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INTEGRASI MACHINE LEARNING UTILITY DALAM
PENGEMBANGAN MODEL SINTESIS DATA TABULAR
MENGGUNAKAN LOSS FUNCTION LEARNING

Nama Mahasiswa : Muhammad Rizqi Nur
NRP 16026221012
Dosen Pembimbing : Dr. Rarasmaya Indraswari S.Kom

ABSTRAK

Sejak diberlakukanny&eneral DataProtection RegulatiofGDPR)dan
Undangundang Perlindungan Data Pribagerusahaan harus berHaditi dalam
berbagi data untuk menjaga privasi penggudata sintetis menjadi salah satu
alternatifsolusiuntuk masalah iniBerbagai model sintesis datbular berbasis
deeplearning telah diajukan sebelumnya dengamachine learning utility(ML
utility) sebagai metrik evaluastama ML utility diukur melalui model yang dilatih
dengan data sintetis dan diuji dengan data ldalinun, modemodel sebelumnya
tidak mengintegrasikaML utility dalamtraining untuk menghasilkaivL utility
yang samgakarenaViL utility tidak dapat dihitung langsung ddataset Penelitian
ini bertujuan mengintegrasikaviL utility dalam model sintesis data dendass
function learning yaitu memodelkarioss function ML utilitydenganmodeldeep
learning Model berbasistransformer dikembangkanuntuk mengestimasML
utility, lalu diintegrasikan kelalam empatnodel sintesis atadengamnmelakukan
backprgagationdarierror antara nilaML utility estimasi dan nildiL utility yang
diharapkan Penelitian ini menggunaka@mVAE, LCT-GAN, TabDDPM, dan
REaLTabFormesebagai model dasar sintesis data dan Catboost sebagai model
prediktif penilai ML utility. Penelitian ini menggunakan tigdatasetberjenis
regresi, klasifikasi biner, dan klasifikasiulticlass IntegrasiML utility berhasil
meningkatkanML utility untuk ketigadatasé¢ pada model LCIGAN dandua
dataset pada model Realtabformer. Peningkat®h utility ini berdampak
signifikan terhadap kemiripan distribusi, perbedaan korelasi antar fitujacdn
terkecil terhadaplata asli (privasj)tapi arahnyaidak konsistenKorelasi Pearson
antara perubahavlL utility dan perubahan Jens&hannorDivergencgJSD) dan
WassersteirDistance (WD) selalu negatif, mengindikasikan distribusnenjadi
lebih mirip data asli dengan peningkatisth. utility. Pemeriksaan pada sampel
datasetmenunjukkan bahwa pad#atasetyang nilai ML utility-nya membaik,
korelasi fiturnya terhadap variabel targegja membaik, meskipun paddataset
yang secara keseluruhan korelasinya memburuk. Pemeriksaan sampel juga
menunjukkan bahwa sebagian baris da¢ajadi lebih mirip dengan data asli secara
satuan, yang berarti privasi lebih tidak terjegglain integradViL utility, penelitian
ini juga menunjukkan bahwa pola antar baris daldatasetdapat dipelajari,
sehingga model sintesis data yang lebih baik dapat dikembangkan berdasarkan
kedua halni.



Kata kunci : loss function learningmachine learningutility, regresitransformer,
sintesis datéabular
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INTEGRATING MACHINE LEARNING UTILITY IN TABULAR DATA
SYNTHESIZER TRAINING USING LOSS FUNCTION LEARNING

Student Name : Muhammad Rizqi Nur

NRP : 6026221012

Supervisor : Dr. Rarasmaya Indraswari S.Kom
ABSTRACT

Since the enactment of the General Data Protection Regulation (GDPR) and
thelndonesiarPersonal Data Protection Law, companies must be careful in sharing
data toprotectuser privacy. Synthetic dateas become an alternative solution
this problem. Various tabular data synthesis modated on deep learniigve
been proposed with machine learning utility (ML utility) as the main evaluation
metric. ML utility is measured through models trained with synthetic data and tested
with real data. However, prsus models did not integrate ML utility itheir
training to produce the same ML utilitpecauseML utility cannot be calculated
directly from a dataset. This research aims to integrate ML utility in data
synthesizersisingloss function learningthat is bymodellingan ML utility loss
functionusingdeep learning. A transformdased model is developed to estimate
ML utility, and then integrated into four data synthesis models by performing
backpropagation of the error between the estimated ML utiiiiytlae expected ML
utility value. This research uses TVAE, L&3IAN, TabDDPM, and
REaLTabFormer as thiease synthesize@nd Catboostnodel as the predictive
modelto evaluateML utility. This study used three datasets of regression, binary
classification, and multiclass classification. The integration of ML utility
successfully improved ML utility for all three datasés LCT-GAN and two
dataset$for Realtabformer. This improvement in ML utility had a significant impact
on the similarity of the distribuin, the difference in correlation between features,
and thalistance to closest real recqpativacy), but the direction was not consistent.
The Pearson correlation between the change in ML utility and the change inJensen
Shannon Divergence (JSD) and Wasserstein Distance (Wi2nlways negative,
indicatingthatthe distribution becomes more similar to the original diag with
increase in ML utility Inspectionof dataset sampleshowedthat in datasets where
the ML utility improves, the correlation of the featuresaodsthe target variable
also improves, even iadataset where the overall correlation deteriorates. Sample
inspection also shoed that some data rows become more similar to the original
data individually, which means that privacy is less preserved. In addition to ML
utility integration, this study also shewthat patterns between rows in the dataset
can be leared so better dataynthesizersan be developed based oegh two.

Keywords : loss function learningnachine learningtility, tabular data synthesis,
transformerregression
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penelitian terhadap datgang dimiliki sebuah perusahaan sering Kkali
dilakukandengan kerja sama dengaihak ketiggAyala-Rivera et al., 2017Akan
tetapi ini sulit dilakukan sejak adanyaGeneral Data Protection Regulation
(GDPR) GDPR mengharuskgmerusahaamenjaga privasi data pengguna yang
mereka milikidan hanya bolebisebarkardengan izin pengguna sebagai pemilik
data sesungguhny&DPR hanya berlaku untuk uBropa tapi sejak tahun 2022,
Indonesia juga telah memiliki undangdang perlindungan data pribgdindang
Undang Republik Indonesia Nomor 27 Tahun 2022 tentang Pelindungan Data
Pribadi, 2022) Dengan demikianperusahaan harus sangat berhati dalam
berbagi datyang mengandung datalgeggan

Masalah privastdalam berbagi datamumnya diatasi dengan anonimisasi
data.Anonimisasi data adalah proses deidentifikasi data yang menghasilkan data di
mana tiap baris data tidak dapat dihubungkan ke individu sebagaimana data aslinya
(Nelson, 2015) Deidentifikasi data adalah proses penghapusan atau pengaburan
informasi apapun yang dapat mengidentifikasi identitas pemilik suatu baris data
sehingga meminimalkan risiko kebocoran identitas atau informasi individu
(Nelson, 2015) Anonimisasi data umumnya dilakukan dengan menghilangkan
variabelidentifier (unik), mengubah atau menghilangkan sebagisstidentifier,
dan mengubah data sensitif, misalnya dengan menambablsa(Emam et al.,
2015; lyengar, 2002; Park et al., 201@uastidentifier adalah kolorrkolom yang
secara sendusendiri tidak dapat mengidentifikasi individu, tapi dengan kombinasi
tertentu dapat mengidentifikasi indivi@@ark et al., 2018 Anonimisasi data dapat
dilakukan dengan berbagai caf@arvalho et al., 2023; Fung et al., 2010; Lei Xu
et al., 2014; Lohiya & Ragha, 2012; Majeed & Lee, 2021; Murthy et al., 2019;
Nelson, 2015; Nergiz & Gok, 2014; Olatunji et al., 2022; Puri et al., 2019; Y. Xu
et al., 2014)misalnya generalisasi atmaskingyang berbasis kodifikagCarvalho
et al., 2023)



Transformasi yang dilakukan dalam anonimisasi data dapat mengubah relasi
antar variabel, mengubah kesimpulan yang diperoleh, serta mempersulit
penggunaanny@.oukides et al., 2010; Nowok et al., 2016; Park et al., 2018; Reiter,
2003; Zhou & Beyerer, 2022)Selain itu, pendekatan berbasis kodifikasi
(generalisasidan masking mengurangi kejelasan da(€arvalho et al., 2023)
sedangkanlata scientisperlu memahami data yang digunakBatki et al., 2016)
Karena ituanonimisastidak dapat memaksimalkan privasi karena kegunaan data
akan menurun secara signifikan sebagai biay&@yen, 2010; Park et al., 2018)
sehingga privasi tetap tidak sepenuhnya terjg@hoi et al., 2017; Kohlmayer et
al., 2015; Loukides et al., 2010; Nowok et al., 2016; Ohm, 28&)rang pelaku
masih bisa melakukadeanonimisasi atareidentifikasi dengan menghubungkan
data dengan data eksternal yang kini sangat melinfpbAzizy et al., 2016;
Bayardo & Agrawal, 2005; Choi et al., 2017; El Emam, Buckeridge, et al., 2011,
El Emam, Jonker, et al., 2011; Emam et al., 2015; Kohlmayer et al., 2015; Ohm,
2010; Park et al., 2018; Zhao, Kunar, et al., 20R2anonimisadiidak hanyaisa
dilakukan dengamencocokkan kombinaguastidentifier begitu saja, melainkan
terdapat berbagai cara yang dijelaskan dengan detail dalafzizy et al., 2016)

Sintesis data tabuladiajukan pertama kali oleh RubifRubin, 1993)
sebagai alternatif untuk mengatasi kelemakelemahan anonimisasi datatau
setidaknya tanpa melanggaeraturan yang berlakkarena data asli sama sekali
tidak dibagikan(Nowok et al., 2016)Namun, meskipun memiliki dimensi yang
lebih kecil dari gambar, tidak berarti sintesis datalarlebih mudahDatatabular
memiliki domain yang cukup berbeda dari gambar tilme series Datatabular
memiliki banyak variabel katego(zhao et al., 2021)Selain itu, untuk variabel
numerik sering ada distribusnultimoduslong tail, dan bahkan tipe campurén
Xu et al., 2019; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar, et al., 2022)

Berbagai model sintesis da&bular berbasideeplearningtelah diajukan
sebelumnya(Kim et al., 2021, 2022; Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, &
Babenko, 2023; L. Xu et al., 2019; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar, et al., R0122)
utility telah menjadsalah satu metrik utama dalsewaluasi data sintetisarena
keraguan utama dalam data sintetis adalah kemampuannya untuk menghasilkan

kesimpulan yang mirip dengan data dbslowok et al., 2016; Raghunathan et al.,



2003) ML utility adalah ukuran kinerja model sintesis dgaag diukur melalui
kinerja modebprediktif yang dilatih dengan data sintetis dan diuji dengan data asli
(Kim et al., 2021; Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023; Zhao,
Kunar, et al., 2022Akan tetapi modetmodel sebelumnya tidak mengintegrasikan
ML utility dalamtraining untuk menghasilkaML utility yang samaModel hanya
dilatih untuk menghasilkan data dengan distribusi yang mirip dengan data asli
(Gambarl.1), karena memanhiL utility tidak bisa dihitungsecara langsundari
sebualdataset Nilai ML utility yang diperoleh denganelatihdan mengevaluasi
model prediktiftidak dapat menghasilkan gradien untuk diteruskan ke model
sintesis data. Ini dapat diatasi dendass function learningyaitu memodelkan
sebuah metrik evaluasi dengan modelep learning Loss function learning
sebelumnya telah dilakukan untuk memodelkass functionyang tidak dapat
menghasilkan gradien dalam segmentasi ganillitz et al., 2020) speech
enhancemer(Fu et al., 202Q)dan seleksi sampattive learning(Yoo & Kweon,
2019)

Dataset Asli Test Set

Training Set

Loss Function
Distribusi

|
|
|
|
1
|
h 4
Generate Data Training Model Model Evaluasi ML Utility
Sintetis Prediktif Evaluasi Prediktif sesuai task
Evaluasi Distribusi
>

Gambarl.1 llustrasiTraining Model SintesisDataSebelumnya




Dataset Asli Test set

Training Set

v

Loss Function 2 Training Model Loss Function
Distribusi d Sintesis Data 5 ML Utility

Model Sintesis Data

¥ ¥
Generate Data Data Training Model Model Evaluasi ML Utility
Sintetis Sintefis T Prediktif Evaluasi Predikfif sesuai task
Evaluasi Distribusi

Gambarl.2 llustrasiTraining Model SintesisData yandiajukan

Penelitian ini bertujuan utanmaengintegrasikaML utility dalamtraining
model sintesis datgabulardengan memodelkan sualimss functionML utility
dengan sebuah modealeep learning (Gambar 1.2). Penelitian dilakukan
menggunakatiga datasetpublik berjenis regresi, klasifikasi biner, dan klasifikasi
multiclass Untuk mempelajari pola dalamataset digunakanmodel berbasis
transformer(Vaswani et al., 2017Jengan modifikasi set transformiree et al.,
2019) Model loss functionML utility dilatih dengandataset sintetis untuk
mengestimasML utility dari sebualdatasetdievaluasi dengan mod€latboost
yang telah dfine-tune (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & ..., 2023; Solatorio
& Dupriez, 2023) Hasil estimasi dibandingkan dengan nilai yang diharaplkesmn
tingkat kesalahannya dipropagasi kembali ke model sintesidxdatgpak integrasi
ML utility dinilai dengan membandingkan nilai sebelum dan sesudah integrasi,

yaitu nilai ML utility, kemiripan distribusi, korelasi, dan privasi.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, rumusan masalah
penelitian ini adalah:
1. Bagaimana desain sistem training model sintesis datatabular yang
mengintegrasikaML utility menggunakaitoss functiorlearning?

2. Bagaimanaerforma integradiiL utility yang dilakukaf



3. Bagaimana dampak integraéilL utility dalamtraining model sintesis data
terhadagkemiripan distribusiperbedaan korelasi antar fitawlanjarak terkecil

terhadap data asli (priva®i)

1.3  Tujuan Penelitian
Berdasarkanperumusan masalah yardjsebutkan sebelumnya, tujuan
penelitian ini adalah :
1. Melakukan integrasML utility dalamtraining model sintesis datgabular
menggunakatoss functioriearning
2. Mengevaluasi integrasML utility dalam training terhadap ML utility
sesungguhnyaengan membandingkaviL utility model dasasintesis data
tabulardengan dan tanpa integrddl utility
3. Mengukur dampak integrasML utility terhadap kemiripan distribusi,
perbedaan korelasi antar fitur, dgmak terkecil terhadap data asli (privasi)
dengan membandingkan nilai model dasiatesis data tabulatengan dan
tanpa integradviL utility
1.4  Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian ini dibagi menjadi 2 (dua) bagian yaitu manfaat teoritis
dan manfaat prakti€kedua manfaaersebut sebagai berikut:
1. Manfaatbagi akademis atau penelitian selanjutnya
Penelitian ini diharapkan menjadi landasatuk model sintesis data yaladpih
baik dengaitmengintegrasikaML utility dan pola antar data daladataset
2. Manfaatbagiperusahaan
Penelitianini diharapkan dapat memajukan sintesis data sehingga data yang
dipublikasikan perusahaan bisa lebih banyak loiik tanpa mempertaruhkan

risiko privasidengan membagikan data asli

1.5 Batasan Penelitan
Batasan permasalahan yang menjadi ruang lingkup pengerjaan penelitian ini
adalah :
1. Data yang digunakan adalah dthularsekunder damlatasetdatasetpublik
kesehatan dan bisriengan jumlah baris di bawah 4096



. Model evaluasML utility yang digunakan adalah Catboost dengan mefrik R
untuk regresdan Fluntukklasifikasi

. Model dasasintesis data tabulgang dicoba untuk integraliL utility adalah
TVAE, LCT-GAN TabDDPM, dan RealTabFormer

. Penelitian ini tidak berusaha meningkatkan kinerja model untuk metrik selain
ML utility



BAB 2
KAJIAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Anonimisasi Data

Privasi dalam publikasi atau berbagi data sebenarnya bukan masalah baru.
Masalah inisudah ada jauh sebelum peraturan perlindungan data konsumen, yaitu
terkait data kesehatan. Data kesehatan merupakan data sensitif dan bisa
disalalgunakan untuk tujuan jahat, sehingga aksesnya dibatasi oleh hukum dan
persetujuannya memerlukan waktu yang lg@hoi et al., 2017; Olatunji et al.,
2022) Dengan demikian, diperlukan anonimisasi data untuk menjaga privasi dalam
publikasi atau berbagi datehususnya data kesehatan

Anonimisasi data adalah proses deidentifikasi data yang menghasilkan data
di mana tiap baris data tidak dapat dihubungkapéwmiliknyasebagaimana data
aslinya (Nelson, 2015) Deidentifikasi data adalah proses penghapusan atau
pengaburan informasi apapun yang dapat mengidentifikasi identitas pemilik suatu
baris data sehingga meminimalkan risiko kebocoran identitas iatarmasi
individu (Nelson, 2015) Anonimisasi data dilakukan untuk memenuhi kriteria
privasi tertentu, misalnyleanonymity(Samarati & Sweeney, 1998)mana setiap
kombinasiquastidentifier harus mengidentifikasi minimal k bar{8ayardo &
Agrawal, 2005; Kohlmayer et al., 2015)

Anonimisasi data umumnya dilakukan dengan menghilangkan variabel
identifier (unik), mengubah atau menghilangkan sebagjaastidentifier, dan
mengubah data sensitif, misalnya dengan menambatdise(Emam et al., 2015;
lyengar, 2002; Park et al., 2018uastidentifieradalah kolorrkolom yang secara
sendirisendiri tidak dapat mengidentifikasi individu, tapi dengan kombinasi
tertentu dapat mengidentifikasi indivi@l@ark et al., 2018)Anonimisasi data dapat
dilakukan dengan, tapi tidak terbatas pada,-caradi bawah ini (Carvalho et al.,

2023; Fung et al., 2010; Lei Xu et al., 2014, Lohiya & Ragha, 2012; Majeed & Lee,
2021; Murthy et al., 2019; Nelson, 2015; Nergiz & Gok, 2014; Olatunji et al., 2022;
Puri et al.,, 2019; Y. Xu et al., 2014Kodifikasi dapat dakukan sebagai

generalisasi atamasking(Carvalho et al., 2023)



1. Suppression: Menghilangkan n#ailai tertentu, khususnya nilautlier, atau
menggantinya dengan nilai yang tidak memiliki maRverian lainnya:

a. Record Suppression/RedactiorMenghapus baris data tertentu yang
mudah diidentifikasi.

b. Blocking Suppressiorpada nilai tertentu untuk mencegah terbentuknya
kombinasi atau pola tertentu yang membahayakan privasi.

c. SubSampling Mengambil sampel acak dalatasetatau sampel berstrata
berdasarkan variabel tertentu.

2. Generalisasi: Menggabungkan atau menggeneralispsastidentifier,
terutama yang langka, sehingga jumlah anggota yenmtgntifikasi menjadi

lebih besadan tidak dapat menunjuk ke individu tertentarian lainnya:

a. Blurring: Mengurangitingkat presisi data dengan mengubah variabel
numerik menjadi elemen data kategori, menggabungkan data dalam
kelompok kecil responden, dan melaporkan nilai yang dibulatkan
rentangnilai daripada jumlalpastinya

3. Masking Menggantikan informasi sensitif dengan data palsu yang tampak
realistis, atau dengan aturan terteMarian lainnya:

a. Character ScramblingMengubah urutan karakter dalam suatu bidang,
tetapi dapat dengan mudah dikembalikan dan bukan cara yang dapat
diandalkan untuk melindungi informasi.

b. Character Masking Mengganti karaktekarakter tertentu dalam teks
dengan karakter lain untuk membuat variabel tidak dapat dipahami.

c. Truncation Variasicharacter maskingengan menghapus karakter.

d. Encoding Menggantikan nilai asli dengan nilai lain yang tidak memiliki
makna. Sering digunakan untuk menciptakan nilai pengganti.

e. Distorsi: Mengubah data menjadi sesuatu yang berbeda yang kemudian
dapat dikembalikan menggunakan data asli.

4. Perturbation Mengubah data dengan melakukan perubahan kecil, biasanya
penambahannoise pada variabelnumerik untuk mencegahdentifikasi

individu dari kelompok populasi unik atau langk@rian lainnya:



a. Shuffling/SwappingMenukar data untuk satu atau lebih variabel dengan
rekaman lain, menciptakan nilai yang tampak realistis tetapi teratribusikan
kepada orang yang salah.

b. Cryptography Menggunakan teknik enkripsi dan algoritma kriptografi
untuk melindungi privasi dalardata mining meskipun mungkin tidak
sepenuhnya melindungi output komputasi dan memilikasalah
skalabilitas.

5. Metode berbasis pengelompokan:

a. Bucketization/Slicing/Anatomization/PermutatioMemisahkan Quasi
identifier (QI) dan atribut sensitif (SA) dengan mengelompokkan QI ke
dalambucketdan melabeli SA dengan IBucket Kemudian barisbaris
dalam setiapbucketdiacak untuk memutuskan hubungan ant@radan
SA. Pengelompokan yang dilakukan mirip dengan generalisasi, tapi data
QI tetap dalam bentuk sebenarnya (bukan kelompok atau rentang).

b. Microaggregation Menggantikan nilai kelompok dari beberapa baris
dengancentroidmereka untuk menciptakan kelas setara yang memenuhi
k-anonimity.

c. Condensation Membangun kluster terbatas dalamdataset dan
menghasilkan data palsu dari statistik kluster tersebut untuk menjaga
privasi.

Ukuran data menjadi salah satu tantangan dalam anonimisasi data karena
menimbulkan masalah skalabilitagata sparsity dan noise yang ditambahkan
mengalahkan pola datdggarwal, 2005; Zhang et al., 201 Mantangan dengan
data dimensi tinggi telah berusaha diatasi dengan merilis proyekssytaskdata
yang ditentukan oleh pemilik data atau/dan derigaurier decomposition(Zhang
et al., 2017) Sebaliknya, tantangan dengan data berjumlah besar telah berusaha
diatasi dengan melakukan berbagai sampling untuk mengecualikan baris data yang
redundan bagi akurasi, sehingga mengurangi jumlah orang yang terkena risiko

privasi (Zhang et al., 2017)



2.2 Data Sintetis

Transformasi yang dilakukan dalam anonimisasi data dapat mengubah relasi
antar variabel, mengubah kesimpulan yang diperoleh, serta mempersulit
penggunaanny@oukides et al., 2010; Nowok et al., 2016; Park et al., 2018; Reiter,
2003; Zhou & Beyerer, 2022)Selain itu, pendekatan berbasis kodifikasi
(generalisasidan masking mengurangi kejelasan da(€arvalho et al., 2023)
sedangkanlata scientisperlu memahami data yang digunakBatki et al., 2016)
Dengan demikian anonimisasi tidak dapat memaksimalkan privasi karena
kegunaan data akan menurun sebagai biay&@pa, 2010; Park et al., 2018)
sehingga privasi tetap tidak sepenuhnya terjg@hoi et al., 2017; Kohlmayer et
al., 2015; Loukides et al., 2010; Nowok et al., 2016; Ohm, 2@é)rang pelaku
masih bisa melakukan deanonimisasi atau reidentifikasi dengan menghubungkan
data dengan data eksternal yang kini sangat melimpiaternet(Al-Azizy et al.,
2016; Bayardo & Agrawal, 2005; Choi et al., 2017; EI Emam, Buckeridge, et al.,
2011; ElI Emam, Jonker, et al., 2011; Emam et al., 2015; Kohlmayer et al., 2015;
Ohm, 2010; Park et al., 2018; Zhao, Kunar, et al., 2@223anonimisasi tidak hanya
bisa dilakukan dengan mencocokkan kombirpsstidentifier saja, melainkan
terdapat berbagai cara yang dijelaskan dengan detail dalafAzizy et al., 2016)
Bahkan data agregat pulapatdigunakan untuk mengidentifikasi individu yang
menjadi outlier dalam data dengan dimensi tinggi atau data hidup yang terus
diperbarui(Barak et al., 2007; Ding et al., 2011)

Sebagai alternatif, data sintetis diajukan pertama kali oleh REuibin,
1993) dengan harapan privasi terjaga karena data asli sama sekali tidak
dipublikasikan. Dalam konteks ini, data sintetis adalah data palsu yang dapat
dipublikasikan dan digunakan sebagai pengganti datgNw®lvok et al., 2016)
Pendekatan ini awalnya dilakukan dengan melakukan sampling acak independen
lalu diperbaiki dengan imputasi menggunakan model yang dilatih dengan data asli
(Raghunathan et al., 2003; Reiter, 2003; Reiter & Raghunathan,. 200&nya,
data sintetis sangat diragukan karena keraguan akan validitas kesimpulan dan pola
yang diperoleh dari data yang sepenuhnya palsu, tapi metode ini telah dibuktikan
bisa menghasilkan kesimpulan dan model yang mirip dengan yang dibuat

menggunakanata asliNowok et al., 2016; Raghunathan et al., 2003)
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Sintesis data tabular sebelumnya telah dilakukan dengan memperlakukan
setiap kolom dalam tabel sebagai variateidom yang disampel dari model
distribusimultivariat gabungan atau tunggéun et al., 2019; L. Xu et al., 2019;
Zhao, Birke, et al., 2022)Variabel diskrit bisa dimodelkan dengdecision tree
atau Bayesian networksedangkan variabelumerik bisa dimodelkan dengan
Copulaatau regresi(Assefa et al., 2020; Nowok et al., 2016; L. Xu et al., 2019;
Zhao, Birke, et al., 2022%elain dengasampling data sintetis juga bisa dihasilkan
dengan interpolasi, misalnya dengan SMQKBtelnikov, Baranchuk, Rubachev,

& ..., 2023) Selain pendekatan berbasis pemodelan distribusi, pemluiaitset
sintetis juga pernah dilakukan dengan pemodelan dan simulasi sistem yang
menghasilkan data tersel{issefa et al., 2020; Avifid et al., 2018)

Dengan perkembangateep generative netwoskang pesat belakang ini,
Generative Adversarial Networkiga telah digunakan untuk menghasilkan data
sintetis(L. Xu et al., 2019; Zhao et al., 202B8kan tetapi, GAN tidak dapat diatur
untuk menghasilkan data dari kelas tertentu yang diinginkan, sef@uyghtional
GAN menjadi salah satu alternaflf. Xu et al., 2019; Zhao et al., 2028elain
GAN, sintesis data juga telah dilakukan dengan model berdnztsisncode(L. Xu
et al., 2019)difusi (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2028n
transformer(Solatorio & Dupriez, 2023)

2.1.1 TVAE

TVAE (L. Xu et al.,, 2019)adalah model sintesis databular berbasis
Variational Autoencode(VAE). Autoencodeiadalah modeteep learningyang
berusaha mempelajari sebuah ruang laten yang fesisirefeaturepenting dari
data. Autoencoder awalnya dilatih seperti sebuah kompresi yang
mentransformasikaneficod¢ sebuah data ke ruang laten yang lebih kecil untuk
kemudian ditransformasikan kembatieCod¢ menjadi data awameskipunkini
ruang laten tersebut tidak selalu lebih kecil. Kemudian, sebuah data bisa disintesis
dengan remberikannilai variabel laten tertentu kepaddecoder Variational
autoencodeberusaha membuat ruang laten tersebut menjadi sebuah ruang kontinu
dengan distribusi tertentu, umumngaussian danfeatureyang saling terhubung

sehingga variabel laten dan hasil akhirnya bisa dimanipulasi dengan lebih baik.
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TVAE menggunakapreprocessinggang sama dengan @3AN (L. Xu et
al., 2019) Variabel numerik dinormalisasi dengan modus yang paling cocok
berdasarkarvariational Gaussian MixturdVGM), sedangkan variabel kategori
ditransformasikan dengamehot encodingTVAE menggunakan struktencoder
yang telah dimodifikasi, tapi menggunakan struldacoderyang sama dengan
VAE konvensional
2.1.2 LCT-GAN

LCT-GAN (Velev, 2022)adalah model sintesis data berba@oditional
GAN danautoencoderGAN dilatih sebagai sebuatercsum minimax gamdi
manageneratorberusaha menghasilkan data palsu daisedan diskriminator
berusaha membedakan data asli dan palsu. Agar @#ddtmenghasilkan data
sesuai dengan kelas yang dimir@anditional GAN dilatih dengan menambahkan
conditional vectorsebagaiinput generator dan discriminator, keduanya akan

menggunakan informasi tambahan ini untuk mengungguli satu sama lain.
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Gambar2.1 Arsitektur LCT-GAN (Velev, 2022)

LCT-GAN mengatasi masalah ledakan dimensi pada €JAN+ dan
mengurangi waktdraining dan eksekusilengan menambahkautoencodedan
melakukan sintesis data pada ruang laten. Pendekatan ini mirip seperti yang
dilakukan Stable Diffusion untuk sintesis gamb@ombach et al., 2022)
Arsitektur LCT-GAN dilampirkan pad&ambar.1. Autoencodepada LCTGAN
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dibuat menggunakan &yer MLP dan dilatih dengarMSE loss LCT-GAN
menggunakan Conditional GAN dengan conditional vector seperti -GPah
Berbeda dari CTakb AN+, diskriminator dan generator dibuat dengdayér MLP
karena beroperasi pada ruang laten. Selain itu,-GBN tidak menggunakan
classifiertambahan dan tidak disebut menggunatt@wnstream lossnformation
loss maupurgenerator loss

Preprocessingada LCTFGAN dilakukan seperti pada CT#@&bAN+ (Zhao,
Kunar, et al., 2022) Variabel numerik sederhana (modus tunggal)
ditransformasikan ke jangkauat [ 1] (seperti domaitanh) dengan caraninmax
Variabel kategori ditransformasikan dengamehot encoding tapi kalau perlu
mengatasi ledakan dimensi dariehot encodingsebagian variabel kategori bisa
diubah menjadinteger (label encodinyjdan ditransformasikan dengan cara yang
sama seperti variabehumerik sederhana. Variabelnumerik multimodus
dinormalisasi dengan modus yang paling cocok berdasagt&ational gaussian
mixture (VGM). Tipe data campuran (kategori 8umerik diatasi menggunakan
vektor modusd@nehot) sehingga data bisa disintedengan tipe yang tepat. Vektor
modus ini juga membantu mengatasbdecollapse dari skewed multimode
continuous variable Distribusi long-tail diatasi dengan mentransformasikannya
secara logaritmik, sehingga meningkatkan probabilitas samplingang panjang.
2.1.3 TabDDPM

TabDDPM (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2028xlah
model sintesis dataabular berbasisdenoising diffusion probabilistic model
(DDPM). DDPM adalah pemodelan generatif untuk mengestimasi distribusi target
dari ujungMarkov chainyang dimulai dari distribusi parametrik tertentu, misalnya
distribusi Gaussianstandar. DDPM bekerja dengan secara iteratif menambahkan
noisepada data hingga hanya tersmase(forward diffusior), lalu sebuah model
deep learninglilatih untuk mengestimasioiseyang telah ditambahkan pada tiap
langkah(Rombach efal., 2022) Ketika melakukan sintesigeverse diffusio))
sebuah sampel diambil dari distribasise lalu denoisingdilakukan secara iteratif
dengamoiseyang diestimasi oleh model yang telah dilatih. Model berbasis DDPM
belakangan ini merailstateof-the-art untuk sintesis gambaiRombach et al.,
2022)
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Gambar2.2 Arsitektur TabDDPMKaotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023)

Arsitektur TabDDPM dilampirkan pad&ambar 2.2. Data numerik
ditransformasikan dengangaussian quantile transformation(scikit-learn
developers, 2023)sedangkan data kategori ditransformasikan derayarhot
encodingatauintegerencoding Difusi dilakukan dengan difugaussiaruntuk data
numerik dan difusimultinomial untuk data kategori dan biner. Difugaussian
adalah difusi umum pada satu ruang kontinu menggurgekassian noisdanMSE
loss Difusi multinomial dilakukan pada masiagasing data kategori
menggunakamniform noisedan KL divergence TabDDPM melakukameverse
diffusiondengan model MLP. Secara keseluruhan, TabDDPM dilatih dengan loss
yang terdiri dari (L MSE lossvariabelnumerikdan (2)KL divergencdiap variabel
kategori dibagi jumlah variabel kategofKotelnikov, Baranchuk, Rubachev, &
Babenko, 2023)

2.1.4 RealTabFormer

REaLTabForme(Solatorio & Dupriez, 2023adalah model sintesis data
tabularberbasis GPR (Radford et al., 2019jransformej yang difokuskan untuk
data relasional, tapi juga bisa digunakan untuk datarelasional (tabel tunggal).
Transformer(Vaswani et al., 201@dalah model NLBequencéo-sequencgang
menggunakan mekanismegtention Mekanismeattention bekerja seolaolah
membuat bobot untuk tiggeken inputberdasarkan semuaken inputitu sendiri.
Layer attentionakan menghasilkan vektor Q, K, dan V. Vektor Q dan K akan
dikalikan untuk menghasilkan bobot yang kemudian dikalikan dengan V.
Transformerterbagi menjadi 2 bagian, yaitencoderdan decoder Encoder

membaca deretanputmiliknya untuk membangun sebuah konteks yang kemudian
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digunakandecoder bersamadenganinput milik decoderuntuk menghasilkan
deretaroutput Generative PreTrained Transforme(GPT) (Radford et al., 2018)
adalah modetransformeryang terlebih dahulu dilatih secanasupervisedintuk

memahami distribusi dari sebuah bahasa kemudian dilakuleainininguntuktask

tertentu.
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Synthetir.' observations Synthetic related data
A o VU 1
Autoregressive | Seq2Seq I
model model I

I - - - 'i | - - -
i ’..,",:ij(Xd?ﬂ,x.;z,.--fﬂ:ﬁj ]) I | I;}NP(XG},.H,;C?“:EEL:.H,:E:} 1,Ck]i|
]
| Causal LM Head | | Causal LM Head II
| - - _ | - |
{ GPT-2 Decoder I
GPT-2 | ™ |
| Cr |
| Encoder I
Ti1, T2y - -+ Tij—1 | .~ I
1
Parent table input I' OfyeeeyTgyy Tips - ,xﬁ- 1 I
“I1 Child table input |
\
Non-relational Tabular Model Relational Tabular Model

Gambar.3 Arsitektur REaLTabFormgSolatorio & Dupriez, 2023)

Arsitektur ~ REalLTabFormer  dilampirkan  padaGambar 2.3.
REaLTabFormer dapat digunakan untuk sintesis datarelasional dan data
relasional dengan relgsarentchild (one to many Untuk melakukan sintesis data
nonrelasional digunakan sebuah model GRTautoregresif dmanaoutputyang
diharapkanadalahinput yang digeser ke kanan. Untuk sintesis data relasional,
model autoregresif ini digunakan untuk menghasilkan tgleént dan untuk
berperan sebagancoderyang menghasilkan konteks. Kemudian, GPdecoder
akan menggunakan konteks tersebut bersama demmatrtabelchild yang terkait
untuk menyintesis data tabehild. Berbeda dari modehodel sebelimnya,
REaLTabFormer memerlukanput data asli untuk menghasilkan data sintesis,

sehingga berisikoverfittingdandatacopying(menyalin data).
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REaLTabFormer menggunakan pendekasinng penuh; semua data
diubah menjadi string dan disintesis sebagastring. Dengan demikian,
REaLTabFormer dapat digunakan untuk berbdgtasetabulartanpa perldine-
tuning Untuk menghindaridata copying REaLTabFormer melakukatarget
masking yaitu mengganti sebuah nilai target dengakenkhusus secara acak.
Untuk menghindarioverfitting REaLTabFormer melakukamarly stopping
berdasarkan sebuah statistik Q. Statistik ini adalahraddakuantil dari nilai
distance to closest recoldCR) antara tiap data sintetis dan tiap data asli. Nilai
thresholdQ ditentukan dengamootstrapping Nilai Q dihitung setiap Epochdan
training dihentikan jika nilai Q telah melewdhresholdselama Xepoch

2.3Loss Function Learning
Selain sebagai metrik evaluasi, tingkat kesalahan sebuah model sering kali
digunakan sebagdioss functionmodel deep learning Model dilatih untuk
meminimalkarloss functiormenggunakan gradiennya. Beberapa ldas function
tersebutmenilai sesuatu yang cukup abstrak sehingga perhitungannya kompleks
dan tidak memiliki gradien yang baik atau bahkan tidak dapat dihitung sehingga
tidak dapat begitu saja digunakan untldep learningSebuaHoss functioryang
baik seharusnyanenghasilkan gradieyang linear(Arjovsky et al., 2017; Yoa et
al.,, 2021) Sebagian penelitian sebelumnya membuat varian yang dapat
menghasilkan gradie(Bénédict et al., 2021; Cuturi & Blondel, 201 Bebagian
yang lain memodelkannya dengan modekp learningini sering disebutoss
learningataulearned losgBechtle et al., 2020; Fu et al., 2020; Moltz et al., 2020;
Rashed et al., 2021; Raymond et al., 2023; Yoa et al., 2021; Yoo & Kweon, 2019)
Loss function learningsebelumnya telah dilakukan untuk memodelkass
functionyang tidak dapat menghasilkan gradien dalam segmentasi géviditr
et al., 2020)speech enhancemgiu et al., 2019, 2020klasifikasi gambafYoa
et al., 2021)rekomendasi barar(@ashed et al., 20210lan seleksi sampattive
learning (Yoo & Kweon, 2019) Loss function learninguga telah menjadi salah
satu bidangnetalearning yang bertujuan mencalaoss functionyang lebih baik
dariloss functiorkonvensiona(Bechtle et al., 2020; Raymond et al., 2023)
Penelitian(Rashed et al., 2021hemodelkan metrik evaluasbrmalized

discounted cumulative gaifNDCG) untuk rekomendasi barang. Model NDCG

16



dilatih bersamaan dengan model rekomendbsining dengan model NDCG
dilakukan secara bergantian dengan loss yang umum digunakan|ogaitss
sebagai pembimbingg(idg. Rashed et al. mengklaim bahwa metode ini
meningkatkan stabilitasaining. Penelitian(Yoa et al., 2021untuk memodelkan
berbagai metrik klasifikasi gambar memperkenalkan kocsegelated gradient
dengarstrictly convex loss landscapgaitu bahwa ketika loss besar, maka gradien
juga seharusnya besar sehingga model bisa segera pergi dari titik itu menuju titik
optimal, dan ketika loss kecil, maka gradien juga seharusnya kecil agar model bisa
mendekati titik optimal tanpa melewatinyaléu jauh. Dalam penelitian Yoa et
al., sebuah metrik yang dimodelkan didekomposisi menjadi dua, yaitu fungsi satuan
dan fungsi agregasi; masiAgasing dimodelkan secara terpisah. Penelitian tersebut
menghasilkancorrelated gradientdengan menormalisa$dss satuan ke dalam
jangkauan [0, 1] lalu mentransformasikannya dengan fungsi log netmgif (
2.4  SetTransformer
Transformer (Vaswani et al., 2017hadalah model NLPsequencéo-
sequenceyang menggunakan mekanismagiention (Gambar2.4). Mekanisme
attention bekerja dengan seolaitah membuat bobot untuk tiajpken input
berdasarkan semuaken inputitu sendiri. Attention layerakan menghasilkan
vektor Q, K, dan V. Vektor Q dan K akan dikalikan untuk menghasilkan bobot yang
kemudian dikalikan dengan (Rumus2.1).
& O o0& Fron 17 00 (2.1)
Arsitekturtransformerdilampirkan pad&Gambar2.5. Transformernterbagi
menjadi 2 bagian, yaitencoderdan decoder Encodermembaca deretamput
untuk membangun sebuah konteks yang kemudian digurdd@derbersama
input milik decoderuntuk menghasilkan deretamtput Ada dua jenisattention
dalamtransformer yaitu selfattentiondan crossattention Untuk selfattention
nilai Q, K, dan V dihasilkan damputyang sama, sedangkan untussattention
nilai Q dihasilkan darinputyang berbeda, yaitimput decoderPadaransformer
crossattention dilakukan ketika mengaplikasikan konteks darncoder pada

decoder
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Gambar2.4 MekanismeAttentionpadaTransformerVaswani et al., 2017)

Transformemenggunakamulti-head attentionyaitu beberapattention
headyang berjalan secara paralel untuk memberi perhatian pada Kanssgp
yang berbeda, seperti juml&iernel (depth padaconvolutional neural network
(CNN). Attentionheadadalah matriks yang akan menghasilkan Q, K, dan V ketika
diaplikasikan padanput, sehinggamulti-head attentiormkan menghasilkan banyak
Q, K, dan V untuk satinput Hasil dari semu&eaddigabungkan dengan cara
disambungdoncatenation

Leeet al. (Lee et al., 2019nemperkenalkaset Transformeuntukinput
berupa set (himpunan) yang tidak berurutanHal ini dilakukan dengan
menghilangkarpositional encodingpada transformeiSelain itu,set transformer
mengatasi masalah kompleksitas kuadit@nsformer dengan menggunakan
Induced Set Attention BIlocKISAB, Gambar 2.7). Pertamaama, ISAB
mengaplikasikan attention pada input ke dalam ruang yang lebih kecil
menggunakannducing pointl, yang merupakatearnable parametersebagai
vektorQ (Rumus2.2). Proses ini menghasilkan vektor H yang kemudiguanakan
sebagai K dan Muntuk perhitungan attentiopadainput sebenarnyaebagai Q
(Rumus 2.3). Terakhir, Set Transformemmelakukan operasagregasjjooling
menggunakamultihead attentiofPooling byMultihead AttentionPMA) (Rumus
24, Gambar2.8) karena dampak tiappem terhadap hasil akhir seharusnya tidak
setara.Set transformer menggunakan mekanisme attention yang sedikit berbeda
dengan adanya fungsi aktivasi setedahled dot product attentiaan tanpadayer

normalization.
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Gambar2.8 Pooling by Multihead Attentio(PMA)

2.5 Data Preprocessing

Datatabular memiliki banyak variabel kategofZhao et al., 2021)Selain

itu, untuk variabehumerik sering ada distribusi multimodusng tail, dan bahkan

tipe campurar(L. Xu et al., 2019; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar, et al., 2022)

Penelitianpenelitian sebelumnya menggunakan berbagai cara gatgorocessing

untuk mengatasi iniTiabel2.1).

Tabel2.1 MacamMacambData Preprocessinglalam Sintesis Data Tabular

Tipe Preprocessing Keterangan
Data
Numerik | Min-max Transformasi data numerik ke jangkaudl |
normalization[-1, | 1] berdasarkan nilai minimum dan
1] (Zhao, Kunar, et| maksimum.
al., 2022)
Numerik | Modespecific Normalisasi data numerik multimodus
normalization(L. dengan modus yang paling cocok
Xu et al., 2019; berdasarkawmariational gaussian mixture
Zhao, Kunar, et al.| (VGM).
2022)
Numerik | Modespecific Modespecific normalizatiomitambah
normalization+ (conca) vektor modus yang menunjukkan
Vektor Modus modus yang digunakan untakodespecific
(Zhao, Kunar, et | normalizationtersebut.
al., 2022)
Numerik | TransformasLog | Transformasi data numerik distribusng
(Zhao, Kunar, et | tail dengan fungdiog
al., 2022)
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Tabel2.1 MacamMacamData Preprocessinglalam Sintesis Data Tabular

Tipe Preprocessing Keterangan
Data

Numerik | Gaussian Quantile| Transformasi data numerik ke distribusi
Transformation uniformlalu ke target distribusg@aussian
(Kotelnikov, berdasarkan informasi quantil. Transforme
Baranchuk, ini nonlinear dan dapat mengubah korelas
Rubachev, & linear data.

Babenko, 2023;
scikit-learn
developers, 2023)

Numerik | Pembulatan + Data numerik dibulatkan ke 2 angka di
KonversiString+ | belakang koma, lalu diubah menjaérc
Split(Solatorio & | padded stringStringlalu dipecah menjadi
Dupriez, 2023) substringdengan maksimal 2 karakter:

1. Digit awal dan tandazéropadded (bisa
lebih dari satu)

2. Dua digit didepan komazeropadded

3. Koma dan satu digit di belakang koma
4. Satu digit terakhir (posisi dua di belakar
koma)

Kategori | OneHot Encoding | Data kategori dipecah menjadi koldamlom
(L. Xu et al., 2019; | dengan satu kolom untuk tiap kelas. Ini
Zhao, Kunar, et al.| metode paling umum dan sederhana untu
2022) memproses data kategori menjadi numeril

namun bisa mengakibatkan ledakan dime
data.

Kategori | IntegerMin-max Data kategori diubah menjadi label angka
normalization[-1, | lalu ditransformasikan sebagai variabel
1] (Zhao, Kunar, el numerik dengamin-max normalizationini
al., 2022) bukan cara yang baik untuk memproses

variabel kategori, tapi menjadi salah satu
alternatif untuk variabel kategori yang aka
menyebabkan ledakan dimensi data deng
onehotencoding

Kategori | KonversiString Data kategori diubah menjastring dan

(Solatorio &

Dupriez, 2023)

digunakan seperti itu saja.
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2.6 ML Utility dan Metrik Evaluasi Sintesis Data Tabular Lain

Machinelearning utility atau ML efficacy adalah ukuran kinerja model
sintesis data diukur melalui kinerja model yang dilatih dengan data sintetis dan diuiji
dengan data aglKim et al., 2021; Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko,
2023; Zhao, Kunar, et al., 202MJL utility adalah salah satu metrik utama dalam
sintesis data karenkeraguan utama dalam data sintetis adalah kemampuannya
untuk menghasilkan kesimpulan yang mirip dengan datdNwlok et al., 2016;
Raghunathan et al., 2003kan tetapi,ML utility adalahmetodeevaluasi yang
belum memiliki standar yang jelddL utility dapat diukur menggunakan berbagai
metrik sesuai taskf@bel2.2) dan dengan berbagai model Mlapel2.3). Sebagian
menggunakan rateata dariweakpredictor (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, &
Babenko, 2023; Velev, 2022; L. Xu et al., 2019; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar, et
al., 2022) sebagian menggunakafinet u n e d -offireé & t pgedictor
(Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023; Solatorio & Dupriez, 2023)
Metrik yang paling umum digunakan adalalf Bntuk regresi(Kotelnikov,
Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023; Solatorio & Dupriez, 2023; L. Xu et al.,
2019; Zhao, Kunar, et al., 202@xn F1 untuk klasifikagKotelnikov, Baranchuk,
Rubachev, & Babenko, 2023; Solatorio & Dupriez, 2023; L. Xu et al., 2019; Zhao
et al., 2021; Zhao, Kunar, et al., 202Xeduanya menghasilkan nilai dalam
jangkauan 0 hingga 1 dengan nilai lebih tinggi lebih bidilai F1 dapat dihitung
denganRumus2.5 (Pereira & Saraiva, 20203edangkan nilai R2 dapat dihitung
dengarRumus2.6 (Shukla et al., 2015)

i QORINROOG &

/I  Th . T e r o, Y 73 . \ 2.5
&P Ni QuRiNMedwnada 29
nt Qw Ql%ﬁ (2.6)

v .. Y0

i Qo 2.7
i waw (2.7)

y B0 ® (28)
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Selain ML utility, penelitian terdahulu juga melakukan evaluasi untuk
kemiripan distribusi, korelasi, dan privasi. Hampir semua penelitian yang
mengukur kemiripan distribusi menggunakEngn-Shannon Divergencg@SD)
danWasserstein Distand@VD) (Velev, 2022; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar, et
al., 2022)kecuali REaLTabFormer yang menggunakaiscriminator Measure
(DM) (Solatorio & Dupriez, 2023)JSD digunakan untuk mengukur perbedaan
distribusi probabilitas massa distribusi dari masimaging variabel kategaiZhao,
Kunar, et al., 2022)JSD menghasilkan nilai simetris dalam jangkauan 0 hingga 1
di mana nilai lebih rendah lebih baik. WD digunakan untuk mengukur perbedaan
distribusi variabel kontinu/campuran karena JSD kurang stabil untyi laio,
Kunar, et al., 2022)WD menghasilkan nilai nol hingga tak hinggantiina nilai
lebih rendah lebih baik. Nilai DM adalah tingkat akurasi selmaaldom forest
classifier yang dilatih untuk membedakan data asli dan sin{@atorio &
Dupriez, 2023)Nilai DM 50% berartdiscriminatortidak dapat membedakan data
asli dan sintetisJSD dapat dihitung dengaRumus 2.9 (Ruder et al., 2017)
sedangkan WD didefinisikan dalam runfu&2(The SciPy community, 2024)

0 0 g'o 0sh ©O 0D (2.9)
5 20 © 2.10)
C
D 5 il ‘h
O (VESS) r]r]— (2.11)
w oh NEQ W dE T (2.12)
N h q g

Semua penelitian yang mengukur korelasi melakukannya delféenence
in pairwise correlation(Diff. Corr) (Velev, 2022; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar,
et al., 2022) Diff. corr. dihitung menggunakaRearson correlation coefficient
untuk pasangan variabelimerikdanTheil uncertainty coefficienintuk pasangan
variabel kategor{Zhao, Kunar, et al., 2022Pearson correlatiormenghasilkan

nilai antara1l hingga 1 daf heil coefficientnenghasilkan nilai antara 0 hingga 1,
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tapi karena yang diukur adalah perbedaannya, nilai optimal metrik ini adalah nol.
Nilai perbedaan ini dihitung denggarak euclidean Koefisien korelasi Pearson
dapat dihitung dengan rums13 (Lee Rodgers & Alan Nice Wander, 1988)
sedangkarTheil uncertainty coefficierdidefinisikan dalam rumu2.14 (Press et

al., 2007; Shannon, 1948)

i — — (213
B w Bw o

PN O AR OYA

Y 3o 06 (2.14)
(JASA 0 ofw ae0Q cmd (2.15)

h

O W 0 oa é0Qw (2.16)
Tabel2.2 Metrik Evaluasi Penelitian Sebelumnya

Model ML Utility/Efficacy Kemiripan Korelasi | Privasi

Regresi Klasifikasi Distribusi

TVAE |R? F1-score - - -

CT-

GAN

CTAB- |- Akurasi,F1- Jengn-Shannon | Diff. DCR,
GAN score, Area Divergence Corr NNDR
CTAB- | R? under ROC (JSD), RDP
GAN+ | MAPE, | Curve (AUC) Wasserstein Privacy

EVS Distance (WD) Budget

FCT- -

GAN

LCT- - -

GAN

Tab R? F1-score - Diff. DCR
DDPM Corr

REal- | R? F1-score Discriminator - -

Tab Measure

Former
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Distance toclosest recordDCR) paling umum digunakan untuk menilai
privasi (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023; Zhao et al., 2021)
DCR mengukur jarakEuclideanantara sebuah sampel sintetis dengan sebuah
sampel asli terdekaRatarata dari 5% nilai terkecil digunakan sebagai nilai akhir.
Semakin tinggi DCR, semakin rendah risiko privasi.

Tabel2.3 Predictoryang Digunakan dalam Penelitian Sebelumnya uktekilai ML
Utility

Model Model Predictor
Regresi Klasifikasi

TVAE Decision Tree, Linear SVM| Decision Tree, Linear SVM,

CT-GAN MLP MLP

CTAB-GAN - Decision Trees, SVM,

CTAB-GAN+ linear regression, ridge Random Forest, Logistic

FCT-GAN regression, lassecegression | Regression, MLP
Bayesian ridge regression

LCT-GAN -

TabDDPM Not finetuned: Decision Not finetuned: Decision
Tree, Random Forest, Tree, Random Forest,
Logistic Regression, Ridge| LogisticRegression, Ridge
Regression, MLP; Fine Regression, MLP; Fine
tuned: CatBoost, MLP tuned: CatBoost, MLP

REaLTabFormel Fine-tuned CatBoost Fine-tuned CatBoost

2.7  Penelitian Terkait

Datatabular memiliki domain yang cukup berbeda dari gambar tiiae
series Datatabular memiliki banyak variabel kategofZhao et al., 2021)Selain
itu, untuk variabehumerik sering ada distribusnultimoduslong tail, dan bahkan
tipe campuraifL. Xu et al., 2019; Zhao et al., 2021; Zhao, Kunar, et al., 2@ZR)
GAN (L. Xu et al., 2019)mengatasi sintesis variabel kategori dengas-hot
encoding dan variabel numerik multimodus dengan melakukan normalisasi
berdasarkan modus yang paling mungkin menuvautational Gaussian Mixture
(VGM). CTAB-GAN (Zhao et al., 2021)memperbaikinya dengan (1)
menambahkan vektor kondisi modus untuk variabeherikdan campuran dan (2)
menggunakan transformasi log untuk variatbehg tail. CTAB-GAN juga

meningkatkan kualitas data sintetis dengan menambalikarmation loss,
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generator lossdandownstream lossCTAB-GAN+ (Zhao, Kunar, et al., 2022)
memperbaikinya lebih lanjut dengan (1) tidak menggunakan VGM untuk variabel
numeriksederhana (satu modus) dan hanya menggunakan transforimasixdan

(2) menggunakan transformasi yang sama untuk variabel kategori dengan kategori
terlalu banyak untuk mengatasi ledakan dimensi. Selain itu, GGAR+ juga
mengintegrasikan privasi dengan menggunak#SGD dan meningkatkan
kestabilan dengan menggunak&as+GP

CTAB-GAN+ masih memiliki keterbatasan. CTABAN+ masih
terkendala ledakan dimensi danehot encodinglan mengatasinya dengan cara
yang belum ideal, yaitu konversi kegeger. LCT-GAN mengatasi ledakan dimensi
dengan melakukan sintesis data dalam ruang laten dexngarncoder(Velev,

2022) Pemrosesan di ruang laten ini juga mengurangi jumlah parameter yang
diperlukan secara signifikaehingga juga mengurangi waktaining dan eksekusi
secara signifikanSelain itu, CTABGAN+ menggunakan CNN dalagenerator
dandiscriminator. CNN bagus dalam menangkap pola lokal, tapi sulit menangkap
pola global. FCIGAN mengajukan GAN berbasi§ourier Network yang
mengubah data ke dalam domain frekuensi global untuk menangkap pola global
(Zhao, Birke, et al.,, 2022)Hasil eksperimen LGIGAN dan FCTFGAN
menunjukkan kinerja yang lebih baik dari CTABAN+.

Model sintesis dattabularyang tidak berbasis GANiga telah diajukan
sebelumnyaTabDDPM (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023)
menggunakadenoising diffusion probabilistic mod@DPM) untuk memodelkan
data tabular. TabDDPM dilaporkan meraith utility yang lebih tinggi daripada
CTAB-GAN+, tapi ternyata masih bersaing dengan SMOK@&telnikov et al.
berargumen bahwa TabDDPM memiliki keunggulan privasi dibanding SMOTE
meskipun tidak mengintegrasikan privasi dalam modelnya. RealTabFormer
melakukan sintesis databular dengan model berbadimnsformermenggunakan
pretrained GPT-2 (Solatorio & Dupriez, 2023) RealTabFormer
mentransformasikan data menjagiring dan menyintesis data sebagsring.
RealTabFormer ditujukan untuk sintesis data relasional, tapi bisa juga digunakan

untuk tabel tunggal dengan kinerja yang bersaing meskipun fargtuning
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Berbeda dari modehodel sebelumnya, RealTabFormer memerlukan data asli
sebagainput.

Penelitianpenelitian sebelumnya dideskripsikan secara singkat Paiokl
2.4.

2.8 Analisis Kesenjangan

Penelitianpenelitian sebelumnya melakukan evaluasi salah satunya dengan
ML utility. ML utility adalah ukuran kinerja model sintesis data diukur melalui
model yang dilatih dengan data sintetis dan diuji dengan da(&eslet al., 2021;
Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023; Zhao, Kunar, et al.,.2022)
Namun, dalam penelitian sebelumnya, model sintesis data hanya dilatih untuk
menghasilkan data dengan distribusi yang mirip dengan data asli. Seharusnya
model sintesis data yang akan digunakan ultukuga dilatih untuk menghasilkan
ML utility yang sama. Hal paling mendekati yang dilakukan penelitian sebelumnya
adalah penyesuaidryperparameteifabDDPM yang dilakukan terhadap niML
utility (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 20Z3lain itu, model
sintesis data tabular sebelumnya juga tidak memperhatikan pola antar data baik

dalam prosesaining maupun sintesis.
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Tabel2.4 PenelitianSebelumnya

Penelitian Model Dataset Evaluasi Hasil
Modeling tabular data | CT-GAN Klasifikasi | ML Utility | CTGAN berhasil mengatasi masalah distribusi multimod
using conditional GAN | (GAN), TVAE di mana model lainnya mengalambde collapseModel
(L. Xu et al., 2019) (VAE) TVAE yang awalnya hanya dibuat sebagai pembanding
justru unggul dalam semua evaluasi kecuali pada data
simulasi berbasigaussian mixturgang diungguli CTGAN.
CTAB-GAN: Effective | CTAB-GAN Klasifikasi | ML Utility, | CTAB-GAN mampu mengataskewed multimode
Table Data Synthesizing| (GAN) Kemiripan | continous variabldéebih baik dari CTGAN. CTABGAN
(Zhao et al., 2021) Distribusi, | berhasil mengatasi tipe data campuran, namun nilai O
Perbedaan| (kategor) menjadi lebih dominan daripada patitasesili.
Korelasi, | CTAB-GAN menghasilkan distribusi yang paling mirip
Privasi dengan datasli, tapi untuk privasi, CTAB-GAN bukan
yang terbaik.
CTAB-GAN+: CTAB-GAN+ | Klasifikasi, | ML Utility, | Transformasminmax dan Was+GP berhasil meningkatka
Enhancing Tabular Data| (GAN) Regresi Kemiripan | feature representatiodantraining GAN. Keunggulan
SynthesigZhao, Kunar, Distribusi, | statistical similaritymenunjukkan bahwa penggunaan
et al., 2022) Perbedaan| conditional vector|og-freq samplingdanlosstambahan
Korelasi, | padageneratorbekerja dengan baiBaik untukML utility
Privasi maupunstatistical similarity CTAB-GAN+ unggul dari

semua pembandingnya untuk kedwagetprivasi.
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Tabel2.4 PenelitianSebelumnya

Penelitian Model Dataset Evaluasi Hasil
LCT-GAN Improving the| LCT-GAN Klasifikasi | ML Utility, | LCT-GAN berkonvergensi jauh lebih cepat daripada
efficiency of tabular data] (GAN, AE) Kemiripan | CTAB-GAN. Akan tetapi, kemiripan distribusi dan
synthesis via latent Distribusi, | perbedaan korelasi LGGAN lebih buruk daripada CTAB
embeddinggVelev, Perbedaan| GAN.
2022) Korelasi
FCT-GAN: Enhancing | FCT-GAN Klasifikasi, | ML Utility, | FCT-GAN mengungguli CTABGAN+ untuk semua metrjk
Table Synthesis via (GAN) Regresi Kemiripan | khususnya untuk data dengan dimensi tinggi.
Fourier TransfornfZhao, Distribusi,
Birke, et al., 2022) Perbedaan

Korelasi

TabDDPM: Modelling | TabDDPM Klasifikasi, | ML Utility, | ML Utility dan korelasTabDDPM unggul dari TVAE dan
Tabular Data with (Diffusion) Regresi Perbedaan| CTabGAN-+tapi masih bersaing dengan SMOTE. Akan
Diffusion Models Korelasi, | tetapi,privasi (DCR)TabDDPMIlebih baik dari SMOTE.
(Kotelnikov, Baranchuk, Privasi
Rubachev, & Babenko,
2023)
REaLTabFormer: RealTabForme| Klasifikasi, | ML Utility, | ML Utility REaLTabFormer mengungguli atau bersaing
Generating Realistic (Transformer) | Regresi Kemiripan | dengan CTABGAN+ dan TabDDPMDiscriminator
Relational and Tabular Distribusi | measurés5-75% menunjukkan data REaLTabFormer sul

Data using Transformers
(Solatorio & Dupriez,

2023)

dibedakan dari data asli dan hanya TabDDPM yang
menyaingi ini.
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(Halaman sengaja dikosongkan)
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BAB 3
METOD E PENELITIAN

3.1 Tahapan Pelaksanaan Penelitian
Bagian ini menjelaskan urutan metodologi pengerjaan tesis yang dilakukan.
Alur penelitian digambarkapadaGambar3.1.

' ™y ' ™y i ™y i ™y
Pemilihan Model Pengembangan
Dasar Sintezis Data » Pengumpulan Data » Data Preparation »  Model ML Utility
Tabular (Estimator)
e - A - . - .
¥
' . ™y i ™y f ™y f ™y
Sg;”{;;”g;?:get P’ Evaluasi Integrasi | Integrasi Model ML | Evaluasi Model ML
S B ML Utility [+ Utility (Estimator) [ Utility (Estimator)
Sintetis
e A e A L A L A

Gambar3.1 Alur Penelitian

3.2  Uraian Metodologi

Urutan metodologi yang telah disebutkan akan dijelaskan lebihurgk
tiap tahapnygada bagian ini.

3.2.1 Pemilihan Model DasarSintesis DataTabular (Syrthesize)

Pada tahap ini dilakukan pemilihan model dasar untuk intelgiasitility .
Selanjutnya model ini akan diselsyinthesizerSynthesizer diidentifikasi dengan
studi literatur tentang model sintesis data tabular berbesjslearningnulai tahun
2019 Dari literaturyang diperolenhuntuk tiaptiap jenis modeldipilih model
terbaruyang menyatakan keungguldari model sebelumnyaodel yangdipilih
adalah TVAE (VAE), LCT-GAN (GAN), TabDDPM (Diffusion), dan
REaLTabForme(Transformer) Untuk model berbasis GAN;TAB-GAN+ dan
LCT-GAN adalah modeferbaruyangmenyatakan keunggulan dari modebdel
sebelumnya, tapi CTABS AN+ terlalu berat untuk dijalankan sehingga l-GAN
dipilih.

3.2.2 Pengumpulan Data

Datayang digunakan adalah data sekurtietdatasetdatasejpublik yang
umumnya bersifatahasiayaitu datakesehatan dan bisniksarena kedua jenis data
tersebutcenderungmengandung informasi pribadi yang sengificsefa et al.,
2020; Choi et al., 2017; Olatunji et al., 2022ipilih tigadatasetdengarjenistask
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berbeda, yaitu regresi, klasifikasi biner, dan klasifikasi multikelas. Selain itu,
dataset dipilih dengajumlah baris antara 1024 dan 408&njumlah kolom di
antara 5 dan 1&gar data tidak terlalkecil tapi juga tidak terlalu besar.
3.2.3 Data Preparation

Alur pembuatardatasetuntuk training modelML utility dilampirkan pada
Gambar3.2. Dataset dibagi secara acak menjadoldl training setdantest set
dengan rasio 80:2Wntuk melatihestimator dari setiap model dafold, 6 dataset
sintetis dihasilkanketika melatihsynthesizersetiap 10%epoch/step sehingga
menghasilkan 120@atasetsintetis. Setiap datasetsintetis ini berukuran sama
dengandatasettraining yang digunakanyaitu 80% daridatasetasli. Dataset
sintetis ini dibagi menjadi 80@atasettraining, 200 datasetvalidasi, dan 200

datasetesting Datasettraining ditambahi Sold datasetasli.

805
Train Datasels

Toreach ‘1?
Synthesizer
800
foreach fold J Train Datasets
for epoch
10%..100% /

T

6 60 300 1200 200
sat
Data Asi Tt ot P_’ Synth-Test T synthTest T synth-Test I synin-Test Val Datasets

i f

5-fold | | ‘ Synthesizer A
train-test | Foldy | ‘ AT Set @10% epoch

Gambar3.2 Pembuatambatasé untuk Training Model ML Utility (Estimatoi)

Score ML
Utility
(Catboost)

200
Test Datasets

|

i3]

Preprocessing dilakukan sebagaimana dilakukandalam penelitian
sebelumnya sesuai dengsynthesizeyang digunakariTabel3.1). Preprocessing
Realtabforme(Solatorio & Dupriez, 2023perbeda dari model yang lain dengan
adanyeembedding layemDalam pelatihamstimator embedding layeberasal dari
model yang sudah dilatih, sedangkan dalam penggunaaemyzedding layer

berasal dari model yang sedang dilatih.
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Tabel3.1 Preprocessing/lodel Dasar Sintesis Data Tabul&y(thesizgr

Model Preprocessingariabel
Numerik Kategori
Sederhana | Multimodus | Long Kecil Besar
tail
TVAE Modespecific normalization OneHot Encoding
LCT-GAN | Min-max Mode Log OneHot | Integer+
normalization| specific Encoding| Min-max
[-1, 1] normalizatt normaliza
on + Vektor tion[-1, 1]
Modus
TabDDPM | Gaussian Quantile Transformation | OneHot Integer
Encoding| Encoding
REaLTab | Pembulatan + KonverS§itring+ Split | KonversiString
Former Tokenisasi daftmbedding

3.2.4 Pengembangan ModeML Utility (Estimator)

Model ML Utility dilatih untuk mengestimadviL utility sebuahdataset
Selanjutnya, model ini akan disebestimator Nilai ML utility sesungguhnya
diukur dengan Ratau Fiscoredari sebuah model Catboost dengan yang tekah di
fine-tune (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 20Z3)tboost adalah
algoritmagradient boosted decision trgang dikembangkan oleh peneliti dan
engineerari YandexXProkhorenkova et al., 2018; Yandex, 2029del Catboost
ini selanjutnya akan disebyiredictor. Estimator dibuat dengan memaodifikasi
encodertransformer(Vaswani et al., 2017gntuk menggunakan ISAB dan PMA
dariset transforme(Lee et al., 2019Gambarl.3, Gambai3.4). Setiapmulti-head
attentiondiganti dengatnduced Set Attention BloglSAB). Pooling by Multihead
Attention (PMA) digunakan setelalayer encoderterakhir. Positional encoding
dihilangkan seperti dalaset transformekarena posissampebalamdatasetidak
berarti (Lee et al., 2019)Embedding layediganti dengardenseencoderlayer.
Datasetsintetis dianggap sebadeaining set sedangkatestsetmenggunakan data
asli (Gambar3.5). Keduanya diberikan kencoderyang sama, lalu hasilnya
digabungkan dengan pengurangkemudiandiratakanmenjadi satu vektor yang
akan diproses dengatense layeuntuk menghasilkan predik¢Pokhrel et al.,

2022) Khusus untuk regresi, nilai °R bisa negatif sehingga prediksi

33



ditransformasikan dengd@w p . Loss functionyang digunakan adalah
Mean SquaredError (MSE) antaraviL utility sesungguhnya davL utility yang
diestimasi(Fu et al., 2020)MSE didefinisikan dalanRumus 3.1(Devaraj et al.,
2021)

Train Set Dense Transformer
(S:.-nthetlr.] Encoder Encoder

Dense | Estimated |
Flatten ! ML Utility

i Test Set Dense Transfnrmer
(Real Data] Encoder Encoder

Gambar3.3 ArsitekturModel EstimasML Utility (Estimatoi

n layers J

Feed
’—’{ 1SAB ’—’{ Forward
Conput | »{ PMA |—n Output |

Training ) Evaluasi

Prediktor Prediktor

t Date | Dataset ; Data
11 Training | training | Testing
Sintetis | estimator | Asli
{ Estimator MLU

Gambar3.5 llustrasiAlur Training Model EstimatorML Utility yangDiajukan

l!) -\Y:er" ’

g o @ (3.1)
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Secara ideal, ebuahloss functionyang baik menghasilkan gradigang
linear (Arjovsky et al., 20173lengan ukuran yang besar keti@asbesar dan kecil
ketika losskecil (Yoa et al., 2021)Karena itu,gradient penalty(Gulrajani et al.,
2017)ditambahkaruntuk membentuk gradieagar memiliki besara(magnitudé
yangberskalasecara lineadenganMean AbsoluteError (MAE) prediksidengan
skala tertentunyperparameter MAE didefinisikan dalanRumus 3.4Devaraj et
al., 2021)

. n e, P
0 0 Qudw z

SARINAE (3.2)
3.2.5 Evaluasi ModelML Utility (Estimator)

Padatahap ini, dilakukan evaluasi terhadegtimatoruntuk setiapdataset
dan model sintesis data. Evaluasi dilakukan mengguntdsinsetyang telah
dipisahkan sebelumny&valuasi diulané kali dengan indeks sebagaed Rata
rata Root Mean Square#frror (RMSE) antara estimasi dan nilai sesungguhnya
dilaporkan.RMSE didefinisikan dalaniRumus 3.3(Devaraj et al., 2021)JUntuk
mengukur dampalgradient penalty evaluasi diulang untuk model yang dilatih

tanpagradient penaltydan hasilnya dibandingkan.

Yoven  TVam L oo o @3

3.2.6 Integrasi Model ML Utility (Estimaton

Pada tahap ingstimatodiintegrasikardalamtraining synthesize(Gambar
3.6). Ini dilakukan dengamenghasilkarbeberapa datsintetisdari model sintesis
data, lalu menambahkan beberapa data asli untuk mencapai jumlah yang sama
dengandatasetasli. Kemudian, gabungatatasetini diberikan kepada&stimator
untuk mengestimasnilai ML Utility datasettersebut Nilai ML utility estimasi ini
dibandingkan dengan nilBiL utility target lalu kesalahannya dipropagasi kembali
hingga kesynthesizerProses indilakukan tiap beberapgpochataustep(Rashed
et al., 2021 danbisa diulang beberapa kakrekuensi, jumlah perulangan, jumlah

data sintetis dan nilai target adalah hyperparameteryang ditentukan melalui

35



tuning Datasetyangdisintesis tidak berukurarutuhkarena proses sampdtaset
ukuran utuh memerlukan waktu yang lama dpaph yang diperlukan untuk
backpropagatiormemakan sangat banyak memd@atasetsintetis diasumsikan
tidak dapat memiliki nilaML Utility lebih tinggi daripaddarget sehingga jika
dataset sintetis diestimasi memiliki nilai lebih tinggi, ini dianggap sebagai
kesalahan estimasi ddmackpropagatiortidak dilakukan llustrasidata pada saat

training model sintesis data dgmembuatardata sintetis serthackpropagation

estimasiML utility diilustrasikan pad&ambar3.7 danGambar3.8.

Training
Prediktor

—++ ! Training ! | Testing ! ! ! ! MLU Loss |
i Azl Y- i '

{ EstimatormpL | memideoooon :

F 3 I
Grad

Gabungkan

Data
v Sintetis
Grad

Model Sintesis

Data Tabular

Gambar3.6 llustrasiTraining Model Sintesis Daté&Synthesizgrdengarnintegrasi Model
ML Utility (Estimato)
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real_data
age sex bmi children | smoker region charges
46 | female | 19.95 2 no northwest 0193.8385
real_data_1
: ) y region_ region_ region_ region_
age | sex | bmi | chidren | SMOKEr | .o thwest | southeast | northwest | norheast | CMaT9eS
D‘:]%D 1.0000 |19.9500( 2.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 9193.8385

Model Sintesis Data

Gambar3.7 llustrasiContoh DatadalamTraining Model Sintesis DatéSynthesizér

Model Sintesis Data

Gambar3.8 llustrasiContoh DatadalamPembuatan Data Sintetian Backpropagation

EstimasiML Utility

3.2.7 Evaluasi Integrasi ML Utility

Pada tahap

ini, dampak integrasi ML utility dievaluasi

synthetic_data_0
. 5 g region_ region_ region_ region_
iy sex bmi children | emoker southwest | southeast | northwest | mortheast charges
oonno | 092099 | 2389 14.000000 | 0.999999 | 0.000000 | 0.999999 | 0.000000 | 0.000000 | 3T
000000 9954999 009248 000000 | 9995999 000000 999999 000000 000000 221604
| Backprop
Postprocessing Model ML Utility
synthetic_data Estimated
R2=0.01824
age sex bmi children | smoker region charges s
0.12330
29.809 34312
46 | female | 108574 1 yes southeast 216502 Real
009343 831694 R2=0.14154

membandingkamML utility dari tiap synthesizeddengan dan tanpa integradi
utility. Synthesizeyang digunakan adalalVAE (L. Xu et al., 2019)LCT-GAN

(Velev, 2022) TabDDPM(Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023)
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dan REaLTabForméSolatorio & Dupriez, 2023Selain itu, dampak integrasi ini
juga dievaluasiterhadap metriklain yang mungkin terdampak negatifaitu
kemiripan distribusi, perbedaan korelasi antar fitur,jdeak terkecil terhadap data

asli (privasi) Evaluasi metrik lain juga dilakukan dengan membandingkan nilai dari
tiap synthesizedengan dan tanpa integr&sL utility. Penelitian ini menggunakan
metrik yang umum digunakan dalam penelitian sebelumnya; dilampirkan pada
Tabel3.2. Nilai optimal atau arah metrik ditandai dengan bintang (*).

Evaluasi dilakukan dengaebanyal6-fold dengan indek®ld sebagaseed
model Tiap model yang dihasilkan oleh sebdialdl digunakan untuk menyintesis
30 datasetsehingga diperoleh 15@atasetsintetis untuk tiap pasangan model
dataset{Gambar3.9).

St /

" 30
Data Asli Testset *  Synth-Test
.

J 1

i
5.'f°|d » Foldi Train set Synthesizer Evaluate
train-test
A

Gambar3.9. Alur Evaluasi Model Sintesis Dafabular (Synthesizér

150
Synth-Test

——
A
I—

i
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Tabel3.2 Metrik Evaluasi

Penilaian Metrik Nilai Referensi
Min | Max
ML Utility | Regresi | R? D | 1* | (Kotelnikov,
| Efficacy Baranchuk,
Rubachev, & ...,

2023; Solatorio &
Dupriez, 2023; L. Xu
et al., 2019)
Klasifikasi | F1-score 0 1* (Kotelnikov,
Baranchuk,
Rubachev, & ...,
2023; Solatorio &
Dupriez, 2023; Velev
2022; L. Xu et al.,
2019; Zhao et al.,

2021)
Kemiripan | Numerik | Wasserstein | 0* | D (Velev, 2022; Zhao et
Distribusi Distance (WD) al., 2021; Zhao,
Kategori | Jen®n- o |1 Kunar, et al., 2022)
Shannon
Divergence
(JSD)
Korelasi Differencein | 0* |2 (Kotelnikov,
Pairwise Baranchuk,
Correlation Rubachev, & ...,
(Diff. Corr) 2023; Velev, 2022;
Zhao et al., 2021;
Zhao, Kunar, et al.,
2022)
Privasi Distance to 0 b* | (Kotelnikov,
Closest Baranchuk,
Record (DCR) Rubachev, & ...,
2023; Zhao et al.,
2021)

3.2.8 PemeriksaanSampel Dataset Sintetis
Beberapaampel dataset yang mengalami peningkatan ML udiiggriksa

lebih detail untuk melihat perbedaannya. Karena dataset secara utuh tidak dapat

39



diamati dengan mata telanjariggl ini akan dilakukan dengan grafik dan metrik

yang lebih ringi serta sampel baris data paling mirip untuk metrik DCR privasi
Sebuahdatasetsintetis diambil sebagai contoh dengan mendlgtasetdengan
integrasi MLU dengan nilaiML Utility tertinggi berpasangan dengafataset

sintetis tanpa integrasi MLUWb#éseling denganseeddansplit yang samaDataset
baselinedipilih denganseeddan split yang sama agar pasangdatasetyang
dibandingkan berasal dari parameter yang sama, hanya berbeda perlakuan adanya

integrasi atau tidak.

3.3 Timeline Penelitian
Penelitian dilakukan dengdimelinepada Tabel3.3.
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Tabel3.3 TimelinePenelitian

Kegiatan

Agu
2023| 2023

Studi literatur

Sep
2023

Okt
2023

Nov
2023

Des
2023

Jan
2024

Feb
2024

Maret
2024

Apr
2024

Mei
2024

Pemilihan model dasaintesis dats

Pengumpulan data

Datapreparation

Pengembangan moddlL utility

Evaluasi modeML utility

Integrasi modeML utility

Evaluasi integradviL utility

Pelaporan

41




(Halaman sengaja dikosongkan)
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pemilihan Model Dasar Sintesis Datd abular

Synthesizer diidentifikasi dengan studi literatur tentang model sintesis data
tabular berbasigleep learningmulai tahun 2019Dari studi literatur, ditemukan
modetmodel berikut: TVAE (L. Xu et al., 2019) CT-GAN (L. Xu et al., 2019)
FCT-GAN (Zhao, Birke, et al., 2022 CTAB-GAN (Zhao et al., 2021)CTAB-
GAN+ (Zhao, Kunar, et al.,, 2022)LCT-GAN (Velev, 2022) TabDDPM
(Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2028an REalLTabFormer
(Solatorio & Dupriez, 2023)Dari semuanodel tersebuytuntuk tiap jenis model,
dipilih modelterbaruyang menyatakan keungguldari model sebelumny&lodel
yangdipilih adalah TVAE(VAE), LCT-GAN (GAN), TabDDPM(Diffusion), dan
REaLTabForme(Transformer) Untuk model berbasis GAN;TAB-GAN+ dan
LCT-GAN adalah modeterbaruyangmenyatakan keunggulan dari modebdel
sebelumnya, tapi CTABSAN+ terlalu berat untuk dijalankan sehingga -GAN
dipilih.
4.2 Pengumpulan Data

Datasetyang digunakan dipaparkan paflabel4.1. Ketiga datasettidak
memiliki nilai kosong

Tabel4.1 Sumber dan Deskripsi Singkaatasetyang Digunakan

Dataset Task Jumlah | Jumlah
Baris Atribut
ContraceptivePrevalence Survey | Klasifikasi 1.473 10
(Lim, 1997) Multiclass
Insurance (Stednick, 2017) Regresi 1.338 7
PatientTreatmentClassification Klasifikasi
(Sadikin, 2020) Biner 3.309 11

Dataset contraceptive (Lim, 1997) memiliki task untuk memprediksi
apakah seorang wanita menggunakan kontrasepsi jangka panjang, jangka pendek,

atau tidak sama sekdlmulticlass classification Datasetini berasal dari survei
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prevalensi kontrasepsi nasional Indonesia pada tahun D28&.diperolehdari
wanita yang sudah menikah tapi tidak sedang hamil.-fiturdalam data adalah
fitur demografi umum dan status sosial ekonovariabel numerik, ordinal, dan
kategori dalam dat&€ontraceptivedideskripsikan padd@abel4.2, Tabel4.3, dan
Tabel4.4, secara berurutan.

Tabel4.2 VariabelNumerik DataseContraceptive

Variabel Numerik Tipe Min | Max | Mean | Stdev | Median
Age Integer | 16.0| 490 32.5 8.2 320
N Children Integer 0.0| 16.0 33 24 3.0

Tabel4.3 VariabelOrdinal DatasetContraceptive
Variabel Ordinal Tipe Min Max Modus
Education Ordinal 1 4 4 (39%)
Partner Education Ordinal 1 4 4 (61%)
Living Standard Ordinal 1 4 4 (46%)
Tabel4.4 VariabelKategoriDatasetContraceptive
Variabel Tipe Nilai Modus
Kategori
Islam Biner Tidak, Ya Ya (85%)
Working Biner Tidak, Ya Ya (75%)
Husband Kategori| 1, 2, 3,4 3 (40%)
Occupation
MediaExposure| Biner Baik, Tidak baik Baik (93%)
Contraceptive | Biner Tidak menggunakan, Jangl Tidak
panjang, Jangka pendek | menggunakan
(43%)

Datasetinsurance(Stednick, 201 7nemiliki taskuntuk memprediksi biaya
Miachined_eatningiwathr i
RO oleh Brett Lantz (Lantz, 2019) Variabel numerik dan kategori dalam data

asuransi medig@egression.Dat aset 1 ni

Insurancedideskripsikan pad@abel4.5 danTabel4.6, secara berurutan.

44

buku

i



Tabel4.5 VariabelNumerik Datasetinsurance

Variabel Tipe Min Max Mean Stdev | Median

Numerik

Age Integer 18.0 64.0 39.2 14.0 39.0

Bmi(Body | Kontinu 16.0 53.1 30.7 6.1 30.4

Mass Index

Children Integer 0.0 5.0 11 1.2 1.0
Long Tail

Charges Kontinu 1,121.9| 63,770.4| 13270.4| 12,110.0] 9,382.0
Long Tail

Tabel4.6 VariabelKategoriDatasetinsurance

Variabel Tipe Nilai Modus
Kategori
Sex Biner Female, Male Laki-laki
(51%)
Smoker Biner Tidak, Ya Tidak (80%)
Region Kategori| Northeast, Southeast, Southwey Southeast
Northwest (27%)

Dataset treatment (Sadikin, 2020) memiliki task untuk memprediksi
apakah seseorang perlu menjadi pasien rawat inap atau rawat(halany
classificatior). Dataset ini adalah Electronic Health Record (EHR) yang
dikumpulkan dari rumah sakit swasta di Indonesia dengan uji laboratdviGid.
(Mean Corpuscular Hemoglobiradalah rataata jumlah hemoglobin dalam sel
darah merah. MCHC MCH Concentratioh adalah rataata konsentrasi
hemoglobin dalam sel darah merah. M@Xe@n Corpuscular Volumedalah rata
rata volume sel darah merarariabel numerik dan kategori dalam dat@atment
dideskripsikan pad&abel4.7 danTabel4.8, secara berurutan.
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Tabel4.7 VariabelNumerik Datast Treatment

Variabel Numerik Tipe Min | Max | Mean | Stdev| Median
Haematocrit Kontinu 13.7| 69.0| 38.2 6.0 38.7
Haemoglobins Kontinu 3.8| 18.9| 12.7 2.1 12.9
Erythrocyte Kontinu 15| 7.86 4.5 0.8 4.6
Leucocyte Kontinu 11 76.6 8.7 5.0 7.6

Long Tail
Thrombocyte Kontinu 10.0| 1121.0| 258.9| 112.7 257.0
LongTail
MCH (Mean Kontinu 149 40.8| 28.2 2.7 28.7
corpuscular
hemoglobi
MCHC (Mch Kontinu 26.0/ 38.4| 333 1.3 334
concentratiof
MCV (mean Kontinu 54.0/ 116.0/ 84.6 6.9 85.3
corpuscular volumpe
Age Integer 1.0 99.0| 46.6| 21.9 48.0

Tabel4.8 VariabelKategoriDatasetTreatment

Variabel Kategori | Tipe Nilai Modus
Sex Biner | F, M M (53%)
Source Biner | Rawat jalan, Rawat inap | Rawat jalan (60%)

4.3 DataPreparation

Datasetdibagi secara acak menjadfdd training setdantest setdengan
rasio 80:20Untuk melatihmodelML utility (estimato), dari setiap moddintesis
data 6ynthesizegrdan fold, 6 datasetsintetis dihasilkarsetiap 10%epoch/step
ketika melatihsynthesizersehingga menghasilkan 1268tasetsintetis(Gambar
4.1). Datasetsintetis ini dibagi menjadi 80fataset training 200datasetvalidasi,
dan 200dataset testingStatistik deskriptif dari nilaML utility dari datasetyang
dibuat ditampilkan paddabel4.9 dan Tabel 4.10. Density plotuntuk nilai ML
utility dilampirkan pada@ambar4.2, Gambar4.3, danGambar4.4 untuk dataset
Contraceptive Insurance danTreatment secara berurutanDalam density plot

sumbu y adalah kepadatan probabilitas dari sebuah distribusi. Kepadatan
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probabilitas adalah probabilitas per unit pada sumtbatasettraining ditambabhi
5 fold datasetasli.

805
Train Datasets|

foreach
Synthesizer
800

foreach fold Train Datasets
for epoch
10%..100%

|

6 60 300 1200 200
Data Asii Testset M gynth Test T Synth Test [ synth-Test ] synt-Test Val Datasets

: Score ML ki

i S'W"d ; ( Fold i W (T rrrrrr t i":(‘]:t's‘ze’f Utility o éuf i

rain-tes| L J L @ epoch (Catboost) est Datasets
——|

Gambard.1 Pembuatabatasetuntuk Training Model ML Utility (Estimato)

Jis 1]

Dataset sintetis untukaining secara keseluruhan dihasilkan menggunakan
Kode4.1. Data dimuat dan dipraproses menggunadaae4.2. Preprocessing tiap
model dasar disatukan dalam objek DataPreproceksuie(4.3) agar memiliki
antarmuka yang seragam. Contoh data yang telah dipraproses dilampirkan pada
Gambar 4.6, Gambar 4.7, Gambar 4.8, dan Gambar 4.9 untuk LCT-GAN,
Realtabformer, TabDDPM, dan TVAE. Sintesis data dilakukan menggunakan
Kode 4.4, Kode 4.5, Kode 4.6, danKode 4.7 untuk LCT-GAN, Realtabformer,
TabDDPM, dan TVAE. Kemudian, penilaian ML utility dari data sintesis dilakukan
menggunakaKode 4.8 secara keseluruhan deonde 4.9 secara satuan.

Tabel4.9 StatistikDeskriptif dari Nilai ML Utility DatasetSintetisper Synthesizeuntuk
Training Estimato

Synthesizer | Count| Contraceptive Insurance Treatment

Mean | Stdev | Mean | Stdev| Mean | Stdev

LCT-GAN 300 0.2667| 0.0789 - | 0.2006| 0.1443| 0.1936
0.1622

Realtabformer 300| 0.4533| 0.0513| 0.1317| 0.0104| 0.6008| 0.0448
TabDDPM 300| 0.4684| 0.0436| 0.1301| 0.0095| 0.5895| 0.0373
TVAE 300 0.4283| 0.0695| 0.0534| 0.1012| 0.5513| 0.0622
Asli 5] 0.51D -10.139 -1 0.6220 -
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Tabel4.10 StatistikDeskriptif dari Nilai ML Utility DatasetSintetisper Split untuk
Training Estiméaor

Dataset Type | Count| Contraceptive Insurance Treatment
Mean | Stdev | Mean | Stdev| Mean | Stdev
Train 800 0.4028| 0.1008| 0.0383| 0.1658| 0.4714| 0.2168
Val 200| 0.4040( 0.1022| 0.0373| 0.1621| 0.4714| 0.2206
Test 200| 0.4100/ 0.1066| 0.0389| 0.1622| 0.4717| 0.2169
() (b)

Gambard.2 DensityPlot dari Nilai ML Utility untuk DatasetContraceptiveper (a)Model
dan (b)Split

LCT-GAN 51 train
RealTabFormer val
401 TabDDPM 5 test
TVAE
30 44
2 2,
H 7 34
c [=
& 201 2
2
10 4
14
0 P .
T T i T T T T T T T T T T T T T
-125 -1.00 -0.75 -0.50 -025 000 025 050 -1.25 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 000 025 0.50
ML utility ML utility

Gambar4.3 DensityPlot dari Nilai ML Utility untuk Datasetinsuranceper (a)Model dan
(b) Split
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12 4 LCT-GAN 2 train
RealTabFormer val
TabDDPM test
10 TVAE
34
8
> >
g @
= c 2
g 8
2
14
24
[} T 0
T T T T T T T T T T T T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 -04  -02 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0
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(a) (b)

Gambard.4 DensityPlot dari Nilai ML Utility untuk DatasetTreatmentper (a)Model
dan (b)Split

import  papermill as pm
from pathlib import  Path
import  shutil

import  os

folder = "eval"
datasets = [
"contraceptive" ,
"insurance"
"treatment”
]
models = [
"tvae" ,
"lct_gan" ,
"tab_ddpm" ,
"realtabformer” ,
]
gp = False
epoch_n = 10
mlu_trainer = False
dfs =1[0, 1, 2, 3, 4]

for dataset in datasets
for model in models :
fle = f{model}_eval.ipynb"
for i in dfs:
for j in range( epoch_n):
%d [ kaggle /working
dir = os.path .join (folder , dataset , model, f{j}_{i}")
path = os. path . join (dir, file )
Path (dir).  mkdir (parents =True, exist_ ok =True)
shutil . copy (file , path)
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params = dict(
dataset name =dataset |,
gp=9gp,
df_name =i,
epoch_scale =1.0 * (( j+1)/ epoch_n),
folder =folder
path =dir,
)
if  not mlu_trainer
params [ "mlu_run" ] = None
pm execute_notebook  (
path ,
path ,
local_execution =True,
name=path ,

parameters =params,

Kode4.1 PembuataatasetSintetisuntuk Training Estimator(Disederhanakan)

Kode4.1 mengeksekusiupytemotebooksintesis data untuk setig@ataset
dan model menggunakaapermill Notebookyang dieksekusi berbeda tergantung
modelnya Parameterdalamnotebooksintesis data diubah dengan injeksi melalui
dictionary parametersParametermlu_trainerbernilai False berarti sintesis data
dilakukan tanpa integraBiL Utility. Parametelini diteruskan kenoteboolsintesis
data sebaganlu_run Epoch_nbernilai 10 berarti sintesis data dilakukan 10 kali
tiap 1/10epoch yaitu dengadengarepoch_scal@.1 hingga 1.0Dfsadalah indeks

fold dari dataframe dengardf _nameadalahfold yang sedang dieksekusi.

import  0s

import  json

import pandas as pd

from ml_utility_loss .util import  split_df_ratio , filter_dict_2 , filter_dict
seed

import  ml_utility loss . synthesizers . tab_ddpm . params as TAB_DDPM_PARAMS
import  ml_utility_loss . synthesizers . lIct_gan .params as LCT_GAN_PARAMS
import  ml_utility loss . synthesizers . realtabformer . params as RTF_PARAMS
from ml_utility loss . synthesizers . realtabformer . params . default  import
REALTABFORMER_PARAMS

from ml_utility loss . loss_learning . estimator . pipeline import  load_rtf_embed

50



from ml_utility_loss . loss_learning . estimator . preprocessing import

DataPreprocessor

datasets = [...]
models = [..]

path_prefix = "L

dataset_dir  =o0s. path . join (path_prefix , "ml - utility -loss" , ‘"datasets" )

dataset_name = "contraceptive"
model_name = ...
mlu_run = True

df_name = "df*

df = pd.read_csv (os.path .join (dataset dir , f*{dataset_name}.csv" )

with  open( os. path . join (dataset_dir , f*{dataset_name}.json" ) as f:
info = json .load (f)

dfs = {
"df* :odf,
}
dfs_test = {
for i in range( 5):
train , test = split_df ratio (df, ratio =0.2, i=i, seed=42)
dfs [i] = train
dfs_test [i] = test

train = dfs [ df_name ]
test = dfs_test [df_name]

seed (int( df_name))

tab_ddpm_params = getattr( TAB_DDPM_PARAMSdataset name ). BEST

Ict_gan_params = getattr( LCT_GAN_PARAMS dataset_name ). BEST

Ict_ae_params = filter_dict_2 (lct_gan_params , LCT_GAN_PARAMSlefault .AE_PARAMS
rtf_params = getattr( RTF_PARAMS dataset_name ). BEST

rtf_params = filter_dict (rtf_params , REALTABFORMER_PARAMS
Ict_ae_embedding_size =Ict_gan_params [ "embedding_size" ]

tab_ddpm_normalization ="quantile"

tab_ddpm_cat_encoding  =tab_ddpm_params [ "cat_encoding" ]

tab_ddpm_y _policy  ="default"
tab_ddpm_is_y cond =True

Ict_ ae = None
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rtf_embed = None
if isinstance(  mlu_run , (int, str)) or mlu_run is True:
rtf_ embed = load_rtf_ embed (

dataset_name =dataset_name |,
model_dir =os. path . join (path_prefix , "ml - utility - loss/models" ),
model_name ="realtabformer"
df_name ="df" ,
ckpt_type ="best -disc - model"

preprocessor = DataPreprocessor  (
info ["task" ],
target =info [ "target" ],
cat_features =info [ "cat_features" 1,
mixed_features  =info [ "mixed_features" 1,
longtail_features =info [ "longtail_features" 1,
integer_features =info [ "integer_features" 1,
Ict_ae_embedding_size =lct_ae_embedding_size
Ict_ae_params =lIct_ae_params
Ict_ae =Ict_ae ,
tab_ddpm_normalization =tab_ddpm_normalization
tab_ddpm_cat_encoding  =tab_ddpm_cat_encoding
tab_ddpm_y_policy =tab_ddpm_y_policy
tab_ddpm_is_y cond =tab_ddpm_is_y cond
realtabformer_embedding =rtf_embed ,
realtabformer_params =rtf_params

)

preprocessor . fit (df)

Kode4.2 Data Loading, Seed, dan Preprocessing (Disederhanakan)

Kode4.2 adalah bagian awal yang sama padan@pboolsintesis datdan
notebook estimator ML utilityBagian ini meliputtdata loading preprocessingdan
penentuarseed Dataset dimuat daksv sebagai sebuabataFrame Selain itu,
metadatadalam bentuljsonjuga dimuatdalam variabeinfo. Metadataini berisi
informasi mengenatask jenis kolom, kolomtarget jumlah kelastarget dan
ukurandataset DataFrameini kemudian dibagi menjadi ¥old dengan fungsi
split_df ratig dan sepasang dati@in dan testdipilih sesuaidf _name Random
seedjuga ditentukan dengaalf _nameyang berupa angk&emudian,parameter
tiap synthesizedimuat sesuadataset_nameParameterini digunakan bersama
metadatadatasetuntuk membuat objeRataPreprocessqrkarenapreprocessing

dilakukan menurut parameter dan metadata tersebut. Embedding layer
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Realtabformer akan dimuat dengan funigsid_rtf_embeduntuk estimator ML

utility jika perlu

import numpy as np
import pandas as pd
import  torch

from ml_utility loss .util - import DEFAULT_DEVICE

from ml_utility_loss . synthesizers . tvae . preprocessing import  DataTransformer as
TVAEDataTransformer

from ml_utility_loss . synthesizers . realtabformer . wrapper import REalLTabFormer
from ml_utility loss . synthesizers . tab_ddpm . preprocessing import DataPreprocessor

as TabDDPMDataPreprocessor
from ml_utility loss . synthesizers . Ict_gan . pipeline import  create_ae

DEFAULT_MODELS- [ "tvae" , ‘"realtabformer" , 'lct_gan" , "tab_ddpm_concat" ]

def emb2indices (output , emb_layer ):

# output is size: [batch, sequence, emb_length], emb_layer is size:
[num_tokens, emb_length]

emb_weights = emb_layer . weight

# get indices from embeddings:

emb_size = output .size (0), output .size (1), -1, -1

out_size = -1, -1, emb_weights .size (0), -1

out_indices = torch . argmin (torch .abs( output . unsqueeze (2). expand (out_size ) -
emb_weights . unsqueeze (0). unsqueeze (0). expand (emb_size )).sum( dim=3), dim=2)

return  out_indices

class DataPreprocessor:
def __init__ (

self
task ,
target =None,
cat_features =[],
mixed_features  ={},
longtail_features =[l,
integer_features =1,
Ict_ae =None,

Ict_ae_params ={},

Ict_ae_embedding_size =64,
tab_ddpm_normalization ="quantile" ,
tab_ddpm_cat_encoding  ="ordinal" ,

tab_ddpm_y policy ="default" ,
tab_ddpm_is_y cond =True,
model =None,
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models =DEFAULT_MODELS

realtabformer_params =None,
realtabformer_embedding =None,
cuda =False,

freeze =True,

self . cat_features = cat_features

self . mixed_features = mixed_features
self . longtail_features = longtail_features
self . integer_features = integer_features

self . models = models
assert not model or model in models
self . model = model

self . realtabformer_embedding =None
self . tvae_transformer = None

self . rtf_model = None

self .Ict_ae = None

self . tab_ddpm_preprocessor = None

self .cuda = cuda
self . dtypes = None

self . freeze = freeze
self . realtabformer_embedding_size =0
Ict_ae_params = dict( Ict_ae_params )
Ict_ae_params . pop(‘“epochs" , 0)
self . Ict_ae_params = {
"embedding_size" : Ict_ae_embedding_size ,
** |ct_ae_params
}
if "tvae" in self .models :
self . tvae_transformer = TVAEDataTransformer ()
if "realtabformer" in self . models :
realtabformer_params = realtabformer_params or {}
realtabformer_params = {
** realtabformer_params ,
**dict(
gradient_accumulation_steps =1,
epochs =1,
)
}
self . rtf_model = REaLTabFormer (
model_type ="tabular" ,
** realtabformer_params
)
self . realtabformer_embedding = realtabformer_embedding
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if self . realtabformer_embedding

self . realtabformer_embedding_size

self . realtabformer_embedding . weight . shape [ - 1]
if self .freeze and self . realtabformer_embedding is not None:
for param in self . realtabformer_embedding . parameters  ():
param. requires_grad = False
if "lct_gan" in self . models :
self .Ict_ae = Ict_ae
self . Ict_ae_embedding_size = Ict_ae_embedding_size

if self .freeze and self .Ict_ae is not None:
for param in self .lIct_ae . parameters ():
param. requires_grad = False
if self .lIct_ae

self . Ict_ae_embedding_size = self .Ict_ae .embedding_size
if "tab_ddpm_concat" in self . models :
self . tab_ddpm_preprocessor = TabDDPMDataPreprocessor (

task_type =task ,

cat_features  =cat_features ,
target =target |,

normalization =tab_ddpm_normalization ,
cat_encoding =tab_ddpm_cat_encoding ,
y_policy =tab_ddpm_y policy ,

is_y_cond =tab_ddpm_is_y_cond

def fit (self , train ):
self .dtypes = train .dtypes .to_dict ()
self . vocabulary_sizes = {k:0 for k in self . models}
self . embeddings = {}
if "tvae" in self .models :
self . tvae_transformer Cfit (train , self . cat features )
if "realtabformer" in self . models :

self . rtf_model . fit_preprocess (train )

id2token = self . rtf_model . vocab [ "id2token" ]
vocab_size = max(max( id2token . keys ()) + 1, len( id2token ))
for k in self . models :
if "realtabformer" in k:
self . vocabulary_sizes [k] = vocab_size
if "lct_gan" in self . models :

if not self .lIct_ae

self .Ict_ae , recon = create_ae (
train
categorical_columns =self . cat_features

mixed_columns =self . mixed_features

integer_columns  =self . integer_features
log_columns =self . longtail_features ,

epochs =1,

** gelf . Ict_ae_params
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)

if self .freeze
for param in self .lIct_ae . parameters ():

param. requires_grad = False
if "tab_ddpm_concat" in self . models :
self .tab_ddpm_preprocessor . fit (train )

if self .cuda:
self .lIct_ae . ae.device = DEFAULT_DEVICE
self .Ict_ae .ae.model.to (DEFAULT_DEVICE

self . embedding_sizes = {}

for k in self . models :

self . preprocess (train , k, store_embedding_size =True)
self . adapter_sizes = dict( self .embedding_sizes )
if "realtabformer" in self . models :

k = "realtabformer"

if self . realtabformer_embedding
self . adapter_sizes [Kk] = (
self . embedding_sizes [ k],
self . vocabulary_sizes [ k],
self . realtabformer_embedding ,
True,
)
elif  self .vocabulary_sizes [ k]:
self . adapter_sizes [k] = (
self . embedding_sizes [K],
self . vocabulary_sizes [ k],
None,
True,
)
else:
raise  ValueError(  f'Model {k} should be a realtabformer type, but
realtabformer_embedding is {self . realtabformer_embedding} and the vocab size is

{self . vocabulary_sizes [K]}")

def preprocess (self , df, model =None, store_embedding_size =False):

model = model or self . model
assert model, "must provide model"
assert model in self . models
df = df . astype (self . dtypes )
if model == "tvae"

x = self .tvae_transformer . transform  (df)

if store_embedding_size

self . embedding_sizes [model] = x. shape][-1]
return X

if model == "realtabformer"
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preprocessed = self .rtf_model . preprocess (df, fit =False)
ids = self .rtf_model .map_input_ids (preprocessed )
X = ids ["input_ids" ]
if isinstance( x, pd. Series ):
X = x.to_list ()
if not isinstance( X, np.ndarray ):
X = np.array (Xx)
embed_size = x. shape[-1]
if not isinstance( X, np.ndarray ):
X = np.array (Xx)
if store_embedding_size
self . embedding_sizes [model] = embed_size
return X
if model == "lct_gan"
x = self .Ict_ae . preprocess (df)

if store_embedding_size

self . embedding_sizes [model] = x.shape[-1]
return X
if model == "tab_ddpm_concat"
X _num X cat, y = x = self .tab_ddpm_preprocessor . preprocess (df,
store_embedding_size =True)

yl = y.reshape (-1, 1)
if store_embedding_size
self . embedding_sizes [model] = sum(xi .shape[-1] if xi is not None

else 0 for xi in (X_num X_ cat, yl))

X = np.concatenate ([ xi for xi in [X_num X cat, yl] if xi is not
None], axis =1)

return X

raise  ValueError(  f"Unknown model: {model}" )

def postprocess (self , x, model =None):
model = model or self . model
assert model, "must provide model"
assert model in self . models
if model == "tvae"
if isinstance(  x, list) or isinstance( X, tuple):
return  self . tvae_transformer . inverse_transform * x)

if isinstance(  x, dict):

return  self . tvae_transformer . inverse_transform ** x)
return  self . tvae_transformer . inverse_transform (x)
if  model == "realtabformer"

if isinstance(  x, dict) or isinstance( x, pd.DataFrame ):
x = X[ "input_ids" ]

if isinstance(  x, pd. Series ):
x = x.to_list ()

if not isinstance( X, np.ndarray ):
X = np.array (Xx)

return  self . rtf_model . postprocess (x)
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if  model == "Ict_gan"
return  self .lIct_ae . postprocess (x)
if model == "tab_ddpm_concat"
if isinstance(  x, list) or isinstance(  x, tuple):
return  self .tab_ddpm_preprocessor . postprocess (* x)
if isinstance(  x, dict):
return  self .tab_ddpm_preprocessor . postprocess (** x)
if isinstance(  x, pd.DataFrame ):
X = X.to_numpy ()
if isinstance(  x, np.ndarray ):
y = np.squeeze (x[;, -1])
n_num = self .tab_ddpm_preprocessor . n_num_1
n_cat = self .tab_ddpm_preprocessor .n_cat 1
X_num = x[:;, :n_num]
X_cat = x[;, n_num:n_num+n_cat ]
return  self .tab_ddpm_preprocessor . postprocess (X_num X cat, Yy)
raise  ValueError(  f'Invalid argument type for tab_ddpm preprocessor:
{type( x)}")
raise  ValueError(  f"Unknown model: {model}" )

Kode 4.3 DataPreprocessor

Kode 4.3 adalah kodéDataPreprocessqrobjek yang menjadi antarmuka
umum untuk preprocessingtiap model sintesis dataDbjek ini menyimpan
parameterparameter dan objekobjek yang diperlukan untulpreprocessing
misalnya model Realtabformer kosong unfuleprocessingRealtabformer dan
objek TVAETransformeruntuk preprocessingTVAE. Preprocessing dilakukan
dengan fungsi preprocess dan postprocessingdilakukan dengan fungsi
postprocessPreprocessinglanpostprocessingilakukan sesugiarametemmodel
yang diberikan saat membuBiataPreprocessoatau ketika memanggil fungsi
tersebutPreprocessinglanpostprocessingesungguhnya dilakukan dengan kode

yang diambil darrepositorymasingmasing model; objek ini hanya antarmuka.

from ml_utility loss .util import  mkdir , seed, filter_dict

import  ml_utility_loss . synthesizers . Ict_gan .params as PARAMS

from ml_utility loss . synthesizers . Ict_gan . pipeline import  create_ae create_gan
params = getattr( PARAMS dataset_name ). BEST

gan_params = filter_dict_2 (params, PARAMSdefault .GAN_PARAMS

ae_params = filter_dict_2 (params, PARAMSdefault .AE_PARAMBS

gan_params [ "epochs" ] = int(round( epoch_scale * gan_params [ "epochs" 1))
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ae_params [ "epochs" ] = int(round( epoch_scale * ae_params [ "epochs" ]))

dataset_kwargs ={

"categorical_columns" : info [ "cat_features" 1
"mixed_columns" : info [ "mixed_features" 1,
"log_columns" : info [ "longtail_features" 1,
"integer_columns" : info [ "integer_features" 1
}
Ict_ae , recon = create_ae (
train

preprocess_df  =df ,
** ae_params ,
** dataset_kwargs

for p in Ict_ae .parameters ():

p. requires_grad = False
gan, synth_df = create_gan (

Ict_ae

train

** gan_params

for i in range( 30):
seed (i)
n = len( train )
synth_df = gan. sample (n)[: n]
model_dir 3 = os. path . join (model_dir 2 , str( i))
mkdir ( model_dir 3 )

synth_df .to_csv (os.path .join (model_dir 3 , f'synth.csv" )

dfs [ df_name]. to_csv (o0s. path .join (model_dir 3 , f'train.csv" )
dfs_test [df_name]. to_csv (o0s. path .join (model _dir 3 , f'val.csv" )
dfs_test [df _name]. to_csv (os. path .join (model_dir 3 , f'test.csv" )

Kode4.4 Sintesis Data LCIGAN (Disederhanakan)

Kode 4.4 adalahnotebooksintesis data LCIGAN, dengan bagianlata
loading dan preprocessingKode 4.2) dihilangkan Parameterdimuat ke dalam
variabel params sesuai datasetname dan dipecah menjadae_paramsdan
gan_paramskarenatraining autoencoderdan GAN dilakukan secara terpisah.
Kemudian,parameterepochdikalikan dengarepoch_scaleAutoencodedibua
dan dilatih dengan fungsreate_aeParametepreprocess_dédalahdatasetutuh

yang digunakan hanya untykeprocessingagar preprocessingseragam untuk
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semuafold. Autoencoderakan digunakan dalam pelatihan GAN, sehingga setiap
parameternya perlu dibuat tidak memerlukan gradien seted@ing selesai.
Kemudian, GAN dibuat dan dilatih dengan fungsate_ gan Terakhir, sintesis
data dilakukansebanyak 30 kaldengan fungssampledari objek GAN, dan
hasilnya disimpan sebagai CSV.

import  os

import  torch

from copy import deepcopy

from ml_utility_loss .util import  mkdir , seed, filter_dict

import  ml_utility_loss . synthesizers . realtabformer . params as PARAMS
from copy import deepcopy

from ml_utility_loss . synthesizers . realtabformer . wrapper import REalLTabFormer
from ml_utility_loss . synthesizers . realtabformer . params . default  import
GPT2_PARAMS REALTABFORMER_PARAMS

from transformers . models . gpt2 import GPT2Config

import  locale

locale . getpreferredencoding = lambda: "UTF-8"

params = getattr( PARAMS dataset_name ). BEST

model_params ={** params }

model_params [ "epochs" ] = min( model_params . pop( “"epochs" , 100), 100)
model_params [ "epochs" ] = int(round( epoch_scale * model_params [ "epochs" 1))
num_bootstrap = model_params . pop( "num_bootstrap” , 100)

gpt2_params = filter_dict (model_params , GPT2_PARAMS
realtabformer_params = filter_dict (model_params , REALTABFORMER_PARAMS

rtf_model = REaLTabFormer (
tabular_config =GPT2Config (** gpt2_params ),
** realtabformer_params

rtf_model . experiment_id = str( df_name)
rtf_model . fit_preprocess (df)
rtf_model . fit (
train
num_bootstrap =num_bootstrap ,
fit_preprocess =False,
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rtf_model . experiment_id = str( df_name)

for i in range( 30):

seed (i)
synth_df = rtf_model . sample (n_samples =len( train ))
model_dir 3 = o0s. path . join (model_dir 2 , str( i))

mkdir ( model_dir_3 )

synth_df .to_csv (os. path .join (model_dir 3 , f'synth.csv" )

dfs [ df_name]. to_csv (o0s. path .join (model_dir 3 , f'train.csv" )
dfs_test [df_name]. to_csv (o0s. path .join (model_dir 3 , f'val.csv" )
dfs_test [df_name]. to_csv (os. path .join (model_dir 3 , f'test.csv" )

Kode4.5 Sintesis Data Realtabformer (Disederhanakan

Kode 4.5 adalahnotebooksintesis dat&ealtabformerdengan bagiadata
loading dan preprocessing(Kode 4.2) dihilangkan Parameterdimuat sesuai
dataset_namée dalam variabgbarams Kemudian,parameterepochdikalikan
dengan epoch_scale Parameter dipecah menjadi gpt2_params dan
realtabformer_params dan parameter num_bootstrap dikeluarkan karena
penggunaagangsedikit berbedaExperiment_idditentukan secara manual karena
perlu untuk menyimpan modelPreprocessingdi-fit menggunakan fungsi
fit_preprocessiengardatasetutuh agapreprocessingeragam untuk semdald.
Model Realtabformerdibuat secara langsung datfilatih dengan fungsifit.
Terakhir, sintesis data dilakukaebanyak 30 katiengan fungssampledari objek

modelRealtabformerdan hasilnya disimpan sebagai CSV.

from mi_utility_loss .utl import  seed, mkdir , filter_dict

from ml_utility loss . synthesizers . tab_ddpm . params . default  import RTDL_PARAMS
import  ml_utility_loss . synthesizers . tab_ddpm . params as PARAMS

from ml_utility_loss . synthesizers . tab_ddpm . pipeline import train as _train

sample as _sample

params = getattr( PARAMS dataset_name ). BEST

model_params ={

** params ,
}
n_layers = model_params . pop( "n_layers" )
d_layers 0 = model_params . pop("d_layers_0" )
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d_layers_i = model_params . pop("d_layers_i" )

d_layers_ n = model_params . pop("d_layers_n" )
d_layers = [
d_layers_0
*[ d_layers_i for _ in range( n_layers -2)],
d_layers_n

]

model_params [ "d_layers" ] = d_layers

model_params [ "steps" ] = int(round( epoch_scale * model_params [ "steps" 1))
rtdl_params = filter_dict (model_params , RTDL_PARAMS
model_params = {k: v for k, v in model_params .items () if k not in rtdl_params }

model_params [ "rtdl_params" ] = rtdl_params

model, diffusion , trainer = _train (
train
task_type =info [ "task" ],
target =info [ "target" ],
cat_features  =info [ "cat_features" 1,
** model_params ,

for i in range( 30):

seed (i)

synth_df = _sample (
diffusion
batch_size =model_params [ "batch_size" ],
num_samples =len( train )

)

model_dir_3 = os. path . join (model_dir_2 , str( i))

mkdir ( model_dir_3 )

synth_df .to_csv (o0s. path .join (model_dir 3 , f'synth.csv" )

dfs [ df_name]. to_csv (os. path .join (model_dir 3 , f'train.csv" )
dfs_test [df_name]. to_csv (o0s. path .join (model _dir 3 , f'val.csv" )
dfs_test [df _name]. to_csv (os. path .join (model_dir 3 , f'test.csv" )

Kode4.6 Sintesis Data TabDDPM (Disederhanakan)

Kode 4.6 adalahnotebooksintesis data TabDDPMlengan bagiadata
loading dan preprocessing(Kode 4.2) dihilangkan Parameterdimuat sesuai
dataset_namé&e dalam variabgbarams Parameterjumlah layer (n_layerg dan
dimensi layer (d_layers 0, d_layers i, d_layeny dikeluarkan dan disusun

menjadi sebualist sejumlam_layersyang berisi dimensi tidlyerdan dinamakan
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d_layers Parameter steps dikalikan denganepoch_scale Parameter dipecah

menjadi rtdl_params dan model_params kemudianrtdl_params dan d_layers

menjadi entri dalanmodel_paramsModel dibuat dan dilatih dengan fundsain,

yang diberi alias train karena namé#ain telah digunakan untutataset training

Terakhir, sintesis data dilakukasebanyak 30 kalidengan fungsisample

menggunakan objettiffusion dan hasilnya disimpan sebagai CSV.

for

from ml_utility loss .util import  seed, mkdir
from ml_utility_loss . synthesizers . tvae . wrapper import TVAE
import  ml_utility_loss . synthesizers . tvae . params as PARAMS

params = getattr( PARAMS dataset_name ). BEST

model_params [ "epochs" ] = int(round( epoch_scale * model_params [ "epochs" 1))
tvae = TVAHE** model_params )
tvae . fit (train , info [ "cat features" ], preprocess_df =df)
for i in range( 30):
seed (i)
synth_df = tvae . sample (len( train ))
model_dir_3 = os. path . join (model_dir 2 , str( i))

X in ["compress" , "decompress" ]:

model_params [ f{x}_dims" ] = [
model_params [ f{x}_dims" ]
for i in range(

model_params . pop ( f*{x}_depth" )

mkdir ( model_dir_3 )

synth_df .to_csv (os. path .join (model_dir 3 , f'synth.csv" )

dfs [ df_name]. to_csv (o0s. path . join (model_dir_3 , f'train.csv” )
dfs_test [df_name]. to_csv (o0s. path .join (model _dir 3 , f'val.csv" )
dfs_test [df_name]. to_csv (o0s. path .join (model_dir 3 , f'test.csv" )

Kode4.7 Sintesis Data TVAE (Disederhanakan)

Kode4.7 adalahnotebooksintesis datd VAE, dengan bagiadata loading

danpreprocessingKode4.2) dihilangkan Parameterdimuat sesuadataset_name
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ke dalam variabgbarams Seperti TabDDPMparameterdimensi dan kedalaman
dikeluarkan untuk menyusluist sepanjang kedalaman yang berisi ukuager. Ini
dilakukan untulencodercompresydandecoder(decompregs Parameterepochs
dikalikan dengarepoch_scaleModel dibuatsecara langsung datlatih dengan
fungsi fit. Terakhir, sintesis data dilakukan sebanyak 30 kali dengan fsenggile
menggunakan obkemodel TVAE dan hasilnya disimpan sebagai CSV.

import pandas as pd

import  os

from .. ml_utility . pipeline import  eval_ml_utility
from pandas . errors import IntCastingNaNError

DATASET_TYPES_VAL= ["synth" , "train" , "val" , "test" ]
def score_datasets (data_dir , subfolders , info , ml_utility params ={},
save_info ="info.csv" , drop_first_column =True):

target = info [ "target" ]

task = info ["task" ]

cat_features = info [ "cat_features" ]

info_path = os. path . join (data_dir , save_info )

info_out = pd. DataFrame ()

indices = []

objs =]

for index in subfolders

index = str( index )

dataset_types = DATASET_TYPES_VAL

obj = {t: os.path.join (index , f'{t}.csv" ) for t in dataset types }
df_train = pd. read_csv (os. path .join (data_dir , obj["train® 1))

df synth = pd.read _csv (os.path .join (data_dir , obj["synth" 1))

df val = pd.read_csv (os. path .join (data_dir , obj["val" 1])

df test = pd.read_csv (os.path .join (data_dir , obj["test" 1))

if drop_first_column
df _train . drop (df_train .columns [0], axis =1, inplace =True)
df_synth . drop (df_synth .columns [0], axis =1, inplace =True)

df val .drop (df_val .columns [0], axis =1, inplace =True)
df test .drop (df_test .columns [0], axis =1, inplace =True)

try:
df_synth = df_synth .astype (df_train . dtypes )
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except IntCastingNaNError as ex:
raise  RuntimeError(  f'{index} df_synth has NaN or Inf:
{df_synth .isna ().sum( axis =0)}")

synth_value = eval_ml_utility (
(df_synth , df_val ),
task ,

target =target
cat_features  =cat_features
** ml_utility_params

)

real_value = eval_ml_utility (
(df_train , df_test ),
task ,

target =target
cat_features  =cat_features
** mi_utility_params
)
obj [ "synth_value" ] = synth_value
obj [ "real_value" ] = real_value

objs . append ( obj )
indices . append (index )

df = pd. DataFrame (objs , index =indices )

info_out = pd.concat ([ info_out , df], axis =0)
info_out [~info_out .index .duplicated (keep='last’ )]
info_out .to_csv (info_path )

return  info_out

Kode 4.8 Penilaian ML Utility Dataset Sintetidalam Jumlah Bes#Disederhanakan)

Kode 4.8 adalah kode penilaian dataset sintetis dalam jumlah besar.

Data_dir adalahdirectory yang berisisubfolderyang berisidatasetyang akan

dinilai. Subfolderini berisi datasesintetis training, dantesting Untuk setiap

subfolder tiap datasetdimuat dan dihilangkan indeksnya. Kemudian, untuk-jaga

jaga, tipe data tiap kolom daladatasetsintetis disamakan dengaatasetasli.

Setelah itudatasetsintetis dan asli dinilai menggunakan fungsal_ml_utility

yang memerlukarmatasetsintetigtraining dan datasettesting untuk melakukan

penilaian.
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import pandas as pd

import numpy as np

from catboost import Pool, CatBoostError , CatBoostClassifier , CatBoostRegressor
CatBoostError

import  torch

from ... util import mkdir

import  catboost . metrics

import  sklearn . metrics

DEFAULT_LOSS_FUNCTION= {

"binclass" : "CrossEntropy"
"multiclass" : "MultiClass" ,
"regression” . "RMSE",

def total f1 (y_true , y pred ):
if 'y true .shape != y pred . shape:
y_pred =y pred .reshape (y_true . shape)
if y true .dtype != y pred .dtype :

y_pred =y pred . astype (y_true .dtype )
return  sklearn . metrics .fl score (y_true , y pred , average ="macro" )

SKLEARN_METRICS= {
"F1" : sklearn . metrics .fl_score |,
"R2" : sklearn . metrics .r2_score ,
"TotalF1" : total f1 ,

}

CATBOOST_METRICS: {
s: getattr(  catboost . metrics , s)()

for s in [
"R2", "F1", "TotalF1"
"Logloss" , "CrossEntropy" ,
"MultiClass" , "MultiClassOneVsAIl" ,
"MAE", "RMSE",

}
CATBOOST_METRIGSTotalF1" ] = catboost . metrics . TotalF1 (average ="Macro" )

def extract_class_names (target , *dfs):
ret = set()
for df in dfs:
if df is not None and len( df) > O:
ret = ret .union (set( df[target 1]))
return  list(  ret )

class NaiveModel:

def __init__ (self , value =None):
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def

def

self .value = value

fit (self , train ):
if hasattr( train , "y_mode" ):
y_mode = train .y mode
else:
y = train . get_label ()
y = pd. Series (y)
y_mode = y. mode( dropna =True)[ 0]

self .value =y _mode

return  self

predict (self , val):

return  np. full (val . num_row(), self .value )

class CatBoostModel:

def

_init_ (

self ,

task ,

loss_function =None,
epochs =1,

Ir =0.1,

random_seed =42,
od_wait =50,

od_type ="lter" ,
logging_level ="Silent" ,
checkpoint_dir =None,
class_names =None,
target =None,

** kwargs

self .task = task
self .target = target

self . Model = CatBoostRegressor if task == "regression"

CatBoostClassifier

if task == "regression"
self . metric = "R2"
elif  task == "binclass"
self . metric = "F1"
elif task == "multiclass"
self . metric = "TotalF1"
if loss_function is None:
loss_function = DEFAULT_LOSS_FUNCTIONMask ]
self .od_wait = od_wait
self . checkpoint_dir = checkpoint_dir

else
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if

if

checkpoint_dir

mkdir ( checkpoint_dir

isinstance(

loss_function

loss_function

)
, str):
= CATBOOST_METRIGS3oss_function

self . params = {
"iterations" : epochs ,
"learning_rate" sy
"loss_function” : loss_function ,
"eval_metric" : CATBOOST_METRIGSelf . metric ],
"random_seed" :random_seed ,
"od_wait" :od_wait ,
"use_best_model" :True,
"od_type" :od_type ,
"logging_level" : logging_level ,
** kwargs

}

if

class_names

self . params

[ "class_names"

]

class_names

self .train = None
self . model = self . Model (
** self . params
)
def fit (self , train , val =None):
try:
self .train = train
if self .task == "multiclass" and "class_names"
and self . target
self . params|[“class_names" ] = extract_class_names
train , val)
self . model = self . Model (
** self . params
)
self . model . fit (
train
eval_set =val ,
plot =False
)
except CatBoostError as ex:

msg = str( ex)

if  ("All train targets are equal”

one unigue value" in msg) or
msg):
self . model = NaiveModel
else:
raise
self . epoch = self . model. get best i
if val :

in msg) or

("All features are either constant or ignored"

0. fit

(train )

iteration + sel

0

]

not in self .params

(self . target

( "Target contains only

f . od_wait
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return  self .eval( val )

def eval (self , val):
y_pred = self . model. predict (val)
y_true = val . get label ()
return  SKLEARN_METRICEself . metric ]( y_true , y pred )

def create_pool (df, target , cat_features ):
X = df . drop (target , axis =1)
y = df [target ]
cat_features =[x for x in cat_features if x = target ]

pool = Pool (
X
label =y,
cat_features  =cat_features
)
y_mode = y. mode( dropna =True)[ O]
y_support = len( y[y==y_mode])

pool .y mode = y mode
pool .y_support = y_support
return  pool

def eval_ml_utility (
datasets
task ,
checkpoint_dir =None,

target =None,

cat_features =[],
class_names =None,
feature_importance =False,
** model_params

train , test = datasets

if isinstance( test , pd. DataFrame ):

if torch .is_tensor (train ):

train = train .detach (). cpu(). numpy()
if isinstance( train , np.ndarray ):
train = pd. DataFrame (train , columns =list( test . columns ))

if isinstance( train , pd. DataFrame ):

train = train [test .columns ]
train = train . astype (test . dtypes )
if task == "multiclass" and not class_names :
class_names = extract_class_names (target , train , test )
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if not isinstance(  train Pool ):
train = create_pool (train , target =target , cat features =cat_features )
if not isinstance( test , Pool):
test = create_pool (test , target =target , cat features =cat_features )
while  True:
try:
model = CatBoostModel (
task =task ,
checkpoint_dir =checkpoint_dir
class_names =class_names ,
target =target
** model_params
)
model . fit (train , test )
value = model .eval( test )
if feature_importance
return  value , model . get_feature_importance 0
return  value
except CatBoostError as ex:
msg = str( ex)
if  ("All train targets are equal" in msg) or ("Targetcontains only
one unique value" in msg) or ("Allfeatures are either constant or ignored" in
msg):
model = NaiveModel (). fit (train )
value = model .eval( test )
if feature_importance
return  value , model . get_feature_importance 0
return  value
else:
raise

Kode4.9 Evaluasi ML Utility (Disederhanakan)

Kode4.9 adalah kode untuk evaluadL utility secara satuanaitu dengan
fungsi eval_ml_utility Evaluasi dilakukan menggunakan modtBoostyang
telah difine-tuning Model CatBoosimenerima data dalam bentlBkolyang dibuat
denganDataFrame Karena itu,datasetyang diterima harus dikonversi hingga
menjadi DataFrame untuk kemudian dibuaPool dengan fungsicreate poal
Selain data, pembuatdool perlu mengetahui kolortargetyang diprediksi dan
kolom jenis kategori. Selain itjika taskadalah klasifikasi multikelas, malRool
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memerlukan daftar nama kelelass_namelika tidak diberikan, ini akan diekstrak
dariDataFramemenggunakan fungsitract_class _namekengan cara mengambil
nilai unik dari variabeltarget CatBoostdigunakan dengan sebuairapper
CatBoostModel Wrapper ini menyimpan beberapgarameter default serta
mengurus pembuatan jenis model sesuai dengsin Jika data yang diterima
sangat buruk dan hanya memiliki satu niliget yang sama untuk semua baris,
makaCatBoostModebkanfallbackke NaiveModelyang selar menghasilkan satu
nilai tersebut, karena model CatBoost sesungguhnya ekan jika menerima
datasetouruk ini. Evaluasi dilakukan menggunakBgf-scoreuntuk klasifikasi dan
R? untuk regresi. Untuk klasifikasi multikelas, digunakaacro averag@ntukF1-

score yaitu ratarataF1-scoreuntuk tiap kelas.

train.head()

age sex bmi children smoker region charges
0 19 female 27.900 0 yes southwest 16884 92400
1 18 male 33.770 1 no southeast 172555230
2 28 male 33.000 3 no southeast 444946200
3 33 male 22705 0 no northwest 21984 47061
4 @32 male 28880 0 no northwest  3866.65520

Gambard.5 SampelDatalnsurancesebelunPreprocessing

preprocessed = preprocessor.preprocess(train, model="1lct_gan")
preprocessed_df = pd.DataFrame(preprocessed)
preprocessed_df.head()

0o 1 2 3 4 5 6 7 g8 9 .. 19 20 219 22 23 24 25 26 27 28

0 -0.154366 00 0.0 0.0 1.0 00 1.0 -0.12057 00 00 .. 1.0 0.0 1.0 00 00 0409555 00 10 00 0.0
1 -0235%92 00 00 00 10 10 0.0 -0.062499 00 10 .. 00 10 00 00 00 -0211515 00 00 1.0 00
-0.115550 00 0.0 10 00 10 0.0 0201516 00 00 00 10 00 00 00 0349160 00 00 10 00
0.120049 00 00 10 00 10 0.0 -0.140006 1.0 00 .. 00 00 00 1.0 00 -0.350625 0.0 0.0 00 10

oW N

0072929 00 00 10 00 10 00 -0320507 00 10 00 00 00 10 00 0266091 00 00 10 00

5 rows * 29 columns

Gambard.6 Hasil Preprocessingsampel Datédnsuranceuntuk LCT-GAN
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preprocessed preprocessor.preprocess(train, model="realtabformer")
preprocessed df = pd.DataFrame(preprocessed)

preprocessed_df.head()

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
0 5 11 26 27 30 41 134 144 146 147 154 158 160 234 350 375 400 476 6
1 5 11 9 28 31 37 121 144 146 148 153 157 159 183 291 371 428 501 &
2 5 9 25 28 31 37 44 144 146 150 153 157 139 210 315 370 438 476 6
3 5 9 20 28 9 36 114 145 146 147 153 156 161 185 350 370 9 525 6
4 5 13 19 28 30 9 132 144 9 147 153 156 159 204 332 374 431 495 6
Gambard.7 Hasil Preprocessingsampel Daténsuranceuntuk Realtabformer
preprocessed = preprocessor.preprocess(train, model="tab ddpm concat")
df preprocessed = pd.DataFrame(preprocessed)
df preprocessed.head()
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1"
0 -1.395747 -0.409503 -5199338 10 0.0 00 10 00 00 00 10 3400
1 -5199338 0534460 0116853 00 10 10 00 00 00 10 00 3580
2 0585607 0.403440 1.322365 0.0 10 10 00 00 00 1.0 00 8910
3 -0326315 -1.326269 -5199338 00 10 10 00 00 10 00 00 5000
4 0357216 -0.232304 -5.199338 0.0 10 10 00 00 10 0.0 0.0 7830
Gambard.8 Hasil Preprocessingampel Datdnsuranceuntuk TabDDPM
preprocessed = preprocessor.preprocess(train, model="tvae")
preprocessed_df = pd.DataFrame(preprocessed)
preprocessed df.head()
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 .. 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
0 -0.154366 0.0 0.0 00 0.0 0.0 10 00 1.0 00 0.0 0.0 0.0 -0.202024 00 00 00 10 00 0.0
1 -0235592 00 00 00 00 00D 10 00 00 10 10 00 00 -0260872 00 00 00 00 00 10
2 -0.1155%0 0.0 10 00 00 0.0 00 00 00 10 .. 10 0.0 0.0 0091875 00 00 00 00 00 1.0
3 0261668 00 00 10 00 00 00 00 00 10 00 10 00 0078272 00 00D 00 10 00 00O
4 0072929 00 10 00 00 00 00 00 00 10 .. 00 1.0 0.0 0016427 00 00 00 00 00 1.0

5 rows * 36 columns
Gambard.9 Hasil Preprocessingampel Datédnsuranceuntuk TVAE
4.4 Pengembangan ModeML Utility (Estimator)

Model ML Utility dilatih untuk mengestimadviL utility sebuahdataset
Selanjutnya, model ini akan disebestimator Nilai ML utility sesungguhnya
diukur dengan Ratau Fiscoredari sebuah model Catboost dengan yang tekah di
fine-tune (Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 20Z3)tboost adalah

algoritmagradient boosted decision trg@ng dikembangkan oleh peneliti dan
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engineedari YandexProkhorenkova et al., 2018; Yandex, 202Mpdel Catboost
ini selanjutnya akan disebuydredictor. Estimator dibuat dengan memodifikasi
encoder transformegVaswani et al., 201ntuk menggunakan ISAB dan PMA
dari set transforme(Lee et al., 2019)jGambar4.10, Gambar4.11). Setiapmulti-
head attentiondiganti dengarinduced Set Attention BlodkSAB). Pooling by
Multihead Attention(PMA) digunakan setelalayer encodetterakhir. Positional
encodingdihilangkan seperti dalarset transformelkarena posisi sampel dalam
datasettidak berarti(Lee et al., 2019)Embedding layediganti dengardense
encoder layer Datasetsintetis dianggap sebag@aining set sedangkatest set
menggunakan data asbémbar.12). Keduanya diberikan kencoderyang sama,
lalu hasilnya digabungkan dengan pengurangamudian diratakamenjadi satu
vektor yang akan diproses dengdense layeruntuk menghasilkan prediksi
(Pokhrel et al., 2022Khusus untuk regresi, nilaRisa negatif sehingga prediksi
ditransformasikan dengd@w p . Loss functionyang digunakan adalah
Mean SquaredError (MSE) antaraviL utility sesungguhnya daviL utility yang
diestimasi(Fu et al., 2020)

Train Set Dense Transformer
| (Synthetic) ; Encoder Encoder

Dense | | Estimated |

! Test Set Dense Transformer
(Real Data] Encoder Encoder

Gambard.10 Arsitektur Model EstimasML Utility (Estimato)

nlayers J

Feed
ﬁ 1548 ’—’{Fomard
Input 4){ PMA }—n Outputi

Gambard.11 Arsitektur Transformer Encodedari Model EstimasML Utility
(Estimato)
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111 Data | Dataset : Data .1
i+ Training ' training | Testing ! |
' 11 Sinteis | estimator i Asli b
i i . Gradien
{ Estimator MLU
-

Gambard.12 llustrasiAlur Training Model EstimatorML Utility yangDiajukan

Model estimator diimplementasikan secalgectoriented(Gambar4.13).
Implementasi dilakukan secara bertingkat dari tingkatiule(Kode 4.10), layer
(Kode 4.11), block (Kode 4.12), dan model (Kode 4.13). Estimator dilatih
menggunakatKode 4.14 danKode 4.15. Sebuah satuan data training terdiri dari
dua bualdatasettrain dantest sertaduanilai ML Utility, synthdanreal, tapi hanya
synthyang digunakanDatasetdimuat menggunakaode 4.16 (Gambar4.14).
Contoh struktur modedstimatoryang telah dinstantiatedilampirkan paddode
4.17. Contohlog training model estimatordan grafiklossnya dilampirkan pada
Gambard.15 danGambar4.16.
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ScaledDotProductAttention Induced SetAttention Adapter (Dense Encoder) MLUtilityWhole
termperature - int -1: TensorinductionPoint _linear - Sequential(Linear) Je— | ftems  list(MLUilitySingle)
—coﬂ%ax 2 Mo.dule - mab0 : MultiHeadAttention - embedding : Embedding?
- : 1| - mab1 : MultiHeadAttention - input_w : Linear?
1 1
1 i SimplelnducedSetAttention i
TensorinductionPoint - linear : Sequential(Linear)
MultiHead Attention ~final_mul - Enum
T 2 - tensor : Parameter(Tensor) 1
-w_gs : Linear 1
-w_ks : Lingar 1 1
-w_vs:Li 1
5 f\é_:vlfineelir:ear L EncoderLayer
- activation : Module PoolingByMultiheadAttention ] MLUtiltly Single
- attention - 1 o 1| siatn; ; L - adapter : Adapter
ScaledDotProductAttention - 5 : TensorinductionPoint SimplelnducedSetattention b dp_ “TwinE v d
- mab - SimpleMultiHeadAttention | ' - pos_fin : - oy fwnnchrer
DoubleFeedForward - head - Head
-pma: 1
DoubleFeedForward PoolingByMultiheadAttention
SimpleMultiHeadAttention 1 | - pos_fin_pma :
1 -w_1: Linear DoubleFeedForwvard
-w_2: Linear 2
- activation : Module * 1
L TwinEncoder
Encoder 1
- encoder_left : Encoder
- layer_stack : - encoder_right : Encoder
ModuleList{EncoderLayer)
Gambard.13 Class Diagram Moddtstimator
DatasetDataset
- info : DataFrame
SubDataset
+ getitemiidx): g -
tuple({DataFrame, DataFrame, - index : list )
float) - sub_kwargs - dict
BaseDataset
+ index - list 1 1 WrapperDataset
i : bool
SmELcOpy. Dog - dataset : BaseDataset
: " . [“———— - wrapper_kwargs - dict
+ getitem(idx) : object
+ items{) : list{fuple)
+ try_copy() : BaseDataset
+ slice(start, stop, step):
SubDataset
+ samplen) - SubDataset PreprocessedDataset DataPreprocessor
+ split_ratio(r) : SubDataset o
+ split_kfold(k) - SubDataset - preprocessor - DataPreprocessor + models : list
- ' + madel - str * 1| +model:str
* - kwargs : dict
- as_dict : bool + fit(}
1 + preprocess{) : np.ndarray
Mk + gelitem(id:): Tensor + posiprocess(): DataFrame
- datasets : list(EaseDataset)

Gambard.14 Class DiagranDatasetEstimator
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loss = train 2(
[train_set, val set, test_set],
preprocessor=preprocessor,

#whole model=model,

#optim=opt,

log dir="logs",

checkpoint_dir=None,

verbose=True,

allow _same prediction=allow same_prediction,
wandb=wandb if log _wandb else None,

study name=study name,

**params

e T e T e A ]

)

3 datasets [805, 200, 200]

Creating model of type <class 'ml_utility loss.loss_learning.estima
tor.model.models. TwinEncoder'>

[*] Embedding True True

g loss _mul @.1

Epoch @

Train loss {'avg role model loss': ©.3557939300533407, 'avg role mo
del std loss': 2.881046376716101, 'avg_role model mean pred loss':
0.242510612510862, 'avg_role model g mag loss': 36.85700241941843,
'avg_role model g cos loss': ©.@, 'avg _non_role model g mag loss':
0.9, "avg non role model g cos loss': ©.8, "avg non role model embe
d loss': @.2, "avg_loss': ©.3631049564906529, 'n_size': 8085, 'n_bat
ch': 1@1, 'duration’: 154.8320837020874, 'duration batch': 1.5329%0
9277434397, 'duration_size': ©.1923379921765061, 'avg pred std': @.
25691421293091066 }

val loss {'avg_role model loss': 8.3@46951925754547, ‘avg_role mode
1 std loss': ©.19713962030597032, 'avg_role model mean pred loss':
0.1215826240181923, 'avg_role model g mag loss': ©.8, 'avg role mod
el g cos_loss': ©.9, 'avg _non_role model g mag loss': ©.@, 'avg_non
_role_model g cos_loss': ©.0, 'avg_non_role model embed loss': 9.9,
‘avg_loss': ©.30846951925754547, 'n_size': 28@, 'n_batch': 25, 'dura
tion': 22.776957273483276, 'duration batch': ©.911678299939331, 'du
ration_size': ©.11388478636741638, 'avg _pred std': 0.26985094606876
375}

Gambar4.15 ContohLog Training Model Estimator

0.35 —— avg_loss_train
0.30 1 — avg_loss_test
0.25
0.20 A
0.15 A
0.10 A

0.05 k

0.00

0 3 10 15

Gambar4.16 ContohGrafik Training LossEstimator
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import  torch

import torch .nn as nn

import torch . nn. functional as F
import  inspect

import numpy as np

Tensor = torch . Tensor

class Linear( nn. Linear ):

def __init__ (self , *args, * kwargs):
super(). __init__  (* args, ** kwargs )
class ScaledDotProductAttention( nn. Module ):
" Scaled Dot - Product Attention "
def __init__  (self , temperature , softmax =nn. Softmax , d_H=None, bias =False,
attn_bias =False, attn_residual =False, residual =False, activation =None):
super(). __init__ ()
self . temperature = temperature
self .softmax = softmax or nn. Softmax
self . softmax_args = {"dim" : -1}

if inspect .isclass (self . softmax ):

self .softmax = self .softmax (** self .softmax_args )
self . softmax_args ={
self . attn_residual = attn_residual
def forward (self , g, k, v, mask=None, |=None):

# it was (2, 3) expecting 4 dims (0, 1, 2, 3)
# to adjust, it'll be ( -2, -1)for4dims ( -4, -3, -2, -1)
attn = torch . matmul (q / self .temperature , k.transpose (-2, -1))

if mask is not None:

print( attn . shape, mask. shape)

attn = attn . masked_fil (mask == 0, -1e9)
attn = self . softmax (attn , ** self . softmax_args )
output = torch . matmul (attn , v)

if self . attn_residual

output = output + q
return  output , [attn ]
class MultiHeadAttention( nn. Module ):

def _init_

self
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n_head,

d_Q, d_Kv, d_O,
d_gk =None,
d_H=None,

softmax =nn. Softmax ,
Attention  =ScaledDotProductAttention ,
bias =True,

residual =True,
residual_2 =False,
activation ~ =nn. ReLU,
num_inds =0,

attn_bias  =False,

attn_residual =True,
big_temperature  =False,
** kwargs ,

):
super(). __init__ ()

d_gk = d_gk or (d_O/ n_head)

self .n_head = n_head

self .d Q=dQ

self .d_K = self .d_V = self .d_KV = d_KV

self .d_k = self .d_q = self .d_gk = d_gk

assert d_O % n_head == 0, f'Invalid attention dim and n_head: { (d_O,
n_head)}"

dv =d. O/ n_head

self .d_v =d_v

self .dH=dHor (nhead * d_gk)

self .d_O

n_head * d_v

self .w_gs = Linear (self .d_Q, self .d _H, bias =attn_bias )

self .w_ks = Linear (self .d_KV, self .d_H, bias =attn_bias )
self .w_vs = Linear (self .d_KV, self .d_O, bias =attn_bias )
fc_bias = attn_bias or bias

self .fc = Linear (self .d_O, self .d_O, bias =fc_bias )

temperature = d_KV if big_temperature else d_gk
temperature = temperature *»* 05

self . residual = residual

self . residual_2 = residual_2

if self .residual_2

attn_residual =True

self . activation = activation

if self . activation and inspect .isclass (self . activation ):
self . activation = self . activation 0
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self . attention = Attention (temperature =temperature , softmax =softmax ,

d_H=self .d_H, Linear =Linear , attn_bias =fc_bias , attn_residual =attn_residual ,
residual =residual , activation =activation , ** kwargs )
def forward (self , g, k, v, mask=None, |=None):

# Ok so the head splitting should happen here

d_ gk, d_v, n_head = self .d_gk, self .d_v, self .n_head
# IT EXPECTED A BATCHED INPUT

# This might by why it failed

sz_b arg = g.shapel[: -2]

len_g, lenk, len_.v = g.size (-2), k.size (-2), v.size (-2)
len.l =0
if | is not None:
len_l = 1.size (-2)
residual =q
# Pass through the pre - attention projection: b x Ig x (n*dv)
q = self .w_gs(q)
k = self . w_ks(k)
v = self .w_vs(v)

# Separate different heads: b x Ig x n x dv
q = g.view (* sz_b_arg , len_q, n_head, d_gk)
k

Vv = v.view (* sz_b_arg , len_v , n_head, d_v)

k.view (* sz_b _arg , len_k , n_head, d_gk)

if | is not None:
I =1.view (* sz_b arg , len_| , n_head, d _gk)

# Transpose for attention dot product: b x n x Iq x dv

# it was (1, 2) expecting 4 dims (0, 1, 2, 3)

# That means (1, 2) was (size, head)

# But anyway, to adjust, it'll be ( -3, -2)for4dims( -4, -3, -2, -1)
q, k, v = qg.transpose (-3, -2), k.transpose (-3, -2), v.transpose (-3, -2)
if | is not None:

I = 1I.transpose (-3, -2)
if mask is not None:
print( . shape, k.shape, v.shape, |.shape if | is not None else None,
mask. shape )
mask = mask. unsqueeze (- 3) # For head axis broadcasting.

o, attn = self .attention (g, k, v, mask=mask, |=I)

# Transpose to move the head dimension back: b x Ig x n x dv
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# Combine the last two dimensions to concatenate all the heads together:
b x Ig x (n*dv)
# again, (1, 2) to ( -3, -2

0 = o.transpose (-3, -2). contiguous (). view (* sz b arg , len_q, -1)

#After transpose, this MAB has q, k, v dim of (batch, num_head, len,

dim)
#Meanwhile the original ISAB has q, k, v dim of (batch * num_head, len,
dim)
#Also, original ISAB has big temperature not divided by num_head
beforehand
if self .d Q!= self .d_O or self .residual_2
residual = o0
o = self .fc (o)
if self . activation
o = self . activation (o)
if self . residual
0 = 0 + residual
return o, attn
class SimpleMultiHeadAttention( MultiHeadAttention ):
" Multi - Head Attention module ™
def __init _  (self , n_head, d_model, ** kwargs ):
super(). __init__ (
n_head,

d_model , d_model, d_model,
** kwargs

def scale_inds_to_batch (r, a):
if g is None:
return |
while g.dim() > I.dim():
I = 1. unsqueeze (0)

I = 1.repeat (q.size (-1.dim(), * 1 for _ in range( |I.dim() -1)])

return |
class  TensorinductionPoint( nn. Module ):
def __init_ (self , num_inds, d_I, * kwargs ):
super(). __init__ ()
self .tensor = nn.Parameter (Tensor (num_inds , d_I, ** kwargs ))

def forward (self , g=None):

return  scale_inds_to_batch (self .tensor , Q)

80




class InducedSetAttention( nn. Module ):

def __init__  (
self ,
num_inds ,
d_l, d_H,
n_head,
d_Q d_Kv, d_O
residual =True,
residual_2 =False,
activation  =nn. ReLU,
softmax =nn. Softmax ,

attn_bias  =False,

attn_residual =True,
big_temperature = =False,
bias =True,
** kwargs
):
super(). __init__ ()
self .d_I = d_l
self .d_H=dH
self . num_inds = num_inds
self .| = TensorinductionPoint (num_inds , d_I)
def MAB(
*args ,
** kwargs

return  MultiHeadAttention (
*args ,
residual_2 =residual_ 2 ,
activation =activation ,
softmax =softmax ,
attn_bias  =attn_bias ,
attn_residual =attn_residual ,
big_temperature  =big_temperature
residual =residual ,
bias =bias ,

** kwargs ,

self . mabl = MAB(
n_head ,
d_Q dH, d_o
** kwargs ,

self . mab0 = MAB_(

n_head ,
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d_l, d_Kv, d_H,

** kwargs ,

def forward (self , g, k, v, mask=None):
# It expects batched input so | is repeated to the batch dimension
# So it has to be handled

I =self .1(q)
#(32, 128), (500, 2), (500, 2)
H, I_attn = self . mab0(l, k, v, mask=None) #yes it's none

#(500, 2), (32, 128), (32, 128)

O O_attn = self . mabl(g, H H, mask=mask) #mask is applied to the query,
since query is from decoder

return O (l_attn , O_attn )

class SimplelnducedSetAttention( InducedSetAttention ):
" Multi - Head Attention module ™
def __init__  (self , num_inds, n_head, d_model, ** kwargs ):
super(). __init__ (
num_inds ,

d_model , d_model ,
n_head,
d_model , d_model, d_model,

** kwargs ,

class PoolingByMultiheadAttention( nn. Module ):
def __init__ (
self ,
num_seeds,
n_head,
d_model ,
residual_2 =True,
activation =nn. RelLy,
softmax =nn. Softmax ,

attn_bias  =False,

attn_residual =True,
big_temperature  =False,
** kwargs

):
super(). __init__ ()

self . num_seeds = num_seeds

self . S = TensorinductionPoint (num_seeds, d_model)

self . mab = SimpleMultiHeadAttention (
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class

n_head,

d_model ,

residual_2 =residual_2 ,
activation =activation ,
softmax =softmax ,

attn_bias  =attn_bias ,

attn_residual =attn_residual ,
big_temperature  =big_temperature
** kwargs

def forward (self , X):

S = self . S(X)

return  self . mab(S, X, X)

DoubleFeedForward(  nn. Module ):

" Atwo - feed - forward - layer module "
def __init__ (

self

d_in, d_hid ,

activation ~ =nn. ReLU,

bias =True,

** kwargs ,
):

super(). __init__ ()

def

self .w_1 = Linear (d_in, d_hid , bias =bias ,

self .w_2 = Linear (d_hid , d_in, bias =bias ,

self . activation = activation
if inspect .isclass (self . activation ):
self . activation = self . activation ()

forward (self , x):

residual =X

x = self .w_1(x)

x = self . activation (x)
x = self .w_2(x)

X = X + residual

return X

** kwargs )

** kwargs )
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class FeedForward( nn. Module ):

def __init__  (

self ,
d_in, d_out,
activation =nn. Sigmoid ,

residual =True,

bias =False,
** kwargs ,
):
super(). __init__ ()
self .w = Linear (d_in, d_out, bias =bias , init =False, ** kwargs )
self . residual = residual and d_in == d_out
self . activation = activation

if inspect .isclass (self . activation ):
self . activation = self . activation ()

def forward (self , x):
residual = X

if self . norm_first
x = self .layer_norm (x)

self . w(x)

x = self .activation  (x)

x
1

if self . residual
X = X + residual

return X

Kode4.10 Module Estimato(Disederhanakan)

Kode 4.10 adalah kelagelasestimatordi tingkatmodule tingkat rendah.
ScaledDotProductAttentioadalahmoduleuntuk perhitungarscaled dot product
attention (Vaswani et al.,, 2017)Kode ini berasal darfHuang, 2020)dengan
modifikasi jalur residualLee et al., 2019)MultiHeadAttentionadalahmodule
multi head attentioyang juga berasal daifiuang, 2020fengan modifikasi jalur
residual penghilangarayer norm dan penambahan fungsi aktivadiee et al.,
2019) SimpleMultiHeadAttentionadalah penyederhanaavultiHeadAttention
untuk Q, K, dan V dengan dimensi yang samansorinductionPointadalah

wrappertensor induction poingang juga menyesuaikan bentuknya dengan bentuk
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input dengan fungsi scale_inds_to_batch InducedSetAttention adalah
implementasinduced Set Attention Blo¢KSAB) (Lee et al., 20199nenggunakan
MultiHeadAttention dari (Huang, 2020)yang telah dimodifikasi sebelumnya
SimplelnducedSetAttentioadalah penyederhanabmducedSetAttentionntuk Q,
K, dan V dengan dimensi yang sanfdoolingByMultiheadAttentionadalah
implementasi Pooling by Multihead Attention(PMA) (Lee et al., 2019)
menggunakarMultiHeadAttentiondari (Huang, 2020)yang telah dimodifikasi
sebelumnyaDoubleFeedForwaréddalahmodul Feed Forwarduntuktransformer
dari dari(Huang, 2020pengan menghilangkdayer norm FeedForwardadalah

variasiDoubleFeedForwardlengan hanya satlensdayer.

import torch .nn as nn

from . modules import SimplelnducedSetAttention , DoubleFeedForward
PoolingByMultiheadAttention

from ... util import DEFAULT_DEVICE

class EncoderLayer( nn. Module ):

def __init__  (
self ,
num_inds =0,
d_model =64,
d_inner =64,
n_head =8,
d_gk =None,
pma=0,
activation ~ =nn. ReLU,
bias =True,
attn_activation =nn. RelLy,
attn_residual =True,

** kwargs ,

super(). __init__ ()

self . slf_attn = SimplelnducedSetAttention (
num_inds =num_inds ,
n_head =n_head ,
d_model =d_model ,

d_gk=d_qgk,

bias =bias ,

activation ~ =attn_activation
attn_residual =attn_residual
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** kwargs ,

self . pos_ffn = DoubleFeedForward (
d_model ,
d_inner ,
activation =activation ,
bias =bias ,
** kwargs ,
)
self . pma = None
self . pos_ffn_pma = None
if pma
self . pma = PoolingByMultiheadAttention (
pma,
n_head,
d_model ,
d_gk=d_qgk,
bias =bias ,
activation =attn_activation ,
attn_residual =attn_residual ,

** kwargs ,

self . pos_ffn_pma = DoubleFeedForward (
d_model ,
d_inner
activation ~ =activation
bias =bias ,

** kwargs ,

def forward (self , enc_input , slf_attn_mask =None):

# Here we should still have inputs of shape (batch, size, d_model)

enc_output , enc_slf _attn = self .slf attn (
enc_input , enc_input , enc_input ,
mask=slf_attn_mask

)

enc_output = self . pos_ffn (enc_output )

pma_attn = None

if self .pma
enc_output , pma_attn = self . pma( enc_output )
if self .pos_ffn_pma :

enc_output = self . pos_ffn_pma (enc_output )
return  enc_output

Kode4.11 Layer Estimato(Disederhanakan)

Kode4.11adalah kod&ncoderLayeuntuktransformerdari(Huang, 2020)
yang telah dimodifikasi untuk menggunakan ISAB dan menggunakan PMA jika
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ditentukan. Jika menggunakan PMPReed Forwarddilakukan lagi setelahnya.

Dalam modekstimator PMA hanya digunakan patkyer terakhr encoder

import  torch

import torch .nn as nn

import math

from .layers import EncoderLayer

from . modules import FeedForward , TensorinductionPoint

from ... params import HeadFinalMul , ACTIVATIONS_INVERSE

def calc_pma_steps (
n_layers ,
pma_start =-2,
pma_high =128,
pma_low =1,

base =2,

if pma_start is None or n_layers ==
return [0 for i in range( n_layers )]
if pma_start < O:
pma_start = max(n_layers + pma_start , 0)
pma_step_count = n_layers - pma_start
if pma_step_count ==
return [0 for i in range( n_layers )]

assert pma_low > 0, f'pma_low must be positive: {pma_low}"

pma_log_range = math. log ( pma_high / pma_low, base)
pma_step_count_1 = max(pma_step_count - 1, 1)
pma_log_steps = [pma_log_range *i/pma_step_count_ 1 for i in

range( pma_step_count )]
pma_steps = [int(round( pma_low * math.pow( base, s))) for s in pma_log_steps ]
pma_steps = list(reversed( pma_steps ))
if pma_step_count ==

assert pma_steps [-1] == pma_low, f{{pma_high} - {pma_steps} - {pma_low}"
else:
assert pma_steps [0] == pma_high and pma_steps [-1] == pma_low,
f'{pma_high} - {pma_steps} - {pma_low}"
assert len( pma_steps ) == pma_step_count
pma_steps = [*[ 0 for i in range( pma_start )], *pma_steps ]
assert len( pma_steps ) == n_layers

return  pma_steps

class Encoder( nn. Module ):

def __init__ (

self
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n_layers =2,

d_model =64,
activation =nn. RelLy,
activation_final =nn. Tanh,

pma_start =None,
pma_high =128,
pma_low =1,

bias =False,

** kwargs ,

super(). __init__ ()

if pma_start
pma_steps = calc_pma_steps (
n_layers =n_layers ,
pma_start =pma_start ,
pma_high =pma_high ,
pma_low =pma_low,
)
else:
pma_steps = [0 for i in range( n_layers )]

def EncoderLayer_ (pma=0, bias =bias , last =False):
return  EncoderLayer (
d_model =d_model ,

pma=pma,
bias =bias ,
activation =activation_final if last else activation ,
** kwargs ,
)
self . layer_stack = nn. ModuleList ([
*[ EncoderLayer_ (pma=pma_steps [i], last =(i==n_layers -1)) for

range( 0, n_layers )],

)

self . d_model = d_model

def forward (self , src_seq , src_mask =None):
# Here we should still have inputs of shape (batch, size, d_model)
# The actual head splitting should occur within each layer

enc_output = src_seq

for enc_layer in self .layer_stack
enc_output = enc_layer (enc_output , sIf attn_mask =src_mask )

return  enc_output

in
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class
def

Adapter( nn. Module ):

_init_ (
self
d_input ,
d_model ,
d_hid =32,
n_layers =2,
activation =nn. RelLU,
activation_final =nn. Tanh,
residual =True,
bias =False,

** kwargs ,

_init__ ()
n_layers >= 2

super().
assert
activation_final = activation_final or
freeze = False

d_embed = 0
embedding = None
use_embedding = True
self .input.w = None
if  hasattr(

d_input ,

d_input , "_iter_ " )

vocab_size , embedding ,
if embedding :

freeze = True

else:

embedding

freeze = freeze and use_embedding
d_embed = self .set_embedding (embedding ,
if d_embed:

self .input_w = TensorinductionPoint
self . d_embed = d_embed
self . use_embedding = use_embedding
self .d_input = d_input

print(  "[*] Embedding" ,

def Linear_ (

d_input

d_output

activation =activation ,
residual =residual
bias =bias ,

use_embedding

= torch . nn. Embedding (vocab_size ,

bool( self . embedding ),

activation

= d_input

d_hid )

freeze =freeze )

(d_input , 1)

self . use_embedding )
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# Feedforward already defaults bias to False
return  FeedForward (

d_input ,

d_output ,

activation =activation ,

residual =residual ,

bias =bias ,
** kwargs ,
)
first_dim = d_input
if d_embed:
first_dim = d_embed
self .linear = nn. Sequential (*[
Linear_ (first_dim , d_hid ),

*[ Linear_ (d_hid , d_hid ) for i in range( n_layers -2)],
Linear_ (d_hid , d_model, activation =activation_final ,
residual =False),

D
#print("Adapter.check_cuda", check_cuda(self))

def set_embedding (self , embedding , freeze =True):

self . embedding = embedding

if self . embedding :
if freeze

for param in self .embedding . parameters ():
param. requires_grad = False

d_embed = self . embedding . weight . shape [ - 1]
return  d_embed

return 0

def forward (self , x):
X0 = x1 = x
assert x.dim() > 2, "Input mustbe batched"
b = x. shape[ 0]
shape0 = x. shape[: 2]
if self .embedding and self .use_embedding :
x = x1 = self . embedding (x.to (torch .int))
X = X.view (* shape0, -1)
if x is not x0 and x0.requires_grad and not x.requires_grad
X. requires_grad_ ()
y = X
if self . embedding :
y = y.view (* shapeO, self .d_input , -1)
= self .input.w ()
= torch . repeat_interleave (w, self .d _embed, dim=-1)
torch . mul(w, y)
= torch .sum(y, dim=-2)

< < < s s
I

= y.view (* shape0, -1)
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class
def

y = self . linear

X,y

(y)

return

Head( nn. Module ):

_init_ (
self ,
d_model ,
d_hid =32,
n_layers =2,
n_head =8,
d_gk =None,
activation ~ =nn. SELU,
activation_final =nn. Sigmoid ,
final_mul  =None,
bias =False,
bias_final =True,
residual  =True,
attn_activation =nn. RelLy,
attn_residual =True,
n_seeds_2 =0,

** kwargs ,

_init_ ()
n_layers >= 2

super().
assert

#assert final_mul in HeadFinalMul.__ALL___

n_seeds 2 = n_seeds_2 or n_seeds
self . final_mul = final_mul
if self . final_mul == HeadFinalMul . IDENTITY :

t = ACTIVATIONS_INVERSH activation_final
if activation_final

]

torch . nn. LogSigmoid :

self . final_mul = HeadFinalMul . ONEPLUS
if t == "linear"
t = ACTIVATIONS_INVERSH activation ]
if t == "leaky_relu"
self . final_mul = HeadFinalMul . MINUS
if t == "relu"
if  activation in (torch .nn.PReLU torch .nn.RReLU:
self . final_mul = HeadFinalMul . MINUS
else:
self . final_mul = HeadFinalMul . ONEMINUS
if self . final_mul is None:
self . final_mul = HeadFinalMul . IDENTITY

def Linear_ (
d_input
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)

self .

bias =bias_final

)

def
y:
y =

elif

elif

elif

activation
residual

return

self

y

y

d_output ,

bias =bias ,

d_input ,
d_output
activation
residual
bias =bias ,

** kwargs ,

linear =

Linear_ (max( 1,

),

forward (self , x):

. linear

(x)

if self . final_mul

pass

self . final_mul
=-y
self . final_mul

=1-vy

nn. Sequential

=activation
=residual

FeedForward (

=activation

=residual

¢l

n_seeds_2 )* d_model ,
*[ Linear_ (d_hid ,
Linear_ (d_hid ,

d_hid ) for i
1, activation

y. squeeze (dim=-1)

== HeadFinalMul

== HeadFinalMul

== HeadFinalMul

== HeadFinalMul

d_hid ),

in range( n_layers

=activation_final

. IDENTITY :

. MINUS

. ONEMINUS

. ONEPLUS

-2)),

residual

=False,

self . final_mul
y=1+y

return y

Kode4.12 Block EstimatoKDisederhanakan)

Kode4.12 adalah bagian modektimatordi tingkatblock Encoderadalah
transformer encodeyang berisi beberapa tumptcoderLayeidengan PMA di
layer terakhir.Adaptersebagai penggargimbedding layeadalah setumpu#tense
residual

layer dengan menggunakan FeedForward Untuk estimator

Realtabformer, Adapter juga mengaplikasikan embedding layer dari
Realtabformer. Hasil darembedding layerdi-reduce denganweighted sum

menggunakan sebuaknsorbobot yangearnable Head adalahblock ujung dari
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estimatoryang mereducehasildari Encodermenggunakasetumpukdensdayer
FeedForwardhinggamenjadi satu nilai akhiyaitu estimasiML Utility. Untuk
fungsi aktivasi tertentu, hasilnya akan disesuaikan dengan perkalian aegatif

rangenilai outputsesuai.

import  torch
import torch .nn as nn

from . blocks import Encoder

class TwinEncoder( nn. Module ):
def __init__  (
self
d_model =64,
n_layers_|left =3,
pma_start =-1,
pma_low =1,

** kwargs ,

super(). __init_ ()

self . encoder_left = Encoder (
d_model =d_model ,
n_layers =n_layers_left
pma_start =pma_start

pma_low =pma_low,

** kwargs ,
)
self . encoder_right = self . encoder_left
self . d_model = d_model
self .d_input = d_model
self .d_output = d_model

def forward (self , left_ seq , right_ seq ):

left_output = self .encoder_left (left_ seq )
right_output = self .encoder_right (right seq )
output = left_output - right_output

if output .dim() > 2:
output = torch . flatten (output , -2, -1)
assert output .dim() == 2

93



return output

class MLULtilitySingle( nn. Module ):
def __init__  (
self ,
adapter =None,
body =None,
head =None,

name="single"

super(). __init__ ()

assert body, "Must provide body"
self . name = name

self . adapter = adapter

self . body = body

self . head = head

def forward (self , train , test , skip_train_adapter =False,
skip_test_adapter =False):
# So here we have train and test with shape (batch, size, d_input)
m_train , m_test = train , test
if self .adapter :
if not skip_train_adapter
train , m_train = self .adapter (train )
if not skip_test_adapter
test , m_test = self .adapter (test )
# The adapter is normal deep MLP so here it will still be (batch, size,
d_model)
# Transformer should take the same input,
out = self .body(m_train , m_test )
if self .head:
out = self .head(out)
# Head will flatten the input into (batch, size*d_model)
# size is actually n_seeds though
# but anyway, it will later be (batch, d_head),
# which by default d_head=1

return  train , out

class  MLUtilityWhole( nn. Module ):
def __init__ (

self ,
body ,
adapters =DEFAULT_ADAPTER_DIMS
heads =[ "mlu" ],
adapter_args =None,
head_args =None,
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models =None,

objectives  =None,
name="whole" ,

device =DEFAULT_DEVICE
init  =True,

** kwargs ,

super(). __init__ ()
self . name = name

self .cache = {}

adapter_args = adapter_args or {}

head_args = head_args or {}

adapter_args [ "d_model" ] = body. d_input
head_args ["d_model" ] = body. d_output

if models :
adapters = filter_dict (adapters , models )
self . adapters = nn. ModuleDict ({

model : Adapter (
d_input =d_input ,
device =device ,
init =False,
** adapter_args
** kwargs ,
)
for model, d_input in adapters .items ()
)
self . body = body
self . heads = nn. ModuleDict ({
head: Head(
device =device ,
init =False,
** head_args ,
** kwargs ,

)

for head in heads

)

self . models = models or list( self .adapters . keys ()

self .models = [x for x in self .models if x in self .adapters ]
self . objectives = objectives or list( self . heads. keys ()

self . objectives = [x for x in self . objectives

it init
self . init ()
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self . device = device

self . to (device )

def init (self , activation =None):
for adapter in self .adapters . values ():
adapter . init (activation =None)
self . body. init (activation =None)
for head in self .heads. values ():

head. init ( activation =activation )

def non_adapter_zero_grad (self ):
self . body. zero_grad ()
if self .heads:
for head in self . heads. values ():

head. zero_grad ()

def _ getitem__ (self , model):
head = "mlu"
if isinstance( model, tuple) or isinstance( model , list):
model, head = model
idx = model, head
if idx in self .cache:

return  self . cache [idx ]

single = MLULtilitySingle (
adapter =self .adapters [model] if model and model in self . models else
None,
body =self . body,
head =self . heads [ head],
name=model ,
init =False,
)
self . cache[idx ] = single
return  single
def forward (self , train , test , model, head="mlu" , skip_train_adapter =False,
skip_test_adapter =False):
single = self [( model, head)]
return  single (train , test , skip_train_adapter =skip_train_adapter ,
skip_test_adapter =skip_test_adapter )

Kode4.13 Model Estimator (Disederhanakan)

Kode 4.13 adalah kode modedstimatordi tingkat tinggi. TwinEncoder
berisi duatransformer Encodeyang sama, diaplikasikan kepadain setdantest

setdan hasilnya dikurangkaMLUTtilitySingle adalah modeéstimatorML Utility
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untuk sebuabsynthesizer MLUtilitySingle terdiri dari sebuabAdapter sebuah
body, yaitu TwinEncoder dan sebualHead MLUtility Whole adalah model
estimatorML Utility untuk lebih dari satgynthesizeryaitu dengamdapteryang

berbeda tapbodydanheadyang samaTraining dilakukan padamLUtilityWhole

Meskipun menggunakaNlLUtilityWhole, sebuah modedstimatorhanya dibuat
dan digunakan untuk sasynthesize(tidak jadi disatukan).

import  torch

import torch . nn. functional as F

from ... utli import clear_memory , zero_tensor , filter_dict

from torch . nn. utils import  clip_grad_norm_

from .. metrics import rmse, mae mape, ScaledLoss , SCALING
import numpy as np

from ... loss_balancer import LossBalancer

from torch .utils .data import DatalLoader , Dataset

from .data import collate_fn

from contextlib import  nullcontext
Tensor = torch . FloatTensor
def mean(x):
if len( x) == 0:
return 0

return  sum(x)/len(  x)

def try_tensor_item (tensor , detach =True):

if hasattr( tensor , "item" ):
if detach :
tensor = tensor . detach ()

return  tensor .item ()

return tensor

def calc_gradient (inputs , outputs , outputs_grad =None, is_grads_batched =False):
if outputs_grad is None and outputs .dim() > O:
outputs_grad = torch . ones_like (outputs )
is_grads_batched = is_grads_batched and outputs .dim() > 0 and (outputs_grad
is None or outputs_grad .dim() >0)
gradient = torch . autograd . grad (
inputs = inputs
outputs = outputs

grad_outputs  =outputs_grad
create_graph =True,

retain_graph  =True,
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is_grads_batched  =is_grads_batched ,

N al

return  gradient

def get g (
error ,

target =1.0,

g = target * torch .abs( error )

return g

# Gradient magnitude should follow MSE gradient
def calc_g_mse_mag_loss (
dbody_dx_norm , error ,
grad_loss_fn  =F. mse_loss ,
grad_loss_scale =None,
reduction =torch . mean,
target =1.0,
multiply  =True,

forgive_over  =True,

assert dbody_dx_norm .dim() == 1 and error .dim() == 1 and len( dbody_dx_norm )
== len( error )
# The gradient norm can't be negative
if  multiply
g = get_g (
error =error ,
target =target |,
)
grad_loss_fn = ScaledLoss (grad_loss_fn ,
SCALING grad_loss_scale  ]( g). item ()) if grad_loss_scale else grad_loss_fn
else:
g = torch .full (dbody dx norm .shape, target , device =dbody _dx_norm . device ,
dtype =dbody_dx_norm . dtype )

grad_loss_fn = ScaledLoss (grad_loss_fn ,
SCALING grad_loss_scale  ]( error ). item ()) if grad_loss_scale else grad_loss_fn
# gradient penalty
if forgive_over
dbody_dx_norm = torch . clamp (dbody_dx_norm , min=g)
g_loss = grad_loss_fn (dbody_dx_norm , g, reduction ="none" )
if  reduction and reduction 1= "none" :
g_loss = reduction (g_loss )

return  g_loss

def calc_g_mag_loss (
dbody_dx , error

98




grad_loss_fn  =F. mse_loss ,
grad_loss_scale =None,
eps=1le- 8,

reduction =torch . mean,
mse_mag-True,
mse_mag_kwargs ={},

** kwargs ,

# Calculate the magnitude of the gradient

# No keep_dim, so this results in (batch)

dbody_dx = dbody dx + eps

dbody_dx_norm = dbody_dx . norm(2, dim=-1)

assert dbody_dx_norm .dim() == 1 and error .dim() == 1 and len( dbody_dx_norm )
== len( error )
losses = [

calc_g_mse_mag_loss (
dbody_dx_norm =dbody_dx_norm ,
error =error
grad_loss_fn  =grad_loss_fn ,
grad_loss_scale =grad_loss_scale ,
reduction =reduction
** mse_mag_kwargs ,
) if mse_mag else None,
]
losses = [l for | in losses if | is not None]

g_mag_loss = mean(losses ) if losses else zero_tensor (device =error . device )

return  g_mag_loss

def calc_g_loss (
dbody _dx , error
grad_loss_fn  =F. mse_loss ,
grad_loss_scale  =None,
reduction =torch . mean,
eps=1le- 8,
mag_loss =True,
forgive_over  =True,

** mag_loss_kwargs

#detach the error because we only want to shape the gradient
#the error will still be in the gradient's computation,

#but it's fine because that's just how it will update the weights
error = error . detach ()

# The gradient is of shape (batch, size, dim)

# Sum gradient over the size dimension, resulting in (batch, dim)
if dbody_dx .dim() > 3:
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dbody_dx = dbody_dx . view (*( dbody_dx . shape[: 2]), -1)
dbody_dx = torch .sum( dbody_dx , dim=-2)

losses = [

calc_g_mag_loss (
dbody_dx =dbody_dx ,
error =error ,
grad_loss_fn  =grad_loss_fn ,
grad_loss_scale =grad_loss_scale ,
reduction  =reduction ,
eps =eps,
forgive_over  =forgive_over
#only_sign=mag_only_sign,
** mag_loss_kwargs

) if mag_loss else zero_tensor (device =error . device ),

]

return  losses

def forward_pass_1 (single_model , model, train , test , y, y real , compute,
gradient_penalty =True):
# train needs to require grad for gradient penalty computation

train = train . clone ()
train = train . detach ()
train = train .to (single_model . device )

test = test .to (single_model . device )
y = y.to (single_model . device )
y_real =y real .to (single_model . device )

# train.grad = None
if gradient_penalty
train . requires_grad_ ()
# calculate intermediate tensor for later use
train , m = single_model . adapter (train )
compute [ "train" ] = train
# store grad inm
if gradient_penalty
m requires_grad_ ()
compute ["'m"] = m

test , m_test = single_model . adapter (test )

compute [ "m_test" ] = m_test

# Somehow y keeps being 64 bit tensor

# So yeah this is a workaround

y = y.to (torch .float32 )

compute ["y"' ] =y

y real =y real .to (torch .float32 )
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def

def

def

compute ["y_real" ] = vy real

return compute

forward_pass_2 (
single_model ,
compute ,

model ,

loss_fn =F. mse_loss ,

# make prediction using intermediate tensor
m = compute [ “m"

m_test = compute [ "m_test" ]

m pred = single_model (

m m_test ,
skip_train_adapter =True,
skip_test_adapter =True

)

compute [ "pred" ] = pred

# none reduction to retain the batch shape
y = compute ["y" ]

compute [ "loss" ] = loss = loss_fn (pred, y, reduction ="none"
compute [ "error" ] = pred - y
return  pred , loss
forward_pass_gradient (
compute ,
calc_grad_m =True,
model =None,
m = compute [ "m"]
loss = compute [ "loss" ]
#loss = compute['loss_real"]
train = compute [ "train" ]
if calc_grad_m
compute [ "grad® ] = grad = calc_gradient (m loss )
else:
train = compute [ "train" ]
compute [ "grad® ] = grad = calc_gradient (train , loss )

return  grad

calc_g loss 2 (
model ,
compute ,

role_model_compute  =None,
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calc_grad_m =None,
grad_loss_fn  =F. mse_loss ,
grad_loss_scale =None,
reduction =torch . mean,
eps=1le- 8,

** kwargs

if calc_grad_m is None:

calc_grad_m = "m" in compute and compute [ "m"]. requires_grad

# the grad at m is empty and detaching m won't do anything
if "grad" in compute :

grad_compute = compute
else:

grad_compute = role_model_compute

if calc_grad_m : # It's not dbody/dx yet but intermediate dbody/dadapter
dbody_dadapter = grad_compute [ "grad" ]
m = compute [ "m"]
train = compute [ "train" ]
dbody_dx = calc_gradient (train , m dbody_dadapter )
else:
dbody_dx = grad_compute [ "grad" ]
#loss = grad_compute[“loss"]
error = grad_compute [ “"error" ]
g_mag_loss = calc_g_loss (
dbody_dx =dbody_dx ,
error =error
grad_loss_fn  =grad_loss_fn ,
grad_loss_scale =grad_loss_scale ,
reduction =reduction ,
eps =eps,
** kwargs
)

compute [ "g_mag_loss" ] = g_mag_loss

return  g_mag_loss

def train_epoch (
whole_model ,
train_loader ,
optim =None,
loss_balancer  =LossBalancer (),
loss_fn =F. mse_loss ,
grad_loss_fn  =F. mse_loss , # It's fine as long as loss_fn is MSE
grad_loss_scale =None,
reduction =torch . mean,

val =False,
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fixed_role_model ="lct_gan" ,
calc_grad_m =True,
gradient_penalty =True,
grad_clip =4.0,

models = None,

head ="mlu" ,

eps=1le- 8,
allow_same_prediction =True,
g_loss_mul =0.1,

save_on_cpu =False,

** g_loss_kwargs

grad_cm = torch .no_grad () if val else nullcontext ()
gradient_penalty 2 = gradient_penalty and not val

with  grad_cm :

models = models or whole_model . models

# Set the model to eval mode for validation or train mode for training
whole_model .eval() if val else whole_model .train ()
avg_loss =0

avg_role_model_loss =0

avg_role_model_g_mag_loss =0

n_size =0

n_batch =0

loss_balancer . to (whole_model . device )

for batch , batch_dict in enumerate( train_loader ):
batch_dict = filter_dict (batch_dict , models )
if not val :

optim . zero_grad ()

batch_size =1

if fixed_role_model

role_model = fixed_role_model

save_cm = torch . autograd . graph .save_on_cpu (pin_memory =True) if

save_on_cpu else nullcontext 0
with  save_cm:

# Compute prediction and loss for all adapters

computes = {model: {} for model in models }

for model, (train , test , y, y real ) in batch_dict
batch_size = y.shape[0] if y.dim() > 0 else 1
compute = computes [ model]
forward_pass_1 (

single_model =whole_model [ model, head],

. items ():
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the real dataset

role model

train =train ,
test =test ,

y=y,

y_real =y real |,
compute =compute ,

model =model ,

for model, compute in computes .items ():

forward_pass_2 (
single_model =whole_model [ model, head],
compute =compute ,
loss_fn =loss_fn ,
model =model ,
)
if gradient_penalty_2
forward_pass_gradient (
compute =compute ,
calc_grad_m =calc_grad_m
model =model ,

role_model_compute = computes [ role_model ]

role_model_loss = reduction (role_model_compute [ "loss"

# Now we calculate the gradient penalty
# We do this only for "train" input because test is supposedly

if gradient_penalty_2
for model, compute in computes .items ():
# If forward_once is true, grad will only exist for the

if "grad" not in compute and not calc_grad_m

continue

calc_g_loss_ 2 (
model =model ,
compute =compute ,
role_model =role_model ,
role_model_compute  =role_model_compute
calc_grad_m =calc_grad_m
grad_loss_fn  =grad_loss_fn ,
grad_loss_scale =grad_loss_scale ,
reduction  =reduction ,
eps =eps,
** g_loss_kwargs

D
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# Now we backward the role model

role_model_g_mag_loss = reduction (role_model_compute ["g_mag_loss"
if gradient_penalty_2 else zero_tensor (device =whole_model . device )
batch_loss = (role_model_loss )
loss_weights =(10)
if gradient_penalty
batch_loss = (
*batch_loss
role_model_g_mag_loss
)
loss_weights = (
*loss_weights
g_loss_mul * 05,
)
if batch == 0 and not val :
loss_balancer . pre_weigh (* batch_loss , val =val )
batch_loss = sum(loss_balancer (* batch_loss , val =val ,
weights =loss_weights ))
if not val :
if  reduction == torch .sum:
(batch_loss / batch_size ). backward ()
else:
batch_loss . backward ()
if not val :
if grad_clip
clip_grad_norm_  (whole_model . parameters (), grad_clip )
optim . step ()
optim . zero_grad ()
n_mul = (batch_size if reduction == torch . mean else 1)

avg_role_model_loss
avg_role_model_g_mag_loss

* n_mul
avg_loss += try_tensor_item
n_size += batch_size
n_batch += 1
n = n_size

avg_role_model_loss /= n
avg_role_model_g_mag_loss

avg_loss /= n

+= try_tensor_item

(role_model_loss ) * n_mul

+= try_tensor_item (role_model_g_mag_loss

(batch_loss ) * n_mul

D

)
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clear_memory ()

return  {
"avg_role_model_loss" . avg_role_model_loss
"avg_role_model_g_mag_loss" : avg_role_model_g_mag_loss
"avg_loss" : avg_loss ,
"n_size" : n_size ,
"n_batch" : n_batch ,

Kode4.14 Training Estimatoper Epoch(Disederhanakan)

Kode4.14 adalah kodéraining modelestimatoruntuk satuepoch Karena
training awalnya dibuat untuk MLULtilityWhole, baflorward passbackward pass
maupun gradient penalty dilakukan secara parsiaFungsi forward_pass_1
melakukarforward passhinggaadapterdan menghasilkamtermediate tensom
danm_test Fungsiforward_pass_Jjuga memastikan baikput maupunm akan
dihitung gradiennyaFungsiforward_pass_2melanjutkanforward passhingga

akhir. Fungsiforward_pass_gradientnelakukan perhitungan gradien dattput
hinggam, yaitu—. Fungsicalc_g_loss_2menghitunggradiendari input dan—

hingga menghitungradient penaltyGradien dihitung dengéorch.autograd.grad
Karena dalam satatep backpropagatiordilakukan dengan dua jenisss yang
besarnya bisa jauh berbeda, yddss prediksi dangradient penalty kedualoss
diboboti menggunakaless balanceyang dibuat berdasarkan MetaBalagide et
al., 2022)

import pandas as pd

import  os

from ... utl  import filter_dict , filter_bias
from ... params import GradientPenaltyMode
from . model . pipeline import  create_model

from torch . utils .data import Dataloader

from .data import collate_fn

import  torch

from . process import train_epoch , eval as _eval

import  torch . nn. functional as F

from ... loss_balancer import MyLossTransformer , DEFAULT_BETA DEFAULT_R
from ... optim import ScheduledOptim

def train (
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# Dataset args

datasets

preprocessor

batch_size =4,

# Training args

epochs =1,

Ir =le- 4,

Optim =torch . optim . AdamW
optim =None,

models =None,

whole_model =None,

i =0,

# Training args

loss_fn =F. mse_loss ,
grad_loss_fn  =F. mse_loss ,
loss_balancer  =None,

loss_balancer_beta =DEFAULT_BETA

loss_balancer_r =DEFAULT_R

loss_balancer_meta =True,

loss_balancer_log =True,

loss_balancer_Ibtw =True,

fixed_role_model ="tab_ddpm_concat"
gradient_penalty_mode =GradientPenaltyMode . ALL,
grad_clip =4.0,

head ="mlu" ,

verbose =True,

early_stopping =None,
dataloader_worker =0,
DatalLoader =DatalLoader ,
allow_same_prediction =True,
allow_same_prediction_eval =None,
eval_val =False,

create_model =create_model ,
train_epoch  =train_epoch ,
_eval =_eval ,

g_loss_mul =0.1,
gradient_penalty _kwargs ={},
Ir_mul =0.0,

n_warmup_steps =100,
forward_once =None,
bias_Ir_mul =1.0,
bias_weight_decay =0.0,

** model_args

#print("Forcing g_loss_mul to be 0.1 for consistency due to bug")
#g_loss_mul =0.1
allow_same_prediction_eval = allow_same_prediction if

allow_same_prediction_eval is None else allow_same_prediction_eval
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if len( datasets ) ==

train_set , val_set , test set = datasets
elif len( datasets ) == 2:

train_set , test set = datasets

val_set = test set

if not loss_balancer
loss_balancer = MyLossTransformer (
beta =loss_balancer_beta ,
r =loss_balancer_r ,
meta =loss_balancer_meta ,
log =loss_balancer_log ,
Ibtw =loss_balancer_Ibtw ,

if optim :

assert  whole_model

if early_stopping
early_stopping . model = whole_model

def prepare_loader (dataset , val =False):
loader = DatalLoader (
dataset
batch_size =batch_size ,
shuffle  =not val ,
collate_fn =collate_fn ,
num_workers =dataloader_worker ,

)

return  loader

train_loader = prepare_loader (train_set , val =False)
val_loader = prepare_loader (val_set , val =True)
adapters = preprocessor . adapter_sizes

models = [ fixed_role_model ]

adapters = filter_dict (adapters , models )

if not whole_model
whole_model = create_model (
adapters =adapters ,
models =models ,

** model_args

if not optim :

weight_params , bias_params = filter_bias (whole_model )
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optim_params = [

{
"params" : weight_params ,
"It e,
h
{
"params" : bias_params |,
"Ir 1 bias_Ir_mul * o,
"weight_decay" : bias_weight decay ,
}

]
optim = Optim (
optim_params
Ir =Ir
)
if Ir_mul and not isinstance( optim , ScheduledOptim ):
optim = ScheduledOptim (
optim ,
Ir_mul =Ir_mul ,
n_warmup_steps =n_warmup_steps ,
d_model =whole_model . body . d_model,
)
if not hasattr( optim , "warming_up" ):

optim . warming_up = False

if forward_once is not None:
gradient_penalty_mode = gradient_penalty_mode or {}
gradient_penalty_mode = {
** gradient_penalty_mode ,

"forward_once" : forward_once ,

def train_epoch_ (

train_loader ,
val =False,
gradient_penalty_mode =gradient_penalty_mode ,
):
loss = train_epoch (
whole_model ,
train_loader ,
optim =optim ,
val =val ,

loss_fn =loss_fn ,
grad_loss_fn  =grad_loss_fn or loss_fn
loss_balancer  =loss_balancer ,

fixed_role_model =fixed_role_model

1

grad_clip =grad_clip ,
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head =head,

allow_same_prediction =allow_same_prediction ,
models =models ,

g_loss_mul =g_loss_mul ,

** gradient_penalty_mode ,

** gradient_penalty_kwargs ,

)

return  loss

train_results =]

val_results =

#print("[INFO] Beginning epoch")
gradient_penalty _mode_ = gradient_penalty_mode

epochs = epochs or 1000
for i in range( i, i+epochs):
if verbose :
print( "Epoch" , i)

train_loss = train_epoch_  (train_loader ,
gradient_penalty_mode =gradient_penalty_mode_ )
if verbose :
print(  "Train loss" , train_loss )
val_loss = train_epoch_ (val_loader
gradient_penalty_mode =gradient_penalty _mode_ , val =True)
if verbose :
print( "Valloss" , val_loss )
train_results . append (train_loss )
val_results . append (val_loss )
train_value = train_loss [ "avg_loss" ]
val_value = val_loss ["avg_loss" ]

if not optim .warming_up and early_stopping
early_stopping . step (train_value , val value , epoch=i)
if early_stopping . stopped :
print(  "Stopped" , gradient_penalty_mode_ 1=

gradient_penalty_mode )

if gradient_penalty_mode_ 1= gradient_penalty_mode
gradient_penalty_mode_ = gradient_penalty_mode
early_stopping . reset_counter  (reset_best =True)

print(  f"Begin training phase 2 for gradient at epoch {i}"
else:
break
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train_results_2 [ f{k}_train" v for k, vin x.items ()} for x
train_results ]
val_results_2 = [{ {k}_test" v for k, vin x.items ()} for x in

val_results ]

train_result_df = pd. DataFrame . from_records ( train_results_2 )
val_result_df = pd. DataFrame . from_records (val_results_2 )
result_df = pd. concat ([ train_result_df , val_result_df ], axis =1)
result_df . head()
eval_loss = eval(

test set , whole_model ,

batch_size =batch_size ,
dataloader_worker =dataloader_worker ,
DataLoader =DatalLoader |,
allow_same_prediction =allow_same_prediction_eval ,
models =models ,
_eval =_eval ,
fixed_role_model =fixed_role_model ,
#grad_loss_scale=grad_loss_scale,
)
if eval_val and val_set is not test set
val_set .set_size (None)
val_set .set aug_scale (0)
eval_loss = eval(
val_set , whole_model ,
batch_size =batch_size ,
dataloader_worker =dataloader_worker ,
DataLoader =DatalLoader |,
allow_same_prediction =allow_same_prediction_eval ,
models =models ,
_eval =_eval ,
fixed_role_model =fixed_role_model ,
#grad_loss_scale=grad_loss_scale,

)

if verbose :
print( “Eval loss" , eval_loss )
return  {
"whole_model" : whole_model ,
"optim" : optim ,
i i,
"train_loss" : train_results ,
"val_loss" : val_results ,
"eval_loss" : eval_loss
"history" o oresult_df
}

in

Kode4.15 Pipeline Training Estimator(Disederhanakan)
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Kode 4.15 adalah kodepipeline training estimator Kode ini meliputi
persiapantraining, yaitu pembuatanloss balancer DataLoader optimizer
schedulerearly stopperdanlogger. Kode ini juga meliputi eksekusiaining loop
termasukearly stoppingdanlogging Kode ini juga melakukan evaluasi setelah

training.

import  torch

import  os

from torch . utils .data import Dataset

import pandas as pd

from .. util import stack_samples , stack_sample_dicts , sort_df , shuffle_df
split_df_ratio , split_df_kfold , fix_path

import numpy as np

Tensor =torch . FloatTensor

def preprocess_sample (sample, preprocessor =None, model =None):
if not preprocessor
return  sample
train , test , y, y real = sample
train , test = preprocessor . preprocess (train , model =model),
preprocessor . preprocess (test , model =model )

return  train , test , y, y real

def to_dtype (x, dtype =None):
if not dtype :
return X
if x is None:
return X
if isinstance(  x, tuple):
return  tuple([ to_dtype (a, dtype ) for a in x])
if isinstance(  x, list):
return [to_dtype (a, dtype ) for a in X]
if isinstance(  x, dict):
return  {k: to_dtype (v, dtype ) for k, v in x.items ()}
if torch .is_tensor (x):
try:
return  X. to (dtype )
except Exception:
return X
if hasattr( x, "__iter_" )
return  x. astype (dtype )
return  dtype (x)
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def to_tensor (x, Tensor =None):
if not Tensor :
return X
if x is None:
return X
if isinstance(  x, tuple):
return  tuple([ to_tensor (a, Tensor ) for a in Xx])
if isinstance(  x, list):
return [to_tensor (a, Tensor ) for a in Xx]
if isinstance(  x, dict):
return  {k: to_tensor (v, Tensor ) for k, v in x.items ()}
if isinstance( x, pd.DataFrame ):
return  to_tensor (x.values , Tensor )
if isinstance(  x, pd. Series ):
return  to_tensor (Xx.values , Tensor )
if isinstance(  x, np.ndarray ):
return  Tensor (x)
#return torch.from_numpy(x)
if torch .is_tensor (Xx):
return  x. to ( Tensor . dtype )

if hasattr( X, iter_ " ):

return  Tensor (x)

return  Tensor ([ x]). squeeze ()

class BaseDataset( Dataset ):

def __init__  (self , al= "all" , ** kwargs ):
self .all = all
self . base_kwargs = kwargs

def items (self ):

raise  RuntimeError(  "Not implemented" )
@property
def index (self ):

return  list(range(len( self )))

def must_copy (self ):
return  False

def try_copy (self ):
return  self

def slice (self , start =0, stop =None, step =1, step_first =True):
index = pd. Series (self .index )
if not isinstance(  stop , int):
stop = len( index )

sample = index
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if step_first

sample = sample [:: step ]

stop = min(len( sample), stop )

sample = sample [ start : stop ]
else:

sample = sample [ start : stop : step ]
dataset = SubDataset (self , sample)
return  dataset

def sample (self , ** kwargs ):
index = pd. Series (self .index )
sample = index . sample (** kwargs )
dataset = SubDataset (self , sample)
return  dataset
def split_ratio (self ** kwargs ):
index = pd. Series (self .index )
datasets = split_df ratio (index , ** kwargs )
#print("split_ratio", len(datasets))
datasets = [ SubDataset (self , i) for i in datasets ]
return  datasets
def split_kfold (self ** kwargs ):
index = pd. Series (self .index )
splits = split_df_kfold (index , ** kwargs )
splits = [[ SubDataset (self , i) for i in datasets ] for datasets
splits ]
return  splits
class DatasetDataset( BaseDataset ):
def __init__  (self , dir, file ="info.csv" , Tensor =None, mode="shuffle"
train ="synth" , test ="val" , value ="synth_value" , real_value ="real_value"
drop_first_column =False, dtypes =None, all= "all" ** kwargs ):
super(). __init__  (all=all, ** kwargs )
self . _dir = dir
self .dir = dir
self . info_all = pd. read_csv (os. path . join (dir, file )
self .info = self .info_all .to_dict ("records" )
self . Tensor = Tensor
self .train = train
self .test = test
self .value = value
self . real_value = real_value or value
assert mode in ("shuffle" , sort" )

self . mode = mode
self . drop_first_column =

self . dtypes = dtypes

drop_first_column

1
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def

def

or self

_len__ (self ):
return  len( self .info )

__getitem__ (self , idx ):
if torch .is_tensor (idx ):
idx = idx .tolist ()
if hasattr( idx, " _iter_" ):

return  stack_samples ([ self [id] for id in idx ])

info = self .info [idx ]

test = pd.read_csv (os.path .join (self .dir, fix_path (info [self .test ])))

train = pd.read_csv (os.path .join (self .dir, fix_path (info [self .train ])))

if self .dtypes :
test = test . astype (self . dtypes )

train = train . astype (self .dtypes )
#drop index
if ™ in list( test .columns ) or self .drop_first column

test . drop (test .columns [0], axis =1, inplace =True)

if len( train .columns) > len( test .columns ) or "™ in list( train . columns )

. drop_first_column

train . drop (train .columns [0], axis =1, inplace =True)

y = info [self .value ]

y_real = info [self .real_value ]
if self . mode == "shuffle"

train , test = shuffle_df (train ), shuffle_df (test )
elif  self . mode == "sort"

train , test = sort_df (train ), sort df (test )

sample = train , test , y, vy real

sample = to_tensor (sample, self . Tensor )

return  sample

class WrapperDataset( BaseDataset ):

def

def

__init__ (self , dataset , copy=True, ** kwargs ):

super(). __init__ (** kwargs )

self . dataset = dataset .try copy () if copy else dataset
self . wrapper_kwargs = kwargs

items (self ):

return  self . dataset .items ()
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def __len__ (self ):

return  len( self . dataset )

def _ getitem__ (self , idx ):
return  self . dataset [idx ]

def must_copy (self ):
return  self . dataset . must_copy ()

def try_copy (self ):
if self . must_copy ():
return  WrapperDataset (self . dataset , ** self .wrapper_kwargs )

return  self

class SubDataset( WrapperDataset ):
def __init__  (self , dataset , index , ** kwargs ):
super(). __init _  (dataset =dataset , ** kwargs )
if isinstance( index , pd. Series ) or isinstance( index , pd. Index ):
index = index .to_numpy ()
if not isinstance( index , np.ndarray ):

index = np. array (index )
index = index . astype (int)
self .sub_kwargs = kwargs
self .index_ = index

def items (self ):
return  [( k, SubDataset (v, self .index_ , ** self .sub_kwargs )) for k, v in

self . dataset .items ()]

def __len__ (self ):

return  len( self .index_ )

def _ getitem__  (self , idx ):
try:
return  self . dataset [self .index_ [idx ]]
except IndexError as ex:
print( "SubDataset" , type( self ), idx , self .index_ [idx ], len( self ),
self . index_ )

raise

def try_copy (self ):
if self . must_copy ():
return  SubDataset (self . dataset , index =self .index_ ,
** self . sub_kwargs )

return  self

class PreprocessedDataset( WrapperDataset ):
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def __init__  (self , dataset , preprocessor , model =None, Tensor =Tensor ,
dtype =float, as_dict =False, ** kwargs ):
super(). __init _  (dataset =dataset ** kwargs )
assert model or preprocessor . model
self . preprocessor = preprocessor
self . model = model
self . Tensor = Tensor
self . dtype = dtype
self . kwargs = kwargs
self .as _dict = as_dict

def items (self ):
return  [( self . model, self .copy _non_dict ()]
def _ getitem__ (self , idx ):
(idx ):
idx = idx .tolist ()
if isinstance(  idx , str):

if torch .is_tensor

assert idx == self . model

return  self . copy_non_dict ()

if hasattr( idx , "_iter_" ):

return  stack_samples ([ self [id] for id idx ])
sample = self . dataset [idx ]
sample = preprocess_sample (sample, self . preprocessor , self . model)
sample = to_dtype (sample, self . dtype )
sample = to_tensor (sample, self . Tensor )

if self .as_dict
sample = {self . model: sample }
return  sample

def copy (self ):

return  PreprocessedDataset  (self . dataset ,

model =self . model, Tensor =self . Tensor , dtype =self . dtype ,

** self . kwargs )

def try _copy (self ):
if self . must_copy ():
return  self . copy ()
return  self
def copy_non_dict (self ):
ret = self . copy()
ret . as_dict = False

return ret

as_dict =self .as_dict

preprocessor  =self . preprocessor

1

1
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def collate_fn  (samples ):
sample = samples [ 0]
if isinstance(  sample , dict):
return  stack_sample_dicts (samples )
if isinstance( sample, tuple) or isinstance(  sample , list):
return  stack_samples (samples )
raise  ValueError(  f'Invalid sample type: { type( sample )}" )
class ConcatDataset( BaseDataset ):
def __init__ (self , datasets , copy=True, ** kwargs ):
super(). __init__ (** kwargs )
self . datasets = [dataset .try_copy () if copy else dataset
datasets |
self .concat_kwargs = kwargs
self . dataset_count = len( self . datasets )
self .counts = [len( dataset ) for dataset in datasets ]
self . cumulatives = np. cumsum( self . counts )
self . count = sum(self .counts )
def items (self ):
dataset_dicts = [dict( d.items ()) for d in self .datasets ]
return [
(
k,
ConcatDataset (
[d[k] for d in dataset_dicts 1,
** self . concat_kwargs
)
)
for k in dataset_dicts [0]. keys ()
]
@property
def index (self ):
return  list(range(len( self )))
def _ len__ (self ):
return  self . count
def _ getitem__  (self , idx ):
if torch .is_tensor (idx ):
idx = idx .tolist ()
if hasattr( idx , "_iter_ " )
return  stack_sample_dicts ([ self [id for id in idx])
assert idx < len( self )
prev. =0

for

dataset

in
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for i, ci in enumerate( self .cumulatives ):

if idx < ci:
break
prev = ci

try:
return  self . datasets [i][ idx - prev ]

except IndexError as ex:

print( "ConcatDataset” , type( self ), idx , idx -prev ,
len( self .datasets [i]), self .counts [i], self .cumulatives [i])
raise

def must_copy (self ):
return  np. array ([ dataset . must_copy () for dataset in
self . datasets ]).any()

def try_copy (self ):
if self . must_copy ():
return  ConcatDataset (self . datasets , ** self .concat_kwargs )
return  self

def load_dataset (
dataset_dir
preprocessor
start =0,
stop =None,
step =1,
model =None,
ratio =0.2 ,
seed =42,
random =False,
val =False,
all= "all"
df =None,
drop_first_column =False,
reverse_split =True,
** kwargs ,

dtypes = df.dtypes .to_dict () if df is not None else None

dataset = DatasetDataset (
dataset_dir
all=all,

dtypes =dtypes ,

drop_first_column =drop_first_column ,

** kwargs ,
)
dataset = dataset .slice( start =start , stop =stop , step =step )
dataset = PreprocessedDataset  (

dataset ,
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preprocessor
model =model ,
as_dict =True,
)
if ratio is None:
return  dataset
datasets = dataset . split_ratio (
ratio =ratio
val =val ,
seed =seed ,
random =random,
reverse_index  =reverse_split
)
#print([len(d) for d in datasets])
return  datasets

def load dataset 2 (
dataset_kwargs_dicts

datasets_list =]
for kwargs in dataset kwargs_dicts

datasets = load_dataset (** kwargs )
if ‘"ratio" in kwargs and kwargs ["ratioc" ] is not None:
print(  kwargs [ "dataset_dir" ], [len( d) for d in datasets ])
else:
print(  kwargs [ "dataset_dir" ], len( datasets ))
datasets_list . append ( datasets )
if isinstance(  datasets_list [0], (list, tuple)):
datasetsn = [

ConcatDataset ([
datasets [i]
for datasets in datasets_list
) for i in range(len( datasets_list [O])
]
print([len( d) for d in datasetsn ])
return  datasetsn
else:
datasets = ConcatDataset ( datasets_list )
return  datasets

Kode4.16 Data Loading Estimato¢(Disederhanakan)

Kode4.16adalah kodéataset loadingintukestimator ML utility termasuk
objek Datasetyang digunakanSebuah satuan datiaining terdiri dari dua buah
datasettrain dan test serta sebuah nildViL Utility. Dalam implementasinya,

sebuah satuan datiaining memiliki dua nilaiML utility, tapi nilai kedua, yaitu
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nilai ML utility datasetasli, tidak digunakanBaseDatasetadalah abstract
superclassagar semuanya memiliki antarmuka umubDatasetDatasetadalah
datasetdasar yang memuat satuan dasigning yang utamanya berbentdiataset
WrapperDatasetdalahabstract superclasdatasetturunan dari sebuatiataset
SubDataset adalaflataset turunaryang merupakassubsetdari sebualdataset
PreprocessedDataseddalah dataset turunanyang merupakardatasetdengan
preprocessingertentu.ConcatDatasetdalah kelas yang dapat menggabungkan
beberapadataset menjadi satu.Fungsi load dataset menyediakan pipeline
pemuatan dataset mulai dari DatasetDataset preprocessing menjadi
PreprocessedDatasetlan splitting menjadi SubDataset Fungsiload_dataset_2
menyediakan pipeline pemuatan lebih dari satwataset yang kemudian

digabungkan menjadioncatDataset
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Layer (type:depth - idx) Output Shape Param #

MLUtilitySingle [2, 1071, 15200] --
DbAdaptet: 1 [2, 1071, 15200] .
b CbEmbedfi ng: 2 [2,1071, 19, 800]  (440,800)

b cbTensorlnduct2 onPoint: 2[19,1] 19

b cbSequendt i al 2 [2, 1071, 256] -
b b cbFeedRor ward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-BLinear: 4 [2, 1071, 1024] 820,224

b b b €bRelLU6: 4 [2, 1071, 1024] -
b b cbFeed-Rorward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-BLinear: [2, 1071, 1024] 1,049,600

b b b ¢4bRelLU6B: 4 [2, 1071, 1024] -
b b cbFeedBorward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-bLinear: [2, 1071, 1024] 1,049,600

b b b ¢bRelLU6: 4 [2, 1071, 1024] -
b b cbFeedBorward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-BLinear: [2, 1071, 1024] 1,049,600

b b b €8 RelLU6: 4 [2, 1071, 1024] -
b b cbFeedbBor ward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-BLinear: [2, 1071, 1024] 1,049,600

b b b €lBPRelLU6: 4 [2, 1071, 1024] --
b b cbFeedBorward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-BLinear: [2, 1071, 1024] 1,049,600

b b b €lBRelLU6: 4 [2, 1071, 1024] --
b b cbFeed-HForward: 3 [2, 1071, 1024] -
b b b c-B3 i near: 4 [2, 1071, 1024] 1,049,600

b b b €l MRelLUG6: 4 [2, 1071, 1024] --
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DbAda
DbTwi

o

o oo oo o oo oo ot oot oot vt oo oc oo

b CbFee
b b
b b
ptez2: 1

nEnco-®er :
CbEncoeder :
b ¢ bMod

o

o oo o oo oo o oot oot oo oo oo o o o oC
o oo oo o oo oo ot ooty otooovtoo o o T T T

d-Bor war d:
c-B3. i near :

2
ullBe Li st :

3 [2, 1071, 256]

4 [2, 1071, 256] 262,400
cbLeaklg Har dt anh: [241071, 256]

CbEne3der Layer : [2 1071, 256]

b

o oo o oo oo oot oottt o o T T T

[2, 267, 15200] (recursive)

[2, 2048]
[2, 8, 256]

3 -

b cbSi mpl el ndlucedSda W71i2860t i on: 5

cbTenslor | ndJ232i266h Poi 8192 6
cbMud2t i He a d[A B2 256]t | on: 6

-1 cblLi[ha266] 7 65536

- ¢ b L i[2) B0&lr 256] 7 65,536

-3 ¢ b L i[2)B0alr256] 7 65,536
b cbScal eddDo[2,44Rduct Attenti on:
b -1b d2 @032, 10 x : 8

-B cblLi[h2a266] 7 65792
b -6cblLeak[2B2256t anh: 7
cbMud3t i He ad[AtlQ7E 256]i on: 6

- ¢ b L i[2)B0alr256] 7 65,536

-8 cblLi[h®a266] 7 65536

-19 cblLi[h2a266] 7 65536
b cbScal el@ Do2,P4, 0@yt At t ent i on:
b -2 b d2@01071,82 x : 8

-11 cblilpant, 256]7 65,792
b -l1Z2blLeakfHa@rd,@36lanh: 7

b -4
b-5

o oo oo o oo oo ot oot oot oo ot T T

¢bli nealp:1078 512]
cbRe L U§[2 1081, 512]

cbDoub2 eFeedFol[e,w¥t &56] 5

131,584
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b b -6 cblLi neal,:1078 256] 131,328
CbEne¥der Layer : [2 1071, 256] -

b cbSi mpl el nd3ucedSdza W71 2860t i on: 5 --
b b cbTens7r | ndJ232i266h Poi 8192 6

bbMul bi HeadAt te8nt i on:[282, 256] --
b b -3 cblLi[B8&82256] 7 65,536

b b -4 ¢ blilBanTt, 256]7 65,536

b b -5 cblil[p &t 256]7 65,536

b b b cbScal eléDo2,P4,8ddlict Attention: --7
b b b -3 b d2 @032, 10MH x : 8 --
b b -1u7 cblLi[B&xn256] 7 65,792

b b b -18 bLeak 282 p56]t anh: 7 -
b b cbMud9t i He ad[AtlG7E 266]i on: 6 -
b b -19 cblil[p &t 256]7 65,536

b b -120 cblLi[B&8xn256] 7 65,536

b b -121 cblLi[B&xn256] 7 65,536

b b b cbScal e2@ Do [2,P4, b0dlu4dt Att enti on: --7
b b b -4 b d2@01071,82 x : 8 --
b b -123 cblil[pant, 256]7 65,792

b b b -2¢bleakf2Hari,@36lanh: 7 -
b cbDoub4 eFeedFolg Wt 856] 5 -
b b -10 c¢bLi nea (21078, 512] 131,584

b b-11 ¢bRelL U6[2 1671, 512] -
b b -12 c¢bli neaf2;1078, 256] 131,328

CbEnec3bder Layer : [2 1071, 256] --
b cbSi mpl el ndbucedSda W7li2860t i on: 5 -
b b CbTensl8r | ndu[2 82 256] Po i n8192 6

b b CbMudl4 i He ad Rt32,856]t i on: 6 -
b b -125 cblLi[B8xn256] 7 65,536
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b -126 cblilB a0t 256]7 65,536

b -7 cblil[B &t 256]7 65,536

cbBcal edDot Product A2t e 2,164, 82n4] 7 --
b b -5 b d2 @032, 10ME x : 8 --
b -129 cblLi[B8&82n256] 7 65,792
b b -3¢ blLeak 232 pe56]t anh: 7 --
b cbMudlb i He ad Rt107&,256] on: 6 -
b -131 cblil[p &t 256]7 65,536
b -182 cblLi[B&8xn256] 7 65,536
b -133 cblLi[B&8xn256] 7 65,536
b b cbScal edDo[R,P4 0dlu4d t Attenti on: -7
b b -6 b d2@01071,82 x : 8 --
b -85 ¢blilBaqTt, 256]7 65,792
b b -3¢ blLeakf2Hard,@36lanh: 7 -
cbDoub® eFeedFolgw¥t, 856] 5 -
b -16 cblLi neaif2;1078,512] 131,584
b -17 cbRelLUG6[2 1061, 512] --
b -18 <c¢blLi neaf2;1078, 256] 131,328

bEnec3der Layer : [2 1071, 256] --
CbSi mpl el ndiucedSd2 Wili286hit i on: 5 -

b cbTensld®r | ndu[2 82 256) Poi n8{192 6

b CbMud20 i He ad Rt32,856]t i on: 6 -
b -187 cblLi[B8xn256] 7 65,536

b -138 cbli[pa®t, 256]7 65,536

b -139 cblil[p &t 256]7 65,536

b b cbScal eddDo2,P4,82ddlict Attention: --7
b b -7 b d2 @32, 10 x : 8 --
b -4l cblLi[B&xn256] 7 65,792

b b -42 bl e ak 282 R56]t anh: 7 --
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b cbMud2t i He ad Rt107&,256] on: 6
b -43 cblil[B &t 256]7 65,536

b -d4 cblLi[B8&82n256] 7 65,536

b -"5 cblLi[B&xn256] 7 65,536

b b cbScal e Dof2,B4 bodlu4t Attent i on:
b b -8 b dL@ o107, 182 x 8
b -7 ¢ blilBanTt, 256]7 65,792

b b -4 bl eakf2Hari,@36lanh: 7
cbDoub8 eFeedFolgwt 856] 5

b -22 c¢bli neaif2;1078,512] 131,584
b-23 ¢cbRelL U6[2 161,512

b -24 c¢blLi neaf2;1078, 256] 131,328

bEnec3der Layer:
CbSimplelndlucedsSd2 Wili286hit i on: 5

cbTens25r | ndu[2 82 256) Poi n8{192 6

CbMud26 i He ad Rt32,856]t i on: 6

b

o oo oo oo oo oo o ot ot T T

-9
-150
-B1
b
b
-B3
b

-1B5

-156

-7
b
b

-9

2, 8, 256]

cbLil62256] 7 65536
¢bLila a0yt 256]7 65,536
¢blila a0y, 256]7 65,536

cbScal esDo[2,P4,82d4ict Attenti on:

b dL 6L, 107 x : 8
cbLi[a62256] 7 65792

-6 blLeakf2B3pe56)t anh: 7
cbMud27 i He ad Rt107&,256]i on: 6

¢blila a0y, 256]7 65,536
cbLila62256] 7 65536
cblLi[a62256] 7 65536

cbScal eS8 Do[R,P4, p0d1lu4d t Att enti on:

-10D cbSof t maX 64,1871, 32]
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bHea
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b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b

b b b
CbEncoel8lier 2
¢4 1

cbSequenx i al :
b CbFeedHADT
b b c-¥3 i
b b €M Re
b CbFeedRDT
b b c-#4 i
b b €dbRe
b cbFeedRbr
b b c-¥1 i
b cbRelLU®648 4
b CbFeedRdr

b -9 cblilB &k, 256]7 65,792
b b -6@ blLeakf2Hari,@56)an h : 7
cbDoubl0e FeedFo f2war,@56] 5
b -28 c¢blLi neaf2;1078,512] 131,584
b cblL-@akyHar d5iomnmaz d: 6
b -30 cblLi neai2;1078, 256] 131,328
cbPool i ngByMill t i hd2ag26]t enti on: 5
b cCbTens3dr | ndu[2 8R25nPoi R048 6
b cbSi mpl e8ul ti B8RPt t ent i on: 6
b -161 cblLi[B8&53} 7 65536
b -162 cblil[p &t 256]7 65,536
b -163 cblil[pa®t, 256]7 65,536
b b cbScal eedDo2,P4,8dluct Attenti on:
b b -11b c[ 6408, 10Ma x : 8
b -165 cblLi[B8&53} 7 65792
b b -66blLeakgHBa266t anh: 7
[2, 8, 256] (recursive)
[2
2 2, 1]
ward: 3 [2, 256]
near: 4 [2, 256] 524,544
LUG: 4 [2, 256]
ward: 3 [2, 256]
near: 4 [2, 256] 65,792
LUG: 4 [2, 256]
ward: 3 [2, 256]
near : 4 [2, 256] 65,792
[2, 256]
ward: 3 [2, 256]
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b b b c-BL i near: 4 [2, 256] 65,792

b b b € RelLU6: 4 [2, 256] .
b b CbFeedR®r ward: 3 [2, 256] -
b b b c-bLinear: 4 [2, 256] 65,792

b b b €5BRelLU6: 4 [2, 256] .
b b cCbFeedRbr ward: 3 [2, 256] -
b b b c-b3 i near: 4 [2, 256] 65,792

b b b €4 RelL U6: 4 [2, 256] -
b b cbFeedR®»rward: 3 [2, 256] -
b b b c-b3 i near: 4 [2, 256] 65,792

b b b €BbRelLU6: 4 [2, 256] -
b b cbFeedR®rward: 3 [2, 256] -
b b b c-bLi near: 4 [2, 256] 65,792

b b b €BBRelLU6: 4 [2, 256] -
b b cbFeedRbrward: 3 [2,1] -
b b b c-b9 i near: 4 [2, 1] 257

b b b cb¥oftsign: 4 [2, 1] -

Total params: 13,050,356
Trainable params: 12,609,556
Non- trainable params: 440,800
Total mult - adds (M): 50.06

Input size (MB): 0.20

Forward/backward pass size (MB): 693.89
Params size (MB): 52.20

Estimated Total Size (MB): 746.30

Kode4.17 Contoh Detail Layer dan Parameter Model Estimatduk RealtabformemsurancgDisederhanakan)
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4.5 Evaluasi Model ML Utility (Estimator)
4.5.1 Estimasi

Untuk setiapmodel| estimatordilatih hingga maksimal 1 jamdan diambil
checkpointdengarvalidationlossterkecil Evaluasi dilakukan menggunakkode
4.18, Kode 4.19, danKode 4.20. Kode 4.18 adalah koddoop untuk eksekusi
evaluasisemua pasangan modkdtaset Kode 4.19 adalah kode untuk evaluasi
sebualestimator Kode4.20 adalah kode untuk memuddtasetuntuktraining dan
evaluasi.Tingkat kesalahaestimatordilampirkan paddaabel4.11. Nilai RMSE
mungkin rendah, tapi ini karena jangkauan nilai targetnya, Wlitwtility, kecil.
Khususnya untuklatasetinsurance nilai RMSE terlihat rendakarena nilainya
terpusat di antar#®.1 hingga 0.18Gambar.3). Akan tetapigstimatorTabDDPM
untukdatasetinsurance memiliki tingkat kesalahan yang tinggi.

Box plotprediksitest setlilampirkan pad&ambar4.17, Gambar4.18, dan
Gambar4.19 untuk dataset Contraceptive Insurance dan Treatment secara
berurutanPrediksiML utility berpusat pada ratata yangnendekatrataratanilai
ML utility sebenarnyatapi memprediksioutlier nilai buruk terlalu banyak.
Sebaliknyatampak bahwa tingkat kesalahan besstrmatorTabDDPM dataset
Insuranceberasal dari ketidakmampuan model dala®mprediksi nilai negatif
yang besar.

Tabel4.11 Nilai RMSE Estimator

Estimatoruntuk RMSE
Synthesizer Contraceptive| Insurance Treatment
LCT-GAN 0.0419 0.0156 0.0430
Realtabformer 0.0415 0.0161 0.0443
TabDDPM 0.0396 0.1506 0.0386
TVAE 0.0396 0.0153 0.0424
RataRata 0.0406 0.0494 0.0421
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#Parameters
import os

import pandas as pd

from ml_utility loss .util import  seed, filter_dict , transpose_dict

from ml_utility loss . loss_learning . estimator . pipeline import load_dataset 3
load_dataset 4 , create_model , train_2 , eval

from ml_utility loss .tuning import map_parameters

from ml_utility loss . loss_learning . estimator . model . pipeline import

remove_non_model_params

from ml_utility loss . loss_learning . estimator . process import pred_2
import  ml_utility_loss . loss_learning . estimator . params2 as PARAMS
path_prefix = ..

dataset_dir =

dataset name = ..

single_model = ..
random_seed = 0
gp = True
gp_multiply = True
preprocessor = ..

if random_seed is not None:
seed (random_seed )

train_set , val_set = datasetsn = load_dataset 3 (
dataset_dir  =0s. path . join (path_prefix , "ml - utility -loss/" ),
dataset_name =dataset name ,
preprocessor  =preprocessor
model =single_model

cache_dir =path_prefix

test_set = load_dataset 4 (
dataset_dir  =0s. path . join (path_prefix , "ml - utility -loss/" ),
dataset_name =dataset name ,
preprocessor  =preprocessor
model =single_model

cache_dir =path_prefix

param_space = {
**getattr( PARAMS dataset_name ). PARAM_SPACE
}
params = getattr( PARAMS dataset_name ). BEST_DICT] gp][ gp_multiply
params = {
**getattr( PARAMS dataset_name ). DEFAULTS

][ single_model

]
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** params ,

}
if gp:
params [ "gradient_penalty_mode"
params [ "mse_mag"] = True
if  gp_multiply
params [ "mse_mag_multiply"
else:
params [ "mse_mag_multiply"
else:

params [ "gradient_penalty_mode"
params [ "mse_mag"] = False
if  single_model
params [ "fixed_role_model" ]
params [ "single_model" ]
params [ "models" ] =

params [ "max_seconds" ] = 3600

] = "ALL"
1 = True
] = False
] = "NONE"
= single_model

= True
[ single_model ]

param_space =param_space )

. adapter_sizes

I,

params = map_parameters (params,
params2 = remove_non_model_params ( params)
adapters = filter_dict ( preprocessor
model = create_model (
adapters =adapters ,
** params2 ,
)
train_results = train_2 (
[train_set , val_set , test set
preprocessor  =preprocessor
log_dir ="logs"

checkpoint_dir =None,
verbose =True,

allow_same_prediction

=allow_same_prediction ,

I,

[ "model_metrics" ). T

** params
)
model = train_results [ "whole_model" ]
opt = train_results [ "optim" ]
eval_loss = eval(

test set , model,

batch_size =params [ "batch_size"
)
metrics = pd. DataFrame ( eval_loss
metrics . to_csv ("eval.csv' )
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y = pred_2 (model, test set , batch_size =params["batch_size" ])

0s. makedirs ("pred" , exist_ ok =True)
y2 = transpose_dict (y)
for k, v in y2.items ():

df = pd. DataFrame (v)

df . to_csv (f'pred/{k}.csv" )

Kode4.18 Eksekusi Evaluasi Estimator (Disederhanakan)

Kode 4.18 adalahnotebookeksekusi evaluasestimator dengan bagian
preprocessingkode4.2) dihilangkan Datasetraining dan validasdimuat dengan
fungsi load_datasets _3yang menghasilkarpreprocessed dataseSementara
datasettestingdimuat dengan fungsbad datasets4. Keduanya hanyalah fungsi
bantuan untuk meringkas penggundaad datasets AKode 4.20). Parameter
dimuat ke dalam variabphramssesuadataset_namedan digunakan atau tidaknya
gradient penalty Beberapgparameterjuga disesuaikan berdasarkan digunakan
atau tidaknyayradient penaltyKemudian, duradraining maksimal dibuat 1 jam.
Model dibuat dengan fungsieate_modetian dilatih dengan fungsiain_2 (Kode
4.15). Evaluasi dilakukan dengan fungsi ev#o(e 4.19). Terakhir, prediksi
dilakukan padaest setdengan fungspred_2(Kode 4.19) dan disimpan dalam
bentuk CSV.

import  torch

import  torch . nn. functional as F
from .. util import clear_memory , filter_dict
from .. metrics import rmse, mae mape

import numpy as np
from torch . utils .data import DataLoader , Dataset
from .data import collate_fn

from contextlib import  nullcontext

def eval (
whole_model ,
eval_loader
loss_fn =F. mse_loss ,
grad_loss_fn  =F. mse_loss ,

reduction =torch . mean,
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models =None,
allow_same_prediction =True,
fixed_role_model =None,

eps=1le- 8,

grad_cm = nullcontext 0

with  grad_cm:
models = models or whole_model . models

whole_model .eval()

n_size =0

n_batch =0

avg_losses = {model: 0 for model in models }

avg_g mag_losses = {model: 0 for model in models }
preds = {model: [] for model in models }

ys = {model: [] for model in models }
gs = {model: [] for model in models }
grads = {model: [] for model in models }

clear_memory ()

for batch , batch_dict in enumerate( eval_loader ):

clear_memory ()

batch_dict = filter_dict (batch_dict , models )

clear_memory ()

batch_size =1

# Compute prediction and loss for all adapters

for model, (train , test , y, y real ) in batch_dict .items ():
batch_size = y.shape[0] if y.dim() > 0 else 1

ys[ model ]. extend (y.detach (). cpu())

train = train .to (whole_model . device )
test = test .to (whole_model . device )

y = y.to (whole_model . device )

y_real =y real .to (whole_model . device )

train . requires_grad_ ()
train , pred = whole_model (
train , test , model
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# We reduce directly because no further need for shape

loss = loss_fn (pred, y, reduction ="none"
error = pred -y
dbody_dx = calc_gradient (train , loss )

g = get g (error =error )
g_mag_loss = calc_g_loss (
dbody_dx =dbody_dx ,
error =error
grad_loss_fn  =grad_loss_fn
reduction  =reduction
eps =eps,
)
# The gradient is of shape (batch, size, dim)
# Sum gradient over the size dimension, resulting in (batch,
dim)
dbody_dx = torch .sum( dbody_dx , dim=-2)
# Calculate the magnitude of the gradient
# No keep_dim, so this results in (batch)
dbody_dx_norm = dbody_dx . norm(2, dim=-1)

preds [ model]. extend (pred . detach (). cpu())
grads [ model ]. extend (dbody_dx_norm . detach (). cpu())
gs[ model ]. extend (g. detach (). cpu())

n_mul = (batch_size if reduction == torch . mean else 1)
loss = reduction (loss ). item ()

avg_losses [model] += loss * n_mul

g_mag_loss = reduction (g_mag_loss ). item ()

avg_g _mag_losses [model] += g _mag_loss * n_mul

n_size += batch_size
n_batch += 1

n = n_size

preds = {k: torch .stack (v) for k, v in preds .items ()}
ys = {k: torch .stack (v) for k, v in ys.items ()}
gs = {k: torch .stack (v) for k, v in gs.items ()}

grads = {k: torch .stack (v) for k, v in grads .items ()}

avg_losses = {

model : (loss /n)

for model, loss in avg_losses .items ()
}
avg_g_mag_losses = {

model : (g_mag_loss /n)
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for model, g_mag_loss in avg_g_mag_losses .items ()
}
# determine role model (adapter) by minimum loss
role_model , min_loss = min(

avg_losses . items (),

key =lambda item : item [-1] #it's already reduced and item

pred_metrics = {model : calc_metrics (preds [ model], ys[ model],
prefix ="pred" ) for model in models }
grad_metrics = {model : calc_metrics (grads [ model], gs[ model],

prefix ="grad" ) for model in models }
def calculate_avg  (
avg_losses ,

avg_g_mag_losses

return  dict(

avg_loss = mean(avg_losses . values ()),
avg_g_mag_loss = mean(avg_g_mag_losses . values ()),
)
metrics = (
avg_losses ,

avg_g_mag_losses

model_metrics = {
model : {
"avg_loss" : avg_losses [ model],
"avg_g_mag_loss" : avg_g_mag_losses [ model],

** pred_metrics [ model ],
** grad_metrics [ model ],

}
for model in models
}
min_metrics = model_metrics [ role_model ]
role_model_metrics = model_metrics [ fixed_role_model or role_model ]
avg_metrics = calculate_avg (* metrics )
fixed_role_model = fixed_role_model or role_model

clear_memory ()
return  {
"role_model" : role_model ,
"n_size" : n_size ,
"n_batch" : n_batch ,
"role_model_metrics" . role_model_metrics ,
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"avg_metrics" @ avg_metrics

"min_metrics" : min_metrics ,
"model_metrics" : model_metrics ,
}
def calc_metrics (pred, y, prefix ="):
return  {
f{prefix}_rmse" : rmse(pred, y). item (),
}
def pred (
model ,
batch ,

loss_fn =F. mse_loss ,
grad_loss_fn  =F. mse_loss ,
eps=1le- 8,

grad_cm = nullcontext ()

with  grad_cm :

model .eval()

train , test , y, y real = batch
train = train .to (model. device )
test = test .to (model. device )

y = vy.to (model. device )
y real =y real .to (model. device )

train . requires_grad_ ()
train , pred = model (
train , test

)

# We reduce directly because no further need for shape

loss = loss_fn (pred, y, reduction ="none" )
error = pred -y

dbody_dx = calc_gradient (train , loss )
g_mag_loss = calc_g_loss (

dbody_dx =dbody_dx ,
error =error ,
grad_loss_fn  =grad_loss_fn ,
#reduction=None,
eps =eps,
)
# The gradient is of shape (batch, size, dim)
# Sum gradient over the size dimension, resulting in (batch, dim)
dbody_dx = torch .sum( dbody_dx , dim=-2)
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# Calculate the magnitude of the gradient

# No keep_dim, so this results in (batch)
dbody_dx_norm = dbody_dx . norm(2, dim=-1)
# expected gradient is 2*sqrt(loss)

g = get_g (error =error )

pred = pred . detach (). cpu(). numpy()

loss = loss .detach (). cpu(). numpy()

dbody_dx_norm = dbody_dx_norm . detach (). cpu(). numpy()
g_mag_loss = g_mag_loss . detach (). cpu(). numpy()

y = y.detach (). cpu(). numpy()

g = g.detach (). cpu(). numpy()

y_real =y real .detach (). cpu(). numpy()

clear_memory ()

return  {
"pred" : pred,
"grad" : dbody_dx_norm ,
oy,
gt g,

"error" @ (pred -y),
"y real" : y real ,

def pred_1 (model, inputs , batch_size =4, ** kwargs ):
if not batch_size and not isinstance( inputs , (Dataset , Dataloader )):

return  pred (model, inputs , ** kwargs )

if not isinstance( inputs , DatalLoader ):

if  not isinstance( inputs , Dataset ) and hasattr( inputs , "_iter_ " ):
inputs = Dataset (inputs )
inputs = DatalLoader (inputs , batch_size =batch_size ,
collate_fn  =collate_fn )
outputs = None

for batch , batch_dict in enumerate( inputs ):

clear_memory ()

if isinstance( batch_dict , dict):
batch_dict = batch_dict [ model. name]
outputs_i = pred (model, batch_dict , ** kwargs )

if outputs is None:
outputs = outputs_i
else:
outputs = {
k: np.append (outputs [Kk], outputs_i [K])
for k in outputs_i . keys ()
}

return outputs
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def pred_2 (whole_model , batch_dict , ** kwargs ):
batch_dict = filter_dict (batch_dict , whole_model . models )
clear_memory ()
return  {m pred_1 (whole_model [n], s, **kwargs) for m s in
batch_dict . items ()}

Kode4.19 EvaluasidanPrediksiEstimator(Disederhanakan)

Kode 4.19 berisi kode evaluasi dan prediksstimator Forward pass
dilakukan seperti pada saatining (Kode 4.14). Evaluasi dilakukan dengawoot
mean squaréerror (RMSE).

import  os
from .data import ConcatDataset

DATASET _TYPES_NO VA= ["synth" , “train® , “test' ]
DATASET _TYPES_VAL= ["synth" , "train" , "val' , "test' |
DATASET_INFO_COLS= [* DATASET_TYPES_VAL "synth_value" , 'real_value" ]

DEFAULT_REAL_TRAIN= 5
DEFAULT_SYNTH_TRAIN_VAL= 1000

MAX_SYNTH= 1500

DEFAULT_SYNTH_VAL= 200

DEFAULT_SYNTH_VAL_RATIO= DEFAULT_SYNTH_VALDEFAULT_SYNTH_TRAIN_VAL

def load _dataset_ 3 (
dataset_dir
dataset_name ,
preprocessor
model =None,
starts =[0, 0],
stops =[ DEFAULT_SYNTH_TRAIN_VAL DEFAULT_REAL_TRAIN
ratios =[ DEFAULT_SYNTH_VAL RATIO 0],
cache_dir ="." ,
synth_dir  ="synthetics" ,
real_step =4,

** kwargs ,
):
print( dataset_dir , synth_dir , dataset name )
datasetsn = load_dataset 2 ([
dict(
dataset_dir =0s. path . join (dataset dir , synth_dir , dataset_name ),

preprocessor  =preprocessor
cache_dir =os. path . join (cache_dir , dataset name , "_cache_synth" ),
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start =starts [ 4],
stop =stops [ 4],
ratio =ratios [4],
#step=stepsl[4],
val =False,
drop_first_column =True,
model =model ,
** kwargs ,
)
dict(
dataset_dir  =o0s. path . join (dataset dir , synth_dir , dataset_name ),
preprocessor  =preprocessor
cache_dir =os. path .join (cache_dir , dataset name , " cache_real" ),
start =starts [5],
stop =stops [ 5],
ratio =ratios [5],
step =real_step ,
val =False,
drop_first_column =True,
model =model ,
train ="train"
test ="test" ,
value ="real_value" ,

** kwargs ,

)

if  None in ratios

print(len( datasetsn ))
else:

print([len( d) for d in datasetsn ])
return  datasetsn

def load dataset 4 (
dataset_dir
dataset_name ,
preprocessor
model =None,
starts =[ DEFAULT SYNTH_TRAIN_VA].
stops =[ MAX_SYNTH
ratios =[None],
cache_dir ="." ,
synth_dir  ="synthetics" ,

** kwargs ,
):
print( dataset_dir , synth_dir , dataset name )
datasetsn = load_dataset_ 2 ([
dict(
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dataset_dir =o0s. path . join (dataset dir , synth_dir , dataset name ),

preprocessor  =preprocessor
cache_dir =os. path . join (cache_dir , dataset name ,
"_cache_synth_test" ),
start =starts [ 2],
stop =stops [ 2],
ratio =ratios [ 2],
#step=steps[2],
val =False,
drop_first_column =True,
model =model ,
** kwargs ,
),
D

if  None in ratios
#assert len(datasetsn) == 450

print(len( datasetsn ))
else:

print([len( d) for d in datasetsn ])
return  datasetsn

Kode4.20 Data LoadingEvaluasiEstimator(Disederhanakan)

Kode 4.20 hanyalah fungsi bantuan untuk meringkas penggunaan
load_datasets_fAntuk keperluarraining dantesting
4.5.2 Gradien

Secara ideal, sebudbss functionyang baik menghasilkan gradien yang
linear (Arjovsky et al., 20173lengan ukuran yang besar keti@ssbesar dan kecil
ketikalosskecil (Yoa et al., 2021)Estimatorsebelumnya dilatilengangradient
penalty(Gulrajani et al., 2017)Untuk melihat dampagradient penaltyevaluasi
diulang untulestimatortanpagradient penaltyPerbedaanilai RMSE dilampirkan
padaTabel4.12. Sebanyak 8 dari 18stimatortanpagradient penaltymemiliki
RMSE yang lebih besar, tapi perbedaannya kecil.

Tabel4.12 Perbedaaililai RMSE EstimatortanpaGradient PenaltyPositif Berarti
Nilai RMSE Lebih Besay

Estimatoruntuk Synthesizer | Contraceptive | Insurance | Treatment
LCT-GAN 0.0013 0.0007 0.0009
Realtabformer 0.0027 -0.0009 -0.0027
TabDDPM 0.0011 -0.0017 0.0005
TVAE -0.0001 0.0021 0.0003
RataRata 0.0013 0.0001 -0.0003
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Gradienestimatoruntuk datasetContraceptivedengandan tanpagradient
penaltydigambarkan pad@ambard.20, Gambar4.21, Gambar4.22, danGambar
4.23. Sumbu x adalah tingkat kesalah@arror), dan sumbu y adalah besaran
gradien.Tiap caris adalah fungsi linear yang-fii ke titik-titik error-gradien.
Gradien dengan dan tanggadient penaltytidak terlihat berbeda. Hanysaja
gradien tanpgradient penaltcenderung sedikit lebih besar.
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4.6 Integrasi Model ML Utility (Estimator)

IntegrasiestimatorML utility sebagaiearned loss functiomligambarkan
padaGambar4.24. Backpropagationdari estimator MLutility dilakukan setiap
beberapaepoch atau step tergantung model sintesis dafaynthesizér Ini
dilakukan dengan nmgintesisbeberapa data dasiynthesizerlalu menambahkan
beberapa data asli untuk mencapai jumlah yang sama defajaset asli.
Keduanya dilakukan karena prossstesis datébisa memerlukan waktu yang
cukup lama dan memori yang cukup besar, tergantung modelnya. Kemudian,
gabungan dataset ini diberikan kepaimatoruntuk mengestimasnilai ML
Utility datasetersebutNilai ML utility estimasi ini dibandingkan dengan niiL
utility yang diharapkanlalu kesalahannya dipropagasi kembali. Proses ini bisa

diulang beberapa kali. Frekuessep jumlah perulangan, jumlatata sintetisdan
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pilihan nilai pembanding adaldiyperparameteyang ditentukan melalduning
Datasetyang diestimasi tidak sepenuhnya sintetis karena proses sitdtsset
ukuran utuh memerlukan waktu yang lama dpaph yang diperlukan untuk
backpropagatiormemakan sangat banyak memd@atasetsintetis diasumsikan
tidak dapat memiliki nilaML Utility lebih tinggi daripadadarget, sehingga jika
dataset sintetis diestimasi memiliki nilai lebih tinggi, ini dianggap sebagai

kesalahan estimasi daackpropagationidak dlakukan.

L\ Training | | Testing | | —i MLU Loss |
Piol s ! i Asi pr ] '

[ Estimator MLU rmmadeoo e ;

Grad

Gabungkan
T Grad
O .

v Data
. Sintetis

£ i
Grad

Model Sintesis

Data Tabular

Gambard.24 llustrasiTraining Model Sintesis DatéSynthesizgrdengarintegrasi Model
ML Utility (Estimato)

Model ML utility digunakan untuktraining synthesizermenggunakan
sebuahwrapper (Kode 4.21). Kode training synthesizerdimodifikasi untuk
menggunakanvrapper tersebut; dilampirkan pad&ode 4.22, Kode 4.23, Kode
4.24, Kode4.25, danKode 4.26 untuk Autoencodet. CT-GAN, GAN LCT-GAN,
Realtabformer, TabDDPM, dan TVARJntuk menggunakamL Utility dalam
proses sintesis datajyapper estimatohanya perlu diberikan sebagaarameter
fimlu_trainerd Kdde 4.27). Contoh eksekustraining synthesizerdenganML
Utility estimatordilampirkan pad&ambar4.25, Gambard.26, Gambar4.27, dan
Gambar4.28 untuk autoencoder.CT-GAN, GAN LCT-GAN, TabDDPM, dan
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TVAE. Contoh Realtabformer tidak dilampirkan karendputpenuh oleHog asli

Realtabformer.

from ml_utility loss.synthesizers.tvae.wrapper import TVAE
from ml_utility loss.synthesizers.tvae.process import preprocess
import inspect

train = dfs[df_name_2]

#transformer, * = preprocess(df, cat features)
tvae = TVAE(**model params)
#print(inspect.getargspec(tvae.fit))
tvae.fit(train, cat_features, preprocess df=df)

MLU loss ©.9729496091664233
MLU loss 1.9117186531424522
MLU loss @.9513539336621761
MLU loss ©.9548687650442123
MLU loss ©.9363652848256691
MLU loss ©.9343815706670284
MLU loss ©.9548564665019512
MLU loss @.9117623716592789
MLU loss ©.9210297726094723
MLU loss @.9048037007451057
MLU loss ©.90080085000650883
MLU loss ©.9158748625397682
MLU loss ©.8730641648722752
MLU loss @.8864512518048286
MLU loss ©.8769883903995944
MLU loss @.871765773743391

MLU loss @.88637812063@9795
MLU loss ©.8657319732810365

Gambard.25 ContohEksekusiTraining TVAE denganintegrasiML Utility

from ml_utility loss.synthesizers.lct gan.pipeline import create ae

lct_ae, recon = create_ae(
dfs[df_name_2],
preprocess df=df,
**ae params,
**dataset_kwargs,

)

/opt/conda/1lib/python3.168/site-packages/sklearn/mixture/ base.py:274
or increase max_iter, tol or check for degenerate data.

warnings.warn(
/opt/conda/lib/python3.1@/site-packages/sklearn/mixture/ base.py:274
or increase max_iter, tol or check for degenerate data.

warnings.warn(
/opt/conda/lib/python3.1@/site-packages/sklearn/mixture/ base.py:119
@). Possibly due to duplicate points in X.

Fit(x)
/opt/conda/lib/python3.1@/site-packages/sklearn/mixture/ base.py:274
or increase max iter, tol or check for degenerate data.

warnings.warn(

MLU loss 2.4068562984466553
MLU loss 1.7010608911514282
MLU loss 1.4223448038101196
MLU loss 1.1131997108459473
MLU loss 1.11128082028656006
MLU loss @.8374161720275879
MLU loss @.9084510207176208
MLU loss @.8569019436836243
MLU loss ©.8713934421539307

Gambar4.26 ContohEksekusiTraining Autoencodet CT-GAN dengarntegrasiML
Utility
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from ml_utility loss.synthesizers.lct gan.pipeline import create_gan

for p in lct_ae.parameters():
p.requires_grad = False

gan, synth_df = create_gan(
lct ae,
dfs[df_name_ 2],
#*gan_params

)

[Epoch 1@/988] [D loss: -9.811296] [G loss: -©.521361]
MLU loss 1.4218738926513672
[Epoch 20/988] [D loss: -9.026607] [G loss: -8.5208545]
MLU loss 1.4265390634536743
[Epoch 38/988] [D loss: -8.041822] [G loss: -8.519397]
MLU loss 1.4486852884292603
[Epoch 48/988] [D loss: -0.860219] [G loss: -@.517894]
[Epoch 58/988] [D loss: -©.981292] [G loss: -@.516397]
MLU loss 1.436180830001831
[Epoch 68/988] [D loss: -©.103296] [G loss: -8.515496]
MLU loss 1.43127908632247925
[Epoch 78/988] [D loss: -8.130143] [G loss: -8.514412]
MLU loss 1.449163794517517
[Epoch 88/988] [D loss: -©.163273] [G loss: -@.512865]
[Epoch 98/988] [D loss: -©.191843] [G loss: -@.509706]
MLU loss 1.4601134061813354

Gambard.27 ContohEksekusiTraining GAN LCT-GAN dengarintegrasiML Utility

from ml_utility loss.synthesizers.tvae.wrapper import TVAE

from ml_utility loss.synthesizers.tab_ddpm.pipeline import train as _train, sample as _sample
from ml_utility loss.util import clear_memory

clear_memory()

train = dfs[df_name 2]

model, diffusion, trainer = _train(
train,
task_type=task,
target=target,
cat_features=cat_features,
**model params,

)

/opt/conda/lib/python3.1@/site-packages/sklearn/preprocessing/_encoders.py:868: FutureWarning:

11 be removed in 1.4. “sparse_output’ is ignored unless you leave “sparse” to its default value
warnings.warn(

[0]

11

{'rtdl_params': {'dropout': ©.07319902815233517, 'd_layers': [512, 512, 512, 512, 512, 2048]},

num_timesteps 500

MLU loss ©.89249462932348251

MLU loss ©.7868901355743408
MLU loss 0.8562800288200378
MLU loss ©.7835848927497864
MLU loss ©.8333204388618469
MLU loss @.0

MLU loss @.3018421693325043
MLU loss ©.7839428782463874
MLU loss @.6036314964294434
MLU loss 0.56629878282547

MLU loss @.005667388439178467

Gambar4.28 ContohEksekusiTraining TabDDPM dengaintegrasiML Utility
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import  torch

import  torch . nn. functional as F

from .. data import FastDataLloader as DatalLoader
from .data import collate_fn

from itertools import  cycle

import pandas as pd

class MLUtilityTrainer:
def __init_  (

self ,
model ,
dataset
n_samples =1024,
target =None,
t_steps =5,
t start =0,
t_end =None,
t_range =None,
n_steps =1,
n_inner_steps =1,
n_inner_steps_2 =1,
loss_fn =F. mse_loss ,
loss_mul =10,
sample_batch_size =512,
Optim =torch . optim . AdamWw
Ir =1le- 3,
div_batch =False,
forgive_over  =False,
n_real =None,

** optim_kwargs

for param in model. parameters ():

param. requires_grad = False
self . model = model
self .t steps = t steps

if not t_start
t_start =0

if (not t.end) and isinstance( t_range , (int, float)):
t end = t_start + t_range

print(  f'mlu step every {t_steps} starting {t_start} until {t_end}"

self .t start = t_start

self .t end =t end

print(  f'mlu step times {n_steps}*{n_inner_steps}*{n_inner_steps_2}"

self . n_steps = n_steps
self . n_inner_steps = n_inner_steps
self . n_inner_steps_2 = n_inner_steps_2
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def

def

dataset_size = dataset [O0][ model. name][ 0]. shape [ 0]

n_samples = min( n_samples , dataset size )
self . n_samples = n_samples
self .loss_ fn = loss_fn
self .target = target
self .loss_mul = loss_mul
self . sample_batch_size = =sample_batch_size
self .div_batch = div_batch
self . forgive_over = forgive_over
n_real = n_real or dataset_size
n_real = max(n_samples , n_real )
self .n_real = n_real
print(  "mlu samples" , n_samples , "/" , n_real )
self . dataloader = DatalLoader (
dataset

batch_size =1,
shuffle  =True,

collate_fn  =collate_fn
)
self . dataloader = cycle (self . dataloader )
self . parameters = None
self . optim = None

self . Optim = Optim
self . optim_kwargs = {
**dict(
Ir =Ir ,
)

** optim_kwargs

self .dim = 3
if "realtabformer" in  model . name. lower ():
self .dim = 4
self . model . adapter . use_embedding = False

set_embedding (self , embedding ):

self . model . adapter . embedding = embedding

create_optim (self , parameters , Optim =None, ** kwargs ):

Optim = Optim or self . Optim

parameters = list( parameters )

parameters = [p for p in parameters if p.requires_grad
self . parameters = parameters

optim_kwargs = {

** gelf . optim_kwargs
** kwargs
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or

def

X <=

def

self . optim = Optim ( parameters , ** optim_kwargs )

should_step (self , x):

X = x+1
return  x >= self .t_start and x%elf .t steps == 0 and ((not self
self .t end)
step (self , samples ):
self .i_step +=1
assert self . optim
assert samples . grad_fn
if samples .dim() < self .dim:
samples = samples . unsqueeze (0)
device = samples . device
batch = next( self . dataloader )
if isinstance( batch , dict):
batch = batch [ self . model. name]
self . optim . zero_grad ()
self . model . to ( device )
samples_0 = samples
grads =0
total_loss =0
n_samples = self .n_samples
for i in range( self .n_inner_steps ):
train , test , y, y real = batch
assert y ==y real
if train .dtype != samples_O . dtype :
samples_0 = samples_0 .type( train . dtype )
train = train .to (device )
test = test .to (device )
if self . model.adapter . embedding and train .dim() < 4:
train = self . model. adapter .embedding (train .to (torch .int))
test = self . model. adapter . embedding (test .to (torch .int))

for j in range( self .n_inner_steps 2 ):
samples = samples_0

n = min( self .n_real , train . shape[1])
n_samples = samples . shape [ 1]

n_remain = max(0, n-n_samples )

.t end)
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if  n_remain :
idx = torch .randperm (n)[: n_remain ]

samples = torch .cat ([ samples , train [;, idx]], dim=1)

samples , est = self . model (samples , test )
yi = y.flatten (). item ()

target = self .target or vyi

if target <= 0.1:

target = yi + target
target = max(target , vyi)
target = torch .full (est.shape, target , device =est . device )

if self . forgive_over

est = torch .clamp (est, max=target )
loss = self .loss_mul * self .loss_fn (

est ,

target

grads = grads + torch . autograd . grad (
inputs =samples_0 ,
outputs =loss ,

) 0]
total_loss += torch . mean(loss ). detach (). cpu(). item ()
grads = grads / (self .n_inner_steps * self .n_inner_steps 2 )
if self .div_batch
grads = grads / n_samples
total_loss = total_loss ! (self .n_inner_steps * self .n_inner_steps 2 )

samples_0 . backward ( gradient =grads )

for param in self . parameters

assert torch . isfinite (param. grad ).all(), "Grad is not populated”
self . optim . step ()

return  total_loss

Kode4.21 Wrapper ML Utility Estimato(Disederhanakan)

Kode 4.21 adalah kodevrapper ML utility estimator. IntegrasiML utility
memerlukandatasetasli untuk digabungkan dengaiatasetsintetis karena data
tidak disintesis dengan ukuramtuh. Integrasi ML utility akan mengulang
penggunaandataset ini dengan dengancycle Integrasi ML utility juga

menggunakanoptimizer terpisah Untuk Realtabformer, adaptevL utility
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estimatorakan menggunakaembedding layeyang sedang dilatifStepintegrasi

ML utility dilakukan tiap beberapgpochataustepsynthesizeryang dicek melalui
fungsi should step Proses sintesis data untstep ML utilitydilakukan di luar,
yaitu di fungsitraining masingmasing synthesizer Satu step ML utility bisa
memiliki perulangarinternal yang terdiri dari dua jenis perulangan. Perulangan
pertama dilakukan pada tingkat pengambititasetasli, sehingga tiap iterasi
menggunakariold datasetasli yang berbeda. Perulangan kedua dilakukan pada
tingkat sampling dataset asli untuk penggabungan, sehingga tiap iterasi
menggunakafold datasetsli yang sama, tapi dengan sampel y@erpeda. Kedua
jenis perulangan menggunakdatasetsintetis yang sama&sradien dihitung pada
tiap iterasi, dan di akhistep gradien ini di-ratarata danbackpropagation
dilakukan melalui dataset sintetis, denga@emberikan gradien tersebiierakhir,
gradien pada parametesynthesizer diperiksa untuk memastikan bahwa

backpropagatiorberjalan dengan semestinya.

import pandas as pd
from .ctabgan import Sampler , Condvec

from tgdm import tgdm

import  torch

import numpy as np

from torch .nn import functional as F
from torch import optim

from contextlib import  nullcontext

class AutoEncoder(object):

def __init__ (self , mlu_trainer =None, ** kwargs ):

self . kwargs = kwargs # has to have 'embedding_size' and 'cuda’ = True

self .device = "cuda" if torch .cuda.is_available () else "cpu"

self . model = None

self . cond_generator = None

self . last_loss = None

self . mlu_trainer = mlu_trainer

self . tensor_type = "torch.cuda.FloatTensor" if “"cuda" in self . device

else "torch.FloatTensor"
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def train (self , data, output.dim : int, output.info , epochs, batch_size ,
Ir =le- 3):

data_sampler = Sampler (data , output_info )
cond_generator = Condvec (data , output_info )

col_size_d = output_dim
self . input_size = col_size_d

self . model = AENetwork (input_dim =col_size_.d , ** self .kwargs )
self . model . to (self . device )
self . optimizer = optim . Adan{ self . model. parameters (), Ir =Ir )
if self . mlu_trainer

self . mlu_trainer . create_optim (self . model. parameters ())

self . model. train ()

train_loss =0
last_loss =0
steps = int(len( data ) / batch_size )

data_2 = torch .from_numpy (data . astype ( 'float32' )). to (self . device )
for e in range( epochs ):
epoch_loss =0
for i in range( steps ):
_, _, col, opt = cond_generator .sample_train (batch_size )
perm = np. arange ( batch_size )
np. random . shuffle  ( perm)
idx = data_sampler .sample_idx (batch_size , col [ perm], opt[perm])
batch = data_2 [idx ]

self . optimizer .zero_grad ()

recon_batch = self . model (batch ). to (self . device )

loss = self .loss_function (recon_batch , batch ,
input_size  =self .input_size )

loss . backward ()

train_loss += loss . item ()
self . optimizer . step ()

epoch_loss = (loss .item () / len( batch ))
last_loss = epoch_loss

if self.mlu_trainer:

if self.mlu_trainer.should_step(e):
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total_mlu_loss =0
for i in range(self.mlu_trainer.n_steps):
n_samples = self.mlu_trainer.n_samples

samples =]

n_samples)
i=0
while len(samples) < n_samples:
sample =
datafindices[i*batch_size:(i+1)*batch_size]]
sample = self.encode(sample)
sample = self.decode(sample)
samples.append(sample)
samples = samples[:n_samples]
samples = torch.cat(samples, dim=0)
mlu_loss = self.mlu_trainer.step(samples,
batch_size=batch_size)
total_mlu_loss += mlu_loss

total_mlu_loss /= self.mlu_trainer.n_steps

indices = np.random.choice(np.arange(len(data)),

Kode4.22 Training Autoencodedari LCT-GAN MengintegrasikaML Utility

(Disederhanakan)

Kode 4.22 adalah kode training autoencoder LCT-GAN dengan
mengintegrasikarML Utility. Training autoencodertidak menghasilkan data
sintetis, hanya melakukaancoding dan decoding dari data.Step ML utility

dilakukan dengan sampdhtasetasli, yang diencodedan decodemenggunakan

autoencodeyang sedang dilatih.

import numpy as np

import  torch

from torch .autograd import Variable
from . modules import FCDiscriminator , FCGenerator
from . ctabgan import Condvec, Sampler

from contextlib import  nullcontext

Tensor = torch . cuda. FloatTensor if torch .cuda.is_available 0
torch . FloatTensor

class LatentGAN:
def __init__ (
self

input_size

else
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latent_dim
transformer_output_info ,
batch_size =256,

Ir =0.0002 ,

b1=0.5,

b2=0.999 ,

n_critic =5,

decoder =None,

scaler =None,

mlu_trainer  =None,

self . input_size = input_size
self . generator = None
self . discriminator = None
self . latent_dim = latent_dim
self . measurements = []

# Loss weight for gradient penalty
self .lambda_gp = 10

self . device = torch .device ("cuda" if torch .cuda.is_available () else
"cpu” )
self . transformer_output_info =transformer_output_info
self . batch_size =batch_size
self .1Ir =Ir
self . bl=bl
self . b2=b2
self . n_critic  =n_critic
self . decoder =decoder
self . scaler =scaler
self . mlu_trainer = mlu_trainer
self .log_every = 10
self . prepare_training 0
def prepare_training (self ):
self . generator = FCGenerator (self .input_size , self .latent_dim )
self . discriminator = FCDiscriminator (self .input_size ,

batch_size =self . batch_size )

self . generator .to (self . device )

self . discriminator . to (self . device )

if torch .cuda.is_available 0:

self . generator . cuda()

self . discriminator . cuda ()
# Optimizers
self . optimizer_G = torch . optim . Adan( self . generator . parameters (),

Ir =self .Ir , betas =(self .bl, self .b2))
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Ir =self

def

def

self . optimizer_D = torch . optim . Adan{ self . discriminator . parameters (),

for epoch in range( epochs ):

total_loss_d =
total_loss_g =
g_step_count =0
for i in range( steps ):
cond_vecs = cond_generator .sample_train (self . batch_size

c, m col, opt = cond_vecs
c = torch .from_numpy (c). to (self . device )
m = torch . from_numpy (m). to (self . device )

.Ir, betas =(self .bl, self .b2))
if self . mlu_trainer
self . mlu_trainer . create_optim (self . parameters ())
parameters (self ):
parameters = []
parameters . extend (self . generator . parameters ())
parameters . extend (self . discriminator . parameters ()
if self .decoder :
decoder_params = self . decoder . parameters ()
parameters .extend ([ p for p in decoder_params if p.requires_grad
return  parameters
fit (
self ,
latent_data
original_data ,
epochs =5,
assert len( latent_data ) == len( original_data )
cond_generator = Condvec ( original_data , self . transformer_output_info
data_sampler = Sampler ( original_data , self . transformer_output_info
self . cond_generator = cond_generator
self . data_sampler = data_sampler
steps = (len( latent_data ) // self .batch_size ) + 1
loss_g = torch .tensor ([ 1.0])
loss d = torch .tensor ([ 1.0])

)

)

D

)
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original_idx = data_sampler .sample_idx (self . batch_size , col ,
opt )
real = latent_data [ original_idx ]
if isinstance( real , np.ndarray ):
real = torch .from_numpy (real . astype ( ‘'float32' )

real = real .to (self . device )

### TRAIN DISCRIMINATOR

self . optimizer_D . zero_grad ()

z = Tensor (np.random. uniform (0, 1, (self .batch_size ,
self .latent_dim ))). to (self . device )

z = torch .cat ([ z], dim=1). to (self . device )

z = Variable (z). to (self . device )

fake = self . generator (z). to (self . device )

fake_cat d = torch .cat ([ fake ], dim=1). to (self . device )
real_cat_d = torch .cat ([ Variable (real .type( Tensor ))],
dim=1). to (self . device )

real_probability =

self . discriminator (real_cat_d ). to (self . device )
fake_probability =

self . discriminator (fake_cat d ). to (self . device )

# Gradient penalty

# gradient_penalty =
self.compute_gradient_penalty(self.discriminator, real_cat_d.data,
fake_cat_d.data)

gradient_penalty =0
loss_d = -torch . mean(real_probability ) +
torch . mean( fake_probability ) + self .lambda_gp * gradient_penalty

loss_d . backward ()

total_loss_d += loss_d .item ()

self . optimizer_ D . step ()

self . optimizer_G . zero_grad ()

if i % self .n_critic ==
fake = self . generator (z). to (self . device )
fake_probability = self . discriminator (torch . cat ([ fake ],

dim=1). to (self . device ))

loss_g = -torch . mean(fake_probability )
loss_g . backward ()
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self . optimizer_G . step ()

g_step_count +=1

total_loss_g += loss_g .item ()
total_loss_d /= steps
total_loss_g /= g_step_count
total_loss = total_loss_g + total_loss_d

if self.mlu_trainer:
if self.mlu_trainer.should_step(epoch):

total_mlu_loss =0

for i in range(self.mlu_trainer.n_steps):
n_samples = self.mlu_trainer.n_samples
samples = self.sample(n_samples, raw=True)
mlu_loss = self.mlu_trainer.step(samples,

batch_size=self.batch_size)

total_mlu_loss += mlu_loss

total_mlu_loss /= self.mlu_trainer.n_steps
if (epoch +1) % self .log_every ==

print(  "[Epoch %d/%d] [D loss: %f] [G loss: %f]"
% (epoch + 1, epochs, loss d .item (), loss_g .item ()

def sample (self , n, raw=False):

steps = (n // self .batch_size ) + 1
data =[]
for _ in range( steps ):

z = Tensor (np.random. uniform (0, 1, (self .batch_size ,
self . latent_dim )))
z = torch .cat ([ z], dim=1). to (self . device )

fake = self . generator (2z)
if not raw:

fake = fake .cpu(). detach (). numpy()
data . append (fake )

if not raw:

data = np.concatenate(data)
else:

data = torch.cat(data)

if self . scaler
data = self . scaler .inverse_transform (data )

if self . decoder :
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data = self . decoder . decode (data, batch =True, raw=raw )

if len( data .shape) > 2:
if not raw:
data = np.concatenate(data)
elif torch.is_tensor(data):
data = torch.flatten(data, end_dim= -2)
else:
data = torch.cat(data)

data = data [} n]

return  data

Kode4.23 Training GAN dari LCT-GAN MengintegrasikamL Utility (Disederhanakan)

Kode4.23 adalah kodéraining GAN LCT-GAN dengan mengintegrasikan
ML Utility. Dataset sintetis dihasilkan dengan fursgsnple Fungsisampletelah
dimodifikasi untuk menghasilkan data sintetis dalam betgnkor GPU (tanpa

postprocessingan tanpa dipindah KePU) jika parameteraw bernilaiTrue

from typing import Union

import  torch

from torch import nn

from transformers import  (
PreTrainedModel
Trainer
TrainerCallback
TrainerControl
TrainerState

TrainingArguments

class MLUtilityCallback( TrainerCallback ):

def __init__  (self , sampler , mlu_trainer =None, batch_size =8, mlu_tries =3,
mlu_max_consecutive_fails =3):
super(). __init__ ()
self . mlu_trainer = mlu_trainer
self . sampler = sampler
self .epoch = -1
self . batch_size = batch_size
self . mlu_tries = mlu_tries
self . mlu_max_consecutive_fails = mlu_max_consecutive_fails
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self . mlu_fail_counter =0

def on_epoch_end (
self
args : TrainingArguments
state : TrainerState

control : TrainerControl
** kwargs ,

self .epoch += 1
if self . mlu_trainer

if self . mlu_trainer . should_step (self .epoch):

total_mlu_loss =0
mlu_success = 0
for i in range( self .mlu_trainer .n_steps ):
n_samples = self . mlu_trainer .n_samples
batch_size = self . batch_size
counter = self . mlu_tries
while  True:
try:
samples = self . sampler . sample (

n_samples =n_samples ,
gen_batch =batch_size

raw =True,
)
mlu_loss = self . mlu_trainer . step (samples ,
batch_size =self . batch_size )
total_mlu_loss += mlu_loss

mlu_success += 1
break
except AssertionError as ex:

if  "Mismatching shapes" in str( ex) and counter > 0:
counter -=1
continue

print(  "Failed MLU step" )

return

total_mlu_loss /= self .mlu_trainer .n_steps

if  mlu_success
self . mlu_fail_counter =0
else:
self . mlu_fail_counter += 1
if self . mlu_fail_counter > self . mlu_max_consecutive_fails

raise  RuntimeError(  f"Consecutive MLU fail exceeded max
{self . mlu_fail_counter}/{self . mlu_max_consecutive_fails}" )

class ResumableTrainer(  Trainer ):
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def __init__  (

self

target_epochs : int = None,

save_epochs : int = None,

model : Union [ PreTrainedModel , nn. Module] = None,

mlu_trainer=None,
sampler =None,

batch_size =8,

# Declare here for typing

self .Ir_scheduler : torch .optim .Ir_scheduler .LambdaLR = None

if callbacks is None:

callbacks =

callbacks . append ( SaveEpochEndCallback (save_epochs =save_epochs ))
mlu_callback = None
if mlu_trainer:
mlu_callback = MLUTtilityCallback(sampler, mlu_trainer,
batch_size=batch_size)
callbacks.append(mlu_callback)

super(). __init__ (
model ,
)
self . target_epochs = target_epochs
model = self . model or model

if mlu_callback:
mlu_callback.mlu_trainer.create_optim(model.parameters())
mlu_callback.mlu_trainer.set_embedding(model.transformer.wte)

class TabularSampler( REalLSampler ):

mm

Sampler class for tabular data generation.""

def sample_tabular  (
self ,
n_samples : int,

raw =False,
** generate_kwargs
) -> pd. DataFrame :
device = torch . device (device )

if self . model. device != device :
self . model = self . model. to (device )
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if not raw:
self.model.eval()
else:

self.model.train()

synth_df = None

if seed_input is None:
generated = torch . tensor (
[ self .vocab [ "token2id" ][ SpecialTokens .BO§ for _ in range( 1)]
). unsqueeze (0)
else:

generated = self ._process_seed_input (seed_input =seed_input )

generated = generated .to (self . model. device )

#with tgdm(total=n_samples) as pbar:

pbar_num_gen =0
num_generated = 0
empty_limit = continuous_empty_limit

while  num_generated < n_samples :
# https://huggingface.co/docs/transformers/internal/generation_utils
sample_outputs = self . _generate (
device =device ,
as_numpy=not raw,
constrain_tokens_gen =constrain_tokens_gen ,
inputs =generated ,
do_sample =True,
max_length =self . max_length ,
num_return_sequences =gen_batch ,
bos_token_id =self . vocab [ "token2id" ][ SpecialTokens .BOS,
pad_token_id =self .vocab [ "token2id" ][ SpecialTokens . PAQ,
eos_token_id =self .vocab [ "token2id" ][ SpecialTokens .EOS,
suppress_tokens  =suppress_tokens
forced_decoder_ids =forced_decoder_ids ,
raw =raw ,

** generate_kwargs

self . total_gen_samples += len( sample_outputs )

if raw:
synth_sample = sample_outputs
else:
self . invalid_gen_samples += len( sample_outputs )
try:
sample_outputs_1 = sample_outputs
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if torch .is_tensor (sample_outputs_ 1 ):
sample_outputs_1 =
sample_outputs_1 . detach (). cpu(). numpy()
synth_sample = self . processes_sample (
sample_outputs =sample_outputs_ 1 ,
vocab =self . vocab,

validator  =validator

)

empty_limit = continuous_empty_limit
self . invalid_gen_samples -= len( synth_sample )
if raw:

idx = synth_sample.index.values.astype(int)

synth_sample = sample_outputs[idx]

except SampleEmptyError as exc:
logging . warning ("This batch returned an empty valid
synth_sample!" )
empty_limit -=1
if  empty_limit <= 0:
raise  SampleEmptyLimitError (
f'The model has generated empty sample batches for
{continuous_empty_limit} consecutive rounds!"
) from exc

continue

if synth_df is None:
synth_df = synth_sample
else:
if not raw:
synth_df = pd.concat([synth_df, synth_sample])
else:
try:
synth_df = torch.cat([synth_df, synth_sample])
except RuntimeError as ex:
msg = str(ex)
if "Sizes of tensors must match" in msg:
continue
else:

raise

num_generated += len( synth_sample )

pbar_num_gen = num_generated

if not raw:

synth_df = synth_df.sample(
n=n_samples, replace=False, random_state=self.random_state
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synth_df = synth_df.reset_index(drop="index")

else:
idx = torch.randperm(synth_df.shape[0])[:n_samples]
synth_df = synth_dffidx]
if not raw:
print(
f'"Generated {self . invalid_gen_samples} invalid samples out of
total {self . total_gen_samples} samples generated. Sampling efficiency is: {100
(1 - self .invalid_gen_samples | self .total_gen_samples ) :4f}%"

)

return  synth_df

Kode 4.24 Training RealtabformeWengintegrasikatL Utility (Disederhanakan)

Kode 4.24 adalah koddraining Realtabformerdengan mengintegrasikan
ML Utility. Realtabformer menggunakan sisteaining darilibrary transformers
dari Hugginface, sehinggaiep ML utilitydilakukan melaluilrainerCallbackyang
dieksekusi di akhir tiappoch Dataset sintetis dihasilkan dengan fursgsnpledari
objek REaLSampler Fungsisampletelah dimodifikasi untuk menghasilkan data
sintetis dalam bentutensor GPU (tanpapostprocessinglan tanpa dipindah ke
CPU) jika parameteraw bernilaiTrue Terkadang dataset sintetis yang dihasilkan

memiliki bentuk yang tidak cocok, sehingga proses ini diulang secara otomatis

ketika gagal hingga maksimal 3 kali.

from copy import deepcopy

import numpy as np

import delu as zero

import pandas as pd

from ... util import  clear_memory
import  torch

from undecorated import undecorated
from types import MethodType

DEFAULT_DEVICE = torch . device ('cuda:0' if torch .cuda.is_available () else

class Trainer:
def __init__ (self , diffusion , train_iter , Ir , weight_decay , steps ,
device =DEFAULT_DEVICE mlu_trainer =None, batch_size =1024, mlu_tries =3,

mlu_max_consecutive_fails =3):

"cpu” )

163




self . diffusion = diffusion

self . ema_model = deepcopy (self . diffusion . _denoise_fn )

for param in self .ema_model. parameters ():

param. detach_ ()

self . train_iter = train_iter

self .steps = steps

self . init_Ir =1Ir

self . optimizer = torch . optim . AdamWself . diffusion . parameters (), |Ir =Ir ,

weight_decay =weight_decay )

self . device = device

self . loss_history = pd. DataFrame (columns =['step’ , 'mloss' , 'gloss' ,
loss' ])

self .log_every = 1000

self . print_every = 1000

self . ema_every = 1000

self . mlu_trainer = mlu_trainer

self . mlu_tries = mlu_tries

self . mlu_max_consecutive_fails = mlu_max_consecutive_fails

self . mlu_fail_counter =0

if  mlu_trainer
mlu_trainer . create_optim  (diffusion . parameters ()
self . batch_size = batch_size

def run_loop (self ):
step =0
curr_loss_multi = 0.0
0.0

curr_loss_gauss
curr_count =0
while step < self . steps :

X, Yy = next( self . train_iter )

out_dict ={Y : vy}

batch_loss_multi , batch_loss_gauss = self . _run_step (x, out_dict )

self . _anneal_Ir (step)

curr_count += len( x)

curr_loss_multi += batch_loss_multi citem () * len( x)

curr_loss_gauss += batch_loss_gauss .item () * len( x)

if (step + 1) %self .log_every ==

mloss = np. around (curr_loss_multi / curr_count , 4)
gloss = np. around (curr_loss_gauss / curr_count , 4)
sum_loss = mloss +gloss

if (step + 1) % self . print_every ==

164




print( fStep{ (step + 1)}{self . steps}MLoss: {mloss} GLoss:
{gloss} Sum: {sum_loss}' )
self . loss_history .loc [len( self . loss_history )] =[step + 1, mloss,
gloss , sum_loss ]

curr_count =0
curr_loss_gauss = 0.0
curr_loss_multi = 0.0

update_ema ( self . ema_model. parameters (),

self . diffusion . _denoise_fn . parameters ())

if self.mlu_trainer:
if self.mlu_trainer.should_step(step):
total_mlu_loss =0
mlu_success =0
for i in range(self.mlu_trainer.n_steps):
clear_memory()
n_samples = self.mlu_trainer.n_samples
batch_size = self.batch_size
counter = self.mlu_tries
while True:
try:
samples = sample(
self.diffusion,
batch_size=batch_size,
num_samples=n_samples,
raw=True
)
mlu_loss = self.mlu_trainer.step(samples,
batch_size=self.batch_size)
del samples
total_mlu_loss += mlu_loss
mlu_success += 1
break
except AssertionError as ex:
if "Grad is not populated" in str(ex) and

counter > 0:
counter -=1
continue
print("Failed MLU step™)
break

total_mlu_loss /= self.mlu_trainer.n_steps
clear_memory()
if mlu_success:
self.mlu_fail_counter =0
else:

self.mlu_fail_counter +=1
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if self.mlu_fail_counter >
self.mlu_max_consecutive_fails:
raise RuntimeError(f"Consecutive MLU fail exceeded
max {self.mlu_fail_counter}/{self.mlu_max_consecutive_fails}")

step +=1

def sample (

diffusion ,

batch_size 1024,
num_samples = 10,
disbalance = None,
seed =None,

raw =False,

if seed is not None:

zero . improve_reproducibility (seed)
batch_size = min( batch_size , num_samples )
empirical_class_dist = diffusion . empirical_class_dist
if disbalance == 'fix'
empirical_class_dist [0], empirical_class_dist [1] =
empirical_class_dist [1], empirical_class_dist [ 0]

x_gen, y_gen = diffusion.sample_all(num_samples, batch_size,
empirical_class_dist.float(), ddim=False, raw=raw)

elif  disbalance == fill'
ix_major = empirical_class_dist .argmax (). item ()
val_major = empirical_class_dist [ix_major ]. item ()
x_gen, y gen =1, []
for i in range( empirical_class_dist . shape [ 0]):
if i == ix_major
continue
distrib = torch . zeros_like (‘empirical_class_dist )
distib  [i] =1
num_samples = val_major - empirical_class_dist [i] item ()

x_temp, y_temp = diffusion.sample_all(num_samples, batch_size,
distrib.float(), ddim=False, raw=raw)

x_gen . append ( x_temp )

y_gen . append (y_temp)

x_gen = torch .cat (x_gen, dim=0)
y_gen = torch .cat (y_gen, dim=0)

else:
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x_gen, y_gen = diffusion.sample_all(num_samples, batch_size,
empirical_class_dist.float(), ddim=False, raw=raw)

if raw:

return torch.cat([x_gen, y_gen.reshape( -1, 1)], dim= -1)

X_gen, y gen = x_gen.cpu(). numpy(), vy _gen.cpu(). numpy()
X_num X_cat, y gen = diffusion . transformer . inverse_transform (X_gen, y gen)

df = pd. DataFrame (
np. concatenate ([ X_num X_cat, y gen.reshape (-1, 1)], axis =1),
columns =diffusion . cols

)

df = df [diffusion .real_cols ]

df = df . astype (diffusion . dtypes )

return  df

class  GaussianMultinomialDiffusion( torch . nn. Module ):

@torch . no_grad ()

def sample_ddim (self , num_samples, y dist , raw=False):
b = num_samples
device = self .log_alpha . device

z_norm = torch .randn (( b, self .num_numerical_features ), device =device )

has_cat = self .num_classes [0] != O
log_z = torch .zeros (( b, 0), device =device ).float()
if has_cat :
uniform_logits = torch .zeros (( b, len( self .num_classes _expanded )),

device =device )

log_z = self .log_sample_categorical ( uniform_logits )

y = torch . multinomial (
y_dist
num_samples =b,
replacement =True

)

out_dict ={'y : y.long (). to (device )}

for i in reversed(range( 0, self . num_timesteps )):
#print(f'Sample timestep ddim {i:4d}, end=" \r')
t = torch .full (( b,), i, device =device , dtype =torch .long )
model_out = self . _denoise_fn (

torch .cat ([ z_norm, log_z ], dim=1).float(),
t,
** out_dict
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model_out_num = model_out [, :self . num_numerical_features ]
model_out_cat = model_out [, self . num_numerical_features H|
z_norm = self . gaussian_ddim_step (model_out num , z norm, t,

clip_denoised  =False)
if has_cat :
log_z = self . multinomial_ddim_step (model_out cat , log_z , t,
out_dict )
print()
z_ohe = torch .exp(log_z ).round()
z_ cat = log_z
if has_cat :
z_cat = ohe_to_categories (z_ohe, self . num_classes )

sample = torch .cat ([ z_norm, z cat ], dim=1)
if not raw:

sample = sample.cpu()
return  sample , out_dict

@torch . no_grad ()

def sample (self , num_samples, y_dist , raw=False):
b = num_samples
device = self .log_alpha . device

z_norm = torch .randn (( b, self .num_numerical_features ), device =device )

has_cat = self .num_classes [0] != O
log_z = torch .zeros (( b, 0), device =device ).float()
if has_cat :
uniform_logits = torch . zeros (( b, len( self . num_classes_expanded )),

device =device )
log_z = self .log_sample_categorical (‘uniform_logits )

y = torch . multinomial (
y_dist
num_samples =b,
replacement =True

)

out_dict ={'y : y.long (). to (device )}

for i in reversed(range( 0, self . num_timesteps )):
#print(f Sample timestep {i:4d}', end=' \r)
t = torch .full (( b,), i, device =device , dtype =torch .long )
model_out = self ._denoise_fn (

torch .cat ([ z_norm, log_z ], dim=1).float(),
t,

** out_dict
)
model_out_ num = model_out [, :self .num_numerical_features ]
model_out_cat = model_out [:;, self . num_numerical_features |
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z_norm
clip_denoised  =False)[
if

log_z

#print()

z_ohe

torch

z_cat
if

log_z
has_cat :

z_cat )

sample = torch
if not raw:

return  sample

def sample_all (se
raw =False):

if ddim:
print(
sample_fn
else:

sample_fn

if raw:

b = batch_size

all_y 1l

all_samples

num_generated
while  num_gen
sample , o
mask_nan

sample
out_dict [

all_samples
all_y
if sample

raise

‘Sample using DDIM.'

. append (out_dict

self . gaussian_p_sample

]

'sample’

has_cat :

. exp (log_z ).round()

he_to_categories (z_ohe,

.cat ([ z_norm, z cat ],

sample = sample.cpu()

, out_dict

If , num_samples, batch_size

)

self . sample_ddim

self . sample

I

0
erated
ut_dict

< num_samples :

torch .any( sample . isnan (),

sample [~ mask_nan]

Y] [y

out_dict
. append ( sample )
[y D
. shape [ 0] b:
FoundNANSsError

(model_out_num ,

self . p_sample ( model_out cat ,

sample_fn (b, y dist ,

z_norm, t,

log_z , t, out dict

self . num_classes )
dim=1)

, y_dist , ddim=False,

sample_fn = MethodType(undecorated(sample_fn), self)

raw =raw )
dim=1)

][~ mask_nan]

num_generated

+= sample . shape [ 0]

x_gen = torch .cat (all_samples , dim=0): num_samples ]
y_gen = torch .cat (al_y , dim=0): num_samples ]
return  x_gen, y_gen

Kode4.25 Training TabDDPMMengintegrasikamML Utility (Disederhanakan)
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Kode 4.25 adalah kodéraining TabDDPMdengan mengintegrasikélL
Utility. Dataset sintetis dihasilkan dengan funggmmple Semua @ingsi sample
telah dimodifikasi untuk menghasilkan data sintetis dalam betatokor GPU
(tanpapostprocessinglan tanpa dipindah KePU) dengarkalkulasigradien aktif
jika parameteraw bernilaiTrue Sebagian funggamplemenggunakadecorator
torch.no_grad sehinggalecoratorini perlu dihilangkan untuktep ML utilityagar

gradien bisa mengalir hinggasynthesizersaat backpropagation dilakukan

Terkadang dataset sintetis yang dihasilkan memiliki bentuk yang tidak cocok,

sehingga proses ini diulang secara otoniatiska gagal hingga maksimal 3 kali.

import  torch
from torch .optim import Adam
import numpy as np

def train (
model ,
transformer
loader
loss_factor =2,
I12scale =le-5,
epochs =300,
Optimizer =Adam
mlu_trainer  =None,
batch_size =512,

optimizerAE = Optimizer (
model . parameters (),
weight_decay =l2scale )

for i in range( epochs):
epoch loss =0
counter = 0
for id_, data in enumerate( loader ):
optimizerAE . zero_grad ()

real = data [0]. to (model. device )
rec, sigmas, mu logvar = model (real )
loss 1 , loss_2 = loss_function (

rec, real , sigmas, mu logvar |,
transformer . output_info_list , loss_factor

)

loss = loss_1 + loss_2

170



loss . backward ()

optimizerAE . step ()

model . decoder . sigma . data . clamp_ (0.01, 1.0)
epoch_loss += loss .item () * len( data)

counter += len( data )

epoch_loss /= counter

if mlu_trainer:

if mlu_trainer.should_step(i):

total_mlu_loss =0
for _in range(mlu_trainer.n_steps):
n_samples = mlu_trainer.n_samples
samples = sample(model=model, transformer=transformer,
samples=n_samples, batch_size=batch_size, raw=True)
mlu_loss = mlu_trainer.step(samples, batch_size=batch_size)

total_mlu_loss += mlu_loss

total_mlu_loss /= mlu_trainer.n_steps

return  loss_1 .item (), loss_2 .item ()

def sample (

model ,

transformer

samples ,

batch_size =500,

raw =False,

):

steps = samples // batch_size + 1

data =[]

for _ in range( steps ):
mean = torch . zeros (batch_size , model. embedding_dim )
std = mean + 1
noise = torch .normal ( mean=mean, std =std ). to ( model . device )

fake , sigmas = model . decoder (noise )
fake = torch .tanh (fake )
if not raw:
fake = fake.detach().cpu().numpy()
data . append ( fake )

if not raw:

data = np.concatenate(data, axis=0)
else:

data = torch.cat(data, dim=0)
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data = data [: samples ]

if raw:

return data

sigmas = sigmas . detach (). cpu(). numpy()
if not transformer
return  data
return  postprocess  (
transformer  =transformer
data =data ,
sigmas =sigmas
)
Kode4.26 Training TVAE MengintegrasikaiL Utility (Disederhanakan)

Kode 4.26 adalah kodetraining TVAE dengan mengintegrasikalIL
Utility. Dataset sintetis dihasilkan dengan fungmmple Semua fungssample
telah dimodifikasi untuk menghasilkan data sintetis dalam betetokor GPU
(tanpapostprocessinglan tanpa dipindah k€PU) jika parameteraw bernilai

True

from ml_utility loss . loss_learning . estimator . pipeline import create_model ,
load_dataset

import  ml_utility_loss . loss_learning . estimator . params2 as PARAMS
from ml_utility loss .tuning import map_parameters
from mi_utility_loss .util import  clear_memory

import  torch

import  ml_utility_loss . synthesizers  .{ single_model }. params2 as MLU_PARAMS
from ml_utility_loss . loss_learning . estimator . model . pipeline import
remove_non_model_params

from ml_utility loss . loss_learning . estimator . wrapper import MLUtilityTrainer

clear_memory ()
param_space = {
**getattr( PARAMS dataset_name ). PARAM_SPACE
#**getattr(PARAMS, dataset_name).PARAM_SPACE_2
}
params = getattr( PARAMS dataset_name ). BEST_DICT[ gp][ gp_multiply ][ single_model ]
params [ "single_model" ] = False
if single_model

params [ "fixed_role_model" ] = single_model
params [ "single_model" ] = True
params [ "models" ] = [single_model ]

params = map_parameters (params, param_space =param_space )
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params2

mlu_model create_model

(
adapters =preprocessor

** params2 ,

)

print(  mlu_model . models ,

mlu_params0 = getattr(

remove_non_model_params ( params)

. adapter_sizes

len( mlu_model . adapters ))

MLU_PARAMS dataset_name )
mlu_paramsO . BEST_DICT] gp][ gp_multiply ]

mlu_params =

if isinstance(  mlu_params , (list, tuple)):
mlu_params = mlu_params [ param_index ]

mlu_params = map_parameters ( mlu_params ,

mlu_params [ "target" ]
None))

mlu_params ["Ir" ]

mlu_params .

mlu_params [ "loss_fn" ]
None))
mlu_params [ "Optim" ]

mlu_params . pop ( "gradient_penalty_kwargs" ,

print( mlu_params )

if mlu_run is True:

mlu_run

mlu_params . pop("mlu_run" ,

mlu_model_dir_2 os. path . join

str( mlu_run ))

mlu_model_path os. path . join (

mlu_model . load_state_dict (torch
dataset = load_dataset (
dataset_dir

dataset_name ),

preprocessor  =preprocessor
val =False,
ratio =None,
drop_first_column =True,
model =single_model
train ="train" , test ="test"
file ="info_2.csv" ,

)

mlu_trainer = MLUtilityTrainer

model =mlu_maodel [ single_model
dataset =dataset ,

** mlu_params ,

mlu_params . pop( "mlu_target" ,

mlu_params . pop("mlu_loss_fn"

mlu_params . pop ( "mlu_Optim" ,

=o0s. path . join (path_prefix ,

param_space =mlu_params0 . PARAM_SPAQE
mlu_params . pop( "target"
pop("mlu_Ir*

mlu_params . pop("Ir'" , None))

mlu_params . pop( "loss_fn"

mlu_params . pop("Optim" , None))

None)

mlu_params [ "mlu_run" ]

None)

(mlu_model_dir , dataset_name , mlu_model_name ,

mlu_model_dir_2 f'model.pt" )

.load (mlu_model_path ))

"ml - utility - loss/" "synthetics" ,

, value ="real_value" ,

(
P
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)

model_params [ "mlu_trainer" 1 = mlu_trainer

Kode4.27 PenyiaparML Utility Estimatoruntuk Sintesis Data (Disederhanakan)

Kode4.27 adalah kode penyiapaviL utility estimatoruntuk sintesis data.
Parameter dimuat sesuaynthesizerdan dataset sebagaimlu_paramsuntuk
estimator dan params untuk integrasiML utility. Beberapa parameter perlu
disesuaikan namanya, karena sebelumnya nama parameter dibuat ketit@da
tuning karena bertabrakanKemudian, modelestimator yang telah dilatih
sebelumnya dimuaDatasetasli juga dimuat untuktep ML utility dengan nilai
real. Terakhir, objekMLUtilityTrainer dibuat dan diberikan sebagai parameter

mlu_traineragar digunakan dalatraining synthesizer

4.7 Evaluasi IntegrasiML Utility
4.7.1 Evaluasi

Pada tahap ini, dampak integra®fiL utility dievaluasi dengan
membandingkamML utility dari tiap synthesizedengan dan tanpa integradi
utility. Synthesizeyang digunakan adalafVAE (L. Xu et al., 2019)LCT-GAN
(Velev, 2022) TabDDPM(Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 2023)
dan REaLTabFormédSolatorio & Dupriez, 2023Selain itu, dampak integrasi ini
juga dievaluasi terhadap metrik lain yang mungkin terdampak negatif, yaitu
kemiripan distribusi, perbedaan korelasi antar fitur,jdeak terkecil terhadap data
asli (privasi) Evaluasi metrik lain juga dilakukan dengan membandingkan nilai dari
tiap synthesizedengan dan tanpa integr&sL utility. Penelitian ini menggunakan
metrik yang umum digunakan dalam penelitian sebelumnya; dilampirkan pada
Tabel4.13.

Evaluasi dilakukan dengaebanyals-fold dengan indek®ld sebagaseed
model Tiap model yang dihasilkan oleh sebdialdl digunakan untuk menyintesis
30 datasetsehingga diperoleh 15@atasetsintetis untuk tiap pasangan model
dataset(Gambar4.29). Evaluasi dilakukan menggunak#ode 4.28, Kode 4.29,
danKode 4.30. Kode 4.28 digunakan untuk eksekusi evaluasi secara keseluruhan,
yaitu loop padaGambar4.29. Kode 4.29 adalah kode evaluasi kumpulan dataset,
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yaitu bagiarevaluatedariGamba#.29. Kode4.29 adalalKode4.8 yang ditambahi
metrik lain.Kode4.30adalah kode untuk menghitung metrik lain tersebut.
Syfstrr?:scir;er i
fareach fold J <

30
Data Azl Testiset Synth-Test

j i

5_'f°|d »| Foldi Train set Synthesizer
train-test

A

= 150
"1 synth-Test

Gambard.29 Alur Evaluasi Model Sintesis Dafaabular (Synthesizgr

b 4

—
I—

i

Tabel4.13 Metrik Evaluasi

Penilaian Metrik Nilai
Min | Max | Arah
ML Utility / Regresi | R? b |1 Max
Efficacy Klasifikasi | F1-score 0 1 Max
Kemiripan Numerik | Wasserstein Distance (WL 0 b Min
Distribusi Kategori | Jengn-Shannon 0 1 Min
Divergence (JSD)
Korelasi Difference in Pairwise 0 2 Min
Correlation (Diff. Corr)
Privasi Distance to Closest Recor{ 0 b Max
(DCR)
import  papermill as pm

from pathlib import  Path
import  shutil

import  os

folder = "eval"

datasets = [
"contraceptive"
“insurance”
"treatment”

]

models = [
"tvae”
"Ict_gan"
"tab_ddpm" ,
"realtabformer”
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gp = True

mlu_trainer = True
dfs =10, 1, 2, 3, 4]
for dataset in datasets
for model in models :
file = f{model}_eval.ipynb"
for i in dfs:
%d / kaggle /working
dir = os.path .join (folder , dataset , model, f{ i}")
path = os. path . join (dir, file )
Path (dir). mkdir (parents =True, exist ok =True)
shutil . copy (file , path)

params = dict(
dataset_name =dataset |,
gp=gp,
df_name =i,
folder =folder
path =dir,

)

if  not mlu_trainer

params [ "mlu_run" None

]
(

pm execute_notebook
path ,
path ,
local_execution =True,

name=path ,

parameters =params,

)
Kode4.28 Eksekusi Evaluasi Integrasi ML Utility (Disederhanakan)

Kode4.28 mengeksekusi Jupytaoteboolsintesis data untuk setidataset
dan synthesizemmenggunakarpapermill seperti pada saat pembuatdataset
training untuk estimator Notebook yang dieksekusi berbeda tergantung
synthesizerParameterdalamnotebooksintesis data diubah dengan injeksi melalui
dictionary parameters Parametermlu_trainer bernilai True berarti sintesis data
dilakukan denganintegrasi ML Utility. Parameterini diteruskan kenotebook
sintesis data sebagailu_runyang menentukanheckpointestimatormana yang
digunakanDfsadalah indek#ld daridataframe denga df _nameadalahfold yang

sedang dieksekusi.
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import pandas as pd

import os

from .. estimator . pipeline import DATASET_TYPES_VAL

from .. ml_utility . pipeline import  eval_ml_utility

from . metrics import jsd , wasserstein , diff_corr , privacy_dist
from pandas . errors import IntCastingNaNError

def score_datasets (data_dir , subfolders , info , ml_utility_params ={3,
save_info ="info.csv" , drop_first_column =True):

target = info [ "target" ]

task = info ["task" ]

cat_features = info ["cat_features" ]

info_path = os. path . join (data_dir , save_info )

info_out = pd. DataFrame ()

indices = ]

objs =]

for index in subfolders

index = str( index )

dataset_types = DATASET_TYPES_VAL

obj = {t: os.path.join (index , f'{t}.csv" ) for t in dataset types
df_train = pd.read_csv (o0s.path .join (data_dir , obj["train" 1))

df synth = pd.read_csv (os.path .join (data_dir , obj["synth" 1))

df val = pd.read_csv (os.path .join (data_dir , obj["val" ]))

df test = pd.read_csv (os.path .join (data_dir , obj["test" 1))

if  drop_first_column
df_train . drop (df_train . columns [0], axis =1, inplace =True)
df_synth . drop (df_synth .columns [0], axis =1, inplace =True)
1, inplace =True)

df val .drop (df_val .columns [0], axis
df_test .drop (df_test .columns [0], axis =1, inplace =True)

try:

df_synth = df synth .astype (df _train . dtypes )
except IntCastingNaNError as ex:

raise  RuntimeError(  f'{index} df_synth has NaN or Inf:

{df_synth .isna ().sum( axis =0)}")

#assert len(df_synth) == len(df_train)

synth_value = eval_ml_utility (
(df_synth , df val ),
task ,

target =target ,
cat_features  =cat_features ,

}
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** ml_utility_params

)

real_value = eval_ml_utility (
(df_train , df_test ),
task ,

target =target
cat_features  =cat_features
** mi_utility_params
)
obj [ "synth_value" ] = synth_value
obj [ "real_value" ] = real_value
obj["jsd"] = jsd(df_train, df_synth, cat_features)
obj["wasserstein"] = wasserstein(df_train, df_synth, cat_features)
obj["diff_corr"] = diff_corr(df_train, df_synth, cat_features)
obj["dcr_rf"], obj["nndr_rf"] = privacy_dist(df_train, df_synth,
cat_cols=cat_features)
obj["dcr_rr"], obj["nndr_rr"] = privacy_dist(df_train,
cat_cols=cat_features)
obj["dcr_ff"], obj["nndr_ff"] = privacy_dist(df_synth,
cat_cols=cat_features)

objs . append (obj )
indices . append (index )

df = pd. DataFrame (objs , index =indices )

info_out = pd.concat ([ info_out , df], axis =0)
info_out [~info_out .index . duplicated (keep='last’ )]
info_out .to_csv (info_path )

return  info_out

Kode4.29 Evaluasi IntegradViL Utility (Disederhanakan)

Kode 4.29 adalahKode 4.8 yang ditambahi metrik lain, yaitdensen
Shannon Divergenc@lSD), Wasserstein Distanc@VD), Difference in Pairwise
Correlation (diff. corr.), danDistance to Closest Reab(DCR). Kode 4.30 adalah
kode untuk menghitung metriketrik tersebut, diambil darepositoryLCT-GAN
(Velev, 2022) CTAB-GAN+ (Zhao, Kunar, et al., 2022)dan TabDDPM
(Kotelnikov, Baranchuk, Rubachev, & Babenko, 202i&n dimodularisasi untuk

perhitungan satuan dalam pemeriksaan sadgiaket

import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn import metrics
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from sklearn . preprocessing import MinMaxScaler , StandardScaler , OneHotEncoder
from dython . nominal import associations
from scipy .stats import wasserstein_distance

from scipy . spatial import  distance

def jsd_single (real , fake ):
# Computing the real and synthetic probabibility mass distributions (pmf) for
each categorical column
real_pmf =(real .value_counts ()/ real .value_counts ().sum())
fake_pmf =(fake . value_counts ()/ fake . value_counts ().sum())

categories = (fake . value_counts ()/ fake .value_counts ().sum()). keys (). tolist ()

# Ensuring the pmfs of real and synthetic data have the categories within a
column in the same order
sorted_categories = sorted( categories )

real_pmf_ordered =

fake_pmf_ordered =]

for i in sorted_categories
real_pmf_ordered . append (real_pmf [i])

fake_pmf_ordered . append (fake_pmf [i])

# If a category of a column is not generated in the synthetic dataset, pmf of
zero is assigned
if len( real_pmf )!=len( fake_pmf ):
zero_cats = set( real .value _counts (). keys ()) -set( fake .value counts (). keys ()
for z in zero_cats
real_pmf_ordered . append (real_pmf [ z])
fake_pmf_ordered . append (0)

# Computing the statistical similarity between real and synthetic pmfs

return  distance . jensenshannon (real_pmf ordered , fake _pmf_ordered , 2.0)

def jsd (real ,fake , cat_cols =None, Stat dict =None, mean=True):

Stat_dict = Stat_dict if Stat_dict is not None else {}

real = real .copy ()

fake = fake . copy ()

cat_stat =]

for column in real .columns :
if cat_ cols is None or column in cat_cols
# Computing the statistical similarity between real and synthetic pmfs

Stat _dict [ column ]= jsd_single (real [column], fake [ column ])
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cat_stat . append ( Stat_dict [ column ])

if  not mean:
return  cat_stat

return  np. mean( cat_stat )

def wasserstein_single (real , fake ):

# Scaling the real and synthetic numerical column values between 0 and 1 to
obtained normalized statistical similarity

scaler = MinMaxScaler ()

scaler .fit (real .values .reshape (-1, 1))

11 = scaler .transform (real .values .reshape (-1, 1)). flatten ()

12 = scaler .transform (fake .values .reshape (-1, 1)). flatten ()

# Computing the statistical similarity between scaled real and synthetic
numerical distributions

return  wasserstein_distance (1n,12)

def wasserstein (real , fake , cat_cols =None, Stat _dict =None, mean=True):
Stat_dict = Stat_dict if Stat_dict is not None else {}

# Lists to store the results of statistical similarities for categorical and
numeric columns respectively

num_stat = ]

for column in real .columns :
if cat_cols is None or column not in cat cols
dist = wasserstein_single (real [column], fake [ column ])
# Computing the statistical similarity between scaled real and synthetic
numerical distributions
Stat_dict [ column ]= dist
num_stat . append (dist )
if not mean
return  num_stat

return  np. mean( num_stat )

def corr (df, cat_cols =None):
return  associations  (df, nominal_columns =cat_cols
compute_only =True)[ ‘corr' ]. astype ("float" )

, nom_nom_assoc ="theil"

def diff_corr  (real ,fake , cat_cols =None):

# Computing the real and synthetic pair - wise correlations
real_corr = corr (real , cat_cols =cat cols )
fake_corr = corr (fake , cat_cols =cat cols )

# Computing the squared norm of the difference between real and synthetic
pair - wise correlations
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corr_dist = np. linalg . norm(real_corr - fake_corr )
return  corr_dist

def encode (X, enc):
cols = enc. feature_names_in_
df = pd. concat ([
X.drop (cols , axis =1),
pd. DataFrame (enc. transform (X[ cols ]), columns =enc. get feature_names_out 0)
], axis =1, join ="inner" )
return  df

def privacy_dist (a, b=None, cat_cols =None, frac =1.0, random_state =42,
return_detail =False):

assert cat_cols is not None

ohe = OneHotEncoder (sparse =False, handle_unknown ='ignore' )
ohe. fit (a[cat_cols 1])

a = encode (a, ohe)

scaler = StandardScaler (). fit (a)

# Sampling smaller sets of a and synthetic data to reduce the time complexity
of the evaluation

a.loc [;, : = scaler .transform (a)
if frac ==1.0:

a_sampled = a
else:

a_sampled = a.sample (n=int(len(  a)*( frac )),
random_state =random_state ). to_numpy ()
assert len( a_sampled ) > 0

if b is not None:
b = encode (b, ohe)

b.loc [, :] = scaler .transform (b)
if frac ==1.0:
b_sampled = b
else:
b_sampled = b. sample (n=int(len(  b)*( frac )),

random_state =random_state ). to_numpy ()

# Computing pair - wise distances between a and b
dist = metrics . pairwise_distances (a_sampled , Y=b_sampled ,
metric ='minkowski' , n_jobs =-1)
else:
# Computing pair - wise distances between a
dist = metrics . pairwise_distances (a_sampled , Y=None, metric ='minkowski' ,
n_jobs =-1)

dist = dist [~ np.eye(dist .shape[0], dtype =bool)]. reshape (dist .shape[0], -1)
assert len( dist ) > 1
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# Computing first and second smallest nearest neighbour distances

smallest_two_indexes = [dist [i]. argsort ()[: 2] for i in range(len( dist ))]
smallest_two = [dist [i][ smallest_two_indexes [i]] for i in range(len( dist ))]
assert len( smallest two ) > 1

# Computing 5th percentiles for DCR and NNDR between and within a and
synthetic datasets

min_dist = np.array ([ i[0] for i in smallest_ two ])
fifth_perc = np. percentile  (min_dist , 5)

nn_ratio = np.array ([i[0) i[1] for i in smallest_two 1])
nn_ratio = np. nan_to_num (nn_ratio , nan=0)

nn_fifth_perc = np. percentile  (nn_ratio ,5)

if  return_detalil
return  smallest_ two , smallest_two_indexes

return  fifth_perc , nn_fifth_perc #dcr, nndr

Kode4.30 Metrik Lain Data Sintetis

4.7.2 ML Utility

Nilai ML Utility datasetasli dandatasesintetistanpa integragdilampirkan
padaTabel 4.14. Selanjutnya, nilai dardatasetsintetis tanpa integrasi ini akan
disebut baseline Realtabformer menghasilkan data sintefiseatment yang
memiliki nilai ML Utility setara dengadatasetTreatmentyang asli.Selain itu,
LCT-GAN secara umum menghasilkalatasetsintetis yang buruk dibanding
synthesizelain, terutamauntuk datasetinsurancedengan nilaML utility negatif.
Nilai ML Utility untuk Insurancediukur menggunakan metrik?Rsehingga bisa
negatif.

Perubahamatarata nilai ML Utility datasetsintetisdengan integradiiL
utility dilampirkan padaTabel 4.15. Nilai ini ( ® dihitung dengan
mengurangkan ratata nilai ML utility datasetsintetis integrasi @ )
dengan rataata nilaibaseling(® ) (Persamaaf.1)). Nilai perubahan
positif berarti integrasi berhasil meningkatkan nNdi Utility ratarata.Integrasi
ML utility meningkatkamilai ML utility datasetsintetispada 7 dari 12 pasangan
modeldataset T-test satu arafilakukan untuk menguiji signifikansi peningkatan
ML utility. Nilai P dilampirkan padarabel 4.16 dengan nilaibold berarti
peningkatan signifikartHlanyab dari 12 pasangan modeéatasetyang mengalami
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peningkatan signifikanyaitu LCT-GAN untuk ketigadatasetdan Realtabformer

untuk datasetContraceptivadaninsurance

Tabel4.14 RataRata NilaiML Utility DatasetAsli danDatasetSintetistanpalntegrasi
ML Utility (Nilai Baseling

Jenis Synthesizer Rata-Rata ML Utility
Dataset Contraceptive | Insurance | Treatment
(F1) (R) (F1)
Sintetis | LCT-GAN 0.3442 -0.0932 0.3943
Realtabformer 0.4454 0.1274 0.6224
TabDDPM 0.4710 0.1321 0.5983
TVAE 0.4790 0.1127 0.5533
Asli 0.51D 0.13D 0.6220
@ @ @ (4.1)

Tabel4.15 PerubahamRataRata NilaiML Utility DatasetSintetissetelanntegrasiML
Utility

Synthesizer Perubahan RataRata ML Utility
Contraceptive Insurance Treatment
(F1) (R? (F1)
LCT-GAN 0.0158 0.0310 0.0561
Realtabformer 0.0200 0.0024 -0.0136
TabDDPM 0.0033 0.0000 -0.2211
TVAE -0.0048 -0.0153 -0.0038

Tabel4.16 Nilai P T-TestSatu Arahuntuk Perubahan RatRata NilaiML Utility Dataset
SintetissetelahintegrasiML Utility (alpha=0.05)

Synthesizer Nilai P T-TestSatu Arah
Contraceptive Insurance Treatment
LCT-GAN 0.0177 0.0126 0.0000
Realtabformer 0.0001 0.0268 -
TabDDPM 0.2311 0.4948 -
TVAE - - -

4.7.3 Metrik Lainnya
Untuk pembahasan metrik lainnya, dipilillataset sintetis yang
peningkatannya signifan berdasarkanTabel 4.16 (nilai bold). Nilai ratarata

dataset sintetis awal tanpa integrasi(baseling dilampirkan padaTabel 4.17.
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JenserShannorDivergencgJSD) Wassersteibistance(WD), danDifference in
Pairwise Correlation(Diff. Corr.) adalah metrikyang apabila nilainya semakin
kecil maka performa metode semakin hagdangkarDistance to Close$tecord
(DCR) adalah metrikyang apabila nilainya semakin besar maka performa metode
semakin baikDatasetsintetisyang dihasilkarRealtabformer memiliki nilai DCR
yang sangat kecil, yang berarti baris dsgaara individisangat mirip dengan data
asli. Datasetsintetisyang dihasilkan LCIGAN memiliki nilai Diff. Corr. yang
besar, yang berartlatasetyang dihasilkan memiliki korelasi antar kolom yang
cukup jauh berbeda dari data asli.

Tabel4.17 RataRata NilaiML Utility danMetrik Lainnyauntuk DatasetSintetistanpa
Integrasi(Nilai Baseling

Dataset Synthesizer ML Distribusi Diff. | Privasi
Utility JSD WD Corr. | DCR
(Kat.) | (Num.)

(+) () () () (+)

Contraceptive LCT-GAN F1|0.344| 0.243 0.079| 2.311| 1.098

Insurance LCT-GAN R? -1 0.191 0.110| 1.883| 0.405
0.093

Treatment LCT-GAN F1|0.394| 0.087 0.058| 2.836| 0.867

Contraceptive Realtabformer F1| 0.445| 0.065| 0.021| 0.421| 0.008

Insurance Realtabformer R2| 0.127| 0.067 0.025| 0.229| 0.068

Perubahan nilai rateata dataset sintetis dengan integrasviL Utility
dilampirkan padaTabel 4.18. Perubahan nilai ini( & dihitung dengan
mengurangkan rat@ta nilai tiap metrikdatasetsintetis integrasi® )
dengan rataiata nilaibaselingtiap metrik( ) (Persamaaf¥.1)). JSD,
WD, dan Diff. Corr. adalahmetrik yang apabila nilainya semakin kecil maka
performa metode semakin baikehingga perubahan negatif berarti nilainya
menjadi lebih baikSementar®CR adalahmetrik yang apabila nilainya semakin
besar maka performa metode semakin ba@fingga perubahan positif berarti
nilainya menjadi lebih baik.

Keempat metrik mengalami perubahan dengan arah tydaig konsisten
T-Testdua aratdilakukan untuk mengetahui signifikansrubahar{Tabel4.19).
Hampir semua perubahan nilai ini signifikan, meskipun aralidg& konsisten
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Sebagai tambahakorelasi nilai antarperubahamilai ML Utility danperubahan
metrik lainnya diukur dengan Pearsoorrelation (Tabel 4.20). Tampak bahwa
JSD dan WD selalu berkorelasi negatif dengan MiaiUtility, yang berarti nilai

ML Utility meningkat seiring dengan peningkatan kualitas distribusi yang menjadi
lebih mirip dengan data asli. Sementara untuk miidi. Corr. dan DCR, arah
korelasi tetap tidakkonsistendan justru ada yangertentangamdengan arah
perubahan rateata metrik.

Tabel4.18 PerubahamRataRata NilaiML Utility danMetrik Lainnyauntukdataset
SintetissetelahintegrasiML Utility

Dataset Synthesizer Perubahan Metrik
ML Distribusi Diff. | Privasi
Utility JSD WD | Corr. | DCR
(Kat.) | (Num.)
(+) () Q) () (+)
Contraceptive LCT-GAN F1| 0.016| 0.008| 0.010 -| -0.539
0.187
Insurance LCT-GAN R? | 0.031| 0.014| -0.013 -| -0.024
0.205
Treatment LCT-GAN F1|0.056| -0.008| -0.003|0.182| 0.028
Contraceptive Realtabformer F1| 0.020| 0.010| 0.003| 0.027| 0.005
Insurance Realtabformel R? | 0.002| -0.010| -0.003 -| -0.007
0.014

Tabel4.19 Nilai P T-TestDua Aréh untukPerubahan RatRata Nilai Metrik Lain
DatasetSintetissetelahintegrasiML Utility (Alpha=0.05)

Dataset Synthesizer Nilai P T-TestDua Arah
Distribusi Diff. Privasi

JSD WD Corr. DCR
(Kat.) | (Num.)

Contraceptive | LCT-GAN 0.201 0.002| 0.004 0.000

Insurance LCT-GAN 0.030 0.000{ 0.000 0.015

Treatment LCT-GAN 0.093 0.009| 0.016 0.007

Contraceptive | Realtabformer 0.000 0.001| 0.005 0.222

Insurance Realtabformer 0.000 0.000| 0.007 0.009
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Tabel4.20 Nilai KorelasiPearsomntaraPerubahan Nilai Metrik LaidanPerubahaiML

Utility
Dataset Synthesizer Korelasi denganPerubahanML Utility
Distribusi Diff. Privasi
JSD WD Corr. DCR
(Kat.) (Num.)

Contraceptive | LCT-GAN -0.643 -0.327| -0.167 -0.791
Insurance LCT-GAN -0.450 -0.093| -0.248 0.536
Treatment LCT-GAN -0.724 -0.519| -0.716 -0.794
Contraceptive | Realtabformer | -0.129 -0.100 0.126 -0.122
Insurance Realtabformer -0.886 -0.876| -0.448 0.641

4.8 Pemeriksaan SampeDatasetSintetis

DatasetdariLCT-GAN dipilih untukdibahagkarena LCTGAN mengalami
peningkatan yangignifikan pada ketigadataset Sebuahdatasetsintetis diambil
sebagai contoldengan memilirdatasetdengan integrasi MLUWlengan nilaiML
Utility tertinggi berpasangan dengadataset sintetis tanpa integrasi MLU
(baseling@ denganseeddansplit yang samaDatasetbaselinedipilih denganseed
dan split yang sama agapasangandatasetyang dibandingkan berasal dari
parameter yang sama, hanya berbeda perlakuan adanya integrasi atau tidak.
Perubahan terhadap korelasi dan distribusi data dilihat lebih ddraok korelasi,
nilai Diff. Corr. tiap fitur dihitung dan dibandingkan (dikurangialam matriks
korelasi Untuk distribusi, nilai tiap fitur ditampilkan dan grafik distribusituk
sebagian fituditampilkan.Perubahan metrik tiap pasasatasedilampirkan pada
Tabel4.21.
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Tabel4.21 PerbedaaMetrik dan DCRTiap Pasan@atasetSampel

Dataset Synth PerbedaanMetrik DCR
esizer ML Distribusi Diff. | Priv. | (MLU)
Utility JSD WD | Corr. | DCR
(Kat.) | (Num.)
(+) () () () | ()
Contraceptive LCT- | F1| 0.168 -| -0.001/|0.137 -1 0.123
GAN 0.153 2.505
Insurance LCT- | R?|0.221 -1 -0.004 - -1 0.352
GAN 0.115 0.680| 0.073
Treatment LCT- | F1|0.424 -1 -0.025 - -1 0.843
GAN 0.090 1.176| 0.217

4.8.1 LCT-GAN T Contraceptive
Matriks perbedaan nilaiff. corr. antar fitur dilampirkan padaamba#.30.

Nilai-nilai dalam matriks dihitung dengan persam&aB). Sebanyak?3 dari 45
diff. corr. mengalamipeningkatar{meral), dan20 dari 45mengalamipenurunan
(biru). Secara keseluruhan, nildiff. corr. meningkasebanyald.137 (memburuk).
Akan tetapi, ratarata nilai korelasi fitur terhadap variabel target menurun
(membaik) khususnya 2 dari 8ilai yang terpentingTabel 4.22). Nilai feature
importancadiperoleh dari rataiatafeature importancenodel CatBoost yang dilatih
dengan Hold data asliNilai ini dihitung dengan propagasi bolfeaturedi tiap
nodeCatboost dikali jumlah data yang mendukoyg dan hasilnya dinormalisasi
sehingga berjumlah 1009CatBoost Team, 2024b, 2024d)jka nilai feature
importanceini digunakan untuk memboboti nilai perubakhdiff. corr. tersebut,
maka secara keseluruhan nilai ini menurun (membaik).

00 0 o) o) 0 (4.2)

00 00 006

187



1.00

contraceptive - [
n_children --0.39 0.75
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Gambard.30 Matriks Perbedaan NildDiff. Corr. perVariabeluntuk SampeDataset
SintetisContraceptiveoleh LCT-GAN dengarintegrasiML Utility

Tabel4.22 FeaturelmportancedanPerbedaaiff. Corr. padaSampelDataset
Contraceptivaerhadap/ariabel TargeContraceptive

Feature Importance PerbedaanDiff. Perbedaan
(%) Corr. Diboboti

n_children 35.15 -0.3927 -0.1380
age 31.48 -0.0434 -0.0136
education 22.66 0.2264 0.0513
living_standard 491 -0.4053 -0.0199
partner_education 4.77 -0.0250 -0.0012
islam 1.03 0.1169 0.0012
working 0.00 0.1045 0.0000
husband_occupatio 0.00 -0.0750 0.0000
media_exposure 0.00 -0.0757 0.0000

Jumlah 100.00 -0.5694 -0.1203

Rata-rata - -0.0633 -

Pasangan data sintetrs memiliki perbedaamilai JSD-0.153 dan WD-
0.001, yang berartsecara keseluruhatistribusivariabelkategorinya(JSD)lebih
mendekati data assedangkan distribusi variabel numerikr(ydD) relatif setara
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Ini dapat dilihat dengan lebih detail di tingkat fitur pd@dpel4.23 danTabel4.24.
IntegrasiML Utility membuat variabel kategdargetcontraceptivanenjadi lebih
mendekatidistribusi sebenarny&hususnya untuk kelas keduang-term) yang
jumlahnya sangat miridatasetasli dan kelas ketigaljortterm) di manadataset
sintetis baselinetidak menghasilkan kelas tersebut sama sdkzdimbar4.34).
Untuk variabehumerik distribusin_childrenSynth MLU(dengan integrasi MLU)
memiliki distribusi dengan pusat yang lebih mirip dengan datd@ainbar4.31).
Fitur educationjuga memiliki distribusi yang lebih beririsan dengan data asli
(Gambar4.33). Sementaraintuk fitur age distribusi Synth MLUmemiliki lebih
sedikitarea yang beririsan dengan distribresal dengan terlalu banyak nilai 25
(Gambar.32).

Pasangan data sintetis ini memiliki perbedaan DCR yang besar dan negatif,
yaitu -0.857. Ini berarti data makin mendekati data asli. Sampel data sintetis yang
dihasilkan oleh LCIGAN baselineini memiliki nilai DCR 1.301 sedangkan
sampel yang dihasilkattengarintegrasiML utility memiliki nilai DCR 0.443. Dua
baris data yang paling mirip dengan data asli diambil dari masasingdataset
sebagai contoh dan dilampirkan pdddel4.31 danTabel4.32 untuk dataset dari
LCT-GAN tanpa dan dengan integrasi, secara berurlitntihat bahwa dua baris
data dardatasel. CT-GAN baselinenasih cukup berbeda dari data asli, sedangkan
dua baris data dadatasetLCT-GAN dengan integrasi sama persis dengan nilai
jarak 0.Jarak ini dihitung denggarak euclideandengan variabel kategori diubah
menjadi numerik dengaone-hot encodingKotelnikov, Baranchuk, Rubachev, &
Babenko, 2023; Zhao et al., 202 mungkin terjadi karena hampir semua fitur
dalamdatasetContraceptiveadalah variabel kategori atau bilangan bulat dengan
variasirendah

Tabel4.23 Detail PerbedaaiVassersteiistanceTiap FiturdalamContohDataset
SintetisContraceptiveoleh LCT-GAN

Sintetis N_children Age Mean

Baseline 0.064 0.089 0.076
MLU 0.045 0.105 0.075
Diff -0.018 0.017 -0.001
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Tabel4.24 Detail PerbedaadenserShannorDivergenceTiap FiturdalamContoh
DatasetSintetisContraceptiveoleh LCT-GAN

Sin- | Con- | Edu- | Liv- | Part- | Is- | Wor- | Husb- | Me- | Me-
tetis | tra- | cat- |ing_| ner_| lam | king | and_ | dia_| an
cep- | ion | sta | edw occu | ex
tive nda- | cat- pat- | pos

rd ion ion ure
Base | 0.45| 0.68| 0.46| 0.27| 0.29| 0.20| 0.45| 0.04| 0.36
line
MLU 0.15| 0.12| 0.35| 0.34| 0.04| 0.01| 0.43| 0.19| 0.20
Diff -0.30| -0.56| -0.11| 0.06| -0.25| -0.19| -0.02| 0.15| -0.15
0.35 Real
Synth Baseline
0.30 — Synth MLU
0.25
2‘\0.20
§0.‘15
0.10
0.05
0.00
-5 0 5 10 15 20 25
n_children

Gambard.31 Perbandingabistribusi Variabel Numerik_childrendalamContoh
DatasetSintetis Contraceptiveoleh LCT-GAN
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Gambar4.32 Perbandingaistribusi VariabeNumerik AgedalamContohDataset
Sintetis Contraceptiveoleh LCT-GAN
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Gambar4.33 Perbandingabistribusi VariabelOrdinal EducationdalamContohDataset
Sintetis Contraceptiveoleh LCT-GAN
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Tidak pakai Jangka panjang Jangka pendek
contraceptive
Gambard.34 Perbandingaistribusi Variabel Kategori Targ&ontraceptivedalam
ContohDatasetSintetisContraceptiveoleh LCT-GAN

4.8.2 LCT-GANT Insurance

Matriks perbedaan nilaiff. corr. antar fitur dilampirkan padaamba#.35.
Sebanyak 12 dari 2diff. corr. mengalami penurunan (biru), meskip8rdari 21
mengalami peningkatan (merah). Secara keseluruhan,diflaicorr. menurun
sebanyak-0.680 (membaik) Nilai korelasi terhadap variabel target menurun
(membaik) khususnya2 dari 3 fitur yangtempenting serta nilaiweighted sum
korelasi terhadap variabel target juga menyfabel4.25).

Pasangan data sintetis ini memiliki perbedaan nilai I6D1L5 dan WD
0.004, yang berarti secara keseluruhan distrimrsabelkategorinya dan distribusi
variabel mmeriknyalebih mendekati data asli. Ini dapat dilihat dengan lebih detall
di tingkat fitur padaTabel 4.26 dan Tabel 4.27. IntegrasiML Utility membuat
variabel kategosmokemenjadi lebih mendekati distribusi sebenarnya, khususnya
untuk kelagyesdi manadatasetsintetisbaselinetidak menghasilkan kelas tersebut
sama sekaliGambar4.39). Untuk variabelnumerik distribusichargesdan bmi
Synth MLU(dengan integrasi MLU) memiliki distribusi dengan yang terlihat jelas
lebih mirip dengan data as6émbar.36 danGamba#.37). Sementara untuk fitur

age distribusi Synth MLU memiliki lebih sedikit area yang beririsan dengan
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distribusireal dengan terlalu banyak nilai di dekat 60 dan terlalu sedikit nilai di
bawah 40 Gambar4.38).

1.00
charges -
0.75

smoker - -0.48

- 0.50
bmi- -0.02 0.18 025
age- 0.15 008 0.31 - 0.00

children- -0.26 012 -0.02 -0.39 -—0.25

- —0.50
sex - -0.12 -0.00 0.02 -0.04 -0.02
—-0.75
region - -0.23 0.18 0.02 -0.02 -0.06 -0.19
i i i i i i i —1.00

charges smoker bmi age children sex region

Gambard.35 Matriks Perbedaan NildDiff. Corr. perVariabeluntuk SampeDataset
Sintetisinsuranceoleh LCT-GAN dengarntegrasiML Utility

Tabel4.25 FeaturelmportancedanPerbedaaiff. Corr. padaSampelDataset
Insurancderhadapvariabel TargeCharges

Feature | Importance(%) | PerbedaanDiff. Corr. | PerbedaanDiboboti
smoker 75.81 -0.4768 -0.3615
bmi 13.37 -0.0242 -0.0032
age 0.88 0.1479 0.0146
children 0.94 -0.2644 -0.0025
sex 0.00 -0.1169 0.0000
region 0.00 -0.2333 0.0000

Jumlah 100.00 -0.9676 -0.3526
Rata-rata - -0.1613 -

Pasangan data sintetis ini memiliki perbedaan DCR yang negatif,-yaitu
0.073 Ini berarti datalebih mendekati data asli. Sampel data sintetis yang
dihasilkan oleh LCIGAN baselineini memiliki nilai DCR 0.425 sedangkan
sampel yang dihasilkan dengan integhkiutility memiliki nilai DCR0.352 Dua
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