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Uvod u polu-nadzirano ucenje

Zasto?

Ljudi zele bolje rezultate besplatno.



Uvod u polu-nadzirano ucenje

Nadzirano i ne-nadzirano ucenje

* Nadzirano ucenje
— ucenje na temelju unaprijed labeliranih podataka

* Polu-nadzirano ucenje

— koristi labelirane i ne-labelirane podatke za
izgradnju (boljih) klasifikatora

 Nenadzirano ucenje
— nalazenje korisnih struktura na podacima



Uvod u polu-nadzirano ucenje

Motivacija

* ne-labelirani podaci su jeftini

* |abelirani podaci mogu biti skupi i tesko
dostupni

— anotiranje telefonskog razgovora
— klasificiranje web stranica



Uvod u polu-nadzirano ucenje

Notacije

* ulazni podaci x, labele y

* labelirani
podaci (X;,Y;) = {(x1,y1), -, (x1, 1)}
* ne-labelirani podaci X;, = {x;41, .., Xj44}

e uCimof : X -»Y
* obi¢nol K u
* test podaci X;oor = {X14y+1, -}



Mogu li ne-labelirani podaci pomoci?

Mogu, uz odredene predpostavke.

w Labelirani podaci

Linija razdvajanja (labelirani podaci)

(O)  Ne-labelirani podaci

Linija razdwvajanja (labeliram | ne-lahelirani)
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Uvod u polu-nadzirano ucenje

Self Training Algoritam

Ulaz: labelirani podaci (X;, Y;), ne-labelirani podaci X,
1) Treniraj f na (X;,Y;)
2) Napravi predikcije na x € X,

3) Dodaj (x, £ (x)) u (X, ¥})
4) Ponavljaj

Pretpostavka: Pouzdane predikcije su tocne.
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Uvod u polu-nadzirano ucenje

Self Training Algoritam
Varijacije (korak 3):

* dodaj nekoliko najvjerojatnijih (x,f(x)) labeliranim
podacima

dodaj sve (x,f(x)) labeliranim podacima

dodaj sve (x,f(x)) labeliranim podacima, sa
tezinama prema vjerojatnosti predikcija
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Uvod u polu-nadzirano ucenje

Self Training primjer: f = 1NN
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Uvod u polu-nadzirano ucenje

Self Training primjer: f = 1NN
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Klase algoritama | Generativni modeli

Opcenito

* pretpostavka generativnhog modela (gustoce)
p(x,y) = p(¥)p(x|y), gdje je p(x|y) mjesavina
razdioba

* pomocu (velike koliCine) ne-labeliranih
podataka mogu se odrediti komponente
razdiobe (najvjerojatniji parametri!)

* ako je pretpostavka modela dobra, ne-labelirani

podaci sigurno poboljsavaju tocnost (Castelli &
Cover, 1995/96., Ratsby & Venkatesh 1995.)



Klase algoritama | Generativni modeli
Primjer

Labelirani podaci (X7, ¥7):
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Uz pretpostavku da su obje klase normalno distribuirane, gdje lezi decision boundary?
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~ Klsealgoritama | Generativni modeli
Primjer

Najvjerojatniji model:

&
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~ Klsealgoritama | Generativni modeli
Primjer

Dodajemo ne-labelirane podatke:
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~ Klsealgoritama | Generativni modeli
Primjer

Najvjerojatniji model:
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Klase algoritama | Generativni modeli

Primjer 2 (binarni klasifikacijski problem)

Generativni model: mjesavina Gaussovih distribucija

1) Labelirani podaci
+ logp(X,Yi10) = Zi_ologp(yil0)p(x;ly:, 6)
 nalazimo MLE procjenitelj za 8 (parametri modela)

2) Labelirani i ne-labelirani podaci

« logp(X,, Y}, X,,10) = Yi_ologp(v:10)p(x;|y;, 0) +

tilog(Zio, p(yi®)p(x;lyi, 6))
e pomocu EM algoritma nalazimo (lokalno) najvjerojatniji 6
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Klase algoritama | Generativni modeli

Primjer 2 (binarni klasifikacijski problem)

EM algoritam:

1) pocetni: 8 = MLE za (X;, 1})
2) Ponavljaj:

* (E-korak) za sve x € X, izraCunaj oCekivane labele

_ pI8)pxly.0)
p(yli 9) _ P(X|9)

* (M-korak) izracunaj MLE 8 sa (labeliranim) X,
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Klase algoritama | Generativni modeli

Cesto koriéteni modeli

* MjeSavina Gaussovih distribucija
— klasifikacija slika
— EM algoritam
 Mjesavina multinomialnih razdioba

— kategorizacija teksta
— EM algoritam

e Skriveni Markovljevi modeli (HMM)

— prepoznavanje govora
— Baum — Welch algoritam



Klase algoritama | Generativni modeli

Sazetak

* cilj: maksimizirati p(X;,Y;, X, |0)
* mogu biti jako ucinkoviti ako je pretpostavka
modela blizu tocnog

* polu-nadzirano ucenje se jace oslanja na
pretpostavku tocnosti modela

e Cesto tesko provjeriti tocnost modela

* ne-labelirani podaci mogu smanjiti tocnost
ako je model pogresan
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Klase algoritama | Low-density Separation

Low-density Separation metode

Pretpostavka:

Linija razdvajanja lezi u podrucju male
gustoce.

Ekvivalentno(Cluster Assumption):

Ako su tocke u istom clusteru vjerojatno su
| u istoj klasi.
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Klase algoritama | Low-density Separation

Semi-supervised SVM (S3VM)

* Transductive SVM (TSVM)
* nadogradnja standardnog SVM
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Klase algoritama | Low-density Separation

SVM ponavljanje

Pronaci hiperravninu razdvajanja: w'x + b = 0

takvu da je margina p maksimalna.

Pronaciw i Y takve dd'je: ' P
minimalno i yrijedi: @/ '®
e yi(Wix{+b) 20
VAN :
Klasifikacija: )71 51gn.(WTJEl + b)
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Klase algoritama | Low-density Separation

S3VM

Maksimizirati marginu na labeliranim i ne-labeliranim podacima.

- == SVM
S3VM




Klase algoritama | Low-density Separation

SSVM
* minimizirati: qb(yu*l, s Vg W, b) = %wrw uz
Viz1: yi(wx; +b) = 0,
Vii1y;(wx; +b) =0

* pronacilabeliranje vy, , ..., ¥y, takvo da je margina na
(labeliranim i ne-labeliranim) podacima maksimalna

* napraviti jedan standardni SVM za svako labeliranje od
X, i odabrati onaj sa najvecom marginom

margina p : min [ 3‘:” (whtx + b)]

x€XUXy, Ll
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Klase algoritama | Low-density Separation

S3VM prednosti/nedostaci

* posebno dobra metoda za probleme
klasifikacije teksta

* Cesto dobra u slucajevima: mali train test -
veliki test set
— problem: tezak optimizacijski problem
— postojecdi algoritmi — lokalni optimum
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Klase algoritama | Graph-based metode

Opcenito
Podaci: X; U X, — graf
* vrhovi grafa - podaci (labelirani i ne-labelirani)

e |ukovi - slichost vrhova

Slicnost (npr.):
1, ako je x; medu k najbilzih susjeda od x;

Wi,j —_ {O . v
, Inace

2
i
Wi,j = e 207

opcenito: W; ; = simetricna pozitivna funkcija
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Klase algoritama | Graph-based metode

Graph-based metode

Pretpostavka: Primjeri povezani lukom velike
tezine vjerojatno pripadaju istoj klasi.
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Klase algoritama | Graph-based metode

Graph-based metode

Ideja: Propagirati poznate labele kroz graf da bi
labelirali sve vrhove.
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Klase algoritama | Graph-based metode

Mincut algoritam

Za fiksno Y, prona¢i ¥, € {0,1}" 1 tako da je
Zi,j Wi,j‘yi — yj‘
minimalno.

 Kombinatorni problem — rjesenje u
polinomijalnom vremenu
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Klase algoritama | Graph-based metode

Sazetak

1) Konstruirati (tezinski) grafiz X; U X,
* najvaznij korak?
* nedovoljno istrazeno

2) Propagirati labele

* Laplacian regularization
e Gaussian fields and harmonic function
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Zakljucak

* |abelirani podaci su skupi i ima ih malo

* ne-labelirani jeftini i ima ih puno

* mogu pomoci uz dobre pretpostavke

* |labelirani << ne-labelirani = performanse

* polu-nadzirano ucenje je jos u stanju ,ranog
djetinjstva”
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