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UcCenje reprezentacije za podatke
Iz jednog | vise pogleda
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Uvod. Uspjeh algoritama strojnog ucenja uvelike ovisi o reprezentaciji
podataka. Glavni cilj doktorskog istrazivanja je razvoj algoritama za
ucenje reprezentacija podataka iz jednog i vise pogleda. Visoko-

dimenzionalni podatci Cesto leze u nisko-dimenzionalnim potprostorima.

Uz smanjivanje racunalnih resursa, pronalazak nisko-dimenzionalne
reprezentacije je od iznimne je vaznosti za smanjivanje suma prisutnog
u visoko-dimenzionalnim podatcima i poboljsavanje toCnosti algoritama
strojnog ucenja. Takoder, mnogi realni podaci su opisani s heterogenim
reprezentacijama ili pogledima. U slucaju grupiranja podataka iz vise
pogleda, tipiCna je pretpostavka da je pripadnost primjera grupama
dijeljena izmedu pogleda. lako je svaki pogled zasebno dovoljan za
grupiranje, kombiniranjem pogleda moguce je postiCi veCu toCnost.

Metodologija za automatsko ucenje fenotipova iz vise pogleda
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Glavne komponente ProTraits sustava:

. Komponenta za otkrivanje novih fenotipskih koncepata iz vise
tekstnih izvora temeljena na metodi nenegativhe matricne
faktorizacije

. Komponenta za predvidanje fenotipova iz vise tekstnih izvora |
genomskih reprezentacija koristeci algoritme nadziranog strojnog
ucenja

. Komponenta za kombinaciju predikcija temeljena na kasnoj
Intergraciji

Ucenje novih fenotipskih koncepata. KoristeCi ne-negativnu
matricnu faktorizaciju na podacima iz vise tekstnih izvora otkrili smo
viSe od 100 novih fenotipskih koncepata.

Phenotypic Species importance
concepts indicators
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Pristup:

. Primijenitt NMF na
pojedinacnim pogledima

. Grupirati NMF faktore
zahtijevajuci da je otkriveni

Koncept konzistentno

orisutan u barem tri

nogleda kako bi se
maksimizirala razliCitost
koncepata

lil. Ponoviti za razliCiti broj
faktora i s razliCitim
Inicljalizacljama

Iv. Provjera ljudskog
strucnjaka
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Primjer otkrivenog fenotipa:
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Ukupni broj organizama pokrivenih s fenotipovima koristeci
ProTraits predikcije zahtijevajucCi slaganje barem tri, dva ili jedan
tekstni ili genomski izvor.

Algoritmi ucenja reprezentacije iz vise pogleda (MLRSSC)

Klju€an korak u primjeni algoritama grupiranja u potprostorima je
konstrukcija robusne matrice susjedstva.

Formulacija problema: Uz zadane skupove podataka X={X®),..., XV},

pri éemu je svaki X() opisan sa svojim skupom znacaijki, cilj je pronadi
reprezentacijsku matricu C zajednicku kroz sve poglede.

Ciljna funkcija za ucenje rijetke reprezentacijske matrice niskog
ranga za grupiranje u potprostorima podataka iz vise pogleda:

.Uz poticanje slichosti izmedu parova reprezentacijskih matrica
(PMLRSSCO):

I L)

min 3 (Bf[C], +BC)+ D AP —c;
' v=1 1<v,w<ng,v#w

st. X =XWcW  digg(CW) = v=1,.
. Uz poticanje reprezentacijskinh matrica prema centr0|du (CMLRSSC)
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st. X =xXOcW  diagg(C?) =0

v=1,...1,.

Rjesenje optimizacijskih problema temelji se na metodi ADMM (engl.
Alternating Direction Method of Multipliers).

MLRSSC algoritmi uCe matricu susjedstva koja modelira linearnu
strukturu potprostora. S ciljem modeliranja nelinearna strukture
predlozene su ekstenzije algoritama - kernel MLRSSC algoritmi.

Rezultatl
3-sources Reuters UCI Digit Prokaryotic Synthetic

Best Single View
LRSSC 0.569 0.333 0.702 0.579 0.624
Feature Concat LRSSC 0.579 0.347 0.698 0.584 0.682
Co-reg Pairwise 0.463 0.371 0.694 0.468 0.660
Co-reg Centroid 0.505 0.362 0.754 0.459 0.646
RMSC 0.477 0.361 0.742 0.447 0.715
CSMSC 0.482 0.365 0.775 0.462 0.730
Pairwise MLRSSC 0.659 0.428 0.830 0.591 0.689
Centroid MLRSSC 0.654 0.432 0.835 0.574 0.690
Pairwise KLMRSSC 0.541 0.429 0.827 0.591 0.742
Centroid KMLRSSC 0.556 0.426 0.840 0.582 0.743
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Zahvale. Ovaj doktorat je nastao u okviru EU FP7 projekta MAESTRA, te HrZZ
projekata “Strukturne dekompozicije empirijskih podataka za racunalno

potpomognutu dijagnostiku bolesti” i “Algoritmi strojnog ucenja za otkrivanje
znanja u slozenim strukturama podataka”.

Dan doktorata Fakulteta elektrotehnike i racunarstva, 10. svibnja 2018.



