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Recapitulare
Notiuni auxiliare

Pentru o colectie D de N documente cu termeni t din un
vocabular V/, an definit

» dfi =numarul de documente n care apare t
» cf; =numarul de aparitii a lui t in colectia D

» tfi y =numarul de aparitii a lui t in documentul d € D

» idf; = log 7 (frecventa invers3 de document)
t

> tf—l'dfnd = tft,d - idfy

Daca g este o interogare, masura de scor de potrivire Tntre g si d
este

scor(q,d) = Z tf-idfy

teq
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Recapitulare
Reprezentarea documentelor n spatiu vectorial

Fie V = {t1,..., ty} vocabularul de termeni ai documentelor din D
» deDw— V(d) = (w(ty,d),...,w(ty,d))
unde w(t;, d) reprezintd greutatea (sau ponderea) termenului
t; Tn documentul d. Se presupune implicit c3
W(t,', d) = tf—l'dftl.,d
> d D 7(d) = V(d )/|V< )
unde |V(d)| = /w(t1,d)2 + ... + w(ty, d)? este lungimea
euclideand a vectorului V(d).
@ Similaritatea cosinusoidald a doua documente di, d» este
sim(dl, d2) = \7(d1) . \7(0'2)

unde produsul scalar dintre doi vectori este

N

/ / /

(Vi) (Vv = 3 v,
i=1



Modelul vectorial de reprezentare a documentelor

Interpretarea geometrica a similaritatii cosinusoidale

Exemplu ilustrat
V = {tl, t2}

to

1 v(dh)
V(da2)

t
1 1

Cosinusul unghiului verde dintre v(di) si v(d2) reprezintd
similaritatea dintre d; si d». Se observa c3

—1 < sim(dl, dz) < 1.
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Clasificarea documentelor reprezentate vectorial

In acest curs vom presupune c3 fiecare document d este
reprezentat ca un vector v(d) = (vi,...,vy) € RN unde

o V={t1,ts,...,tn} este multimea de termeni din vocabular
(inclusiv si termenii din d)

@ v; este greutatea termenului t in d. De obicei, v; = tf-idf; 4

Observatii preliminare

@ O clas3 de documente ocup3 o anumita zona de puncte in
spatiul vectorial.

@ Tehnicile de clasificare in spatiu vectorial sunt aplicabile daca
are loc ipoteza de contiguitate: documentele din aceeasi
clasa formeaza o regiune contigua, iar regiunile de clase
diferite nu se suprapun.
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Ipoteza de contiguitate
Exemplu de regiuni contigue

Documente din clasele China (o), Kenya (%), UK (¢)
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Clasificarea documentelor reprezentate vectorial
Problema de clasificare

@ Se dau

e o multime finita de clase C si o multime finita de antrenare
D= {(d;,c;) | 1 <i < n} unde d; sunt documente si
c,...,cp €C

e un document test d

@ Sa se decida clasa de documente c la care apartine d.
De acum incolo vom considera ca

e D:={d|{(d,c) € D} si

e D.:={d|(d,c) € D}.
Remarcd: D = J ¢ De
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Clasificarea Rocchio

@ Pentru fiecare clasd de documente D, se calculeaza centrul de

masa 1
fe = 1 Z ‘7(d)
D] deD

@ Granita dintre dou3 clase ¢ si ¢’ in spatiul vectorial este
multimea de puncte la distanta egala fata de jic si i
o in general, granita dintre clasele ¢ si ¢’ este un hiperplan
definit de multimea de puncte X pentru care are loc ecuatia
w - X = b, unde
o w € RY este un vector N-dimensional perpendicular pe
hiperplanul despartitor:
W = flc — [l
o b € R este o constanta:
|fie|® — |

2

| 2

1
b=V-w= undeV:E(ﬂc—i—ﬂC/)
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Clasificarea Rocchio
Exemplu ilustrat
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Clasificarea Rocchio

Tnvitare si testare (pseudocod)

InvataRocchio(C, D)
1 for each c € C do

1
2

fic = =57
|Dc| ZdeDc v(d)
3return {fig,...,flc,} unde C={cy,...,cm}

AplicaRocchio({ /i1, ..., im}, d)
1 return arg ming, |fig, — V(d)|

Complexitatea clasificarii Rocchio:

mod ‘ complexitate Tn timp
Tnvatare O(|D|Liedie + |C| - |V])
testare | O(L,+ |C|- M,) = ©(|C| - M,)

unde V este vocabularul de termeni, Leqie este lungimea medie a unui
document (ca secvent3 de termeni), L, este lungimea documentului test,
si M, este nr. de termeni distincti ai documentului test.
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Algoritmul lui Rocchio

Exemplu ilustrat de Tnvatare si testare

doclD  cuvinte 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
document test 5 Chinese Chinese Chinese Tokyo Japan 7

Vectorii si centroizii pentru aceste documente sunt:

greutati de termeni
vector | Chinese Japan Tokyo Macao Beijing Shanghai
d 0 0 0 0 1.0 0
> 0 0 0 0 0 1.0
ds 0 0 0 1.0 0 0
dy 0 071 071 0 0 0
ds 0 071 071 O 0 0
fic 0 0 0 0.33 0.33 0.33
[z 0 0.71 0.71 0 0 0

n acest exemplu, hiperplanul de separare dintre clasele ¢ = China si ¢ = China este

w - X = b unde

-
w X
b =

(07

-.71,-.71,1/3,1/3,1/3)7

~1/3
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Clasificarea Rocchio

Aplicatii si limitari

Functioneaza bine pentru clase contigue care sunt sfere de raze
aproximativ egale.

@ Cand sunt doar doua 2 clase, de ex. China si complementul ei,

clasa China.
China ocupa o regiune relativ mica

= ipoteza ca clasele au raze egale trebuie revizuita, de exemplu:
d € ¢ dacd si numai dacid |jic — vV(d)| < |i(c) — i(d)| — b
pentru un d > 0.
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Metoda celor mai apropiati k vecini (kNN)

Un document nou d se atribuie clasei ¢; dacd, dintre cei mai
apropiati k vecini ai lui V(d) n spatiul vectorial, majoritatea fac
parte din clasa ¢;.
@ In general, regiunile claselor sunt poligoane convexe in spatiul
vectorial

@ Pentru k = 1, regiunile formeazd un mozaic Voronoi, format
din regiuni numite celule Voronoi
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Clasificarea 1NN: Diagrame Voronoi

llustrare grafica

EXEMPLU: Regiuni determinate de 3 tipuri de documente: X, o, ¢

@ Diagrama Voronoi este formata din celule Voronoi: fiecare
celuld contine un singur punct v(d)

@ Granitele de decizie dintre cele 3 regiuni sunt liniile duble
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Determinarea celui mai apropiati vecini
Proprietati

@ 1NN nu este robusta: clasificarea fiecarui document test
depinde de un singur document de antrenare (cel mai apropiat
vecin), care ar putea fi etichetat incorect.

o Clasificarea devine mai robusta pentru k > 1. Valori frecvent
folosite pt k sunt 3, 5, sau intre 50 si 100.

o Alegerea unei valori bune pentru k se face adesea in etapa de
Tnvatare.

@ Exista si o versiune probabilista a metodei de clasificare kNN:
probab. apartenentei la clasa ¢ este proportia de vecini din
clasa c dintre cei mai apropiati k vecini. (Vezi slide-ul
urmator)
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Metoda kNN—varianta probabilista

Invitare (antrenare) si testare

InvataKNN(C, D)

1 I/ := Preprocescaza(DD)
2 k := Selecteaza-K(C, ")
3 return D' k

AplicakKNN(C, D', k, d)

1 Sy := CalculeazaCeiMaiApropiatiVecini(ID', k, d)
2 for fiecare ¢; € C do

3 =S gl/k

4 return argmax; p;
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Metoda kNN—varianta probabilista

Invitare (antrenare) si testare

InvataKNN(C, D)

1 I/ := Preprocescaza(DD)
2 k := Selecteaza-K(C, ")
3 return D' k

AplicakKNN(C, D', k, d)

1 Sy := CalculeazaCeiMaiApropiatiVecini(ID', k, d)
2 for fiecare ¢; € C do

3 =S gl/k

4 return argmax; p;

OBSERVATIE

Timpul de testare al metodei kNN este O(|D| - Mpeqiv - Ma) unde
M ediu €ste nr. mediu de termeni Tntr-un document din colectie.

e avantaj: depinde liniar de |D|, num3rul de elemente din
multimea de antrenare.
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Tipuri de metode de clasificatori

Calsificatori liniari si clasificatori neliniari

Un clasificator Tn doud clase este liniar dacd apartenenta unui
document d la o clasa se decide comparand o combinatie liniara
componentelor (sau trasaturilor) lui v(d) cu o valoare-prag (engl.
threshold). in caz contar, clasificatorul este neliniar.

@ In general, un clasificator liniar al unui vector
X =(x1,...,xm) n doud clase opereaza in felul urmator:
AplicaClasificatorLiniar(w, b, X)
1 scor := v_v’-f(:zl{\il Wi - X;
2 if scor > b then return 1
3 else return 0
@ Hiperplanul w - X = b se numeste hiperplan de decizie.
Vom vedea c3
» Metodele Bayes naiv si Rocchio sunt clasificatori liniari.

» Metoda kNN este clasificator neliniar.
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Rocchio este clasificator liniar
Demonstratie

Fie fic, = (a1,...,am) si fic, = (b1, ..., by) centroizii celor doud
clase. Clasificatorul Rocchio pentru X = (x1,...,xm) returneazd 1
dacd dist(fic,, X) > dist(jic,,X), si 0 1n caz contrar.
e dist(fic,,X) > dist(fic,,X) dacd si numai dacd
dist(jic,, X)? > dist(jic,, X)?, adics
0 < 3@ =) — S (b — %) =
25514 (bi = ai)xi + 204 (aF — b7)

= Clasificatorul Rocchio pentru X = (x1,x2, ..., xy) returneaza
1 dac3 si numai dacd w - X > b unde
° W:ﬁcz 7ﬁc1 :(b17317b2*a2;-'-abM*aM)

M - -
° b= %Zi:l(b? - ‘912) = (|MC2|2 - ‘:U’C1|2)/2
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Bayes naiv este un clasificator liniar

Demonstratie (1)

Reamintim faptul cd metoda Bayes naivd pentru doud clase
complementare ¢ si € opereaza in felul urmator:
e invat3 din multimea D estimirile P(c), P(2), si P(t] ¢),
P(t | €) pentru toti termenii t ce apar in documentele din D
@ Dacd secventa de termeni a documentului test d este

[t1,...,tn,], calculeazd
P(d|c)=Plc)Y Plulc) si P(d|c)=P)) Plul0)
k=1 k=1

si clasifica d Tn clasa ¢ daca si numai dac3
P(d | c)> P(d|©).
= d € ¢ daca si numai daca Iogg > 0, adica
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Bayes naiv este un clasificator liniar
Demonstratie (2)

d € c daca si numai daca

P P(t

0 < log A(S) Z A( k| )
Ple) £ " P(tlo)
N M A
P P(t;

— log A(i)JrZ A( |f) X;
) = P
unde
@ {t1,...,tm} este vocabularul tuturor termenilor din

documente din D si d
@ x; este numarul de aparitii al lui t; Tn d

= Bayes naiv este clasificator liniar cu

b= —log If(c) siow; = Iogw
P(c) P(ti | <)
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Clasificarea liniara

Granite de clasa. Documente ,,zgomot”

e Documentele d pentru care P(d | ¢) = P(d | ) sunt
reprezentate de puncte Tntr-un hiperplan, numit granita clasei
ccuc.

o Metodele de invatare liniara calculeaza hiperplanuri care sunt
aproximari ale acestei granite.

@ Un document ,,zgomot" este un document d clasificat gresit
n exemplele de Tnvatare D

o In general, documentele ,,zgomot" afecteazad negativ rezultatul
Tnvatarii = sanse mai mari de clasificari eronate.
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Clasificarea liniara

Granite de clasa si ocumente ,,zgomot”

SCENARIU: Clasificarea paginilor web scrise Tn chineza sau nu. Paginile web scrise doar
n chinez3 sunt reprezentate cu e, iar cele care au si caractere din alfabetul latin sunt
marcate cu . Granita dintre clase separa corect cele 2 tipuri de documente, cu
exceptia a 3 documente zgomot.

number of Roman alphabet characters

number of Chinese characters
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Separabilitate liniara

Doua clase sunt linar separabile daca exista un hiperplan care le
separa.
@ In general, daca doua clase sunt liniar separabile, atunci exista
o infinitate de separatori liniari.

= Problema: cum putem defini un criteriu pentru a alege un
separator liniar cat mai bun?
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Clasificatori neliniari

kNN este clasificator neliniar: de exemplu, este evident ca granita
dintre clase deteminata de kNN n figura de mai jos nu ese o linie,
ci 0 secventa de segmente liniare pe portiuni scurte:
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Clasificatori liniari pentru mai mult de 2 clase

1. Clase care nu sunt mutual exclusive

Dac3 clasele nu sunt mutual exclusive (au documente in comun),
vorbim despre clasificare multi-eticheta sau clasificare
multi-valoare.
@ Un clasificator liniar pentru J > 2 clase ¢y, ..., cy care nu
sunt mutual exclusive se poate construi astfel:

» se construieste cate un clasificator liniar pentru fiecare cdin
perechile de clase ¢k, ¢k, k=1..J

» se aplica separat fiecare clasificator. Decizia unui clasificator
este inependenta de deciziile celorlalti clasificatori.
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Clasificatori liniari pentru mai mult de 2 clase

2. Clase care sunt mutual exclusive

Dacs clasele sunt mutual exclusive (nu au documente in comun),
vorbim despre clasificare multinomiala sau clasificare
multi-clasa. Este necesar s3 definim o functie de decizie v de la
multimea de documente la C = {¢y,..., ¢ }.

Problema: Cum putem combina clasificatori liniari de 2 clase
pentru a obtine un clasificator de J clase?
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Clasificatori liniari pentru mai mult de 2 clase

2. Clase care sunt mutual exclusive

Putem proceda astfel:

@ Construim un clasificator liniar pentru clasele ¢, si €, pentru
k =1..J = J separatori liniari.

@ Pentru un document test d, aplicdm toti cei J clasificatori
© Alegem unul din criteriile urmatoare pentru a alege clasa ¢ din
care sa faca parte documentul d
e ¢ s aibe scorul maxim (presupunem c3 fiecare clasificator
calculeazi un scor de apartenent3 la clasa respectiva).
@ C sd aibe valoarea maxima de confidenta.
e probabilitatea de apartenentd la ¢ sa fie cea mai mare.
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Compromisul tendinta-variatie (1)

Metodele de Tnvatare I' prezentate pana acum au urmarit sa minimizeze
erorile de clasificare a documentelor din multimea de teste T, si s-au
bazat pe premisa ca T si D := {d | (d, ¢) € D} sunt multimi generate cu
aceeeasi distributie P((d, c¢)) unde d este un doc. si c este clasa lui d.

@ Metodele Bayes naiv si Bernoulli sunt modele generative care cauta
argmax,ccP(c|d) = argmax ¢

aplicand tehnici diferite de estimare a lui P(d|c).

Alta metod3 de evaluare a lui I este s3 minimizeze eroarea de calcul al
lui P(c|d) cu v(d). Mai precis, se doreste s3 se minimizeze eroarea
medie patratd (engl. mean squared error):

MSE(7) i= Edy(d) = P(e | ) = 3 (2(d) = Ple | ) P(d)
d

unde E, este valoarea medie in raport cu P(d).
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Compromisul tendinta-variatie (2)

Eroarea de invatare a lui v cu I este

eroare-invatare(I") = Ep(MSE(T(D)))
= EpEqg(T(D)(d) — P(cld))?
in general, E[x — a]? = (Ex — a)? + E[x — Ex]2.
Pentru cazul special x = (D)(d) si & = P(c | d) obtinem
EnE4(T(D)(d) — P(c|d))? =E4En(T(D)(d) — P(cl|d))?
=Eq4[(EpM(D)(d) — (C\d))

+ Ep(M(D)(d) — Ep(D)(d))?]
=E,[tendinta(T, )—i—varlanjca(r, d)]

(cld) — (D)(d))

unde tendinta(l, d) (P
rd) =£p (F(D)(d) pl(D)(d))?

varianta(l’, d)
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Compromisul tendinta-variatie (2)

Concluzii

e tendinta este patratul diferentei dintre P(c|d) si predictia
clasificatorului Tnvatat pentru P(c|d). Tendinta este
» mare cand I produce clasificatori cu multe erori de clasificare
» mica atunci cind (1) I produce clasificatori cu putine erori de
clasificare, sau (2) mt. diferite de antrenare produc erori pe
documente diferite, sau (3) mt. diferite de antrenare produc
erori pozitive si negative de clasificare pe unele documente, dar
media erorii lor de clasificare tinde la 0.

@ varianta este variatia predictiei clasificatorului invatat: media
patratelor diferentelor dintre I'(D)(d) si valoarea medie
Epl(D)(d). Varianta este

» mare cand multimi diferite de antrenare produc clasificatori f.
diferiti.

» mica daca variatii ale multimii de antrenare au efecte minore
asupra dlasificatorilor calculati.
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Compromisul tendinta-variatie (2)

Concluzii

@ Metodele de Tnvatare liniard au

e variatie micd pentru ca mt. diferite de antrenare produc
hiperplanuri de decizie similare.

@ Metoda kNN are variatie mare

@ Eroarea de invatare=tendinta+variatie.
In general, nu putem minimiza simultan si tendinta si variatia.

= cand alegem o metoda de Tnvatare, avem de ales daca vrem s3
minimizam tendinta sau variatia.
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