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Klasyfikacja wielokategorialna
(multilabel classification)

e /bior danych wejsciowych:

X =R*
e /Zbior klas (kategorii):
Y ={01...Q-1]

e /bior uczacy:
T= {(X11Y1)’(X21Y2)’-"’(Xm1Ym)}’ ieX, <Y, Y#0
e Wielokategorialny system uczacy sie

(multilabel learning system)
- Wygenerowanie wielokategorialnego klasyfikatora:

h:X — 27



Klasyfikacja wielokategorialna
(multilabel classification)

e Zamiast klasyfikatora (h) system tworzy funkcje:
f:XxY >R
e Dla pary uczacej (x.,Y;), xeX, Y. cVY, Y #J
system dgzy do wygenerowania funkcji spetniajgcej
warunek (vy,eY, Ay, eY,) f(x,y)> f(x,y,)
e Na podstawie utworzonej funkcji mozna wygenerowac
klasyfikator:

(vxe X) h(x)={yeY:f(x,y)>t(x)}
gdzie t: X > R jest funkcjg progowg




Problem wielokategorialnej klasyfikacji
c- |

e Dekompozycja na niezalezne problemy
klasyfikacji binarne;
-~ Nie uwzglednia korelacji pomiedzy roznymi
Klasami
e Dobry wielokategorialny system uczacy sie
- Uwazglednianie korelacji pomiedzy roznymi
klasami (kategoriami)
- Zachowanie matej liczby klas




Siec neuronowa jako
wielokategorialny klasyfikator

o]
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




Siec neuronowa jako
wielokategorialny klasyfikator

e Architektura




Siec neuronowa jako
wielokategorialny klasyfikator

o]
e Funkcja btedu

- Klasyczna — btgd sredniokwadratowy

& i 2 i i +1, JeY,
E:;j_l(cj_dj)’ Cj:Cj(Xi)’ dj:{_l’ ngi
e Uwzglednia poszczegodlne kategorie niezaleznie
e Nie uwzglednia korelacji pomiedzy kategoriami
(klasami)
- Modyfikacja: na wyjsciu sieci powinny bycC
wieksze wartosci dla kategorii nalezacych do Y,
niz dla kategorii spoza Y,



Siec neuronowa jako
wielokategorialny klasyfikator

e Funkcja btedu

- Zmodyfikowana

i Ze—(cf(—cf)
E — (k,l)eYixVi_ | C-(Xi)= cl
1 |Z=1: YiHYi‘ ] ]

e Koncentracja na roznicy pomiedzy wartosciami 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 Uwzglednianie zaleznosci pomiedzy réznymi klasami —
wieksze wartosci na wyjsciu sieci dla kategorii nalezacych do
Y; niz dla kategorii spoza Y,




Siec neuronowa jako
wielokategorialny klasyfikator

e Klasyfikacja

- Na podstawie wartosci wyjsciowych sieci ustalany
jest zbior kategorii (klas) odpowiadajgcy danym
wejsciowym:
eY:c, >t(x))
gdzie t: X >R jest funkcjg progowg

- Funkcja progowa:

e Stata funkcja (t(x) = 0)
e \Wyznaczana na podstawie zbioru uczgcego



Modyfikacje funkcji btedu
c- |

e \Wilgczenie wartosci progowej do funkciji btedu

S e
E _ 1)eY; xY,; _E i _ €Y;
i Z_: Y,V + Y] + Y]

h(x;) = {J €Y : Cj(Xi)> CQ(Xi)}’ Cj(Xi) = C;

e Wartosc cy(X;) jest interpretowana jako prog

e Funkcja progowa jest wyznaczana poprzez adaptacje w
procesie uczenia sieci neuronowej

e Koncentracja na roznicach pomiedzy wartosciami
wyjsciowymi dla poszczegolnych kategorii a wartoscig
progowq




Modyfikacje funkcji biedu

e \Wigczenie do funkcji btedu wartosci progowych niezaleznych
dla poszczegodlnych kategorii

3 o-(chech) | s o-(Chcha) | 5 o-lehach)

— N (k,1)eYixY; ke, leY;
B = AR

h(x, )= {J ey :C2j(Xi)>C2j+1(Xi)}’ Cj(Xi):Cj

e Wartosc c,(x;) jest interpretowana jako wartosc wyjsciowa
dla j-tej kategorii

e Wartosc c,;,,(x) jest interpretowana jako prog
dla j-tej kategorii

e Koncentracja na réznicach pomiedzy wartosciami wyjsciowymi
dla poszczegolnych kategorii a odpowiadajacymi im
wartosciami progowymi




Modyfikacje funkcji biedu
o]

e \Wigczenie do funkcji btedu wartosci progowych niezaleznych
dla poszczegdlnych kategorii

Ze Czk —~Ch) _I_Zze C2k C2t+1 +Zze C2t+1 Czl

m
Z k A eY ><Y keY; teY, IeY teY

= WV i+
h(x;)= {JEY CZJ( )>C21+1(X)} Cj(xi):Cii

e Koncentracja na roznicach pomiedzy wartosciami wyjsciowymi
dla poszczegolnych kategorii a wszystkimi wartosciami
progowymi odpowiadajgcymi kategoriom tego samego typu

e Wartosc c,(x;) jest interpretowana jako wartosc wyjsciowa
dla j-tej kategorii

e Wartosc c,;,,(x) jest interpretowana jako prog
dla j-tej kategorn




Modyfikacje funkcji biedu
o]

e \Wigczenie do funkcji btedu wartosci progowych niezaleznych
dla poszczegolnych kategorii

3 foe) sl |y 33 grbitha) 4 33 gt

(k,1)eY;xY; keY; teY, leY; teY;

M-

Il
o

E —
i 2V ¥+ 7 4]V

h(x; )= {J Sh :C2j(xi)> CZj+1(Xi)}’ Cj(xi): C;

e Uwzglednianie réznic pomiedzy wartosciami progowymi
odpowiadajgcymi kategoriom réznego typu

e Mniejsze wartosci progowe dla kategorii nalezacych do Y, niz
dla kategorii spoza Y,

e Wartosc c,(x;) jest interpretowana jako wartosc wyjsciowa
dla j-tej kategori

e Wartosc c,,,(x;) jest interpretowana jako prog

dla j-tej kategorii




Miary oceny jakosci
klasyfikacji wielokatogorialnej

e Hamming loss

- Okresla jak czesto wystepuje btedna klasyfikacja
(obiekt zaklasyfikowany jako nalezgcy do danej
kategorii podczas gdy do niej nie nalezy)

- Im mniejsza wartosc tym lepiegj

hloss, (h):%i%\h(xi Y|
h(x )AY; = (h(x )u Y, )\ (h(x )Y,)



Miary oceny jakosci
klasyfikacji wielokatogorialnej

e One-error

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

- Im mniejsza wartosc tym lepiegj

1 p

> (ergmex,., 1(x, e 0

oneerror, (f)=—=
)



Miary oceny jakosci
klasyfikacji wielokatogorialnej

o]
e Ranking loss
— Okresla usredniong czesc¢ par kategorii
(Vo ¥2) (eeYiny, eYin t06v1)< f(x,y,))
- Wskazuje jak czesto kategoria nalezgca do zbioru
Y. ma nie wiekszg wartosc wyjsciowg niz
kategoria spoza tego zbioru

— Im mniejsza wartosc tym lepiegj

‘\{yl Vo) eV x Y ()< (%))

rloss. ( f
S( ) p — ‘Y HY



Klasyfikacja wielokategorialna
— zastosowanie w bioinformatyce

e Genomika funkcjonalna (functional genomics)
— Okreslenie funkcji gendw i kodowanych przez nie biatek w
oparciu o dane biologiczne:
e Mikromacierze DNA
— Poziomy ekspresji genoéw w réznych warunkach
e Sekwencje
— nukleotydow w danym genie
— aminokwasow w biatku kodowanym przez gen
e Profile filogenetyczne
— Ciag bitéw odpowiadajgcych genomom réznych gatunkéow
okreslajgcych czy rozpatrywany gen wystepuje w danym
gatunku (1) czy tez nie (0)




Klasyfikacja wielokategorialna
— zastosowanie w bioinformatyce

e Genomika funkcjonalna (functional genomics)
- Problem klasyfikacji wielokategorialnej:

e Kazdy gen powigzany
ze zbiorem funkcji (klas)
e Przyktad — genom drozdzy:

— Okreslone 14 klas
funkcji genéw
- np. Gen YALO62w
nalezy do klas:
e Metabolism
e Energy

e Cellular Biogenesis

Yeast

Saccharomyces cerevisiae

Cellular Communication,
Signal Transduction

i
|
i
!
-

o4 YALO6IW ==

+ | Transposable Elements

Viral and Plasmid Proteins



Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e /Dbior uczacy
— 2417 gendw powigzanych z klasami funkcjonalnymi
- Kazdy gen
e opisany przez 103-wymiarowy wektor
(wejscie sieci neuronowej)
— Profile ekspresji genow (z mikromacierzy DNA)
- Profile filogenetyczne

e powigzany z podzbiorem zbioru 14 klas funkcjonalnych




Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Parametry sieci neuronowej
— Wspotczynnik uczenia: 0.05
— Learning decay: 0.5
— Liczba neuronow w warstwie ukrytej:
e 20 dla funkcji btedu:
- E1,E2
e 40 dla funkcji btedu:
- E3, E4, ES
— 100 epok




Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Przebieg uczenia
- Walidacja krzyzowa
e /bior danych losowo dzielony na 10 rownych czesci
e 10 cykli uczenia
— 1 czesC — zbior testowy
— 9 czesci — zbidr uczacy
- Wyznaczenie miar oceny jakosci klasyfikacji

— 5 klasyfikatorow wielokategorialnych
(po jednym dla kazdej funkcji btedu)




Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

c- |
e \Wyniki eksperymentow
- Po 5 eksperymentow dla kazdego klasyfikatora
-~ Walidacja krzyzowa (10 cykli)

— 50 ocen (hamming loss, one-error, ranking loss)
dla kazdego klasyfikatora

- Poréwnanie klasyfikatorow
e Test t na poziomie istotnosci 0.05




Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Srednie i odchylenia standardowe ocen rozpatrywanych
klasyfikatorow wielokategorialnych

Funkcja Hamming loss One-error Ranking loss
bledu Srednia Odch. Srednia Odch. Srednia Odch.
E, 0,2754 0,0188 0,2324 0,0292 0,1729 0,0150
E, 0,2005 0,0071 0,2311 0,0255 0,1705 0,0102
E, 0,2023 0,0094 0,2351 0,0215 0,1721 0,0107
E, 0,1988 0,0094 0,2252 0,0230 0,1659 0,0120
E; 0,1987 0,0089 0,2247 0,0242 0,1657 0,0117




Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Wyniki testow statystycznych
(test t na poziomie istotnosci 0.05)

Test Hamming loss One-error Ranking loss

p-value p-value p-value
E,vs.E, 0 0,8202 0,3569
E, vs. E, 0 0,5950 0,7786
E,vs.E, 0 0,1778 0,0116
E,vs.E, 0 0,1578 0,0089
E,vs.E, 0,2787 0,4010 0,4335
E,vs.E, 0,2981 0,2289 0,0410
E, vs. E; 0,2594 0,2026 0,0310




Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Porownanie klasyfikatorow wielokategorialnych
- Hamming loss
e E,, E; E, i Ejistotnie lepsze od E,
e Nie ma statystycznie istotnych réznic pomiedzy E, a E;, E, i E;

i Ze Ck C| + Ze Ck CQ + Ze CQ c, i Ze CZk_CZI + Zze Czk Chea + Zze Cz —02|
_ (k,1)eY; xY, E:z keY; teY, leY; teY;
XN a ¥ T
h(xi):{jEY:Cj(xi)>CQ(Xi)}’ Cj(xi):CiJ h(xi):{jEY:CZj(Xi)>C2j+l(Xi)}’ Cj(xi):Cij
Ze Czk CZI + Ze C2k_C2k Ze (Ci2|+1—ci2|) (e +1*Ci2k+1))+ Z Ze*(cizk’cizwl) + e’(cizwl’cizl)
E3 Zm: (k,eY;xY leY, E5 s (k.IeY;xY; _ keY, tezYi — leY; teY,
\ HY\ Y]+ 2, V| + Y[+

h(x)={jeY ¢, (x)>c,a(x)} ¢ (x)=c h(x)={ieY:c,(x)>c,u(x) ¢ (x)=c



Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Porownanie klasyfikatorow wielokategorialnych

— One-error
e \Wszystkie klasyfikatory poréwnywalne statystycznie

) o-lei-cl) 4 Ze*(* <) 5 o (ebci) m S elehoch) o (ch—chia) | o (cha=ch)
E — (k,1)eY; xY; k_eYi _ leY, E — (k,1)eY; xY; keY; tey; leY; teY;
CE N iR MW
h(xi):{jEY:Cj(xi)>CQ(Xi)}’ Cj(xi):CiJ h(xi):{jEY:CZj(Xi)>C2j+l(Xi)’ Cj(xi):Cij
. el )+Ze( )+Ze( ) i geheh) 4 glehia ))+ZZe( )+Z el
E — (k,1eY;xY; kei _ leY; E — (k,1)eY;xY; keY, teY, leY, teY,
2 NIV i 2NV

h(Xi): {J eY :Czj(xi)> C2j+1(Xi )}’ Cj(xi): Cij h(xi): {J Y :Czj(xi)> C2j+1(xi )}’ Cj(xi): CiJ'



Wyznaczanie klas fukcjonalnych genomu
drozdzy z pomoca sieci nheuronowych

e Porownanie klasyfikatorow wielokategorialnych

- Ranking loss
e E,iE;sglepszenizE i E,

) e( Cf)+ze( Q)+Ze(o ) i e( —Ciz|)+zze( )+Z e( )
E. — (k,1eY; Y, k_Y, _|Y E — (k,1)eY; xY; keY; teY, leY; teY;
? Z;‘ Vil + ¥+ ¥ ) zl YV + ¥+
h(xi):{jEY:Cj(xi)>CQ(Xi)}’ Cj(xi):CiJ h(xi):{jEY:CZj(Xi)>C2j+l(Xi)}’ Cj(xi):Cij
_ e_(cizk—cim ) + Ze_(ciZk_ciZK+l) + Ze_(ciZIﬂ_CiZI) . e*(cizk*CiZI ) + e*(ci2I+1*Ci2k+1))+ Z Ze*(cizkfcizm) + Z e*(cizwrcizl)
E — (k,1eY;xY; kei _ leY; E — (k,1)eY;xY; keY, teY, leY, teY,
2 NIV i 2NV

h(Xi): {J eY :Czj(xi)> C2j+1(Xi )}’ Cj(xi): Cij h(xi): {J Y :Czj(xi)> C2j+1(xi )}’ Cj(xi): CiJ'
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