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Machine learning pentru clasificarea documentelor

Calculul gradului acuratete

documente relevante documente irelevante

negativi falsi negativi adevarati

pozitivi
adevarati

multimea documentelor selectate

pozitivi adevarati + falsi adevarati 11

@ : document relevant

O : document irelevant
pozitivi adevarati 5

precizie= - — = —=10.625
nr.raspunsuri 8
o pozitivi adevarati 5
reamintire=——— = —=10.5
nr.doc.relevante 10

Precizia m3soara exactitatea
sau calitatea raspunsurilor.

Reamintirea m3soara completitudinea
sau cantitatea raspunsurilor.

= 0.579

acuratete=

nr.total documente

- 19

Acuratetea este o masura a efectivitatii metodelor de clasificare

bazate pe machine learning.
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Machine learning pentru clasificarea documentelor

Clasificatori cu grad mare de acuratete

Eforturile de crestere a acuratetii din ultimele decenii au produs
metode performante de clasificare:

@ masini vector suport (SVM): metod3 de clasificare efectiva pt.
documente reprezentate Tn spatiu vectorial.

arbori amplificati de decizie (engl. boosted decision trees)
regresie logistica regularizata

retele neuronale

paduri aleatoare (engl. random forests)
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Masini vector suport (SVM)

Cazul liniar separabil

@ SVM separ3 clasele calculand o suprafatd de decizie aflata la
distantd maxima de punctele clasificate.

@ Exemplu ilustrat de suprafete (benzi) de decizie posibile,
colorate verde:
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Masini vector suport (SVM)

Notiuni algebrice (1)

Presupu_rgem data o multime de antrenare

D= {(d,-,y;) | 1<i < N} cu
e documente d; reprezentare in un spatiu vectorial RM.
@ 2clase: -1si 1. Deciy; € {—1,1} pentru 1 </ < N.

Un hiperplan de decizie (w, b) este dat de ecuatia
w-X=—b

unde w € RM si b € R. Hiperplanul de decizie defineste
clasificatorul liniar

o f:RM 5 R, f(d) :=sign(w - d + b)
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Masini vector suport

Margine functional3d

Distanta de la un punct d intr-o clas3 y € {=1,1} la un hiperplan
(w, b) dat de ecuatia

o w-d+b
W-X=—b este r=y - ————

y-(w- d+ b) se numeste marginea functional3 a lui (J, y) in
raport cu hiperplanul (w, b).
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Masini vector suport
Problema de invatare

Problema de invatare a valorilor w, b, p a masinilor vector suport
(SVM) pentru 2 clase liniar separabile este:

(1) Se impune conditia ca marginile functionale ale tuturor
documentelor d; din setul de antrenare s3 fie > 1, adic3

yi-(W-d; +b)>1

si 1 pentru cel putin un document de antrenare (J,-,y,-) e D.

» vectorii c7; ai documentelor de antrenare pt. care
yi- (W - d; + b) =1 se numesc vectori suport

(2) Se maximizeazad valoarea lui p = 2/|w|
< minimizarea valorii lui |w|?
cand au loc constrangerile impuse la (1).

= problema de minimizare patratica (vezi slide-ul urm3tor)
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Masini vectori suport

Observatii. llustrare diagramaticd

@ p este |3timea benzii de separare, si se numeste margine
geometrica a SVM.

@ p/2 coincide cu distanta de la vectorii suport la hiperplanul de
decizie.

Exemplu ilustrat cu 5 vectori suport

Maximum
margin
decision

hyperplane N

Support vectors

N .
\_ Marginis
N o
maximized
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Masini vector suport
O problem3 de optimizare p3traticd

S3 se determine w e RM sibe R al.

o |w|?/2 = %Z,’\il w? are valoare minim§, si

o yi-(W-d; +b) > 1 pentru toti (d;,y;) € D
Metode de rezolvare a problemei de invatare pentru SVM:

@ folosind biblioteci/algoritmi standard de rezolvare a
problemelor de optimizae patratica
@ folosind algoritmi optimizati (mai rapizi si mai scalabili) pt.

problema de optimizare patratica specifica masinilor vector
suport.
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Masini vector suport

Rezolvare geometrica a unui exemplu concret

X2
3 »
/

2 )/

/
1 4
0 > X1

o 1 2 3

D ={((1,1),—1),((2,0), =1),((2,3), 1) }:

(1) Tn acest exemplu, hiperplanul optim de decizie (W, by este paralel cu segmentul
cel mai scurt dintre vectori din clase diferite, care este (1,1)—(2,3):
@ (1,1) si (2,3) devin vectori suport.
e w = (1,2) fiindcd w este paralel cu vectorul de la (1,1) la (2,3),

@ b =5.5 fiindcd hiperplanul trece prin mijlocul segmentului (1,1)—(2,3),
adica prin (1.5,2).

= hiperplanul de decizie a- (x; +2x; —5.5) =0 cu a > 0.
@ Marginile functionale ale vectorilor suport (1,1) si (2,3) trebuie s¥ fie 1, deci
2
—a-(1+2-55)=1sia-(24+6—-55)=1=a= & deci vom considera
w = (2/5,4/5) si b=11/5.
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Masini vector suport

Rezolvare geometrica a unui exemplu concret

X35 .

1< .

0 = — > X1

0O 1 2 3 ~~_
]D):{<(1v1)771>’((210)171>7<(2’3)>1>}: T

(1) n acest exemplu, hiperplanul optim de decizie (W, b) este paralel cu segmentul
cel mai scurt dintre vectori din clase diferite, care este (1,1)—(2,3):
@ (1,1) si (2,3) devin vectori suport.
e w = (1,2) fiindcd w este paralel cu vectorul de la (1,1) la (2,3),
@ b =5.5 fiindcd hiperplanul trece prin mijlocul segmentului (1,1)—(2,3),
adica prin (1.5,2).
= hiperplanul de decizie a- (x; +2x; —5.5) =0 cu a > 0.
@ Marginile functionale ale vectorilor suport (1,1) si (2,3) trebuie s¥ fie 1, deci

2
—a-(1+2-55)=1sia-(24+6-55)=1 :>a:g, deci vom considera
w = (2/5,4/5) si b=11/5.
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Masini vector suport

Rezolvare geometrica a unui exemplu concret

X35 .

1< .

0 = — > X1

0O 1 2 3 ~~_
]D):{<(1v1)771>’((210)171>7<(2’3)>1>}: T

(1) n acest exemplu, hiperplanul optim de decizie (W, b) este paralel cu segmentul
cel mai scurt dintre vectori din clase diferite, care este (1,1)—(2,3):
@ (1,1) si (2,3) devin vectori suport.
e w = (1,2) fiindcd w este paralel cu vectorul de la (1,1) la (2,3),
@ b =5.5 fiindcd hiperplanul trece prin mijlocul segmentului (1,1)—(2,3),
adica prin (1.5,2).
= hiperplanul de decizie a- (x; +2x; —5.5) =0 cu a > 0.
@ Marginile functionale ale vectorilor suport (1,1) si (2,3) trebuie s¥ fie 1, deci

2
—a-(1+2-55)=1sia-(24+6—-55)=1=a= & deci vom considera
w = (2/5,4/5) si b=11/5.
© Marginea geometrica a masinii vector suport este

p=2/|w| =2/,/20/25 = /5.
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Extensii ale modelului SVM

Clasificarea cu margini soft (engl. soft margin classification)

Permite definirea unei masini vector suport pt. colectii de date care
nu sunt separabile liniar.

@ Daca multimea de antrenare ID nu este liniar separabild, SVM
permite clasificarea eronatd a unui nr. mic de documente,
numite zgomot (engl. noise)

o Fiecare clasificare gresita a unui exemplu d; este penalizat3d cu
un cost proportional cu val. unei variabile (;

Definitie formal3d a problemei de Tnvatare SVM cu margini soft:
S3 se determine w, b si (; > 0 astfel incat:

o I|W[>+ CY; (i este minimizat si
o y;- (W-d;+b)>1—¢ pentru toti (d,y;) € D.

Parametrul C este un termen de regularizare
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