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Spis tresci

» Dziatanie algorytmu

» Uczenie

» Odtwarzanie/klasyfikacja
* Wyglad funkcji btedu

» Zalety i wady algorytmu
* Testy
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Dziatanie algorytmu

1.Uczenie na zbiorze uczgcym: stworz
estymator gestosci dla kazdej z klas

2.0dtwarzanie/klasyfikacja punktu testowego:
oblicz prawd. przynaleznosci do kazdej z
klas za pomocg wzoru Bayes'a

3/46



Jadra

» Dokonujemy estymacji jgdrowej dla roznych
szerokosci jadra i usredniamy




Jadra a preprocessing

» Jesli punkty poddalismy preprocessingowi, to
jest to rownowazne zmianie ksztattu jader
(ktore oryginalnie sg kulami)

» Standardyzacja

* Elipsoida o osiach rownolegtych do osi uktadu
wspotrzednych

« PCA
* Elipsoida
» Dzieki temu (teoretycznie) mozemy lepiegj
dopasowac model do danych 3 .
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Estymacja gestosci

» Estymacje gestosci dla roznych szerokosci
jader
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Wzor Bayesa

» Gdy mamy estymacje gestosci dla kazdej z
klas, korzystamy ze wzoru Bayesa

Klasyfikator Bayesowski:

Plc=i|x) = plzle .

gdzie:
e P(c =1i|x) - prawdopodobienistwo, ze punkt = nalezy do klasy i
e p(x|c=1) - gestosé dla rozktadu punktow z klasy ¢ w punkcie x
e P(c=1) - prawdopodobienstwo pojawienia sie punktu z klasy i .
o p(x) =31 pl|e = j)P(c=j) - gestos¢ w punkcie x o

— K - liczba klas 7/46



Uczenie

» Uczenie/dopasowywanie modelu do zbioru
uczacego X

Algorithm 1 KDEC-Training(X)

1: X + SHUFFLEINSTANCES(X)

2: T + CREATEDATATRANSFORMATION(X) > Standardization or PCA
3: X'« TransrorM (X, T)

4 [Rpins Bmaz| < CALCULATEHRANGE(X) > Based on kernel probability mass
5 fer < CREATECVERRORESTIMATOR(E = 10, X, [ynin s Ponaz], T)

6: a +— MINIMIZE(f.., [0, 1])
7: return a
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Obliczanie przedziatu h

* Metoda opisana w [Ghosh06]. Badamy rozktad
odlegtosci w zbiorze danych

* h_max = odlegtos¢ miedzy dwoma najbardzie;j
oddalonymi punktami
* h_min = 1/3 odlegtosci miedzy najblizszymi punktami,
a jesli to jest =0, to 1/3 pierwszego percentyla
odlegtosci miedzy punktami
» Metoda stosowana w KDEC:
* h_max = jw.

» h_min = jw. tylko, ze zamiast 1/3 stosuje wielko$¢: &9
zalezng od przedziatu, w ktorym znajduje sie
wiekszoSC masy prawd. jadra 9/46



Optymalizacja btedu

hi(a) = homin + @ (Fomaz — homin) ° Chcemy dobrac
odpowiednig
h values ”Szyb kOéé”

(parametr a)
Zmniejszania sie
jader w
sensownym
przedziale
szerokosci jgder
(h_min, h_max) @&
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Optymalizacja btedu

* Optymalizujemy btad, ktory dla danego a obliczany
za pomocg 10-fold cross-validation (uzywanie
zbiorow walidujgcych jest konieczne ze wzgledu na
budowe algorytmu)

» Wzor dla jednego fold-a :

Error(a) = MSE(p(-;a),D") =

m Z Z plw;|x: a) — t(x)[i])?

xeDv i=1
e a - estimator’'s parameter
e DV - validation set

e ¢ - munber of classes

e p(w;|x;a) - estimation of class w; probability in point x, where estimator’s parameter .
is equal to a -

e t(x)[i] - actual value of point x probability of class w;
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Btad dla estymacji z 10
estymatorami dla réznych
zbioréw danych
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1-accuracy
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cv-boston_housing-repetition_0-fold 1 (test inaccuracy=0.3529 )

hRange=[0.2111572, 13.59981]
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1-accuracy
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cv-boston_housing-repetition_0-fold 2 (test inaccuracy=0.2745 )
hRange=[0.2082502, 13.47565]

— test 1-accuracy
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1-accuracy
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cv-bupa_liver-repetition_0-fold 0 (test inaccuracy=0.2857)
hRange=[0.1959946, 11.01635]
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1-accuracy
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cv-bupa_liver-repetition_0-fold 1 (test inaccuracy=0.3143)
hRange=[0.198443, 11.77194]

— test 1-accuracy

— frain: 1-accuracy

test: MSE

train: MSE
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1-accuracy
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cv-glass-reduced-repetition_0-fold 0 (test inaccuracy=0.1818)
hRange=[0.1014668, 14.67544]

— test 1-accuracy

— frain: 1-accuracy
train: MSE

test: MSE
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1-accuracy
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cv-glass-reduced-repetition_1-fold 0 (test inaccuracy=0.1364 )
hRange=[0.1006569, 11.39634]

— test 1-accuracy
test: MSE

—— train: 1-accuracy
train: MSE
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1-accuracy
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cv-glass-reduced-repetition_1-fold 1 (test inaccuracy=0.3636)
hRange=[0.09324603, 14.19717]

— test 1-accuracy
test: MSE

— frain: 1-accuracy
train: MSE
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1-accuracy
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cv-iris-repetition_0-fold_0 (test inaccuracy=0.1333)
hRange=[0.08324698, 6.511638]

— test 1-accuracy
test: MSE

— frain: 1-accuracy
train: MSE
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1-accuracy
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cv-pima_indians_diabetes-repetition_0-fold 0 (test inaccuracy=0.2338)
hRange=[0.2803036, 11.93288]

— test 1-accuracy
test: MSE

— frain: 1-accuracy
train: MSE
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» Btad estymaciji z 10
estymatorami oddzielne a dla
kazdej z klas (z przedziatami

h dopasowywanymi dla
kazde] z klas oddzielnie oraz
wspolnie) &
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holdout-sonar-repetition_0 (testing inaccuracy=0.2212)
hRange[1]=[0.3255, 11.98]; hRange[2]=[0.2947, 11.85]
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holdout-ripleys_synthetic-repetition_0 (testing inaccuracy=0.092 )
hRange[1]=[0.04524, 4.490]; hRange[2]=[0.04306, 3.736]
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holdout-bupa_liver-repetition_0 (testing inaccuracy=0.2906)
hRange[1]=[0.1811, 8.485]; hRange[2]=[0.2193, 11.04]
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pi

pi

holdout-bupa_liver-repetition_0 (testing inaccuracy=0.3761)
hRange[1]=[0.1815, 11.43]; hRange[2]=[0.1815, 11.43]
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holdout-bupa_liver-repetition_1 (testing inaccuracy=0.4103)
hRange[1]=[0.1740, 11.51]; hRange[2]=[0.1740, 11.51]
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Zalety | wady algorytmu

» Zalety

* Spojrzenie na dane z roznych odlegtosci
» Klasyfikacja z wieloma klasami

« Zwraca bezposrednio prawdopodobienstwa
przynaleznosci punktu testowego do kazdej z klas

* Wady

» Powolna klasyfikacja - wymaga iteracji po wszystkich
elementach ze zbioru uczacego
* Nie jest tworzony zaden model danych .
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» Dziata tylko na zbiorach danych z atrybutami
numerycznymi



Testy
» Zbiory danych:

» Zrodto: z literatury w wersji uzywanej w jednym z 2
artykutow ([Lim0O0], [Ghosh06])

* Sposob testowania:

» Holdout: zbior ze zdefiniowanym zbiorem testowym: 10
powtorzen i usrednienie

» Cv: Bez zdefiniowanego zbioru testowego: 10 x 10-fold
cross-validation

* Wersja algorytmu:
» Transformacja: standardyzacja

» Co optymalizujemy: parametr a (taki sam dla kazdej@

klasy)
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Testy - wynikl

Dataset name test type source classes attributes instances

Boston housing cv [LimOO] 3 13 506

BUPA liver disorders cv [LimOQ] 2 6 345

Glass cv 6 9 214

Glass — reduced cv [Ghosh06] 6 5 214

iris cv 3 4 150

PIMA indians diabetes cv [LimOQ] 2 7 532

StatLog vehicle silhouettes |cv [LimOO] 4 18 846

ripleys synthetic holdout [Ghosh06] 2 2 1250

sonar averaged holdout [Ghosh06] 2 20 208

StatLog satellite image holdout [LimOO] 6 36 6435

10 estimators 1 estimator

Dataset name MSE opt erroiquantile inaccuracy opt errorquantile |MSE opt errolinaccuracy oy
Boston housing 0.2352 0.122 0.2441 0.3211 0.2328 0.2414

BUPA liver disorders

Glass

Glass — reduced

irs

PIMA indians diabetes

StatLog vehicle silhouettes

ripleys synthetic

sonar averaged

StatLog satellite image

0.3217

0.2604

0.0573

bt error

lit. Min:0.285

B.@o.os

it. Min:0.098
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Testy - spostrzezenia

» Generalnie wyniki sg ponizej sredniej w
poréwnaniu z innymi klasyfikatorami (kolor
czerwony)

» Dla 2 zbiorow udato sie uzyskac wyniki (troche)
lepsze niz te literaturowe

* MSE jest dobrym przyblizeniem btedu klasyfikaciji

* Wyniki dla liczby jgader =10 sg podobne do dla
jednego jadra ale troche lepsze (chociaz
nieznacznie) -

* a nauka dla 10 jader trwa 10-krotnie dtuzej!
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Testy - uwagi

» Dziwne wyniki dla zbioru StatLog satellite
image (doktadnie taki sam btad inaccuracy
za kazdym razem (roznice w btedzie MSE

tez bliskie 0))

» /Zta postac funkcji btedu dla estymaciji z 1
estymatorem:

* Minimum zazwyczaj na brzegu przedziatu
* Na duzej czesci przedziatu funkcja jest ptaska

&
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Btgd dla estymacji z 1
estymatorem dla réznych
zbioréw danych
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1-accuracy
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cv-bupa_liver-repetition_0-fold 0 (test inaccuracy=0.3143)
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1-accuracy

cv-glass-reduced-repetition_0-fold 0 (test inaccuracy=0.1818)

hRange=[0.1014668, 14.67544]

— test 1-accuracy
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1-accuracy
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cv-glass-reduced-repetition_1-fold 0 (test inaccuracy=0.2273)
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1-accuracy
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cv-glass-reduced-repetition_2-fold 0 (test inaccuracy=0.1364 )
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1-accuracy
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1-accuracy
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1-accuracy
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holdout-statlog satellite_image-repetition_2 (test inaccuracy= 0.0965 )
hRange=[0.1991850, 22.21845]

— test 1-accuracy
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Co nalezy zrobic

» ZastosowacC metody optymalizacyjne
» Lepsze okreslanie przedziatu h

» Rozwigzac problem z jednym ze zbiorow
(breast_cancer) — zbyt duza liczba
przyktadow o tych samych wspoétrzednych?

» Sprawdzic:

* Preprocessing: PCA
» Sprawdzi¢ wersje ze stratified cross-validation

&

* Inna liczba estymacji |
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Pomysty/modyfikacje

- Srednie zmiany
» Uzywac innej funkcji zmniejszania sie jader
» Uzywac innego jadra (np. p-Gaussian)

* B. duze zmiany

» Dopasowywac wielkos¢/ksztatt jgdra w
zaleznosci od potozenia w przestrzeni
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Dzickuje za uwage!
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