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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji

@ Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji
o Klasyfikacja wieloetykietowa
@ Aktywne uczenie sie
@ Pétnadzorowane uczenie sie
@ Inne warianty zadania klasyfikacji
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Zadanie klasyfikacji wieloetykietowe;

Podstawowa koncepcja: wiele niewykluczajacych sie etykiet klas
przypisanych do jednego przyktadu.

Zbior klas: C' — skonczony zbiér mozliwych etykiet.

Pojecie docelowe: ¢: X — 2¢ — przypisuje kazdemu przyktadowi podzbiér
mozliwych etykiet.

Model: h: X — 2¢ — przypisuje kazdemu przyktadowi podzbiér mozliwych
etykiet.

Kodowanie binarne: ¢(x), h(x) reprezentowane jako |C|-elementowe
wektory binarne, w ktérych 1 na pozycji odpowiadajacej etykiecie d
oznacza odpowiednio, ze d € ¢(x) lub d € h(z).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metody transformacji klasyfikacji wieloetykietowe;

Metoda binarnej relewantnosci: oddzielny model klasyfikacji binarnej dla
kazdej mozliwe] etykiety, predykcja zwraca wszystkie etykiety, dla
ktérych odpowiednie klasyfikatory binarne daty predykcje pozytywna.

Metoda tancucha klasyfikatoréw: sekwencyjnie tworzone i stosowane
modele klasyfikacji binarnej, predykcja poprzedniego modelu staje sie
dodatkowym atrybutem dla kolejnego modelu.

Metoda zbioru potegowego etykiet: model klasyfikacji wieloklasowej, dla
ktérego klasami sg wszystkie mozliwe podzbiory zbioru etykiet

(bezposrednie potraktowanie klasyfikacji wieloetykietowej jako
klasyfikacji wieloklasowej).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda binarnej relewantnosci

Transformacja pojecia: dla kazdej etykiety d € {d;,da, ... }:
1 jeslide c(x
calw) = { Al
0 jeslid ¢ c(x)

Tworzenie modelu: tworzone modele klasyfikacji binarnej hy dla wszystkich
de {d1,d2,...}.

Predykcja: wyznaczane predykcje hg(z) dla wszystkich d € {dy,da, ...},
na tej podstawie:

hz) ={d e C| ha(x) =1}

Ograniczenia: brak wykorzystania ewentualnych zaleznosci miedzy
etykietami.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda tancucha klasyfikatoréw

Transformacja pojecia: dla kazdej etykiety d € {d;,da, ... }:

cal) = {1 jesli d € c(x)
TN 0 jesli d ¢ efx)

Tworzenie modelu: sekwencyjnie tworzone modele klasyfikacji binarnej hy
dla wszystkich d € {d;,ds, ...}, przy czym do zestawu atrybutéw
wejsciowych dla modelu hg, dotaczane sa predykcje modeli fg; dla

Y Y
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda tancucha klasyfikatoréw

Predykcja: wyznaczane sekwencyjnie predykcje hy(x) dla wszystkich
d € {di,da, ...}, na tej podstawie:

hz) ={d e C | ha(x) =1}

Kolejnos¢ etykiet: arbitralna, losowa lub dobrana heurystycznie (np. wedtug
tatwosci predykcji, czestosci wystepowania, zaleznosci).

Warianty rozwiniete: m.in. bayesowski tancuch klasyfikatoréw, zespét
tancuchéw klasyfikatoréw.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Ocena jakosci klasyfikacji wieloetykietowe;j

Wieloetykietowa macierz pomytek dla klas:
TPy {x e S|dec(z)Nde h(x)}]
TNg: {x € S|d¢&c(x)Nd & h(z)}
FPs: {z e S|dé&c(x)Nd e h(x)}
FNg: {z €S |dec(x)NdEh(x)}]
Wieloetykietowa macierz pomytek dla przyktadéw:
TP, {de C|dec(z)Nd e h(zx)}]
TN, {deC|dégc(x)Nd & h(z)}
FP,: HdeC|d & c(z)Nd e h(x)}]
FN,: {deC|dec(z)Nd&h(x)}
Standardowe miary jakosci oparte na macierzy pomytek: wspétczynnik
prawdziwych /fatszywych pozytywnych, precyzja, odzysk itp.
Agregacja oceny: mikro-/makro-usrednianie.
Krzywe ROC/PR: dekompozycja ,1 kontra reszta” (one vs. rest, OvR).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie sie
Aktywne uczenie sie

Cel: ograniczenie pracochtonnosci lub kosztu dostarczenia danych
etykietowanych w zadaniach klasyfikacji.

Zatozenie: dostepna duza pula przyktadéw nieetykietowanych i maty lub pusty
zbiér przyktadéw etykietowanych.

Inicjalizacja: wykorzystanie dostepnego zbioru
przyktadéw etykietowanych lub wybér
przyktadéw z puli i zadanie dostarczenia
ich etykiet w celu uzyskania poczatkowego
zbioru trenujacego do utworzenia
pierwszego modelu.

Zapytania: iteracyjnie powtarzane zadania
dostarczenia etykiet niewielkiej liczby
wybranych przyktadéw z puli, dotaczenie
nowych etykietowanych przyktadéw do
zbioru trenujacego i utworzenie kolejnego
modelu.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie sie

Scenariusz aktywnego uczenia sie¢

wybierz poczatkowy zbidr przyktadéw trenujacych T z puli P;
P:=P-T;
uzyskaj etykiety klas dla T';
repeat
utwdrz model h uzywajac zbioru trenujacego T
wybierz zbiér przyktadéw do zapytania QQ C P;
uzyskaj etykiety klas dla Q;
T:=TUuQ; P.=P—Q;
until osiggnieto maksymalng liczbe iteracji lub P = () lub spetnione s3
kryteria stopu;
: return h.
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Aktywne uczenie sig
Wybor przyktadéw do zapytan

Na podstawie niepewnosci: wybierane przyktady, dla ktérych niepewnosé¢
predykcji modelu jest najwieksza (ufnos¢ jest najmniejsza).

Na podstawie odlegtosci od granicy decyzyjnej: wybierane przyktady
potozone najblizej granicy decyzyjne;.

Na podstawie zréznicowania: wybierane przyktady, ktére powoduja
najwieksze zréznicowanie zbioru trenujacego.

Na podstawie gestosci: wybierane przyktady lezagce w obszarach
0 najwyzszej gestosci.

Na podstawie wptywu na model: wybierane przyktady, ktére moga
w najwiekszym stopniu wptynaé na zmiane modelu.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie sie

Miary niepewnosci

Entropia:
unc_ent(p Z —P(d|z)log P(d|z)
d

Najmniejsza ufnos¢:
unc_le(p) =1 — P(dy|x)

Margines ufnosci:

unc_cm(p) = 1 — (P(dy|z) — P(da|z))
lloraz ufnosci:
P(dy|x)
P(dy]z)

unc_cr(p) =

@ d; — klasa najbardziej prawdopodobna,
@ dy — nastepna klasa najbardziej prawdopodobna.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Aktywne uczenie sie
Kryteria stopu

Na podstawie jakosci predykeji: jakos¢ predykgji jest wystarczajaca lub
przestata sie poprawiaé — trudne do zastosowania w praktyce
(wymagatoby pozostawienia czesci danych etykietowanych do oceny
modelu).

Na podstawie niepewnosci: niepewno$¢ predykcji modelu jest
wystarczajaco niska lub przestata spadac.

@ Np. niska maksymalna niepewnos¢ mierzona za pomoca entropii.

Na podstawie stabilnosci: stabilno$¢ predykeji modelu jest wystarczajaco
wysoka.

@ Np. wysoka korelacja miedzy predykcjami prawdopodobienstw
klas modeli z kolejnych iteracji.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Pétnadzorowane uczenie si¢

Pétnadzorowane uczenie sie

Cel: Poprawienie jakosci modeli klasyfikacji uzyskiwanych na podstawie matych
zbioréw trenujacych.

Zatozenie: dostepna duza pula przyktadéw nieetykietowanych i maty przyktadéw
etykietowanych.

Mozliwe podejscia:

@ Wykorzystanie danych nieetykietowanych do poprawienia estymacji
rozktadu prawdopodobieristwa klas: preferowanie modeli dajacych
podobne predykcje dla podobnych przyktadéw nieetykietowanych.

@ Wykorzystanie danych nieetykietowanych do poprawienia potozenia
granicy decyzyjnej: preferowanie modeli nierozdzielajacych skupisk
przyktadéw nieetykietowanych.

o Wykorzystanie danych nieetykietowanych do doboru reprezentacji (np.
selekgji lub transformacji atrybutéw, funkcji jadrowej itp.).

@ Wykorzystanie danych nieetykietowanych do generowania dodatkowych
przyktadéw trenujacych przez samoetykietowanie (self-training) lub
wspéletykietowanie (co-training).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Pétnadzorowane uczenie si¢

Samoeetykietowanie

repeat
utwérz model h uzywajac zbioru trenujacego T
wyznacz predykcje modelu h dla przyktadéw z puli P;
wybierz zbiér przyktadéw S C P do samoetykietowania
0 najmniejszej niepewnosci predykcji;
T:=TUJUS; P.=P-35;
6: until osiggnieto maksymalna liczbe iteracji lub P = () lub spetnione sa
kryteria stopu;
7: return h.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Pétnadzorowane uczenie si¢
Wspotetykietowanie

e Oddzielne modele tworzone z uzyciem réznych (np. roztacznych lub
warunkowo niezaleznych) zestawéw atrybutéw.

e Najmniej niepewne (najbardziej ufne) predykcje kazdego modelu
wykorzystywane jako etykiety dodatkowych przyktadéw dla
pozostatych modeli.

o Modele wykorzystywane jako zespét, ktérego potaczone predykcje
wyznaczane s3 z uwzglednieniem ufnosci.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Inne warianty zadania klasyfikacji

Inne warianty zadania klasyfikacji

Transfer learning: wykorzystywanie podczas tworzenia modelu wiedzy
uzyskanej przy tworzeniu modeli dla innych pokrewnych zadan.

Multi-task learning: tworzenie jednego modelu dla wielu pokrewnych zadan.

Zero-, one-, few-shot learning: wykorzystanie dodatkowej wiedzy
dziedzinowej (np. opiséw klas lub podobienstwa miedzy nimi)
i danych nieetykietowanych do tworzenia modelu zdolnego do
predykgji klas, ktére nie byty reprezentowane w zbiorze trenujacym,
byty reprezentowane przez pojedyncze przyktady lub byty
reprezentowane przez niewielka liczbe przyktadéw.

e Obecnie stosowane najczesciej z algorytmami gtebokiego uczenia sie,
ale istnieja réwniez inne podejscia (np. oparte na metodach
bayesowskich lub jadrowych).

@ Poza zakresem wyktadu.

Pawet Cichosz 17 / 17



	Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji
	Klasyfikacja wieloetykietowa
	Aktywne uczenie sie
	Półnadzorowane uczenie sie
	Inne warianty zadania klasyfikacji


