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Klasyfikator Bayesowski

Klasyfikator Bayesowski:

odzie:
e P(c=il|x) - prawdopodobienstwo, ze punkt x nalezy do klasy @
e p(z|c =1) - gestos¢ dla rozkladu punktow z klasy ¢ w punkcie x
e P(c=1) - prawdopodobienstwo pojawienia sie punktu z klasy
o p(z) = E?‘;lp(iﬂc = 7)P(c =j) - gestoS¢ w punkcie x
— K - liczba klas

» Teoretycznie, by dokonac klasyfikacji
wystarczy ,tylko” znacC gestosc¢ punktow kazdej.

z klas )
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Estymator jgdrowy
(Kernel Density Estimator (KDE))

Estymator jadrowy:

11 r—ux
Tr) = — 1
pz) = — ; 70—
odzie:
e 7 - punkt, w ktorym dokonujemy estymacji
Pobrane z [Hwang94]
e 1, - punkty nalezace do zbioru uczacego Dr , . .
034 .

e 1 - liczba punktow Mr det print

T L]

e h - “szerokos¢ jadra” /“skala” /“bandwidth” 02

e d - liczba wymiarow s




Gaussian Mixture Model
(GMM)

Graussian Mixture Model:

gdzie:
e P(C =1) - pr. wylosowania i-tego rozkladu
o p(z|C =1) = N(u;, 2;) - pr. wylosowania punktu x z i-tego rozktadu.

Pobrane z [Hwang94]

» Parametry (y, 2_i) dobiera si¢ najczes:
za pomocg algorytmu EM korzystajace ., e
z metody najwieksze] wiarogodnosci 2

Ky}

* Liczba sktadowych jest z gory zadana 2,




Kombinacja KDE (KDEC)

* Ogolny pomyst. Estymowac gestosc poprzez
kombinacje (liniowg) estymacji za pomocg
KDE o roznej szerokosci jagdra
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Kombinacja KDE (KDEC)

» Wstepny pomyst (algorytm KDEC):

» DobieracC szerokosci jader dla kolejnych KDE tak, by
malaty wyktadniczo w zaleznosci od parametru a.
Szerokosc jadra okreslona jako:

hk = ﬂ-khg
odzie:
e / - szerokosc jadra dla k-tego KDE

e (1 - parametr

e hp - stala ew. parametr

« Kazda z KDE ma takg samg wage

» Minimalizujemy funkcje btedu (za pomocag cross-validafion
lub np. metodg najwiekszego spadku z momentum)  *
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Kombinacja KDE (KDEC)

* Parametry modelu:
* a — jak szybko malejg jadra
* h_0 — najwieksza szerokosc jgdra (tu: ustalone)

* W_I—waga kazdego z KDE w kombinacji liniowej (tu:
ustalone i takie same)

* Potencjalne modyfikacje:

* Dobierac ksztatt jgder dla kazdej klasy oddzielnie
 Okresili¢ inng funkcje zmniejszania sie jgder
* Optymalizowac¢ wzgledem innych parametrow .

» Ustalac h_0 na podstawie ktoregos z popularnych
kryteriow doboru szerokosci jgdra R/37
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Opinie o klasyfikacji poprzez
estymacje gestosci

» Dla danych o duzej liczbie wymiarow estymacja
gestosci jest b. trudna, bo dla skonczonego zbioru
danych w miejscach o duzej gestosci moze byc b.
mato punktow [Bishop993]

» W klasyfikacji oddzielne uczenie sie rozktadu kazde;
z klas moze bycC niepotrzebne i mylgce. Skupiamy
sie na doktadniejszym dostosowywaniu rozktadu do
pewnych punktow, jednak te punkty mogg nie miec
znaczenia dla obliczania prawdopodobienstwa
przynaleznosci do klasy. Dla klasyfikacii, |
prawdopodobienstwo musimy dobrze estymowaff@
tylko w poblizu granic dec:yzyjnych.[HastieOﬂ10/37 '



Opinie o klasyfikacji poprzez
estymacje gestosci

» Estymacja gestosci jest centralnym
problemem modelowania danych i uczenia
maszynowego. Jest to problem trudniejszy
od klasyfikacji i regresji [Shawe-Taylor07]

» Chociaz optymalne estymatory gestosci nie
koniecznie prowadzg do dobrej klasyfikacii,
to dobre estymacije klas z pewnoscig dajg
klasyfikatory o niskim btedzie [HotiO4]
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Opinie o klasyfikacji poprzez
estymacje gestosci

* Dobra estymacja gestosci za pomocg
estymatorow jgdrowych jest mozliwa do 6
wymiarow. Jednak, mimo ze sama
estymacja gestosci moze byc zia, to
klasyfikacja na je] podstawie moze bycC
dobra. Metody jgdrowe w zagadnieniu
klasyfikacji dajg dobre wyniki rowniez dla
dziesigtkow wymiarow [Scott04]
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Artykut: klasyfikacja za
pomocg kombinacji KDE

» Artykut [Ghosh06a]: Anil K. Ghosh, Probal
Chaudhuri, and Debasis Sengupta, ,Classification
Using Kernel Density Estimates: Multi-scale Analysis
and Visualization”, Technometrics, 2006

* Pomyst: klasyfikacja za pomocg kombinacji KDE o
roznej szerokosci jgdra

» Modyfikacja tego pomystu dla estymatorow gestosci
opartych na metodzie k-NN: [Ghosh06Db]
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Artykut: klasyfikacja za
pomocg kombinacji KDE cd.

» Cechy metody:
» Zagadnienie klasyfikacji binarne;
» Kazdej z klas przypisujemy oddzielng szerokosc¢ jgdra (h1
dla klasy 1, h2 dla klasy 2)
» Dziatanie algorytmu - ogolnie:
1.Normalizujemy punkty dla kazdej z klas oddzielnie

2.Blerzemy najlepsze pary szerokosci jader h1, h2: tzn. te,
ktore dajg globalnie najmniejszy btad klasyfikacji.
Uzywamy pomocg cross-validation.

3.Dla danego punktu testowego x obliczamy P(c=1|x) .o
wazong sume P(c=1|x) dla najlepszych par h1, h2
14/37



wykres: 1-btad klasyfikacji wykres: ,,adjusted

Wartoéci wag weighted p-value

_ Zakres niezerowych log(h2)

Hartosm B Unormowaneh

- Optymalny punkt  mnozenie
klasyfikacji

i Optymalny punkt

estymacji gestosci
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log(h1)

mnozenie

Wartosci dla punktu
testowego x

=
i

kres: p-value
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sumuj 1 normuj

log(hl) ‘ s

wynik: P(c=1|x) = 0.7
Obrazki pobrane z [ Ghosh06a] 15/37




Artykut: klasyfikacja za pomoca
kombinacji KDE - porownanie

» Artykut: brany jest punkt optymalny pod
wzgledem btedu cross-validation w
przestrzeni szerokosci jgder | jego najblizsi
sgsiedzi

» Wada: parametry modelu sg dla sgsiadow
podobne

* lepsze wyniki mozna by prawdopodobnie uzyskac
biorgc bardziej odlegte punkty (wieksza réznorodnosc)

- KDEC: branych jest kilka odlegtych od siebie
punktow w jej przestrzeni (odlegtosci miedzy .
punktami sg dobierane poprzez mlnlmallzaCJQ

funkcji btedu) b '
7



Artykut: klasyfikacja za pomoca
kombinacji KDE - porownanie

» Artykut: wagi kazdego z elementow
kombinacji dobierane sg za pomocg gestosci
normalne;

- KDEC: wagi sg identyczne

* Artykut: przeszukiwana jest przestrzen (h1,
h2)

« KDEC: przeszukiwana jest przestrzen (a) (ew.

(a1, a2)
| ®
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Artykut: klasyfikacja za pomoca
kombinacji KDE - porownanie

* Artykut: Uzywana jest brutalna metoda
optymalizacji — sprawdzanie wartosci funkcji
btedu w kazdym z punktow (pewnej siatki)

 KDEC: mozna minimalizowac funkcje btedu tak
jak w MLP: np. metodg najwiekszego spadku z
momentum
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Artykut: estymacja gestosci za
pomocgqg stacking z KDE | GMM

* Artykut [Smyth99]. Padhraic Smyth, David
Wolpert, ,Linearly Combining Density

Estimators via Stacking”, Machine Learning,
1999

* Pomyst: estymacja gestosci za pomocg
kombinacji liniowej GMM | KDE. Parametry
kombinacji obliczane za pomocg techniki
meta-uczenia: stacking i alg. EM.
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Artykut: estymacja gestosci za
pomocg stacking z KDE i GMM cd.

* Do zagadnienia estymacji za pomocg
kombinacji estymatorow podchodzg od
strony algorytmow meta-uczacych sie.

» Dziatanie algorytmu:

« Standardowy algorytm stacking z cross-
validation:

* modelami poziomu 0 sg estymacje gestosci (KDE,
GMM)

* modelem poziomu 1 (poziom tgczacy) jest
kombinacja liniowa z parametrami dobieranymi za .
pomocg alg. EM tak, by maksymalizowac log-

likelihood punktow ze zbioru uczacego 20/37



Artykut: estymacja gestosci za
pomocg stacking z KDE i GMM cd.

» Dziatanie algorytmu dla KDE:

1.Wykonaj estymacje dla okreslonych
predefiniowanych szerokosci jgder KDE przy
pomocy cross-validation.

2.0Dblicz parametry kombinacji liniowej
estymatorow za pomocg EM.

3.Wykonaj estymacje kazdym z estymatorow KDE
tym razem na catym zb. uczacym.

4.Potacz estymacje za pomocg obliczonej
kombinacji liniowej | zwroc¢ wynik. .
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Artykut: estymacja gestosci za
pomocg stacking z KDE | GMM -
porownanie

* Artykut: nie jest dokonywana klasyfikacja,
optymalizowane jest log-likelihood
dopasowania do danych

 KDEC: dokonujemy klasyfikacji i minimalizujemy
btad zwigzany z klasyfikacjg

* Artykut: szerokosci jgder sg predefiniowane
(chociaz proponujg, ze mozna by tez
dobierac je dynamicznie)

 KDEC: szerokosci jader dobierane dynamicznie.
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Artykut: estymacja gestosci za
pomocg stacking z KDE | GMM -
porownanie

» Artykut: kazda z estymacji sktadowych (KDE
| GMM) jest wykonywana za pomocg cross-
validation, co przeciwdziata przeuczeniu

» Artykut. stosowane sg KDE | GMM

» KDEC: stosowane sg tylko KDE

* Artykut: kazda z estymacji sktadowych ma
INnng wage

 KDEC: wszystkie wagi takie same
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Artykut: Filtered KDE

* Artykut [Marchette96]: David J. Marchette,
Carey E. Priebe, George W. Rogers, Jeffrey
L. Solka ,Filtered Kernel Density Estimation”,
Computational Statistics, 1996

» Pomyst. Potagczenie wielu KDE z GMM. Na
catej przestrzeni okreslamy wagi kazdego z
KDE.
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Artykut: Filtered KDE cd.

* Pomyst — bardziej szczegotowo:

» Jest podanych kilka predefiniowanych szerokosci jgder
odpowiadajgcych estymatorom KDE.

* Do kazdego KDE jest przypisany rozktad wagi, ktory
mowi, w ktorych miejscach dziedziny dana szerokosc
jest wazna, a w ktorych nie. Dzieki temu mozemy
definiowac obszary, w ktorych jgdra majg byc szerokie i
te, w ktorych majg by¢ waskie.

» Gdy obliczamy gestosc¢ w jakims punkcie, to obliczamy
wazong sume KDE zgodnie z rozktadem wag w darw
punkcie.
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Artykut: Filtered KDE cd.

* W praktyce rozktad wag okreslamy poprzez
GMM - kazda sktadowa odpowiada
dominacji jednej z szerokosci jgdra w KDE.

» Ksztalty jgder w danym obszarze sg
okreslane na jeden z 2 sposobow:

* przez optymalizacje w ramach jednego obszaru

* przez uzycie wariancji punktow obszaru (w
praktyce wyniki tych obu sposobow sg podobne).
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Artykut: Filtered KDE cd.

* Przyktad: 2 sktadowe GMM; szerokosci jgder
modelu w réznych punktach

0.15

A
fo4

0.10

0.05
1

0.0

Pobrane z [Marchette96]



Artykut: Filtered KDE -
porownanie

* Artykut: nie jest optymalizowana jakosc¢
klasyfikacji

* Artykut. lokalne dopasowywanie szerokosci jadra

» Potrzeba takiego dopasowywania moze bycC
Zzauwazona na podstawie poprzedniego rysunku

 KDEC: dopasowywanie globalne
* Artykut: musimy z gory wiedziec ile jest obszarow
dominacji szerokosci jader

* Artykut: uczenie GMM za pomocg EM moze - .

utkngC¢ w minimum lokalnym |
28/37



Artykut: KDE | Boosting

» Artykut [MarzioO5b]: Marco Di Marzio, Charles C.
Taylor, ,On boosting kernel density methods for
multivariate data: density estimation and

classification”, Statistical Methods & Applications,
2005

* Pomyst. Zastosowanie alg. Meta-uczacego sie
(Boosting) do estymaciji gestosci i klasyfikacii.
Modelami poziomu 0 sg KDE. Modelem poziomu 1
jest Boosting.

e
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Artykut: KDE | Boosting cd.

* Artykuty pokrewne:

* Pomyst zaproponowany w [Marzio0O4]

* W [MarzioO5a] uzywa sie KDE i Boosting
(w wersji AdaBoost) do klasyfikacji.

* Rozwazany jest przypadek 1D z 2
Klasami.

* Przedstawiona jest analiza teoretyczna |
wyniki eksperymentalne e
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Artykut: KDE | Boosting cd.

* Proponujg algorytm BoostKDE (do estymaciji
gestosci)

* |dea: w kolejnych iteracjach boosting-u
przypisujemy rozne wagi kazdemu z przyktadow
Ze zbioru uczacego.

* Proponujg algorytm BoostKDC (do
klasyfikacji):

* |dea: w zaleznosci od pewnego btedu
zwigzanego z klasyfikacjg przypisujemy rozne
wagi kazdemu z przyktadow ze zbioru uczapego.
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Artykut: KDE | Boosting -
porownanie

* Artykut: rozna waga jest przypisywana
roznym przyktadom dla roznych KDE

- KDEC: waga przyktadow jest taka sama, za to
dobierane sg szerokosci jgder
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Inne artykuty

» Artykut [Ormoneit98]. stosujg usrednianie
(ensemble averaging) do estymacji gestosci.
Modelami poziomu 0 sg gestosci GMM. Kazdej
estymacji nadajg takg samg wage. Stosujg 3
podejscia do generowania roznych GMM, ktore
potem sg usrednianie:

* Algorytm EM konczy w réznych minimach lokalnych,

» Dane dla kazdego GMM stanowig 70% danych
oryginalnych is sg wybierane poprzez losowanie bez
powtorzen

» Dane dla kazdego GMM wybieramy przyktady przez@

losowanie z powtdérzeniami (Bagging) 13/37



Inne artykuty cd.

» Artykut [Cooley98]: proponujg klasyfikacje za
pomocg KDE, gdzie macierze kowariancji rozktadow
normalnych dla kazdej z klas sg dobierane
oddzielnie a ramach klasy sg identyczne.

* Algorytm jest przeznaczony szczegolnie dla danych o
duzej liczbie wymiarow
* Artykut [Ridgeway02]: uzywajg Boosting i Bagging
do estymacji gestosci. Uzywajg metody EM do
maksymalizowania wiarogodnosci danych
uczacych. -

* Nie jest bezposrednio optymalizowana jakosc
klasyfikacji. 34/37
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Dzickuje za uwage!
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