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Çàêëþ÷åíèå



Çàäà÷à êëàññèôèêàöèè

Ðàññìàòðèâàåì çàäà÷ó òåìàòè÷åñêîé êëàññèôèêàöèè òåêñòîâûõ
äîêóìåíòîâ.

I Êëàññèôèêàöèÿ/ðóáðèêàöèÿ � îòíåñåíèå îáúåêòîâ ê îäíîé
èëè íåñêîëüêèì ðóáðèêàì èç êîíå÷íîãî ìíîæåñòâà ðóáðèê.

I Äàíî: ìíîæåñòâî êàòåãîðèé C è îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî �
ïàðû ðåëåâàíòíîñòè äîêóìåíò-ðóáðèêà.

I Òðåáóåòñÿ ïðèáëèçèòü íåèçâåñòíóþ ôóíêöèþ

Φ : D × C → {0, 1},

èñïîëüçóÿ îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî. D � ìíîæåñòâî
òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ.



Øàãè ðåøåíèÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè

Íàïîìíèì ýòè øàãè (äëÿ èíäóêòèâíîãî ïîäõîäà).

1. Ïðåîáðàçîâàíèå: äîêóìåíò → ìàòåìàòè÷åñêèé îáúåêò
(âåêòîð â n-ìåðíîì ïðîñòðàíñòâå).

2. Âîññòàíîâëåíèå ôóíêöèè Φ ïî îáó÷àþùåìó ìíîæåñòâó.

3. Èñïîëüçóÿ âîññòàíîâëåííóþ ôóíêöèþ Φ̂, êëàññèôèöèðóåì
íîâûå îáúåêòû.

4. Îöåíèâàåì êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè.



Àêòóàëüíîñòü

1. Íèçêîå êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè äëÿ
ìóëüòèêëàññîâûõ çàäà÷ (ìåíåå 50% ïîëíîòû è
òî÷íîñòè), íåñìîòðÿ íà áîëüøîå êîëè÷åñòâî
ìåòîäîâ.

I Áîëüøîå êîëè÷åñòâî îáúåêòîâ � ÷àñòî áîëüøîå êîëè÷åñòâî
ðóáðèê.

I Ïåðåñå÷åíèÿ ðóáðèê: îäèí îáúåêò ìîæåò ïðèíàäëåæàòü êî
ìíîãèì êëàññàì.

2. Äîðîãîñòîÿùèé ïðîöåññ ñîçäàíèÿ îáó÷àþùåãî
ìíîæåñòâà äëÿ òàêèõ çàäà÷.

I Äëÿ äîêóìåíòà íåîáõîäèìî ñðåäè áîëüøîãî ÷èñëà ðóáðèê
îòìåòèòü ïîëíûé íàáîð ðóáðèê, ðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòó.
(Èíà÷å äîêóìåíò, ïðèíàäëåæàùèé êëàññó A, íî íå
îòìå÷åííûé ìåòêîé ýòîãî êëàññà, ïîïàäàåò â
îòðèöàòåëüíûå ïðèìåðû äëÿ êëàññà A).

I Íå âñåãäà ýòî óñëîâèå âûïîëíÿåòñÿ è ÿâëÿåòñÿ
ïðèåìëåìûì.



Ïðåäïîëîæåíèÿ

1. Ñóùåñòâóþò îáúåêòû èç îáó÷àþùåãî ìíîæåñòâà,
ñîñòàâëåííîãî ýêñïåðòàìè, èìåþùèå íåïîëíûé íàáîð
ìåòîê, è èõ äîñòàòî÷íî ìíîãî.

2. Ýêñïåðòû íå îøèáàþòñÿ: ëþáàÿ ìåòêà, êîòîðóþ
ýêñïåðò ïðîñòàâèë äëÿ äîêóìåíòà, ïðàâèëüíà.

3. Ãèïîòåçà êîìïàêòíîñòè: ¾Ñõîæèå îáúåêòû ãîðàçäî
÷àùå ëåæàò â îäíîì êëàññå, ÷åì â ðàçíûõ; èëè,
äðóãèìè ñëîâàìè, ÷òî êëàññû îáðàçóþò êîìïàêòíî
ëîêàëèçîâàííûå ïîäìíîæåñòâà â ïðîñòðàíñòâå
îáúåêòîâ¿.



Ïðåäëàãàåìûé ïîäõîä

Çàäà÷à ìîäèôèêàöèè îáó÷àþùåãî ìíîæåñòâà: äëÿ êàæäîé
ðóáðèêè òðåáóåòñÿ íàéòè òå äîêóìåíòû èç îáó÷åíèÿ,
êîòîðûå, èñõîäÿ èç ãåîìåòðèè äàííûõ, ðåëåâàíòíû ýòîé
ðóáðèêå, è äîáàâèòü èõ â îáó÷åíèå.
Äëÿ ðåøåíèÿ íåîáõîäèìî:

1. Ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëüíîãî àëãîðèòìà ïîëó÷àåì
âîçìîæíûå ïàðû ðåëåâàíòíîñòè äîêóìåíò-ðóáðèêà
(ìíîæåñòâî AD), êîòîðûå íå îòìåòèëè ýêñïåðòû.

2. Èñïîëüçóåì îäèí èç ñïîñîáîâ ïðèìåíåíèÿ ìíîæåñòâà
AD:

I Äîáàâëÿåì ìíîæåñòâî AD â îáó÷åíèå.
I Äëÿ ïàð (d , c) ∈ AD � ïðè îáó÷åíèè äëÿ ðóáðèêè
c äîêóìåíò d íå ïîïàäåò â îòðèöàòåëüíûå
ïðèìåðû äëÿ ýòîé ðóáðèêè.



Íîâàÿ ñõåìà ðåøåíèÿ çàäà÷è

1. Ïðåîáðàçîâàíèå: äîêóìåíò → ìàòåìàòè÷åñêèé
îáúåêò (âåêòîð â n-ìåðíîì ïðîñòðàíñòâå).

2. Ìîäèôèêàöèÿ îáó÷àþùåãî ìíîæåñòâà
ñîãëàñíî ïðåäëàãàåìîìó ìåòîäó.

3. Âîññòàíîâëåíèå ôóíêöèè Φ ïî
ìîäèôèöèðîâàííîìó îáó÷àþùåìó ìíîæåñòâó.

4. Èñïîëüçóÿ âîññòàíîâëåííóþ ôóíêöèþ Φ̂,
êëàññèôèöèðóåì íîâûå îáúåêòû.

5. Îöåíèâàåì êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè.



Àëãîðèòìû ìîäèôèêàöèè: Soft-supervised learning (I)

Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî âñå îáúåêòû, êîòîðûå
òðåáóåòñÿ îòêëàññèôèöèðîâàòü, èçâåñòíû.
Íà âõîä àëãîðèòìó ïîäàåòñÿ ìíîæåñòâî èç
ðàçìå÷åííûõ è íåðàçìå÷åíûõ îáúåêòîâ
D = {Dl ,Du}. Êàæäîìó òàêîìó îáúåêòó
ñîïîñòàâëÿåòñÿ íàáîð âåðîÿòíîñòåé
ïðèíàäëåæíîñòè êëàññàì pi = (pt

i
)mt=1, ãäå m �

êîëè÷åñòâî êëàññîâ.



Àëãîðèòìû ìîäèôèêàöèè: Soft-supervised learning (II)

Çàäà÷à ñâîäèòñÿ ê ìèíèìèçàöèè ôóíêöèîíàëà C1(p) ïî

íàáîðàì âåðîÿòíîñòåé p = (p1, . . . , pn):

min
p

C1(p), ãäå C1(p) =
l∑

i=1

DKL(ri ||pi)+

+ µ
n∑

i=1

∑
j∈K(i)

wijDKL(pi ||pj)− ν
n∑

i=1

H(pi)

DKL(pi ||pj) � ðàññòîÿíèå Kullback-Leibler, H(pi) �
ýíòðîïèÿ. ri = (r ti )mt=1 � èçâåñòíûé íàáîð âåðîÿòíîñòåé (òî,
÷òî ðàçìåòèëè ýêñïåðòû).
Âåñ wij îïðåäåëÿåòñÿ òàê: wij = sim(di , dj)δ(j ∈ K(i)), ãäå
K(i) � ìíîæåñòâî k áëèæàéøèõ ñîñåäåé îáúåêòà di .



Àëãîðèòìû ìîäèôèêàöèè: Soft-supervised learning (III)

Ïîñëå ìèíèìèçàöèè ôóíêöèîíàëà C1(p)
ìû ïîëó÷àåì äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà
di ∈ D íàáîð âåðîÿòíîñòåé
pi = (p1i , . . . , p

m
i ). Äàëåå ââîäèòñÿ ïîðîã

T ∈ [0, 1], ñ ïîìîùüþ êîòîðîãî âûäåëÿåì
äîïîëíèòåëüíûå ðóáðèêè, ðåëåâàíòíûå
äîêóìåíòó: äîêóìåíò di ∈ cj , åñëè p

j
i ≥ T .



Àëãîðèòìû ìîäèôèêàöèè: Weighted KNN

p
j
i =

∑
t∈K(i)

sim(di , dt)ϕ(dt, cj)∑
t∈K(i)

sim(di , dt)
,

ãäå ϕ(dt, c) = 0, åñëè dt /∈ c , è

ϕ(dt, c) = 1, åñëè dt ∈ c .
Òàêæå ââîäèì ïîðîã T ∈ [0, 1]: äîêóìåíò
di ∈ cj , åñëè p

j
i ≥ T .



Ýêñïåðèìåíòû. Äàííûå

Îïèøåì ýêñïåðèìåíòû íà êîëëåêöèè:

I Agingportfolio.

I Áàçà äàííûõ ïðîåêòîâ, ñâÿçàííûõ ñî ñòàðåíèåì è
ôèíàíñèðóåìûõ Íàöèîíàëüíûì èíñòèòóòîì
çäîðîâüÿ (NIH) è Åâðîïåéñêîé êîìèññèåé (EC
CORDIS).

I Áîëåå 1 ìëí. 100 òûñ. çàïèñåé î íàó÷íûõ ïðîåêòàõ
(íàçâàíèå, êðàòêîå îïèñàíèå, òåãè).

I Ñðåäíÿÿ äëèíà äîêóìåíòà � 100 ñëîâ.
I 335 ðóáðèê íà 6 óðîâíÿõ èåðàðàðõèè.



Ýêñïåðèìåíòû. Îáó÷åíèå è òåñò Agingportfolio

Òåñòîâîå ìíîæåñòâî:

I Äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà èç òåñòà èìåëîñü äâà íàáîðà
êàòåãîðèé, ñîñòàâëåííûõ ðàçíûìè ýêñïåðòàìè.

I Â êà÷åñòâå ìåòîê âçÿòî îáúåäèíåíèå ýòèõ íàáîðîâ. Ýòî
ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü áîëåå ïîëíûé íàáîð êàòåãîðèé.

I Òåñòîâîå ìíîæåñòâî âêëþ÷àëî 750 ïðîåêòîâ.

Îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî:

I Îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî ñîñòàâëåíî ñ ìåíüøèì êîíòðîëåì,
ðàçíûìè ëþäüìè, â òîì ÷èñëå ïîëüçîâàòåëÿìè ðåñóðñà
Agingportfolio. Êàê ïîêàçûâàåò âèçóàëüíûé àíàëèç, â
îáó÷àþùåì ìíîæåñòâå äîâîëüíî áîëüøîå êîëè÷åñòâî
ïðîåêòîâ èìååò íåïîëíûé íàáîð êàòåãîðèé.

I Ñðåäíåå ÷èñëî ðóáðèê íà ïðîåêò â îáó÷àþùåì ìíîæåñòâå
ñîñòàâëÿåò 4,36, à íà òåñòîâîé � 9,79.

I Îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî âêëþ÷àëî 3144 ïðîåêòîâ.



Àëãîðèòì îáó÷åíèÿ

Àëãîðèòì îáó÷åíèÿ � ëèíåéíûé SVM.

I Ïîäõîä one-vs-rest äëÿ ðåàëèçàöèè

ìóëüòèêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè.

I Ðåøàþùåå ïðàâèëî: wcx + bc > 0 äëÿ

êàæäîãî êëàññà c .
I Ïðèìåíÿëèñü:

I SVM ñ ïàðàìåòðàìè ïî óìîë÷àíèþ.
I SVM ñ ïîäáîðîì ïàðàìåòðîâ.



Ïîäáîð ïàðàìåòðîâ SVM

Ïîäáèðàëèñü ñëåäóþùèå ïàðàìåòðû:

I ïàðàìåòð C (õàðàêòåðèçóåò êîìïðîìèññ

ìåæäó ìàêñèìèçàöèåé ðàçäåëÿþùåé

ïîëîñû è ìèíèìèçàöèåé ñóììàðíîé

îøèáêè);

I ïàðàìåòð b (ïîðîã bc êëàññèôèêàöèè â

ðåøàþùåì ïðàâèëå).
Ïîäáîð ïàðàìåòðîâ îñóùåñòâëÿëñÿ
ìåòîäîì ñêîëüçÿùåãî êîíòðîëÿ ñ
ðàçáèåíèåì ìíîæåñòâà íà 5 ÷àñòåé (5-fold
cross-validation).



Ðåçóëüòàòû è âûâîäû

Òàáëèöà: Ðåçóëüòàòû íà Agingportfolio

macro_f micro_f

noFit-SVM 2,02% 22,64%

SVM 14,61% 28,47%

del+w-kNN 16,76% 24,34%

add+w-kNN 20,15% 39,43%

del+SoftSL 15,09% 20,37%

add+SoftSL 16,11% 31,13%



Òàáëèöà: Ñðåäíåå êîëè÷åñòâî ðóáðèê íà äîêóìåíò è

äîêóìåíòîâ íà ðóáðèêó â ðàçëè÷íûõ îáó÷àþùèõ ìíîæåñòâàõ.

Êîëëåêöèÿ Agingportfolio

avg_rubr_cnt avg_doc_cnt

no_add_modif 4,36 44,35

add+w-kNN 11,86 120,62

add+SoftSL 10,78 111,05



Òàáëèöà: Ïîëíîòà è òî÷íîñòü ðåçóëüòàòîâ êëàññèôèêàöèè.

Êîëëåêöèÿ Agingportfolio

micro_recall micro_prec

noFit-SVM 13,00% 87,77%

SVM 22,86% 37,73%

del+w-kNN 50,08% 16,07%

add+w-kNN 39,39% 39,46%

del+SoftSL 39,65% 25,62%

add+SoftSL 46,90% 13,01%



Çàêëþ÷åíèå

I Ïðåäëîæåí ïîäõîä äëÿ ïîâûøåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè
ïðèìåíåíèÿ àëãîðèòìà SVM â çàäà÷å êëàññèôèêàöèè
â óñëîâèÿõ íåïîëíîãî íàáîðà ìåòîê îáúåêòîâ èç
îáó÷åíèÿ.

I Ýôôåêòèâíîñòü ïîäõîäà ïîêàçàíà íà çàäà÷å
êëàññèôèêàöèè íàó÷íûõ ãðàíòîâ ñ áîëüøèì ÷èñëîì
ðóáðèê.

I Ìåòîä íà îñíîâå w-kNN è ñòðàòåãèè ¾äîáàâëåíèå
ðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ â îáó÷àþùåå ìíîæåñòâî¿
äàåò óëó÷øåíèå êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè ïî ñðàâíåíèþ
ñ áàçîâûì (SVM) ïî F1-ìåðå íà 38% è ïðè
ìàêðîóñðåäíåíèè, è ïðè ìèêðîóñðåäíåíèè.



Êîíåö

I Âîïðîñû?
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