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Wielokategorialny system ucz acy sie
(multilabel learning system)

o]
e Zbior danych wejsciowych:
X =R
e Zbhior klas (kategorii):
Y ={12,....Q}
e Zbior uczacy:
T={0Y) 06 Vo) 60 Yo b X OX, Y OYLY, 20

e \Wielokategorialny system uczacy sie
- Utworzenie wielokategorialnego klasyfikatora:

h:X - 2"



Wielokategorialny system ucz acy sie
(multilabel learning system)

e Zamiast klasyfikatora (h) system tworzy funkcje:
f: XXY 5 R
e Dla pary uczacej (x,Y), xOX, Y OYLCY, 2O
system dgzy do generowania funkcji spetniajace]
warunek (Oy,0Y, Cy,0Y) f(x,y)> f(x,y,)

e Na podstawie utworzonej funkcji mozna wygenerowac
klasyfikator:

(OxOXx) h(x)={yOyY: f(x,y)>t(x)}
gdzie t: X - R Jest funkcjg progowg



Problem wielokategorialnej klasyfikacj
S

1. Dekompozycja na niezalezne problemy
klasyfikacji binarne]
e Nie uwzglednia korelacji pomiedzy réznymi
klasami
2. Kazdy podzbior kategorii stanowi oddzielng
klase
e Generuje duzg liczbe klas
(Q kategorii — 2% klas)



Problem wielokategorialnej klasyfikacj
S

e Dobry wielokategorialny system uczacy sie
- Uwzglednianie korelacji pomiedzy réznymi
klasami (kategoriami)
- Zachowanie matej liczby klas



Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

e BP-MLL (Backpropagation for Multilabel Learning)

e Autorzy:
- Min-Ling Zhang
— Zhi-Hua Zhou

e Pierwszy wielokategorialny system uczacy sie oparty
na sieciach neuronowych

e Perceptron ze zmodyfikowang funkcjg btedu
e Uczenie — wsteczna propagacja btedu



Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

e Architektura




Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

o]
e Funkcja btedu
- Klasyczna — btgd sredniokwadratowy

e=YE=32 (0 -df ¢=cx) g

i=1 j=1

+1,j0Y,
-1, j0y,

e Uwzglednia poszczegolne kategorie niezaleznie
e Nie uwzglednia korelacji pomiedzy kategoriami
(klasami)
— Na wyjsciu sieci powinny by¢ wieksze wartosci
dla kategorii nalezgcych do Y, niz dla kategorii
Spoza Y,



Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

e Funkcja btedu
- Zmodyfikowana

E:mE Ckcl, " =¢.(x
; Z\YHY‘ Ze C; CJ(Xl)

kIDYXY

e Koncentracja na roznicy pomiedzy wartoscig wyjsciowymi dla
kategorii nalezacych do Y; a wartosciami wyjsciowy dla
kategorii spoza Y,

e Silne karanie w przypadku wartosci wyjsciowych dla kategorii
spoza Y; wiekszych niz dla kategorii z Y,

e Uwzglednia zaleznosci pomiedzy roznymi klasami — wieksze
wartosci na wyjsciu sieci dla kategorii nalezacych do Y; niz dla
kategorii spoza Y,



Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

e Funkcja btedu
- Przykiad

e Oczekiwane wartosci na wyjsciu sieci: 1, 1, -1

Rzeczywiste warto s$ci na Klasyczna Zmodyfikowana
wyj $ciu sieci funkcja bt edu funkcja bt edu
0.05, 0.05, -0.05 2.7075 0.9048

0.3,0.3,0.3 2.67 1




Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

e Uczenie
- Algorytm wstecznej propagacji btedu
- Modyfikacje wag (warstwy ukryta — wyjsciowa):
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Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

e Uczenie
- Algorytm wstecznej propagacji btedu
- Modyfikacje wag (warstwy wejsciowa — ukryta):




Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

o]
e Klasyfikacja

- Na podstawie wartosci wyjsciowych sieci ustalany
jest zbidr kategorii (klas) odpowiadajgcy danym
wejsciowym:

{i0Y:c, >t(x)
gdzie t: X - R jest funkcjg progowg
- Funkcja progowa:
e Stata funkcja (t(x) = 0)
e \Wyznaczana na podstawie zbioru uczgcego



Sie¢ neuronowa
jako wielokategorialny klasyfikator

o]
e Klasyfikacja

- Funkcja progowa — wyznaczanie na podstawie
zbioru uczacego:
e Definicja: t(x)=wc(x)+b, c(x)" = (c,(x),c,(X).....co(x))
e Dla kazdej pary uczacej (x.Y,), xOX, Y OYLY z0O

okreslona jest wartosc¢ funkcji progowey.
t(x )= argmintQ{k Oy :c st}‘ +‘{I Oy :c zt}‘)

e Parametry funkcji progowe] wyznaczane na podstawie
rozwigzania rownania:
Aw' =t,

Alil= (el chrco 2) W= W b) 1= (t00)106)....2(x,)



Miary oceny jako Sci
klasyfikacji wielokategorialnej

e Hamming loss
- Okresla jak czesto wystepuje btedna klasyfikacja
- Im mniejsza wartosc tym lepieg]
ploss, ()= 2 n(x Ja|
pi=Q
h(x JaY; = (h(x )0 ¥ )\(h(x)n ¥)



Miary oceny jako Sci
klasyfikacji wielokategorialnej

e One-error

- Okresla jak czesto kategoria o najwyzszej
wartosci wyjsciowej nie nalezy do zbioru Y,

- Im mniejsza wartosc tym lepieg]

oneerrorg(f )= %Z::([(argmaxyDY f(x,y))oy,|2L:0)



Miary oceny jako Sci
klasyfikacji wielokategorialnej

e Ranking loss
— Okresla usredniong czesc par kategori

(Vo) (v, OY, Ty, OY T (x,y,)< f(x,y,))
- Im mniejsza wartosc tym lepiegj

LSy y) OV XY £ (%, y) < £ (%, y,)

rloss,(f)= o2 \YHY‘



Klasyfikacja wielokategorialna
— zastosowanie w bioinformatyce

e Genomika funkcjonalna (functional genomics)

- Cele:
e Okreslenie funkcji genodw i kodowanych przez nie biatek
e Poznanie proceséw zachodzgcych w organizmach zywych
- Narzedzia:
e Mikromacierze DNA
— Poziomy ekspresji gendéw w réznych warunkach
e Sekwencje
— nukleotydow w danym genie
— aminokwasow w biatku kodowanym przez gen
e Profile flogenetyczne
— Cigg bhitow odpowiadajgcych genomom roznych gatunkéw
-~ 1 - gen wystepuje w danym genomie, 0 — w p.p.



Klasyfikacja wielokategorialna
— zastosowanie w bioinformatyce

e Genomika funkcjonalna (functional genomics)

- Problem klasyfikacji wielokategorialneyj:
e Kazdy gen powigzany ze zbiorem funkcji (klas)

e Przykiad — genom drozdzy:
— Okreslone 14 klas funkcji genow
— Gen YALO62w nalezy do klas:
e Metabolism
e Energy
e Cellular Biogenesis



Klasyfikacja wielokategorialna
— zastosowanie w bioinformatyce

e Klasyfikacja wielokategorialna w genomie
drozdzy Tout
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Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

e Dane wejsciowe
— Profile ekspresji genow (z mikromacierzy DNA)
- Profile filogenetyczne
- 103 wymiarowy wektor

e Zbidr klas funkcjonalnych
— Struktura hierarchiczna — 4 poziomy
—- 1. poziom — 14 klas funkcjonalnych
- Kazdy gen powigzany z wieloma klasami:
e Srednia: 4.24
e odchylenie standardowe: 1.57
e Zbidr uczacy
- 2417 genow powigzanych z klasami funkcjonalnymi



Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

e Parametry sieci neuronowej
— Wspotczynnik uczenia: 0.05

— Liczba neuronéw w warstwie ukryte;:

e Od 20 do 100 procent liczby elementow wejsciowych (krok: 20
procent)

- 100 epok

e Przebieg uczenia

- Walidacja krzyzowa
e Zbiér danych losowo dzielony na 10 rownych czesci
e 10 cykli uczenia
— 1 cze$¢ — zbior testowy
— 9 czesci — zbiodr uczacy
-~ Woyznaczenie miar oceny jakosci klasyfikacji

e \Wyznaczenie usrednionych (z 10 cykli) miar oceny jakosci
klasyfikaciji



Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

e Miary jakosci:
- Bfad globalny

global trakning error (= 10%)
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Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

e Miary jakosci:
- Hamming loss
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Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

..
e Miary jakosci:
— One-error




Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

o]
e Miary jakosci:
- Ranking loss
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Wyznaczanie klas fukcjonalnych
genomu dro zdzy (za pomoc g BP-MLL)

.|
e BP-MLL a klasyczny perceptron

e L

Hamming loss 0.206 (x0.011) 0.209 (x0.008)
One-error 0.233 (£0.034) 0.245 (£0.032)
Ranking loss 0.171 (x0.015) 0.184 (x0.017)

— Liczba neuronow w warstwie ukrytej — 20% liczby elementow
wejsciowych



Propozycje
eksperymentow badawczych

e Zastgpienie perceptronu siecig radialng

- Warstwa ukryta — neurony radialne opisane np.
funkcjg Gaussa:

2

¢(x; C, 02) = e{@]

- Uczenie
e Parametry neuronow warstwy ukrytej — radialnych
— uczenie bez nadzoru — klasteryzacja (np. k-means)
e \Wagi potaczen (warstwy ukryta — wyjsciowa)
— Wsteczna propagacja btedu



Propozycje
eksperymentow badawczych

o]
e Modyfikacje funkcji btedu

— m _ m 1 —(ci —ci) -
E=YE =) _ 4 ¢l
= i=1\mi”(YwK)HmaX(Y,KM')mmm(v%xemax(z,K) 5 =6x)




Propozycje
eksperymentow badawczych

S
e Modyfikacje funkcji progowe]
- Uogaolnienie
- Zaleznosc¢ od:

e wektora wejsciowego
e kategorii (klas)

- Adaptacja parametrow funkcji progowej na
podstawie zbioru uczacego
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