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Plan prezentacji

» Klasyfikacja z wieloma etykietami.

> Selekcja zmiennych w klasyfikacji z wieloma etykietami.
» Ogblne podejscie do estymacji prawdopodobienstwa
aposteriori. Model Isinga i tancuchy klasyfikatoréw.

» Metoda CCnet: tancuchy klasyfikatoréw + sie¢ elastyczna:
» dopasowanie modelu,
» wybor parametréw sieci elastycznej,
» wyniki teoretyczne: stabilnos$¢ i oszacowanie btedu

generalizacji.
» Eksperymenty:

» wptyw selekcji zmiennych na jako$¢ predykcji,

» wptyw kolejnosci budowy modeli w tancuchu na wybér
zmiennych.



Klasyfikacja z wieloma etykietami

Klasyfikacja z jedna etykieta (binarna)

» Jedna zmienna odpowiedzi.

» Zbidr uczacy: (x(),y(D) x() € RP, y() € {0,1}.
Klasyfikacja z wieloma etykietami (binarnymi)

» Wiele zmiennych odpowiedzi.

» Zbidr uczacy: (x(),y()), x() € RP, y() € {0,1}K.



Klasyfikacja z jedna etykieta (binarng):

X1 X2 . Xp y
10 22 ... 42|1
24 13 ... 311
09 14 ... 32]|0
1.7 35 ... 4210
39 25 ... 417

Tabela : Klasyfikacja binarna.

y € {0,1}- zmienna odpowiedzi (etykieta).



Klasyfikacja z jedna etykieta (dyskretna):

X1 X2 . Xp y
1.0 22 ... 42|1
24 13 ... 31]2
09 14 ... 32]|3
1.7 35 ... 42|1
39 25 ... 417

Tabela : Klasyfikacja wieloklasowa (multiclass).

y €{1,2,..., G}- zmienna odpowiedzi (etykieta).



Klasyfikacja z wieloma etykietami:

y=01,-...

X1 X2 Xp | Y1 )2 YK
1.0 22 4211 O 1
24 13 31|11 0 1
09 14 3210 0 1
1.7 35 4210 1 0
39 25 417 7 ?
Tabela : Klasyfikacja wieloetykietowa (mutlilabel).

, ¥k )'- wektor zmiennych odpowiedzi (etykiet).



Klasyfikacja z wieloma etykietami

Przyktady zastosowan:

>

>

kategoryzacja tekstéw (etykiety: rézne tematy)

anotacja obrazéw cyfrowych i filméw (etykiety: rézne obiekty
na zdjeciu)

marketing (etykiety: produkty kupowane przez klientéw)
genomika (etykiety: funkcje gendéw)

medycyna (etykiety: choroby pacjentéw)



Klasyfikacja wieloklasowa i wieloetykietowa

Przyktad: (automatyczna anotacja obrazéw)

» Klasyfikacja wieloklasowa: géra, las czy samochéd?

» Klasyfikacja wieloetykietowa: géra (TAK), las (TAK),
samochéd (NIE).




Klasyfikacja wieloklasowa i wieloetykietowa
Transformacja potegowa (label powerset):

Y1

GAw N =X
= oo ool

= =R OO

Tabela : Przed redukcja.

X1

Gl W N

Tabela : Po redukcji.



Klasyfikacja wieloklasowa i wieloetykietowa

Transformacja potegowa (label powerset):
> Zalety:
1. Sprowadzamy nasze zadanie do zadania bardziej znanego.

2. Znalezienie meta-klasy o najwiekszym prawdopodobienstwie
aposteriori jest rbwnowazne wyznaczeniu najbardziej
prawdopodobnej kombinacji etykiet.

» Wady:

1. Tracimy informacje o odlegtosciach miedzy wektorami
odpowiedzi.

2. Duza liczba mozliwych meta-klas.

3. Mato obserwacji (przyktadéw uczacych) dla pewnych
meta-klas.

4. W skrajnej sytuacji liczba meta-klas moze by¢ réwna liczbie
obserwacji.



Przyktad: wielozachorowalnos$¢

BMI  Weight Glucose ... | Diabetes Hypotension Liver disease
31 84 10 1 0 1
26 63 6 1 0 0
27 60 7 0 0 0

Zmienne x: charakterystyki pacjentéw.
Etykiety y: wystapienia choréb.
> Zadanie 1: przewidywanie ktére choroby wystapia na podstawie
pewnych charakterystyk pacjentéw (PREDYCKJA).

> Zadanie 2: wyznaczenie ktére zmienne wptywaja na wystepowanie
poszczegdlnych choréb (SELEKCJA ZMIENNYCH).



Selekcja zmiennych

Problem:

» Selekcja zmiennych: ktére sposréd zmiennych x wptywaja na
etykiety y?

» Interesuje nas sytuacja p- bardzo duze; K- $rednie (czesta
sytuacja w zastosowaniach medycznych).

» W sytuacji wielu etykiet pojawiaja sie nowe problemy:
» Kazda etykieta moze zaleze¢ od innego zbioru zmiennych.

» Etykiety moga zaleze¢ od zmiennych warunkowo (pod
warunkiem innych etykiet).

» Zmienne moga wptywaé na interakcje miedzy etykietami.



Selekcja zmiennych

Popularna klasyfikacja:

1. Filtry (filters): indywidualna ocena istotnosci kazdej
zmiennej. Na przyktad: transformacja LP+ informacja
wzajemna.

2. Wrappery (wrappers): ocena istotnosci podzbioréw
zmiennych.

3. Metody z wbudowang selekcja (embedded methods):
selekcja zmiennych wykonywana podczas budowy modelu.



Klasyfikacja z wieloma etykietami

Naturalne podejscie:

1. Oszacowanie prawdopodobienstwa aposteriori:

p(y|x)

2. Predykcja dla nowej obserwacji Xp:

y(xo) = arg max p(y|xo),
¥(xo0) g max, p(ylxo)

gdzie p(y|xg) to oszacowane prawdopodobienstwo aposteriori
W Xp.



Ogolne podejscie:

Estymacja prawdopodobienstwa aposteriori:

» Rozwazamy rodzine rozktadéw: {p(y|x,0): 0 € ©}.



Ogolne podejscie:
Estymacja prawdopodobienstwa aposteriori:
» Rozwazamy rodzine rozktadéw: {p(y|x,0): 0 € ©}.
» Estymujemy parametry uzywajac metody NW:

N 10 o
— areminf_ L GING)
0 = argmin{ nglogp(y X\, 9)}.



Ogolne podejscie:

Estymacja prawdopodobienstwa aposteriori:
» Rozwazamy rodzine rozktadéw: {p(y|x,0): 0 € ©}.

» Estymujemy parametry uzywajac metody NW:

N 10 o
— areminf_ L GING)
0 = argmin{ nglogp(y X\, 9)}.

> Wersja z regularyzacja:

A _ 1< N (i
6 = argmin{—=3 " log p(y"[x", 0) + A1[|6]]1 + Ao 0] 13}
i=1



Ogolne podejscie:

Estymacja prawdopodobienstwa aposteriori:
» Rozwazamy rodzine rozktadéw: {p(y|x,0): 0 € ©}.

» Estymujemy parametry uzywajac metody NW:

N 10 o
— areminf_ L GING)
0 = argmin{ nglogp(y X\, 9)}.

> Wersja z regularyzacja:
) - 1¢ i) (i
0 = argmin{—— > log p(y D [xD, 0) + A1|0]]1 + X2||6]]3}-
i=1

Zaleta regularyzacji /1: cze$¢ wspoétrzednych 0 bedzie réwna 0
(selekcja zmiennych).



Przyktad rodziny rozktadéw {p(y|x,8) : 6 € ©}:

Model Isinga ! 2:

1 K
p(ylx,0) = N exp | Y alxyk+ > Biiviyi| (1)
X k=1 k<l
gdzie:
K
Nx)= D exp [ > alxyk+ D Bruyiyi (2)
ye{0,1}K k=1 k<l
oraz 0 = (al, ey dK, ,81’2, ﬂ173, P 7/3K71,K)T

LE. Ising, Beitrag zur Theorie des Ferromagnetismus, Zeitschrift fiir Physik,
1925

2P, Teisseyre, Feature ranking for multi-label classification using Markov
Networks, Neurocomputing, 2016.



Model Isinga

Ising model

Y2

label- label dependency

label- feature dependency

Rysunek : Sie¢ Markova odpowiadajaca modelowi Isinga.



Dlaczego model Isinga?

» Chcemy znalez¢ rozktad g(y|x), maksymalizujacy entropie:
Hg(ylx) = — 32y &(ylx) log(g(y|x))

> przy zatozeniach: g(y|x) >0, >°, g(y|x) =1

> oraz:

Zg(y!X)yk = Ak(X)7 k=1,...,K, (3)

> g(yX)yiyi = Ba(x), k<1, (4)

gdzie Ax(x) i By (x) sa ustalone i zalezg od x.



Dlaczego model Isinga?

Twierdzenie

Niech g(y|x) bedzie dowolnym rozktadem spetniajacym (3), (4) i
niech p(y|x) bedzie rozktadem danym wzorem lIsinga i
spetniajacym (3), (4). Wtedy: Hg(y|x) < Hp(y|x).



Dlaczego model Isinga?

Dowéd:
> Z definicji entropi:
Hg(ylx) = Zg y|x) log(g(y|x)) =
—Zgy|x log[ Uiy -
fKL (g.p Zg y|x) log(p(y|x)) < ;g(yIX) log(p(y|x)),

gdzie KL(g, p) jest "odlegtoscia” Kullbacka-Leibnera miedzy g i p i
ostatnia nieréwnos$¢ wynika z KL(g, p) > 0 (nieréwnos¢
informacyjna).

» Dalej pokazemy ze:

— Y glylx) log(p(ylx)) = = Y ply|x) log(p(y[x))-
y y



Dlaczego model Isinga?

Korzystajac z definicji p i g oraz faktu ze p i g musza spetniaé

ograniczenia mamy:

— > &(ylx)log(p(ylx)) =
y

> glylx)
y

= plylx)

—log(Z

—log(Z

)+ Z XY+ D> Bepxvy

k=1 k<j

(x)) + Z ay xyk + Zﬁk,JXYkX/

k<j

— 3" p(ylx) log(p(ylx)),

co konczy dowdd.



Model Isinga:

Zalety:
» Naturalne uogdlnienie modelu logistycznego.
> fatwa interpretacja zaleznosci miedzy etykietami.
> Rozktad maksymalnej entropii.
Wady:
» Duza liczba parametréw.

> Bezposrednia estymacja metoda najwiekszej wiarogodnosci
jest trudna ze wzgledu na stata normujaca Z(x).

> Predykcja moze by¢ problemem w przypadku duzej liczby
etykiet.



Metoda CCnet

Estymacja prawdopodobienstwa aposteriori:

» Zamiast modelowal p(y|x, 8) bezposrednio, uzywamy wzoru
fancuchowego:

K

p(ylx, 0) = p(yilx, 01) [ p(ykly—k,x, 04),
k=2

gdzie: Yk = (yl, e ,ykfl)T, 0= (91, e ,OK)T.



Metoda CCnet

» Problem:

5 R R N
6 =argmin{—— > log p(yD[xD.0) + A1]10]|1 + A2||6](3}.
=1

!

A A

» Rozwigzanie w postaci: 8 = (64, ... ,9K)T, gdzie:
A . 1< () (i
by = argmin{— 3" log p(y" Iy} X7, 04)-+ (04 1+ 10kl 5},
i=1

dak=1,...K.



Metoda CCnet

» Zaktadamy ze prawdopodobienstwa warunkowe sg w postaci:

exp(6 zky)

z,,04) = ,
P(yilzi, 0+) 1+exp(0[zk)

gdzie: zx = (y_x,x) 7.

» Rozwazamy parametry regularyzacji A1 x and Ay x niezaleznie,

dla kazdego k.

~ ~ ~

» Rozwiazanie w postaci: 8 = (01,...,0k)7, gdzie:

A . 1 v G i
O = argmin{—— E 002y, —log(1+exp(61 2{"))]+ A1k [Ok][1+X2,4] |0k},
k
i=1

dak=1,...,K.



Metoda CCnet

~ ~ ~

» Rozwigzanie w postaci: @ = (01,...,0x)7, gdzie:

n

- . 1 i (i i
b = argmin{—= [0y —log(L+exp(6 2 )1+ cl |04l iAo, 1645},
k

!

» K probleméw optymalizacji wypuktej: do rozwigzania mozna
uzy¢ algorytmu CCD (funkcja glmnet w R).

dak=1,...,K.



Wybér parametru regularyzacji

> Przyjmujemy A1 4 = ok, Xk = (1 — a))g, gdzie: a € [0,1].

» Dla ustalonego a znajdujemy optymalng warto$¢ Ay uzywajac
kryterium GIC (Generalized Information Criterion):

~ ) 1 n i i N
A = argmin{—— > log p(ys 12, Bi) + a(n) - df },
k i=1

gdzie:
» df = |{r: 9;(,, # 0},
» a(n) = log(n) (BIC) lub a(n) =2 (AIC).



tancuchy klasyfikatoréw

Estymacja prawdopodobienstwa aposteriori:

» Zamiast modelowaé p(y|x) bezposrednio, uzywamy wzoru
tancuchowego:

K

p(ylx) = p(n]x) [T p(yaly—«:X),
k=2

gdzie: y_i = (y1,. -, yk-1)" .

» Do oszacowania prawdopodobienstw warunkowych mozna
uzy¢ dowolnego klasyfikatora, traktujac yx jako zmienng
odpowiedzi, natomiast X, y1, ..., yx—1 jako zmienne
objasniajace (atrybuty).

» W CCnet do oszacowania prawdopodobienstw warunkowych
uzywamy regresji logistycznej z odpowiednia regularyzacja
(sie¢ elastyczna).



tancuchy klasyfikatoréw- predykcja

» Petne przeszukiwanie (sprawdzenie wszystkich mozliwych
kombinacji etykiet) wymaga 2% operac;ji.

» Przeszukiwanie zachfanne:
» Znajdz: 1 = argmaxyeqo,1} P(y1 = y[x),
» Znajdz: §» = argmaxyeqo,1} P(y2 = y|¥1,%),
> Znajdz: §3 = argmax,c(o,13 P(y3 = y[$1, J2,%),
> ...
wymaga K operacji.

> Inne mozliwosci: beam search (Kumar et al. 2013).



tancuchy klasyfikatoréw- predykcja

P(y2 = 1y1 = 1) P(y2 =0[y1 = 1) P(y2 = 1ly1 =0) P(y2 = 0[y1 = 0)

y1:17y2:1‘ ’y1:17y2:0‘ ’y1207y2:1‘ ’y1:07y2:0




Wyniki teoretyczne

» Stabilnos¢ CCnet ze wzgledu na wybrang funkcje straty:
niewielka zmiana zbioru treningowego nie wptywa znaczaco na
warto$¢ funkcji straty dla CCnet.

» Oszacowanie bfedu generalizacji dla CCnet, dla wybranej
funkcji straty: uzywamy pomystu opisanego w pracy Bousquet
& Elisseeff (JMLR 2002), ktéry pozwala udowodnié
oszacowanie btedu generalizacji uzywajac stabilnosci.



Funkcje straty

Niech: g(xv Y, 0) = p(y|X, 0) - maxy’;éy p(y'|X, 0)
» Strata 0-1:

1 if g(x,y,0) <0

l(x.y,0) = { 0 if g(x,y,0) > 0.



Funkcje straty

Niech: g(xv Y, 0) = p(y’xv 0) - maxy’;éy p(y'|X, 0)
» Strata 0-1:

] 1 ifg(x,y,0) <0
l(x.y,0) = { 0 if g(x,y,0)>0.
» Modyfikacja straty 0-1:

1 if g(x,y,0) <0
h(x,y,0) =14 1—g(x,y,0)/y if0<g(x,y,0) <~y
0 if g(x,y,0) > 7.
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Rysunek : Poréwnanie funkgji strat:
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Stabilnosé CCnet

» Oryginalny zbiér uczacy: D = (x(),y()),i=1,... n

» Zmodyfikowany zbiér uczacy: D': obserwacja numer / z D
zostata zamieniona przez niezalezng kopie.

. . A ~l . .
» Rozwigzania CCnet: 6 oraz € wyliczone na podstawie
zbioréw: D oraz D',



Stabilnosé CCnet

» Oryginalny zbiér uczacy: D = (x(),y()),i=1,... n

» Zmodyfikowany zbiér uczacy: D': obserwacja numer / z D
zostata zamieniona przez niezalezng kopie.

. . A ~l . .
» Rozwigzania CCnet: 6 oraz € wyliczone na podstawie
zbioréw: D oraz D',

Twierdzenie (stabilnos¢ CCnet)
Zaktadamy ze ||x||2 < L i niech A\ > 0. Dla /=1,...,n mamy:

I, A4K(L% + K)

‘/'Y(X,y,e)—ly(X,y,GN < )\2,77



Oszacowanie btedu generalizacji CCnet
» Btad oczekiwany:

A

err(0) = Exyl,(x,y, ),

» Btad na danych uczacych:

A 1 . N oA
Err(0) = - Z Iv(x(’),y(’),e).
i=1



Oszacowanie btedu generalizacji CCnet
» Btad oczekiwany:

err(0) = Exyl,(x,y, ),

» Btad na danych uczacych:

Err Z Iy (

Twierdzenie (oszacowanie btedu generalizacji)

Zaktadamy ze ||x||2 < L oraz A > 0. Mamy nastepujace
oszacowanie z prawdopodobienstwem co najmniej 1 — §:

err(6) — Err() <

8K(L? + K) ([16K(L%+ K) log(1/6)
+ + 1) ==
Aony A2y 2n



Eksperymenty

Poréwnanie metod:
1. BRlogit3,

2. BRtree,
3. BRnet, dla a = 0,0.5, 1%,
4. CClogit®,

5. CCtree,

6. CCnet, dla a =0,0.5, 1.

3Dembczynski et. al. 2012
*Liu 2015
SKumar et. al. 2013; Montanes 2014; Dembczynski et. al=2012



Eksperymenty

Miary oceny:

» Doktadnos$é zbioru:

Subset accuracy(y,y) = Iy = §].

» Miara Hamminga:

Hamming measure(y, §) Z Iyk = yk]-

> Liczba wybranych zmiennych.

» Czas budowy modelu.



Eksperymenty

Dataset CClogit CCtree Cnet Cnet CCnet BRlogit BRtree BRnet BRnet BRnet
(a=1) (¢=0 (a=05) (a=1) (a=0 (a=05
music 0.215 0.221 0.275 0.267 0.282 0.186 0.191 0.257 0.253 0.220
yeast 0.214 0.168 0.184 0.226 0.192 0.156 0.048 0.123 0.163 0.115
scene 0.473 0.467 0.629 0.639 0.592 0.385 0.337 0.416 0.543 0.356
birds 0.349 0.375 0.532 0.535 0.538 0.332 0.375 0.535 0.535 0.538
flags 0.227 0.139 0.216 0.196 0.196 0.124 0.072 0.165 0.139 0.144
medical 0.181 0.690 0.760 0.218 0.697 0.180 0.634 0.752 0.218 0.667
cal500 0.008 0.006 0.020 0.014 0.020 0.012 0.004 0.008 0.010 0.010
genbase 0.989 0.985 0.986 0.029 0.986 0.989 0.985 0.989 0.029 0.986
mediamill 0.223 0.096 0.197 0.200 0.197 0.192 0.057 0.155 0.160 0.156
enron 0.037 0.170 0.139 0.210 0.136 0.038 0.130 0.095 0.202 0.090
bookmarks 0.108 0.287 0.754 0.741 0.754 0.067 0.292 0.754 0.739 0.754
bibtex 0.361 0.404 0.780 0.788 0.777 0.359 0.414 0.780 0.787 0.777
avg rank 5.269 4.077 7.769 7.769 7.577 3.500 2538 5.808 5.769 4.923
Tabela : Doktadno$¢ zbioru. Parametr A wybrany za pomoca BIC.

Pogrubione liczby odpowiadaja najlepszej metodzie.



Eksperymenty

Dataset CClogit CCtree Cnet Cnet CCnet BRlogit BRtree BRnet BRnet BRnet
(a=1) (¢=0 (a=05) (a=1) (a=0 (a=05
music 0.749 0.720 0.775 0.782 0.778 0.765 0.734 0.794 0.796 0.783
yeast 0.722 0.659 0.724 0.731 0.730 0.741 0.631 0.744 0.744 0.742
scene 0.843 0.838 0.884 0.900 0.873 0.846 0.831 0.887 0.901 0.878
birds 0.809 0.864 0.923 0.915 0.922 0.804 0.863 0.924 0.914 0.922
flags 0.706 0.658 0.733 0.719 0.728 0.716 0.669 0.731 0.725 0.721
medical 0.774 0.956 0.968 0.906 0.962 0.773 0.955 0.967 0.906 0.959
cal500 0.588 0.545 0.616 0.608 0.616 0.596 0.541 0.615 0.600 0.616
genbase 0.999 0.998 0.999 0.901 0.999 0.999 0.998 0.999 0.901 0.999
mediamill 0.825 0.703 0.816 0.820 0.816 0.833 0.688 0.822 0.825 0.823
enron 0.589 0.780 0.806 0.834 0.809 0.605 0.772 0.816 0.834 0.815
bookmarks 0.719 0.770 0.969 0.967 0.969 0.684 0.822 0.969 0.967 0.969
bibtex 0.895 0.902 0.975 0.976 0.975 0.898 0.913 0.975 0.976 0.975
avg rank 3.654 2.654 6.654 6.308 6.308 4.423 2.500 8.192 7.231 7.077
Tabela : Miara Hamminga. Parametr A wybrany za pomoca BIC.

Pogrubione liczby odpowiadaja najlepszej metodzie.



Eksperymenty

Dataset CClogit CCtree Cnet Cnet CCnet BRlogit BRtree BRnet BRnet BRnet
(a=1) (a=0) (a=05) (a=1) (a=0 (a=05

music 71 69 36 71 45 71 71 34 71 39
yeast 103 95 70 103 85 103 103 54 103 59
scene 294 177 161 204 212 204 190 160 294 190
birds 260 34 44 260 30 260 33 45 260 30
flags 19 19 16 19 16 19 19 6 19 8
medical 1449 80 33 1200 47 1449 75 31 1200 45
cal500 68 68 5 68 4 68 68 2 68 1
genbase 1186 28 13 97 26 1186 29 14 97 26
mediamill 120 81 75 120 96 120 94 72 120 91
enron 1001 303 86 1001 96 1001 374 78 1001 86
bookmarks 2150 450 56 2150 92 2150 453 57 2150 93
bibtex 1836 171 108 1836 133 1836 169 109 1836 131
avg rank 9 5 2 8 4 9 5 2 8 3

Tabela

: Liczba wybranych zmiennych. Parametr A wybrany za pomoca
BIC. Pogrubione liczby odpowiadaja najlepszej metodzie.



Eksperymenty

Dataset CClogit CCtree Cnet CCnet Cnet BRlogit BRtree BRnet BRnet BRnet
(a=1) (a=0 (=05 (a=1) (a=0 (a=05
music 0.96 0.59 0.55 0.94 0.47 0.25 0.54 0.61 0.74 0.56
yeast 3.57 5.69 3.06 4.32 3.75 1.85 7.50 3.33 4.43 3.38
scene 23.98 8.25 2.08 7.97 3.08 20.44 8.45 2.39 8.05 3.64
birds 7.94 2.18 1.18 3.22 1.29 7.68 2.18 0.94 3.72 1.43
flags 0.05 0.09 0.24 0.40 0.28 0.04 0.09 0.26 0.34 0.29
medical 1426.40 12.49 5.45 19.89 5.63 1419.75 11.40 5.59 20.54 5.48
cal500 0.24 0.91 0.66 1.05 0.71 0.21 1.31 0.63 1.04 0.67
genbase 1254.63 6.35 297 3.16 2.86 1257.29 6.03 2.60 3.31 2.78
mediamill 18.16 28.22 6.60 20.53 8.82 9.37 35.58 6.07 20.50 7.72
enron 197.43 25.30 8.19 44.82 10.37 188.95 28.81 7.95 42.51 11.43
bookmarks 3370.57 246.90 50.34 391.62 58.44 3100.20 249.42 47.61 385.67 58.53
bibtex 4911.14 209.11 70.49 525.61 82.10 5019.62 210.31 67.61 520.32 77.41
avg rank 7.46 6.62 2.77 7.62 4.15 5.77 6.85 2.54 7.38 3.85

Tabela

Pogrubione liczby odpowiadaja najlepszej metodzie.

: Czas budowy modelu. Parametr A wybrany za pomocg BIC.



Eksperymenty

Whioski:

1. CCnet (z dowolng «) osiaga wieksza doktadnos¢ zbioru niz
inne metody.

2. Wartos¢ a nie ma bardzo duzego wptywu na doktadnos¢ i
miare Hamminga. Warto$¢ o > 0 jest zalecana ze wzgledu na
selekcje zmiennych.

3. BRnet osiagga najwieksze wartosci miary Hamminga.

4. Kara lasso (BRnet, @ =1 oraz CCnet, @ = 1) pozwala na
wybor najmniejszej liczby zmiennych.

5. Najmniejsze czasy dopasowania modelu obserwujemy dla kary
lasso (BRnet, « = 1 oraz CCnet, o = 1).



Eksperyment 2

Wybrany zbiér zmiennych:

K

S= U{1<r<p:9k7,5£0}.
k=1

Cel eksperymentu:

» Kolejnos¢ dopasowania modeli w tancuchu moze wptywaé na

jako$¢ modelu, a co za tym idzie na to ktdre zmienne s3
wybierane.

» Sprawdzamy stabilno$¢ wyboru zmiennych ze wzgledu na
kolejno$¢ dopasowania modeli w fancuchu.

» Powtarzamy dopasowanie CCnet dla réznych permutacji
etykiet i dla kazdej wyznaczamy zbiér S.



100 | = 100 o
w Y 150 I =
200
20 40 60 80 20 40 60 80 20 40 60 80
Permutations in CC Permutations in CC Permutations in CC
(a)CCnet+AIC (b)CCnet+BIC (c)CCtree

Rysunek : Wybrane zmienne dla réznych kolejnosci dopasowania modeli.
Czarne kropki oznaczaja wybrane zmienne.



Eksperyment 2

Dataset p mean of |S| sdof |S| >75% >90% >95%
music 72 35 4 21 21 21
yeast 104 68 5 57 47 45
scene 295 163 11 117 96 81
birds 261 36 1 35 35 35
flags 20 16 1 14 12 11
medical 1450 30 1 29 29 29
cal500 69 6 2 2 2 2
genbase 1187 11 0 11 11 11
mediamill 121 71 3 61 55 54
enron 1002 74 6 54 46 44
bookmarks 2151 64 2 63 60 60
bibtex 1837 114 1 111 111 111

Tabela : Stabilno$¢ CCnet dla BIC.



Eksperyment 2

Dataset p mean of |S| sdof |S| >75% >90% >95%
music 72 68 2 67 62 60
yeast 104 103 0 103 103 102
scene 295 243 6 205 171 145
birds 261 140 5 132 123 118
flags 20 19 0 19 18 17
medical 1450 175 16 121 112 112
cal500 69 59 4 56 46 43
genbase 1187 11 0 11 11 11
mediamill 121 82 3 70 67 62
enron 1002 711 37 639 520 462
bookmarks 2151 455 44 365 346 333
bibtex 1837 589 22 554 551 551

Tabela : Stabilno$¢ CCnet dla AIC.



Eksperyment 2

Dataset p mean of |S| sdof |S| >75% >90% >95%
music 72 67 1 65 56 52
yeast 104 98 2 100 80 74
scene 295 184 9 134 109 105
birds 261 31 1 30 30 30
flags 20 19 1 19 17 17
medical 1450 68 4 57 55 55
cal500 69 68 0 68 68 68
genbase 1187 25 1 25 24 24
mediamill 121 87 9 61 42 38
enron 1002 306 23 138 116 115
bookmarks 2151 442 20 241 212 211
bibtex 1837 174 6 154 154 154

Tabela : Stabilnos¢ CCtree.



Eksperyment 2

Whioski:

1. Stabilno$¢ zalezy od zbioru danych. Dla pewnych zbioréw (np.
CCnet+ BIC, zbiér genbase) wybieramy dokfadnie te same
zmienne dla wszystkich permutacji etykiet.

2. CCnet z BIC dziata stabilnie, wiekszo$¢ zmiennych jest
wybierana dla co najmniej 95% permutacji etykiet.

3. Ostateczny zbiér zmiennych istotnych moze by¢ wybierany
poprzez uwzglednienie zmiennych ktére pojawity sie dla
wiekszosci permutacji (np. dla najmniej 95% permutacji).



Narzedzia:

» Biblioteka MULAN (JAVA): duza liczba zaimplementowanych
metod, wykorzystuje biblioteke WEKA.

» Biblioteka MEKA (JAVA): posiada interfejs graficzny,
wykorzystuje biblioteke WEKA.

> Pakiet m1dr (R): transformacje BR, LP, wizualizacja danych
z wieloma etykietami.
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