Zaawansowane uczenie maszynowe:

wyktad 10
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

@ Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Reprezentacja kosztow

c dy ﬂ[dh d2]

di

Pawet Cichosz

Macierz kosztéw: p|dy,da] — koszt
predykcji h(xz) = dy gdy c(x) = d;.
@ pldy,ds] > 0 dla dowolnych
dy,dy € C,
e pld,d] = 0 dla dowolnego d € C.
Wektor kosztéw: p[d] — koszt niepoprawnej
predykcji gdy ¢(x) = d (uproszczona
reprezentacja kosztéw).

»Sptaszczenie” kosztéw:

Pl = = > sl
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Reprezentacja kosztow

Koszty na poziomie przyktadéw: dla kazdego przyktadu = osobno okreslone
koszty pomytek p(z)[dy,d2] lub p(x)[d] zalezne od wartosci
atrybutéw tego przyktadu.

Zrédto kosztow:

@ obiektywne koszty niepoprawnych predykcji okreslone na
podstawie wiedzy o dziedzinie,

@ subiektywnie okreslone koszty reprezentujace ,waznos¢” klas lub
kompensujace ich niezréwnowazenie.
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Niezrownowazone klasy

Problem: minimalizacja btedu moze dawa¢ model ,zaniedbujacy” klase lub
klasy mniejszosciowe.

Uwrazliwianie na klasy mniejszosciowe: analogicznie jak uwrazliwianie na
klasy o bardziej kosztownych pomytkach przy tworzeniu modelu.

Koszty réwnowazace klasy: koszt pomytek p[d] odwrotnie proporcjonalny
do czestosci wystepowania klasy d w zbiorze trenujacym.

Metody kompensacji niezréwnowazenia: moga by¢ traktowane jako
szczegdlny przypadek uzycia metod uwzgledniania kosztéw.

@ Wiele sposréd omawianych dalej metod oryginalnie sformutowano jako
stuzace kompensacji niezréwnowazenia klas. ..

@ ale beda przedstawione jako metody uwzgledniania kosztéw pomytek,
gdyz jest to bardziej ogdlna perspektywa.
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Uwzglednianie kosztéw przy predykcji
Oczekiwany koszt pomytki przy predykeji h(z) = d:
> pld, dP(d'|x)
d'eC
Reguta minimalnego kosztu:
h(z) = arg mln Z [d,d|P(d'|z)
© e
Przypadek dwuklasowy: predykcja klasy 1 wtedy i tylko wtedy, gdy
P(0]z)p[0] < P(1]z)p[1]
Prég predykgji 1:
P(llz) =
Kalibracja prawdopodobiefistw: mozliwos¢ poprawienia jakosci predykgji
probabilistycznych (por. wykfad 5).
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Uwzglednianie kosztéw przy tworzeniu modelu

Wazenie: waga przyktadu x proporcjonalna do kosztu plc(x)] -
minimalizacja wazonego btedu klasyfikacji, ktéry jest proporcjonalny
do sredniego kosztu pomytek:

ercuw(h) = W
_ |T| ZxETh#c ple(z)]
- E:ceT Wy ‘T|
= |T| erT P[C(gj)’ h(.%')]
ZCUET Wy |T’

przyjmujac, ze w, = plc(x)] oraz

0 jesli dy = do
pld1] w przeciwnym przypadku

p[dhd?] = {
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Uwzglednianie kosztéw przy tworzeniu modelu

Prawdopodobienstwa a priori: prawdopodobienstwo a priori klasy d
proporcjonalne do kosztu p[d] (zamiast prawdopodobienstwa
opartego na czestosci klasy d w zbiorze trenujagcym).

Replikacja/prébkowanie: liczba egzemplarzy lub prawdopodobienstwo
przyktadu x proporcjonalne do kosztu p[c(x)], np.:

o replikacja przyktadéw klas o bardziej kosztownych pomytkach,
@ probkowanie przyktadéw klas o mniej kosztownych pomytkach,
@ losowanie préby ze zwracaniem ze zbioru trenujacego

z prawdopodobienstwami proporcjonalnymi do kosztéw pomytek.

Przeetykietowanie: uzycie predykcji uzyskanych przez zastosowanie modelu
niewrazliwego na koszty pomytek i reguty minimalnego kosztu do
wyznaczenia nowych etykiet klas przyktadéw trenujacych do
tworzenia modelu wrazliwego na koszty (metoda MetaCost).
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Uwzglednianie kosztéw przy tworzeniu modelu

Generowanie sztucznych przyktadéw: SMOTE
(synthetic minority oversampling technique)

o dla kazdego przyktadu trenujacego klasy
d (mniejszosciowej/o wiekszym koszcie
pomytek) wyznaczany zbiér k
najblizszych sasiadéw tej samej klasy
z uzyciem ustalonej miary
niepodobiefistwa,

@ nowy przykfad generowany jako losowo
wybrany wektor wartosci atrybutéw
lezacy pomiedzy x i sasiadem 2/,

@ liczba generowanych przyktadéw
proporcjonalna do kosztu p[d].
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Przyktadowe realizacje

Wagi klas lub przyktadéw dla drzew decyzyjnych: zliczanie przyktadéw w celu
wyznaczania kryterium stopu, prawdopodobienstw klas w lisciach
i kryterium wyboru podziatu zastepowane przez sumowanie wag

przyktadow:
S|~ Zwm

dla dowolnego S C T.

Prawdopodobienstwa a priori dla drzew decyzyjnych: przy zliczaniu przyktadéw
w celu wyznaczania kryterium stopu, prawdopodobienstw klas w lisciach
i kryterium wyboru podziatu liczba przyktadéw kazdej klasy mnozona
przez iloraz jej prawdopodobienstwa a priori i jej czestosci wystepowania
w zbiorze trenujacym:

P(c=d)
Se=dl ~ |Se=dlm—770
Szl el
dla dowolnego S C T.
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Koszty pomytek i niezréwnowazone klasy

Przyktadowe realizacje

Wagi klas dla regresji logistycznej: wagi klas uwzgledniane w logarytmie
wiarygodnosci:

3" wey (e(@) Inm(z) + (1 — e(2)) In(1 — 7(z)))

zeT

Wagi klas dla SVM: wartosci zmiennych luzujacych uwzgledniane przy
wyznaczaniu kosztu naruszenia ograniczen mnozone przez wagi klas:

zeT zeT

Prébkowanie dla lasu losowego:

@ proby bootstrapowe losowane warstwowo,

e prawdopodobiefistwo wylosowania/wielkos¢ préby dla klasy d
proporcjonalne do p[d].
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji

© Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji
o Klasyfikacja wieloetykietowa
@ Aktywne uczenie sie
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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(z) reprezentowane jako |C|-elementowe
wektory binarne, w ktérych 1 na pozycji odpowiadajacej etykiecie d
oznacza odpowiednio, ze d € ¢(x) lub d € h(z) — klasyfikacja
wieloetykietowa moze by¢ potraktowana jako jednoczesna realizacja
|C'| zadan klasyfikacji binarne;.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metody transformacji klasyfikacji wieloetykietowe;

Metoda binarnej relewantnosci: oddzielny model klasyfikacji binarnej dla
kazdej mozliwej 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 wieloklasowe;j, dla
ktérego klasami sa 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 jeslid € c(x)
ca(x) = L
0 jeslid ¢ c(x)

Tworzenie modelu: tworzone modele klasyfikacji binarnej hy dla wszystkich
de {dl,dQ,...}.

Predykcja: wyznaczane predykcje hy(x) dla wszystkich d € {d;,ds, ...},
na tej podstawie:

h(z) ={d € C | ha(r) =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 € {d1,da, ...

ci(r) = {

1 jeslide c(x)
0 jeslid ¢ c(x)

Tworzenie modelu: sekwencyjnie tworzone modele klasyfikacji binarnej hy

dla wszystkich d € {d;,da, ...}, przy czym do zestawu atrybutéw

wejsciowych dla modelu hg; dotaczane sa predykcje modeli hg; dla

j<i.

A

4
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Metoda tancucha klasyfikatoréw

Predykcja: wyznaczane sekwencyjnie predykcje hy(z) dla wszystkich
d € {dy,ds, ...}, natej podstawie:

h(z) ={d € 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

Strata Hamminga: WI\CI > wes Soaec Licc(z)zden(x)
Wieloetykietowa macierz pomytek dla klas:
TPy {zeS|dec(z)Nde h(x)}]
TNg: {z € S|dégc(x)Nd & h(z)}]
FPy: {z €S |d¢&c(z)Nde h(x)}
FNg: {z € S|dec(z)Nd & h(x)}]
Wieloetykietowa macierz pomytek dla przyktadéow:
TP, {deC|dec(x)nde h(x)}]
TN, {deC|déc(x)Nd & h(z)}
FP,: Hde C|d & c(x)Nd e h(x)}]
FN,: {de C|dec(z)Nd & h(x)}]
Standardowe miary jakosci oparte na macierzy pomytek: wspétczynnik
prawdziwych /fatszywych pozytywnych, precyzja, odzysk itp.
Krzywe ROC/PR: dla kazdej klasy.
Agregacja oceny: mikro-/makro-usrednianie.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji Klasyfikacja wieloetykietowa

Klasyfikacja wieloklasowo-wielowyjsciowa

Podstawowa koncepcja: wiele jednoczes$nie realizowanych zadan klasyfikacji
wieloklasowe;j.

Zbiory klas: C; — skonczony zbiér mozliwych etykiet pojecia ¢; dla
i=1,2,...,m.
Pojecia docelowe: ¢; : X = C; dlai=1,2,...,m.

Model: h: X — Cy x Cy X --- x Cp, — przypisuje kazdemu przyktadowi
wektor klas.
Mozliwosci realizacji:
@ oddzielne standardowe modele jednowyjsciowe dla kazdego
pojecia ¢;,1 =1,2,...,m,

e modyfikacja algorytméw jednowyjsciowych w celu jednoczesne;
obstugi wielu wyjs¢.
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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 ) e T
pierwszego modelu. R O

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 zbiér przyktadéw trenujacych T z puli P;
P.=P-T,
uzyskaj etykiety klas dla T
repeat
utwérz model h uzywajac zbioru trenujacego T
wybierz zbiér przyktadéw do zapytania Q C P;
uzyskaj etykiety klas dla Q;
T:=TUuQ; P:=P—-Q;
until osiggnieto maksymalna liczbe iteracji lub P = () lub spetnione s3
inne kryteria stopu;
return h.

© 0N a R b

._.
=
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ALErarEERe
Wybor przyktadéw do zapytan

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

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

Na podstawie zr6znicowania: wybierane przyktady, ktére powoduja
najwieksze zréznicowanie zbioru trenujacego.

Na podstawie gestosci: wybierane przyktady lezace 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 ufnosc¢:
unc_le(p) =1 — P(dy|z)

Margines ufnosci:

unc_cm(p) = 1 — (P(dy|z) — P(ds|z))
lloraz ufnosci:
P(ds|z)

unc_cr(p) = Plds|)

@ dp — 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 predykcji: jakos¢ predykcji jest wystarczajaca lub
przestata sie poprawia¢ — trudne do zastosowania w praktyce
(wymagatoby pozostawienia czesci danych etykietowanych do oceny
modelu).

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

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

Na podstawie stabilnosci: stabilnos¢ predykeji modelu jest wystarczajaco
wysoka.

@ Np. wysoka korelacja miedzy predykcjami prawdopodobienstw
klas modeli z kolejnych iteracji.
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