Zaawansowane uczenie maszynowe:

wyktad 11

Pawet Cichosz

Pawet Cichosz 1/20



Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.)

@ Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.)
@ Pé6tnadzorowane uczenie sie
o Adaptacja dziedziny
@ Inne warianty zadania klasyfikacji
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Pétnadzorowane uczenie sie

Pétnadzorowane uczenie sie

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

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

Mozliwe podejscia:

@ Wykorzystanie danych nieetykietowanych do poprawienia estymacji rozktadu
prawdopodobienstwa klas: preferowanie modeli dajacych zblizone
prawdopodobienistwa klas dla podobnych przyktadéw nieetykietowanych.

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

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

o Propagacja etykiet z przyktadéw etykietowanych do wybranych przyktadéw
nieetykietowanych na podstawie grafu podobienstwa.

o Etykietowanie wybranych przyktadéw nieetykietowanych z uzyciem modelu
tworzonego na podstawie przyktadéw etykietowanych: samoetykietowanie
(self-training) lub wspétetykietowanie (co-training).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Pétnadzorowane uczenie sie

Samoetykietowanie

repeat
utwoérz model h uzywajac zbioru trenujacego T,
wyznacz predykcje modelu h dla przyktadéw z puli P;
wybierz do samoetykietowania zbiér przyktadéw S C P
0 najmniejszej niepewnosci predykcji;
wyznacz pseudoetykiety przyktadéw z S;
T:=TUJUS; P.=P-25;
7: until osiggnieto maksymalna liczbe iteracji lub P = () lub spetnione sa
inne kryteria stopu;
8: return h.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Pétnadzorowane uczenie sie
Wspotetykietowanie

@ Dwa oddzielne modele tworzone z uzyciem réznych zestawéw
atrybutéw, o ktérych zaktada sie, ze s3 warunkowo niezalezne
wzgledem klas i wystarczajace do dos¢ dobrej predykcji, np.:

pochodzace z réznych zrédet,

odpowiadajace r6znym aspektom opisu przyktadéw,

realizujace alternatywne reprezentacje,

wybrane losowo (przy duzej, nadmiarowej przestrzeni atrybutéw).

e Najmniej niepewne (najbardziej ufne) predykcje kazdego modelu
wykorzystywane jako pseudoetykiety dodatkowych przyktadéw dla
drugiego modelu.

e Modele wykorzystywane jako zesp6t, ktérego potaczone predykcje
wyznaczane s3 z uwzglednieniem ufnosci.

@ Skuteczne jesli modele sktadowe s3 wystarczajaco zréznicowane (daja
rézne predykcje dla przyktadéw nieetykietowanych).
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Pétnadzorowane uczenie sie

Tréjetykietowanie

@ Trzy oddzielne modele tworzone z uzyciem tego samego zestawu
atrybutéw lecz na réznych prébach bootstrapowych poczatkowego
zbioru trenujacego lub z uzyciem réznych algorytméw.

@ Zgodne predykcje dwdch modeli wykorzystywane jako pseudoetykiety
dodatkowych przyktadéw dla trzeciego modelu.

o Modele wykorzystywane jako zespét, ktérego potaczone predykcje
uzyskiwane sa przez gtosowanie.
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ACE D CHaE
Adaptacja dziedziny

Cel: Umozliwienie zastosowania modelu klasyfikacji utworzonego na podstawie
danych trenujacych z pewnej pierwotnej dziedziny X; do danych z innej
docelowej dziedziny Xo.

Zatozenia: wspdlny zestaw atrybutéw, lecz rozktad atrybutéw, klas lub zaleznosci
miedzy atrybutami a klasami moga sie rézni¢; dla pierwotnej dziedziny
dostepny etykietowany zbiér trenujacy T1; dla docelowej dziedziny dostepny
nieetykietowany etykietowany zbiér trenujacy T (czasem: maty zbiér
etykietowany).

Mozliwe podejscia:
wazenie przyktadéw: wazenie danych z dziedziny pierwotnej tak, aby

upodobni¢ je do danych z dziedziny docelowe;j.
transformacja/augmentacja reprezentacji: znalezienie reprezentacji, w ktérej
dane z dziedziny pierwotnej i docelowej sa podobne lub ktéra zawiera
atrybuty wspdlne i specyficzne dla dziedzin.
p6tnadzorowane uczenie sie: model dla dziedziny pierwotnej , douczany” do
dziedziny docelowej z uzyciem przyktadéw nieetykietowanych
i niewielkiej liczby przyktadéw etykietowanych.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny: notacja

@ pi(x), pa(z) — prawdopodobienstwo przyktadu z przy zatozeniu, ze
pochodzi on z dziedziny X7, X5,

e P(X; |x), P(X2 | x) — prawdopodobienstwo, ze przyktad = pochodzi
z dziedziny X7, X5

e Pi(d), Py(d) — prawdopodobienstwo klasy d w dziedzinie X7, Xo:

’Tl,c:d‘
Pl (d) = ‘T1|

e Pi(d|x), Pa(d| x) — prawdopodobienistwo klasy d dla przyktadu x
w dziedzinie X7, X,

e P(X1), P(X3) — prawdopodobienstwo dziedziny X, Xo:
||

P(X;) = ——1
&)= mT m
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Adaptacja dziedziny przez wazenie

Kompensacja réznic rozktadu atrybutéw (covariate shift):
pi(z) # p2(z) ale Pi(d | z) = Pa(d | z)
@ wyznaczenie na 17 U T, modelu klasyfikacji rozrézniajacego
dziedziny do predykgji m(z) = P(X; | x),
7T2(.%') = P(XQ ‘ HJ) =1- 7T1($),
@ docelowy model klasyfikacji tworzony na podstawie T} po
zastosowaniu wag wyznaczanych zgodnie ze wzorem Bayesa:

P(X;|z) _ mi(z)
P(X;) — P(Xy)

p2(x) _ mo(z) P
( )

pi(x)

Wy —
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.)

Adaptacja dziedziny przez wazenie

Kompensacja réznic rozktadu klas (/abel shift):

Pl(d) 75 Pg(d) ale pl(.’E | d) :pg(x | d)
e model dla X dostarcza predykcji 7 4(z) = Pi(d | z),

@ wyznaczanie my () =

Py(d | x) o< Po(d)pa(z | d)
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Adaptacja dziedziny

Py(d | x) ze wzoru Bayesa:
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) [EACETIEIIENCPA PN

Adaptacja dziedziny przez wazenie

Kompensacja réznic rozktadu klas (c.d.):
e iteracyjna estymacja P5(d):

P(d) = < )
(k) ¢
éi(ﬂf) ) (El))ﬂl d(ﬂﬁ)/ PP%l(ElC,Z))WLd’(JU)
P2(k+1 . TL Z
[SID)
o predykcja dla X5:
7 () = wqTy,4(2)
d o Warm @ (2)
dzie:

sese Py (d)
Y= pd)
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) ACETSEYIEN: Pt PAT1%

Adaptacja dziedziny przez augmentacje reprezentacji

Zatozenie: T, etykietowany ale maty.
Rozszerzenie zestawu atrybutéw:
dla X1: [a(z),a(z), 0]
dla Xy [a(z),0,a(z)]
Tworzenie modelu: na 77 U T w rozszerzonej reprezentacji.

Zalecane uzycie: dla modeli liniowych z regularyzacja.
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Drugie spojrzenie na zadanie klasyfikacji (c.d.) Adaptacja dziedziny

Augmentacja dziedziny przez samoetykietowanie

@ Poczatkowy model tworzony na podstawie T' = T1 U T ...

e Najbardziej ufne predykcje dla przyktadéw z T, uzywane jako
pseudoetykiety dodatkowych przyktadéw dodawanych do T.

o Kryteria stopu: ustalona liczba iteracji, ustalona liczba pseudoetykiet,
brak wystarczajaco ufnych predykcji, stabilizacja predykc;ji.
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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 zadan
(szczegdlny przypadek: adaptacja dziedziny).

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

Zero-, one-, few-shot learning: wykorzystanie dodatkowej wiedzy
dziedzinowej (np. opiséw klas lub podobieristwa migdzy 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 niewielky liczbe przyktadéw.

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

@ Szczegéty poza zakresem wykfadu.
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Drugie spojrzenie na grupowanie

© Drugie spojrzenie na grupowanie
@ Miary niepodobienstwa
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Drugie spojrzenie na grupowanie

Grupowanie jako uczenie sie

Model grupowania :

@ predykcja przypisania do grup dla nowych danych,

@ niektére implementacje niektérych algorytméw ograniczaja sie
do wyznaczenia grup w zbiorze trenujacym bez oferowania
mozliwosci predykgji.

Scenariusze uzycia:

@ odkrycie wiedzy o wzorcach podobiefistwa w dziedzinie,

@ grupowanie na podstawie atrybutéw obserwowalnych
(dostepnych zawsze) w celu wnioskowania o atrybutach ukrytych
(dostepnych rzadko),

@ nienadzorowana detekcja anomalii jako przyktadéw
niepodobnych do zadnej grupy,

o dekompozycja dziedziny, wybér reprezentatywnych przyktadéw
lub definiowanie nowych atrybutéw na potrzeby innych zadan
modelowania.
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Typy algorytméw grupowania

Na podstawie niepodobienstwa: wykorzystujace jawnie zadana miare
niepodobienstwa do ustalenia przynaleznosci przyktadéw do grup.

Na podstawie gestosci: wykorzystujace gesto$¢ przyktadéw w przestrzeni
atrybutéw do wyznaczenia podziatu na grupy.

Na podstawie rozktadu: dopasowujace mieszanine rozktadéw
prawdopodobiefistwa do danych.
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DTN IC BRI WELIM  Miary niepodobienistwa

Miary niepodobienstwa

Odlegtos¢ Minkowskiego:

3=

Omink (71, T2) = (Z lai(z1) — ai($2)|p>

i=1
p = 1: odlegtos¢ miejska (Manhattan),

p = 2: odlegtos¢ euklidesowa,
p — oo: odlegtos¢ Czebyszewa (maksimum).
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Miary niepodobienstwa
Odlegtos¢ Mahalanobisa: rozszerzony wariant odlegtosci euklidesowej,

kompensujacy zréznicowana wariancje atrybutéw oraz korelacje
miedzy atrybutami:

Oman (21, x2) = \/(a(xl) — a(acg))TCov;1 (a)(a(z1) — a(z2))

gdzie:
e a(x) — (kolumnowy) wektor réznic wartosci atrybutéw
ai,as,...,a, dla przyktadu z,
° Cov;1 (a) oznacza odwrécong macierz kowariancji atrybutéw
ai,as, . ..,a, na zbiorze trenujacym T.

Niepodobienstwo kosinusowe:

a(z1) oa(ws)

[a(z)] - [la(z1)]

5COS($17x2) =1-
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Drugie spojrzenie na grupowanie Miary niepodobiefistwa

Miary niepodobienstwa

Transformacja atrybutéw: w przypadku uzycia miar opartych na réznicach

wartosci atrybutéw zazwyczaj wskazane skalowanie (standardyzacja
lub normalizacja).

Wazenie atrybutéw: uwzglednianie réznicy wartosci a;(x1) — a;(z2) z waga
ni 2 0.

Uwzglednianie atrybutéw dyskretnych: np. zastapienie réznicy wartosci
ai(w1) — a;(z2) przez binarny indykator Iy, (5,4, (2,) (jak
w odlegtosci Hamminga) przy jednoczesnym skalowaniu atrybutéw
ciagtych do przedziatu [0, 1] (w przypadku uzycia z odlegtoscia
miejska daje to uproszczony wariant tzw. niepodobiefistwa Gowera).
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