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Budowanie algorytmow grupowania danych w oparciu o uogélnione
rozktady normalne oraz rozktady nie gaussowskie,

Sonata (NCN), nr 2015/19/D/ST6/01472

funkcja: wykonawca.

Teoria analizy niekompletnych danych,
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3 Wskazanie osiagniecia habilitacyjnego

Tytul: Metody uczenia maszynowego dla danych niekompletnych

3.1 Wprowadzenie

Metody uczenia maszynowego osiagaja imponujace wyniki w typowych zadaniach klasyfikacji
czy regresji na popularnych zbiorach danych'!, co zwigksza zainteresowanie ich zastosowaniami
komercyjnymi. W przypadku rozpoznawania obrazéw mozliwo$ci metod uczenia maszynowego
niejednokrotnie przewyzszaja percepcje ludzka [9, 6]. Jednak skutecznos¢ tych metod zalezy w
duzej mierze od ilosci i jakoSci dostarczonych danych.

W praktyce dostep do wigkszej iloSci danych odbywa si¢ czgsto za ceng spadku ich jakoSci.
Dane bez etykiet sa zwykle tatwe do pozyskania, natomiast kazda proba odkrycia etykiety
badZ zaleznoSci pomigdzy przyktadami wiaze si¢ z zaangazowaniem eksperta, co prowadzi do
wzrostu kosztéw calego procesu uczenia maszynowego. Przyktadowo bazy danych zawieraja
miliony syntetyzowalnych zwiazkéw chemicznych, podczas gdy aktywno$¢ biologiczna wobec
okre$lonego biatka jest potwierdzona zwykle dla zaledwie kilkuset zwiazkéw? [7, 18], poniewaz
wymaga to kosztownych badan laboratoryjnych, Rysunek 1. Takie zjawisko powoduje, ze
zmienna opisujaca etykiete (klasg) bywa w rzeczywistosci niekompletna.

Inna sytuacja sa brakujace wartoSci atrybutéw, co rowniez powoduje znaczace obnizenie
jakosci danych. Braki moga by¢ spowodowane czynnikami losowymi, na przyklad awaria
czujnika rejestrujacego dziatanie maszyny lub wynikaja z pewnego procesu generowania danych.
W szczegdlnosci brak okreslonego atrybutu moze mie¢ zwiazek z klasa, ktoéra chcemy odkryc.
Dla przyktadu zty stan zdrowia pacjenta uniemozliwia wykonania kompletu badan, co skutkuje
pojawieniem si¢ brakow w opisie badan chorego pacjenta [3].

Obie sytuacje prowadza do niekompletnego opisu danych — po stronie etykiet badz atrybutow.
O ile cztowiek bardzo dobrze radzi sobie z przetwarzaniem takich danych, o tyle bezposrednie

'ImageNet: https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet
ZPubChem: https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/, ChEMBL: https://www.ebi.ac.uk/
chembl/
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Rysunek 1: Laboratoryjne testowanie aktywnosci biochemicznej zwiazkéw (dopasowanie ligan-
da do biatka) moze by¢ wspomagane metodami uczenia maszynowego. Ich sukces zalezy od
ilosci i jako$ci zwiazkéw o potwierdzonej aktywnosci dostepnych do trenowania modeli. Zrédto
rysunku: https://dockthor.lncc.br/v2/.

zastosowanie standardowych metod uczenia maszynowego nie jest mozliwe w tym przypad-
ku. Stanowi to silng motywacj¢ do podjecia badan nad konstrukcja nowych badZ adaptacja
istniejacych modeli do sytuacji danych niekompletnych.

Celem badan bylo opracowanie narzgdzi uczenia maszynowego, ktére pozwalaja efektywnie
pracowac¢ z danymi niekompletnymi. Pod uwage zostala wzigta zaréwno sytuacja, w ktérej opis
klasy jest nieckompletny jak réwniez przypadek pojawienia si¢ brakOw w zbiorze atrybutow.

W sktad osiagnigcia wchodzi 10 prac opublikowanych w czasopismach z listy JCR (7 prac)
badZz w materialach konferencyjnych posiadajacych kategori¢ A* (1 praca) lub A (2 prace)
wedtug rankingu CORE?. Srednia liczba punktéw MNiSW przypadajacych na jedna publikacje
wynosi* 172, a $redni impact factor (IF) prac to® 5.590. W dziewigciu pracach bytem pierwszym
autorem a w jednej bytem drugim autorem.

Ponizsza lista prac, stanowiacych osiagnigcie naukowe, zostata uporzadkowana tematycznie
i bedzie p6Zniej omawiana w takiej kolejnosci. Dla kazdej z prac podaj¢ liczbe punktéw i
wskaznik IF aktualne na rok 2020 oraz liczbg cytowan (bez autocytowari®) na podstawie bazy
Web of Science (WoS) oraz Google Scholar (GS) aktualne na dzien 14.11.2020. Wpisuje réwniez
swo] wkiad w powstanie kazdej z prac. OSwiadczenia wspétautorow o ich wktadzie znajdujg sie
w zatgczniku nr 5.

[A1] Marek Smiej a, Oleksandr Myronov, Jacek Tabor.
Semi-supervised discriminative clustering with graph regularization.
Konwledge-Based Systems, 151, p. 24-36, 2018.
Punkty MNiSW: 200, IF: 5.921.

3http://portal.core.edu.au/conf-ranks/

4Z uwagi na zmiang systemu punktacji czasopism, podaje liczbe punktéw, a takze wskaznik impact factor
aktualne na rok 2020.

3Z obliczenia $redniego wskaznika IF wylaczone zostaty publikacje konferencyjne jako ze nie posiadaja
wskaznika IF.

® Autocytowanie rozumiane jest jako cytowanie przez ktéregokolwiek ze wspStautoréw pracy.
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[A2]

[A3]

[A4]

[AS]

[A6]

[AT]

[A8]

[A9]

Marek Smieja, Lukasz Struski, Mario A. T. Figueiredo.

A Classification-Based Approach to Semi-Supervised Clustering with Pairwise Constra-
ints

Neural Networks. 127, p. 193-203, 2020

Punkty MNiSW: 200, IF: 5.535.

Marek Smieja, Magdalena Wiercioch.

Constrained clustering with a complex cluster structure.

Advances in Data Analysis and Classification, 11/3, pp. 493-518, 2017.
Punkty MNiSW: 100, IF: 1.603.

Marek Smieja, Bernhard C. Geiger.

Semi-supervised cross-entropy clustering with information bottleneck constraint.
Information Sciences, 421, pp. 245-271, 2017.

Punkty MNiSW: 200, IF: 5.910.

Marek Smieja, Y.ukasz Struski, Jacek Tabor.

Semi-supervised model-based clustering with controlled clusters leakage.
Expert Systems with Applications, 85, pp. 146-157, 2017.

Punkty MNiSW: 140, IF: 5.452.

Marek Smieja, Maciej Wotczyk, Jacek Tabor, Bernhard C. Geiger.
SeGMA: Semi-Supervised Gaussian Mixture Auto-Encoder.
IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems,
DOI:10.1109/TNNLS.2020.3016221, p. 12, 2020.

Punkty MNiSW: 200, IF: 8.793.

Marek Smieja, Y.ukasz Struski, Jacek Tabor, Mateusz Marzec.
Generalized RBF kernel for incomplete data.
Knowledge-Based Systems, 173, p. 150-162, 2019.

Punkty MNiSW: 200, IF: 5.921.

Marek Smieja, FLukasz Struski, Jacek Tabor, Bartosz Zieliniski, Przemystaw Spurek.
Processing of missing data by neural networks.

Advances in Neural Information Processing Systems 31 (NeurIPS), p. 2719-2729, 2018.
Punkty MNiSW: 200, Core rank: A*.

Tomasz Danel, Marek Smieja, Lukasz Struski, Przemystaw Spurek, f.ukasz Maziarka.
Processing of Incomplete Images by (Graph) Convolutional Neural Networks.



International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), Lecture Notes on
Computer Science 12533, DOI:10.100978-3-030-63833-7_43, p. 12, 2020.
Punkty MNiSW: 140, Core rank: A.

[A10] Marek Smieja, Maciej Kotomycki, Lukasz Struski, Mateusz Juda, Mario A. T. Figueiredo.
Iterative Imputation of Missing Data using Auto-encoder Dynamics.
International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), Lecture Notes on
Computer Science 12534, DOI:10.1007978-3-030-63836-8_22, p. 12, 2020.

Powyzsze prace dotycza zaréwno aspektow teoretycznych jak i maja zastosowanie praktycz-
ne. Z jednej strony poswigcilem szczegdlna uwage teoretycznej analizie modeli, mozliwosci
uzyskania chociaz czg§ciowych rozwiagzan analitycznych badzZ tez uzyskaniu takiej postaci funk-
cji kosztu, ktéra moze by¢ tatwo optymalizowana technikami gradientowymi. Z drugiej strony
dazytem do osiagnigcia poprawy wynikow eksperymentalnych w stosunku do powszechnie
stosowanych rozwigzaf.

Najwazniejszymi pracami w kontekScie wskazanego osiagnigcia sa:

e Prace [Al, A2] wprowadzajace dyskryminatywne modele grupowania z wigzami, w ktérych
osiagnalem znaczna poprawg wynikow w stosunku do istniejacych rozwigzan.

e Praca [A4], ktéra definiuje model grupowania ze wstgpnym podzialem z uwagi na przeprowa-
dzong doktadng analizg¢ teoretyczna modelu.

e Praca [A6] prezentujaca model generatywny z cz¢Sciowym etykietowaniem, w ktdrej uzyska-
tem bardzo ciekawe wlasnoSci eksperymentalne (ciagly transfer stylu).

e Prace [A8, A7] pokazujace jak uczy¢ metody kernelowe oraz sieci neuronowe na brakujacych
danych. Oba modele sa tatwe w uzyciu, daja bardzo dobre wyniki eksperymentalne, a ich
budowa ma jasng motywacj¢ teoretyczna.

3.2 Zakres badan

W przypadku niekompletnos$ci etykiet, mamy do czynienia z uczeniem pot-nadzorowanym (ang.
semi-supervised learning) [4], gdzie czgs$¢ przyktadéw uczacych posiada informacj¢ dotycza-
ca przynaleznosci do okreslonych klas, a dla pozostatej czgsci ta informacja nie jest znana,
Rysunek 2. Zamiast etykiet mozna réwniez wykorzystaé tak zwane stabe etykiety (ang. weak
labels), ktore sa zwykle tainisze w pozyskaniu, gdyz nie wymagaja identyfikacji i nazywania klas.
Jednym z przyktadéw stabych etykiet sa wigzy na parach (ang. pairwise constraints) [2], ktére
okreslaja czy para punktow pochodzi z tej samej klasy (ang. must-link) czy tez reprezentuje
rozne klasy (ang. cannot-link), Rysunek 3. Typowy proces pozyskiwania wigzéw polega na od-
pytywaniu eksperta czy dana para przykladow powinna zosta¢ zgrupowana razem. W pewnych
zastosowaniach proces okreslania wigzéw mozna czesciowo zautomatyzowac: w [A1] rozwazy-
tem mozliwo$¢ nadawania wigzéw na podstawie wewngtrznego podobienstwa; w segmentacji
obrazéw czgsto zaklada sig, ze sasiednie piksele obrazu z duzym prawdopodobiefistwem re-
prezentuja ten sam obiekt [5]. Cho¢ wigzy nie pozwalaja na jednoznaczne zidentyfikowanie
klasy, sa one powszechnie wykorzystywane w problemach poét-nadzorowanego klastrowania

6



Uczenie nadzorowane

Dane z

(klastrowanie)

| )

(klasyfikacja) etykietami S

o

) o

Slabe etykiety e

2

Uczenie pél-nadzorowane Al Wigzy na §

parach &e)

=]

o

o,

o

~~— Informacja E

Uczenie nienadzorowane o podziale 8
/

Rysunek 2: Zwigzek pomigdzy r6znymi typami uczenia oraz danymi dostgpnymi do uczenia w
sytuacji pét-nadzorowane;.

must-link
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Rysunek 3: Przyktady wigzéw typu must-link i cannot-link natozonych na zbiorze obrazkowym.

(ang. semi-supervised clustering), gdzie celem jest wydobycie grup a nie nazwanie klas. Alter-
natywa dla wiezow jest informacja o podziale (ang. partition-level side information) [11], gdzie
manualne grupowanie dokonywane jest na niewielkim podzbiorze danych. Majac do dyspozy-
cji podzbidr przyktadéw, czesto tatwiej podzielié je na grupy niz definiowaé wigzy pomigdzy
wszystkimi parami przyktadéw. W odréznieniu od etykietowania czgsci zbioru (wystgpujacego
w klasyfikacji), informacja o podziale nie nazywa klas ani nie musi pokrywa¢ wszystkich klas.
Rysunek 4 obrazuje podstawowe réznice pomigdzy etykietami i stabymi etykietami.
W pierwszej czgsci swoich badan skupitem sig¢ na uzyciu informacji o klasach w typowych
problemach uczenia nienadzorowanego:
e Grupowanie z wigzami. W pracach [A2, Al] zostaly opracowane dyskryminatywne algoryt-
my grupowania na$ladujace modele klasyfikacyjne. Skonstruowana funkcja kosztu, bazujaca
na funkcji softmax, moze by¢ optymalizowana gradientowo, a co za tym idzie uzyta w mode-
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Rysunek 4: Poréwnanie r6znych typéw informacji o klasach w problemach p6t-nadzorowanych:
etykiety (4a) stuza do identyfikacji wszystkich klas i sa powszechnie stosowane w klasyfikacji;
wigzy na parach (4b) okreSlaja czy para punktéw nalezy do tej samej grupy; informacja o
podziale (4c) zawiera przypisania podzbioru elementéw do grup. W odréznieniu od etykiet,
stabe etykiety nie musza pokrywaé wszystkich klas i nie identyfikuja (nazywaja) klas.

lach glebokiego uczenia. Zaproponowane modele potrafia bardzo efektywnie wykorzystac
informacje zawarta w wiezach, przez co osiagaja wyniki lepsze niz modele standardowe
[15, 17, 16].

Praca [A3] proponuje model doboru skomplikowania modelu klastrowania na podstawie prze-
kazanych wiezow. W szczegdlnosci klaster moze zosta¢ opisany mieszanka rozktadéw gaus-
sowskich zamiast pojedynczym rozktadem Gaussa, co stanowi przewage nad konkurencyjny-
mi modelami z podobnej klasy [17, 12], ktére stosuja rozktady jednomodalne do opisu klastra.

e Grupowanie z informacja o podziale. Alternatywa dla wigzow jest przekazanie informacji
o klasach we wstepnym podziale danych, co zmniejsza ryzyko popelnienia btedéow w tak
podanej informacji. Prace [A4, AS] wprowadzaja model mieszanki gaussowskiej, ktory jest
jest w stanie dobrac liczbe klastréw odpowiednia do opisu danych oraz zachowania informacji
przekazanej przez eksperta. Na szczegdlna uwage zastuguje doktadana analiza teoretyczna
zaproponowanych modeli.

e Model generatywny z czeSciowym etykietowaniem. Praca [A6] wprowadza model genera-
tywny uczony z wykorzystaniem niewielkiej liczby etykiet, ktéry pozwala na generowanie da-
nych z wybranej klasy. Dzigki zastosowaniu rozktadu mieszanki gaussowskiej w przestrzeni
ukrytej, mozliwa jest interpolacja pomigdzy przyktadami réznych klas, co wyrdznia nasz mo-
del sposréd konkurencyjnych rozwiazan [13, 8]. Istotng konsekwencja jest mozliwos$¢ zmiany
atrybutéw opisujacych klase w sposob ciagly, na przyktad modyfikacja zdjgcia twarzy polega-
jaca na stopniowym dodawaniu zarostu lub nadaniu uSmiechu o r6znym natg¢zeniu, Rysunek 5.

Niekompletno$¢ atrybutéw oznacza brak informacji o wartos$ciach niektérych wspétrzed-
nych dla pewnych przyktadéw, co zwykle okresla si¢ mianem danych brakujqcych (ang. missing
data) [10]. Generowanie wypetnien dla danych brakujacych jest jednym z istotnych probleméw
rozwazanych w przetwarzaniu obrazéw (ang. image inpainting) [14], Rysunek 6, jak réwniez
wystepuje w zastosowaniach medycznych (niekompletne badania pacjenta) [3], czy przemy-
stowych (awaria czujnika rejestrujacego zachowanie maszyny) [A7]. Pojawienie si¢ brakow



(b) Zmiana intensywnosci cech

Rysunek 5: Przyktad ciaglego transferu stylu pomiedzy klasami dla zaproponowanego modelu

SeGMA [A6]. Pierwszy rysunek pokazuje ciagla zmiang cech, a drugi wzmacnianie (ostabianie)
cech.

uniemozliwia bezposSrednie zastosowanie standardowych metod uczenia bez wcze$niejszego ich

wypekienia. Stad typowy proces uczenia na danych brakujacych sprowadza si¢ do uzupetnienia

brakéw 1 zastosowaniu standardowych metod uczenia na takich danych, Rysunek 7. Niestety
niepoprawne wypelnienie prowadzi do btgdnych danych, co z kolei negatywnie wptywa na tre-
ning modeli predykcyjnych. Pojawiaja si¢ zatem dwa komplementarne problemy: jak trenowac
modele bezposrednio na niepetnych danych oraz jak wypetnia¢ brakujace wartosci?

W drugiej czgSci badan zajalem si¢ nastgpujacymi problemami uczenia maszynowego
zwigzanymi z brakujacymi danymi:

e Uczenie maszynowe z modelowaniem niepewnosci. Podczas gdy wypetnienie braku niesie
ze soba ryzyko pomyiki, to zamodelowanie brakujacej wartosci rozktadem prawdopodobien-
stwa jest bezpieczniejsze. W pracach [A7, A8] dokonatem adaptacji popularnych modeli,
takich jak kernel SVM oraz sieci neuronowych, w przypadku gdy brakujace dane zostaty
zamodelowane za pomoca rozktadéw gaussowskich. Istota modeli polega na usrednianiu
funkcji jadrowej (dla SVM), badz funkcji aktywacji (dla sieci neuronowych) w sposob anali-
tyczny, biorac pod uwage wszystkie mozliwe wypetnienia. Uzyskanie wzoréw analitycznych
pozwala na szybsze uczenie (w poréwnaniu z generowaniem wielu wypetnien) i doktadniej-
sza estymacj¢ (w pordwnaniu z imputacja).

e Uczenie maszynowe z ignorowaniem brakéw. Praca [A9] przedstawia sposéb reprezento-
wania obrazéw z brakujacymi warto$ciami za pomoca graféw i ich przetwarzania wykorzy-



Rysunek 6: Przyktadowe wypetnia dla problemu inpaintingu obrazéw [19]. O ile w przypadku
obrazéw wiele rozwiazan, nawet zréznicowanych, jest akceptowalnych, o tyle w zastosowaniach
medycznych czy przemystowych dazymy zwykle od odtworzenia prawdziwych danych.

Brakujace | Wypelnianie : Zaszumione
dane —_— = —_— dane
I'/
Klasyfikator dostosowany Standardowy
do danych brakujacych klasyfikator
\—’J

Rysunek 7: Standardowy proces uczenia z brakujacych polega na wypetnieniu brakow i za-
stosowaniu standardowych modeli uczenia maszynowego na wypetnionych danych (czerwone
strzatki). Alternatywa jest taka adaptacja metod, aby umozliwi¢ ich bezposrednie trenowanie na
danych brakujacych (zielona strzatka).

stujac konwolucyjne sieci grafowe. Ignorujac brakujace wartosci unikamy ryzyka zwigzanego
z blednym wypelnieniem.

e Generowanie wypelnien. W pracy [A10] rozwazytem problem, gdy brakujace dane nie poja-
wiajg si¢ w czasie treningu, lecz w czasie testu. Bazujac na wlasnoSciach funkcji rekonstruk-
cji auto-enkodera [1] zaproponowalem metod¢ uzupetniania brakéw za pomoca najbardzie;j
prawdopodobnego wypetnienia. Zbudowany algorytm moze wykorzysta¢ dowolny model
auto-enkodera, ktdry jest uczony w sposob standardowy bez koniecznosci jego specjalizacji
do zadania wypetniania.
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