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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Półnadzorowane uczenie się

Półnadzorowane uczenie się

Cel: Poprawienie jakości modeli klasyfikacji uzyskiwanych na podstawie małych zbiorów
trenujących.

Założenie: dostępna duża pula przykładów nieetykietowanych i mały zbiór przykładów
etykietowanych.

Możliwe podejścia:
Wykorzystanie danych nieetykietowanych do poprawienia estymacji rozkładu
prawdopodobieństwa klas: preferowanie modeli dających zbliżone
prawdopodobieństwa klas dla podobnych przykładów nieetykietowanych.
Wykorzystanie danych nieetykietowanych do poprawienia położenia granicy
decyzyjnej: preferowanie modeli nierozdzielających skupisk przykładów
nieetykietowanych.
Wykorzystanie danych nieetykietowanych do doboru reprezentacji (np. selekcji
lub transformacji atrybutów, funkcji jądrowej itp.).
Propagacja etykiet z przykładów etykietowanych do wybranych przykładów
nieetykietowanych na podstawie grafu podobieństwa.
Etykietowanie wybranych przykładów nieetykietowanych z użyciem modelu
tworzonego na podstawie przykładów etykietowanych: samoetykietowanie
(self-training) lub współetykietowanie (co-training).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Półnadzorowane uczenie się

Samoetykietowanie

1: repeat
2: utwórz model h używając zbioru trenującego T ;
3: wyznacz predykcje modelu h dla przykładów z puli P ;
4: wybierz do samoetykietowania zbiór przykładów S ⊂ P

o najmniejszej niepewności predykcji;
5: wyznacz pseudoetykiety przykładów z S;
6: T := T ∪ S; P := P − S;
7: until osiągnięto maksymalną liczbę iteracji lub P = ∅ lub spełnione są

inne kryteria stopu;
8: return h.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Półnadzorowane uczenie się

Współetykietowanie

Dwa oddzielne modele tworzone z użyciem różnych zestawów
atrybutów, o których zakłada się, że są warunkowo niezależne
względem klas i wystarczające do dość dobrej predykcji, np.:

pochodzące z różnych źródeł,
odpowiadające różnym aspektom opisu przykładów,
realizujące alternatywne reprezentacje,
wybrane losowo (przy dużej, nadmiarowej przestrzeni atrybutów).

Najmniej niepewne (najbardziej ufne) predykcje każdego modelu
wykorzystywane jako pseudoetykiety dodatkowych przykładów dla
drugiego modelu.
Modele wykorzystywane jako zespół, którego połączone predykcje
wyznaczane są z uwzględnieniem ufności.
Skuteczne jeśli modele składowe są wystarczająco zróżnicowane (dają
różne predykcje dla przykładów nieetykietowanych).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Półnadzorowane uczenie się

Trójetykietowanie

Trzy oddzielne modele tworzone z użyciem tego samego zestawu
atrybutów lecz na różnych próbach bootstrapowych początkowego
zbioru trenującego lub z użyciem różnych algorytmów.
Zgodne predykcje dwóch modeli wykorzystywane jako pseudoetykiety
dodatkowych przykładów dla trzeciego modelu.
Modele wykorzystywane jako zespół, którego połączone predykcje
uzyskiwane są przez głosowanie.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny

Cel: Umożliwienie zastosowania modelu klasyfikacji utworzonego na podstawie
danych trenujących z pewnej pierwotnej dziedziny X1 do danych z innej
docelowej dziedziny X2.

Założenia: wspólny zestaw atrybutów, lecz rozkład atrybutów, klas lub zależności
między atrybutami a klasami mogą się różnić; dla pierwotnej dziedziny
dostępny etykietowany zbiór trenujący T1; dla docelowej dziedziny dostępny
nieetykietowany etykietowany zbiór trenujący T2 (czasem: mały zbiór
etykietowany).

Możliwe podejścia:
ważenie przykładów: ważenie danych z dziedziny pierwotnej tak, aby

upodobnić je do danych z dziedziny docelowej.
transformacja/augmentacja reprezentacji: znalezienie reprezentacji, w której

dane z dziedziny pierwotnej i docelowej są podobne lub która zawiera
atrybuty wspólne i specyficzne dla dziedzin.

półnadzorowane uczenie się: model dla dziedziny pierwotnej „douczany” do
dziedziny docelowej z użyciem przykładów nieetykietowanych
i niewielkiej liczby przykładów etykietowanych.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny: notacja

p1(x), p2(x) – prawdopodobieństwo przykładu x przy założeniu, że
pochodzi on z dziedziny X1, X2,
P (X1 |x), P (X2 | x) – prawdopodobieństwo, że przykład x pochodzi
z dziedziny X1, X2

P1(d), P2(d) – prawdopodobieństwo klasy d w dziedzinie X1, X2:

P1(d) =
|T1,c=d|
|T1|

P1(d | x), P2(d | x) – prawdopodobieństwo klasy d dla przykładu x
w dziedzinie X1, X2,
P (X1), P (X2) – prawdopodobieństwo dziedziny X1, X2:

P (Xi) =
|Ti|

|T1|+ |T2|
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny przez ważenie

Kompensacja różnic rozkładu atrybutów (covariate shift):
p1(x) ̸= p2(x) ale P1(d | x) = P2(d | x)

wyznaczenie na T1 ∪ T2 modelu klasyfikacji rozróżniającego
dziedziny do predykcji π1(x) = P (X1 | x),
π2(x) = P (X2 | x) = 1− π1(x),
docelowy model klasyfikacji tworzony na podstawie T1 po
zastosowaniu wag wyznaczanych zgodnie ze wzorem Bayesa:

pi(x) ∝
P (Xi | x)
P (Xi)

=
πi(x)

P (Xi)

wx =
p2(x)

p1(x)
=

π2(x)P (X1)

π1(x)P (X2)

Paweł Cichosz 9 / 20



Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny przez ważenie

Kompensacja różnic rozkładu klas (label shift):
P1(d) ̸= P2(d) ale p1(x | d) = p2(x | d)

model dla X1 dostarcza predykcji π1,d(x) = P1(d | x),
wyznaczanie π2,d(x) = P2(d | x) ze wzoru Bayesa:

P2(d | x) ∝ P2(d)p2(x | d)
= P2(d)p1(x | d)

∝ P2(d)
P1(d | x)
P1(d)

=
P2(d)

P1(d)
π1,d(x)

P2(d | x) = P2(d)

P1(d)
π1,d(x)

/∑
d′

P2(d
′)

P1(d′)
π1,d′(x)
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny przez ważenie

Kompensacja różnic rozkładu klas (c.d.):
iteracyjna estymacja P2(d):

P
(0)
2 (d) = P1(d)

π
(k)
2,d(x) =

P
(k)
2 (d)

P1(d)
π1,d(x)

/∑
d′

P
(k)
2 (d′)

P1(d′)
π1,d′(x)

P
(k+1)
2 (d) =

1

|T2|
∑
x∈T2

π
(k)
2,d(x)

predykcja dla X2:

π
(2)
d (x) =

wdπ1,d(x)∑
d′ wd′π1,d′(x)

gdzie:

wd =
P2(d)

P1(d)
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny przez augmentację reprezentacji

Założenie: T2 etykietowany ale mały.
Rozszerzenie zestawu atrybutów:

dla X1: [a(x),a(x),0]
dla X2: [a(x),0,a(x)]

Tworzenie modelu: na T1 ∪ T2 w rozszerzonej reprezentacji.
Zalecane użycie: dla modeli liniowych z regularyzacją.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Augmentacja dziedziny przez samoetykietowanie

Początkowy model tworzony na podstawie T = T1 ∪ T2,c ̸=?.
Najbardziej ufne predykcje dla przykładów z T2 używane jako
pseudoetykiety dodatkowych przykładów dodawanych do T .
Kryteria stopu: ustalona liczba iteracji, ustalona liczba pseudoetykiet,
brak wystarczająco ufnych predykcji, stabilizacja predykcji.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Inne warianty zadania klasyfikacji

Inne warianty zadania klasyfikacji

Transfer learning: wykorzystywanie podczas tworzenia modelu wiedzy
uzyskanej przy tworzeniu modeli dla innych pokrewnych zadań
(szczególny przypadek: adaptacja dziedziny).

Multi-task learning: tworzenie jednego modelu dla wielu pokrewnych zadań.
Zero-, one-, few-shot learning: wykorzystanie dodatkowej wiedzy

dziedzinowej (np. opisów klas lub podobieństwa między nimi)
i danych nieetykietowanych do tworzenia modelu zdolnego do
predykcji klas, które nie były reprezentowane w zbiorze trenującym,
były reprezentowane przez pojedyncze przykłady lub były
reprezentowane przez niewielką liczbę przykładów.

Obecnie stosowane najczęściej z algorytmami głębokiego uczenia się,
ale istnieją również inne podejścia (np. oparte na metodach
bayesowskich lub jądrowych).
Szczegóły poza zakresem wykładu.
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Drugie spojrzenie na grupowanie

Grupowanie jako uczenie się

Model grupowania :
predykcja przypisania do grup dla nowych danych,
niektóre implementacje niektórych algorytmów ograniczają się
do wyznaczenia grup w zbiorze trenującym bez oferowania
możliwości predykcji.

Scenariusze użycia:
odkrycie wiedzy o wzorcach podobieństwa w dziedzinie,
grupowanie na podstawie atrybutów obserwowalnych
(dostępnych zawsze) w celu wnioskowania o atrybutach ukrytych
(dostępnych rzadko),
nienadzorowana detekcja anomalii jako przykładów
niepodobnych do żadnej grupy,
dekompozycja dziedziny, wybór reprezentatywnych przykładów
lub definiowanie nowych atrybutów na potrzeby innych zadań
modelowania.

Paweł Cichosz 16 / 20



Drugie spojrzenie na grupowanie

Typy algorytmów grupowania

Na podstawie niepodobieństwa: wykorzystujące jawnie zadaną miarę
niepodobieństwa do ustalenia przynależności przykładów do grup.

Na podstawie gęstości: wykorzystujące gęstość przykładów w przestrzeni
atrybutów do wyznaczenia podziału na grupy.

Na podstawie rozkładu: dopasowujące mieszaninę rozkładów
prawdopodobieństwa do danych.
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Drugie spojrzenie na grupowanie Miary niepodobieństwa

Miary niepodobieństwa

Odległość Minkowskiego:

δmink(x1, x2) =

(
n∑

i=1

|ai(x1)− ai(x2)|p
) 1

p

p = 1: odległość miejska (Manhattan),
p = 2: odległość euklidesowa,
p → ∞: odległość Czebyszewa (maksimum).
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Drugie spojrzenie na grupowanie Miary niepodobieństwa

Miary niepodobieństwa

Odległość Mahalanobisa: rozszerzony wariant odległości euklidesowej,
kompensujący zróżnicowaną wariancję atrybutów oraz korelacje
między atrybutami:

δmah(x1, x2) =

√(
a(x1)− a(x2)

)T
Cov−1

T

(
a
)(
a(x1)− a(x2)

)
gdzie:

a(x) – (kolumnowy) wektor różnic wartości atrybutów
a1, a2, . . . , an dla przykładu x,
Cov−1

T

(
a
)

oznacza odwróconą macierz kowariancji atrybutów
a1, a2, . . . , an na zbiorze trenującym T .

Niepodobieństwo kosinusowe:

δcos(x1, x2) = 1− a(x1) ◦ a(x2)
∥a(x1)∥ · ∥a(x1)∥
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Drugie spojrzenie na grupowanie Miary niepodobieństwa

Miary niepodobieństwa

Transformacja atrybutów: w przypadku użycia miar opartych na różnicach
wartości atrybutów zazwyczaj wskazane skalowanie (standardyzacja
lub normalizacja).

Ważenie atrybutów: uwzględnianie różnicy wartości ai(x1)− ai(x2) z wagą
ηi ≥ 0.

Uwzględnianie atrybutów dyskretnych: np. zastąpienie różnicy wartości
ai(x1)− ai(x2) przez binarny indykator Iai(x1 )̸=ai(x2) (jak
w odległości Hamminga) przy jednoczesnym skalowaniu atrybutów
ciągłych do przedziału [0, 1] (w przypadku użycia z odległością
miejską daje to uproszczony wariant tzw. niepodobieństwa Gowera).
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