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Motivation

* Riesige Menge an Informationen im Internet

* Die Fulle an Informationen benutzbar fur den Endbenutzer
ZU machen
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Grundbegriffe ()
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* Maschinelles Lernen

* Klassifizierung

Lernmethode

(Support-Vector-Maschine,

Trainingsphase Entscheidungsbaume,neuronale
Netzwerke,Rocchio-Algorithm...)

[— lerne Klassifizierer

Trainingsdaten

Klassifizierer

Testphase

Testdaten

Klassifizierer

Zugewiesene Klasse
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Grundbegriffe ()

* Uberwachtes Lernen (supervised learning):

» Klassenattribute sind fur alle Instanzen bekannt
* unuberwachtes Lernen (unsupervised learning):

-~ Klassenattribute sind nicht bekannt
* semiuberwachtes Lernen (semi-supervised learning):

> Klassenattribute sind nur zum Teil bekannt
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Grundbegriffe 3
( ) DARMSTADT
* Multiklassen-Probleme S
* paarweise Klassifizierung :
CIvs‘CZ
Cive Cs } - E12 El(N—l) E1N7
Urspriingliches Dekomposition~ Entscheidungen~ E_21 _ EZ(_N-l) I?ZN Aggregation Ergebnis
Probl g o T
roRiem C C E(N-l)l E(N»l)Z - E(N»l)N
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Cin-1)vs. Cn

}
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Grundbegriffe

* Selbsttraining

1] * Kreuzvalidierung
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Einleitung

* die Idee: Uberprufen, inwieweit sich ein paarweiser Klassifizierer
verbessern lasst
» Information aus Rankings bericksichtigen
> mehr Trainingsbeispiele durch Hinzunahme aus Ranking
gewonnener Multiklass-Vorhersagen

* Trainingsdaten anpassen:
> Praferenzen, die einer gelernten Reihung widersprechen,
,korrigieren® und dann nochmal trainieren
- Praferenzen, die in den Trainingsdaten nicht auftreten, die aber in
der ersten lteration gelernt werden, ganz (oder zum Teil) dem
ursprunglichen Trainingsset hinzufugen
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Beispiel

* sei {co, C1, C2, C3, Ca} eine Menge von Labels
* fur jedes Paar der Labels einen Klassifizierer trainieren

* es gibt also Klassifizierer fur co > c1, Co > C2, Co > Cs, Co > C4, C1 > Cz,
C1>C3,C1>Cs, C2>C3, C2>CsuUNd C3 > Cs

* jeden dieser 10 Klassifizierer abfragen
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Beispiel @)

{Co, C1, C2, Cs, C4}

{Co > C1,Co > C2,Co>C3,Co~>C4,C1>C2,C1>C3,C1>C4,C2>C3,C2>C4,C3> C4}

Klassifizierer trainieren

Klassifizierer abfragen
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Beispiel @)

* endgultige Ordnung der Klassen durch Abstimmung bestimmen
* angenommen, co hat 3, ¢1 2, c2 2, ¢ 2 und ¢4 1 Stimme

* eine Ordnung co > C1,C2,C3 > €4 Wird vorhergesagt

* binarer Klassifizierer fur das Klassenpaar co und cs: ¢4 > Co

* es kann vorkommen, dass gegebene Praferenzen nach dem Lernen
entgegengesetzt werden
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Ubersicht der Verfahren
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true&fal §g////

—

4

Prozentsatz der relevanten
Positionsanzahl

_—

Relevante Positionsanzahl

[1, Anzahl der Positionen)

Anzahl der Iterationen

Urspriingliches Label auf erster
Position im Ranking

true

Originales Label und

A

Prozentsatz der relevanten
Positionsanzahl ab der zweiten
Position

Ranking ignorieren bei falscher
Vorhersage erster Position

—_true&false

—

-
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Einstiegspunkt
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CIvs‘ CZ
} - E12 El(N—l) E1N
Clvs. C3 E E E
. . 21 — 2(N-1) 2N .
Urspriingliches |Dekomposition _ | Entscheidungen | T S Aggregation .
Problem " ’ Moo P Ergebnis
E(N-l)l E(N»l)Z - E(N»l)N
ENl EN2 EN(N»l) - |

[ Cin-2)vs. Cn ]
Cin-1)vs. Cn

* angepasstes Trainingsset

* das Gleiche noch mal
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Verfahren @

* ursprungliches Label auf beliebiger Position im Ranking

* variable relevante Positionsanzahl (RP)

* sei [co, C1, C2, C3] gewonnene totale Ordnung einer Instanz
* bei RP=1 bekommen wir ¢c1<co, €2<Co, C3<Co
* bei RP=2 kommen noch c2<c1, cs<cidazu

* bei RP=3 kommt cs:<c2dazu
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Verfahren @

* ursprungliches Label auf beliebiger Position im Ranking
* variable relevante Positionsanzahl (RP)

* Prozentsatz der relevanten Positionsanzahl (PSRP)

* sei [co, C1, C2, C3] gewonnene totale Ordnung einer Instanz
* bei RP=2 bekommen wir c1<cCo, C2<Co, C3<Co, C2<C1, C3<C1

* bei PSRP=60 werden z.B. Labels ci<co, c3<co, c2<c1 Ubernommen
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Verfahren g

* ursprungliches Label auf erster Position im Ranking

* variable relevante Positionsanzahl (RP)

* aquivalent zu dem entsprechenden obigen Verfahren
* ... aulder der Position des originalen Labels im Ranking

* angenommen, codas ursprungliche Label und [c1, c2, Co, C3]
gewonnene totale Ordnung

* Ranking wird angepasst: [Co, C1, C2, C3]

07.11.2013 | Fachbereich: 20 | Knowledge Engineering - Prof. Dr. Johannes Fiirnkranz, Dr. Eneldo Loza Mencia | Andriy Nadolskyy | 16 @



7\ TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

Verfahren ()

* ursprungliches Label auf erster Position im Ranking
* variable relevante Positionsanzahl (RP)

* Prozentsatz der relevanten Positionsanzahl (PSRP)

* aquivalent zu dem entsprechenden obigen Verfahren

* ... aul’er der Position des originalen Labels im Ranking
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Ubersicht der Verfahren
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Relevante Positionsanzahl

[1, Anzahl der Positionen)

Anzahl der Iterationen

Urspriingliches Label auf erster
Position im Ranking

R

\\\\\tlue&fa Ise

Originales Label und

Prozentsatz der relevanten Prozentsatz der relevanten Ranking ignorieren bei falscher
Positionsanzahl Positionsanzahl ab der zweiten Vorhersage erster Position
Position

-

—h

07.11.2013 | Fachbereich: 20 | Knowledge Engineering - Prof. Dr. Johannes Fiirnkranz, Dr. Eneldo Loza Mencia | Andriy Nadolskyy | 18 @



TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

Verfahren )

* ursprungliches Label auf erster Position im Ranking
* variable relevante Positionsanzahl (RP)

* Prozentsatz der RP ab der zweiten Position

* sei [co, C1, C2, C3] gewonnene totale Ordnung und der Prozentsatz fur
die zweite Position ist 70

* C1<Co, C2<Co, C3<Cowerden komplett ubernommen und von cz<c1, Cs<C1
wird z.B. nur cs<ci beibehalten
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Verfahren )

* ursprungliches Label auf erster Position im Ranking
* variable relevante Positionsanzahl (RP)

* Ranking bei falscher Vorhersage erster Position ignorieren

* angenommen, codas ursprungliche Label und [c1, c2, Co, C3]
gewonnene totale Ordnung

* Ranking wird verweigert

* paarweise Vergleiche flr co gebildet: ci1<co, c2<Co, C3<Co
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Evaluierungsmalde

Classified as

A B

* Accuracy:. Prozentsatz korrekt
klassifizierter Instanzen

>

Naa Nea  Nu# N

N

v e

Nas Nees | Nuo# N

True class

Nas + Nas | Nea + N N

* Positionsfehler. Distanz zu der Position des originalen Labels im
Ranking (normalisiert)

! . m
ZI:] positionError;

n
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Datensatz Instanzen Attribute Klassen
letter 20000 17 26
mfeat-fourier 2000 77 10
optdigits 5620 65 10
. segment 2310 20 7
* stammen aus der UCI-Repository  iswe 2463 2001 17
la1s.wc 3204 13196 6
und 19 von George Forman . e b -
gestifteten Multiklass- news3s.we 9558 26833 a4
. oh0.wc 1003 3183 10
Textdatensatzen GG 918 3013 10
oh10.wc 1050 3239 10
oh15.wc 913 3101 10
ohscal.wc 11162 11466 10
. . reQ.wc 1504 2887 13
* liegen im .arff-Format vor - boiodn st aE
tr11.wc 414 6430 9
tr12.wc 313 5805 8
tr21.wc 336 7903 6
tr23.wc 204 5833 6
tr31.wc 927 10129 7
tr41.wc 878 7455 10
tr45.wc 690 8262 10
wap.wc 1560 8461 20
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* variable RP: beliebige gegen erste Position originales Labels

Accuracy

0.97
0.968
0.966
0.964
0.962

0.96
0.958
0.956
0.954
0.952

II-
1 2 3 4 6

I pbeliebige Position
originales Labels

I originales Label an
erster Position

originales Ergebnis
von LPCforSOS
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Ergebnisse ()

* variabler PSRP: originales Label an beliebiger Position

Accuracy

0.98

0.96 0% RP, BP
am 40% RP, BP

0.94
60% RP, BP

0.92 s 80% RP, BP

0.9 originales Ergebnis

von LPCforSOS

0.88

0.86 |

1 2 3 4 6
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Ergebnisse 3

* variabler PSRP: originales Label an erster Position

Accuracy

0.98

0.97
0.96 m 20% RP, 1P

0.95 am 40% RP, 1P

0.94 60% RP, 1P
0.93 = 80% RP, 1P
0.92 . i
originales Ergebnis von

0.91 LPCforSOS

0.9
0.89

1 2 3 4 6
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Ergebnisse ()

* variabler PSRP ab der zweiten Position: originales Label an erster Position

Accuracy

0.971

0.97
0.969
0.968 I PSRP ab der zweiten
0.967 Position
0.966 - originales Ergebnis von
0.965 LPCforSOS
0.964
0.963

20 40 60 8o ¥
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Ergebnisse

* Ranking bei falscher Vorhersage erster Position ignorieren

Accuracy

0.97
0.968
0.966
0.964

I Ranking ignorieren

0.962

originales Ergebnis von

0.96 LPCforSOS

0.958

0.956

0.954
2 3 4 6 R
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Datensatz

letter
mfeat-fourier
optdigits
segment
fhis.wc
la1s.wc
la2s.wc
new3s.wc
ohQ.wc
oh5.wc
oh10.wc
oh15.wc
ohscal.wc
re0.wc
rel.wc
tr11.we
tr12.wc
tr21.we
tr23.we
tr31.we
tr41.wc
trd5.wc
wap.wc

Treffersumme

RP, BP PSRP,BP RP, 1P PSRP, 1P PSRP ab 2P, 1P ignore Ranking

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 3 0
0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 2 1
0 0 0 0 2 0
0 0 0 0 2 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
3 0 5 3 4 5
5 0 4 0 3 4
0 0 0 0 2 0
0 0 1 0 4 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
8 0 11 3 23 10
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Zusammenfassung

* grundlegende Begriffe

* Erlauterung der Verfahren
* Evaluierungsmale

* Datensatze

* Ergebnisse

* Schlussfolgerungen
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Ausblick

* ursprungliches Label auf erster Position im Ranking

* weitere Malde fur die Beschreibung notig

* Distanz zwischen Labels im Ranking:
> z.B. Abstand zwischen Votes fur Labels

* gewichtete Labels
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Vielen Dank fur lhre
Aufmerksamkeit!
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