(c | d5) o P(c) - P(Chinese | ¢) - P(Japan | ) - P(Tokyo | ¢) - (1 — P(Beijing | ¢))-
(1 — P(Shanghai | ¢)) - (1 — P(Macao | ¢)) ~ 0.005

si IS(E| ds) x1/4-2/3-2/3-2/3-(1-1/3)-(1—-1/3)-(1 —1/3) = 0.022, deci
ds € China
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