


Introduccién
Definicion general

Clasificacién (o Categorizacién): Asignar objetos de un universo a
dos 0 mas clases o categorias predefinidas.

Muchas de las tareas del PLN pueden ser consideradas, en
ultima instancia, como procesos de clasificacion:

Problema Objeto Categorias

etiquetado contexto de una palabra etiquetas gramaticales

desambiguacion contexto de una palabra etiquetas semanticas

analisis sintactico frase arboles sintacticos

identificacion de autores documento autores

identificacion de lenguaje documento lenguaje

clasificacion de textos documento tematicas
Introduccion

Elementos necesarios para clasificar

Conjunto de entrenamiento: Objetos ya clasificados de los que se
pretende extraer regularidades (conocimiento).

Modelo de representacion: Sistema que permite codificar los
datos de entrenamiento. Por ejemplo:

(x,c)

donde x es un vector de medidas y c es la etiqueta asignada.

Modelo de clasificacién: Un tipo parametrizado de clasificadores.
Por ejemplo:

g(x)=w.x + w, (si g(x)>0 se elige c,, si no se elige ¢,)

Entrenamiento: Proceso que estima los parametros del modelo de
clasificacion (en el caso anterior wy w).




Introduccion
Evaluacion del clasificador (I)

Conjunto de prueba: Objetos ya clasificados pero no utilizados en
el entrenamiento.

Para clasificadores binarios, se define una tabla de contingencias
que recoge todos los casos posibles. Supongamos dos
categorias Ay B:

A.: Objetos clasificados en A correctamente
B.: Objetos clasificados en B correctamente
A;: Objetos clasificados en A incorrectamente
B;: Objetos clasificados en B incorrectamente

La medida obvia para la correccién es:
correccion= (A,+B.) / (A.+B,+A+B;)

Introduccion
Evaluacién del clasificador (1)

Si una de las categorias es mas interesante, por ejemplo en el
caso de la recuperacion de documentos en internet, los
clasificamos en relevantes (A) e irrelevantes (B):

certeza= A,/ (A;+A)

cobertura= A/ (A;+B;)
En el caso de mas de dos categorias, se construye una tabla de

contingencias (frecuencias) para cada una de ellas (ci frente a
—ci), a partir de ellas se pueden hacer dos cosas:

Macro-ponderar: Calcular la medida (p.e. certeza) para cada tabla
y extraer la media. Da el mismo peso a cada categoria.

Micro-ponderar: Construir una tabla unificada, sumando las
frecuencias, y luego calcular la medida. Da el mismo peso a cada
objeto.







Introduccién
El modelo de representacion (1)

Por ejemplo para construir un clasificador para una categoria
determinada, podemos representar cada documento Dj, como:

“un vector x; de medidas s;; para las 20 palabras w; que
tengan el estadistico 2 (mide la dependencia) mas alto para
dicha categoria”

1+log(tf;)
s; = redondeo(10x———
1+log(l;)

tf;= nimero de ocurrencias de la palabra w; en el documento D,
= longitud del documento D;

Introduccion
El modelo de representacion (ll)

Para la categoria “ganancias” las 20 palabras mas significativas
son:

VS min  cts ; & 000 loss ¢ 3
profit dlirs 1 pct is S that net It at

El vector del documento anterior seria:
(5,5,3,3,3,4,0,0,0,4,0,3,2,0,0,0,0,3,2,0)

La eleccion del modelo es ya en si misma un problema, y va a
influir de manera determinante en el resto del proceso.

Podemos optar entre una obtencién manual y automatica del
modelo de representacion. La obtencion automatica conlleva la
eleccion de simbolos extrafios como ; “ 6 &.







Arboles de decision
Un arbol de decision para la categoria “ganancias’

nodo 1
7681 articulos
P(gan|n;)=0.300

ctsi/ N‘z

nodo 2 nodo 5
5977 articulos 1704 articulos
P(gan|n,)=0.116 P(gan|n5)=0.943
net<1 \net>=1 vs‘<1/ \AS>=1
nodo 3 nodo 4 nodo 6 nodo 7
5436 articulos 541 articulos 301 articulos 1403 articulos
P(gan|n3)=0.050 P(gan|n,)=0.649 P(gan|ng)=0.694 P(gan|n;)=0.996

Sélo hay que enfrentar el vector de un documento al arbol,
para calcular la probabilidad de pertenecer a la categoria.

Arboles de decision
La construccion del arbol (entrenamiento)

Criterio de division: Nos dice cuando dividir un determinado nodo
y la caracteristica que provoca la division.

Criterio de parada: Nos dice cuando un nodo no puede ser
dividido mas. Por ejemplo cuando todos sus elementos tienen la
misma representacion o cuando pertenecen a la misma
categoria.

Criterio de poda: Nos dice cuando eliminar parte del arbol
construido. Es util cuando el arbol eliminado no recoge una
‘regularidad” importante.
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Modelado de maxima entropia
Eleccion de las caracteristicas

* En nuestro caso este aspecto se ha obviado para simplificar la
presentacion de las ideas:

Escogemos las mismas 20 caracteristicas del modelo de
representacion anterior.

» Sin embargo, es quiza la cuestidon mas importante de este tipo
de técnicas. (similar al etiquetado transformacional)

* En un modelado real, la eleccién de las caracteristicas se hace
al mismo tiempo que el entrenamiento.

* El propio proceso de entrenamiento nos dice si merece la
pena, o no, mantener una determinada caracteristica dentro del
modelo.

Modelado de maxima entropia
Obtencion del modelo

PASO 1: Las caracteristicas f;, son funciones binarias calculadas
de la siguiente forma para un documento x;:
1sis;>0yc=1
fi(x,c) =
0 en otro caso

PASO 2: Se calcula la esperanza empirica E f, (media) de cada
una de las caracteristicas en base al corpus de entrenamiento.

PASO 3: Para cada caracteristica se define una restriccion R;
que consiste en exigir que la esperanza de dicha caracteristica
en el modelo final sea igual a E f;

PASO 4:De todas las distribuciones de probabilidad que
satisfacen las restricciones R;, se escoge el de mayor entropia.
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Perceptrones
Correccidén y aprendizaje

Integramos 6 en el producto escalar a través de la funcion ¢:
O(W') = W.X" = (Wy,...W,,0).(Xq, ..., X, 1)

El objetivo del algoritmo de aprendizaje es encontrar wy 6.
Cada vez que detectemos un error (sobre el corpus clasificado)
lo corregiremos asi:
Si la clase de x es si y ¢<0 (el modelo dice no)
W'=W'+X’
Si la clase de x es no y ¢>0 (el modelo dice si)
w=w’-X’
En realidad estamos corrigiendo segun el gradiente de ¢:
Vo(w')=x'
que es el vector que provoca el mayor cambio en ¢

Perceptrones
Algoritmo de aprendizaje

Comentario: Inicializacion

Comentario: Aprendizaje
Mientras no haya convergencia hacer
Para todos los elementos x; del corpus hacer
d= Decision(x;,w, 0)
Si (clase(x)=d) entonces continuar
| (clase(x)=si y d=no) entonces w'=w'+x’
| (clase(x)=no y d=si) entonces w'=w"-x’
Fin si
Fin para
Fin mientras

Se considerara que hay convergencia cuando un porcentaje de
los documentos estén clasificados correctamente.

El 100% solo se podra alcanzar si el problema es linealmente
separable (por un hiperplano).
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