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Dziatanie algorytmu w skrécie

> ldea: wykorzystaé spojrzenie na dane przy réznych
wrozdzielczo$ciach” /,,skalach” a nastepnie wykorzystaé
uzyskana w ten sposéb wiedze o strukturze danych do
klasyfikacji.

> Realizacja: estymujemy gestos¢ danych przy wykorzystaniu
estymatoréw jadrowych o réznych szerokosciach jadra a
nastepnie obliczamy gestos$¢ uséredniona. Za pomoca wzoru
Bayesa obliczamy prawdopodobienstwa przynaleznosci do
kazdej z klas.

» Nauka algorytmu: minimalizacja gradientowa (algorytm
L-BFGS-B) btedu MSE



Co zrobiono: ogdlnie

PrzedstawiliSmy nowe podejscie do klasyfikacji opartej na
,wielorozdzielczosciowym” spojrzeniu na dane.

PokazaliSmy formalnie, ze przy pewnych zatozeniach, ogdlna
klasa tego typu metod moze charakteryzowa¢ sie niskimi
btedami klasyfikacji.

Algorytm dobrze dziata na sztucznych zbiorach danych o
specyficznej wiasnosci ,wielorozdzielczosci” — dane sktadaja
sie ze skupien o réznej gestosci.

» Im wieksza réznica miedzy gestosciami, tym lepsze wyniki.
W eksperymentach na zbiorach referencyjnych (bez doboru
pod wzgledem specyficznych witasnosci) przewaga podejscia
wielorozdzielczosciowego nad wersjg podstawowa jest mata.
Mimo to, algorytm dobrze radzi sobie w poréwnaniu z innymi
klasyfikatorami.
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WHtasnosci teoretyczne

» By uzasadnié¢ w sposéb formalny, ze stosowanie naszego
algorytmu moze dawaé dobre wyniki, zmodyfikowali§my model
algorytmu usredniajacego pr. a posteriori n klasyfikatoréow

» Oryginalny model zaproponowany w

» [I K. Tumer, J. Ghosh: Analysis of decision boundaries in
linearly combined neural classifiers, Pattern Recognition 29
(1996) 341-348.

» K. Tumer, J. Ghosh: Error correlation and error reduction in
ensemble classifiers, Connection Science 8 (1996) 385-404.

» PokazaliSmy, ze przy pewnych zatozeniach stosowanie N
estymatoréw prowadzi do N-krotnego zredukowania tzw. btedu
dodanego klasyfikacji.

» Proponowanej podejscie jest rbwnowazne takiemu, gdzie
uzywamy pojedynczego KDE o szczegblnej postaci funkgji
jadra. Obliczylismy tzw. ,efektywno$¢” jadra (osigga ona
maksimum, gdy szerokos$ci jader réznych estymatoréw s3 sobie
réwne).
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Eksperymenty na sztucznych danych

Intuicja: by jak najlepiej wykorzysta¢ podejscie
wielorozdzielczosciowe, badany problem klasyfikacyjny musi
mie¢ nature wielorozdzielczosciowa, tj. dane musza by¢ dobrze
aproksymowane przy uzyciu réznych rozdzielczosci.

By potwierdzi¢ t3 intuicje, zaproponowali§my sztuczne zbiory
danych posiadajace wspomniang wtasnos$é i wykonalisSmy na
nich eksperymenty.

PoréwnaliSmy proponowany algorytm (wiele estymatoréw na
klase) z algorytmem podstawowym (z 1 estymatorem na
klase).

Gtéwny wniosek: proponowany algorytm zwraca lepsze wyniki
niz wersja podstawowa.
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Eksperymenty na referencyjnych danych - poréwnanie
wersji algorytmu

> Algorytm byt testowany na 19 popularnych zbiorach danych
(nie dobieranych pod wzgledem posiadania jakichkolwiek
specjalnych wiasnosci).

> Poréwnaliémy wersje algorytmu: N =2z N =1.

> Proponowany algorytm N = 2 osiggnat statystycznie istotnie
lepsze wyniki niz wersja podstawowa N = 1 (rangowy test
Wilcoxsona [Demsar06], p =~ .02).

> Roéznica miedzy btedami klasyfikacji jest wzglednie duza dla
czesci zbioréw danych, a dla innych praktycznie znika, czasami
proponowany algorytm osigga wynik gorszy niz wersja
podstawowa.

[3 [Demsar06] J. Demsar: Statistical comparisons of classifiers over multiple
data sets, Journal of Machine Learning Research 7 (2006) 1-30.



Eksperymenty na referencyjnych danych - poréwnanie z
popularnymi algorytmami

» PoréwnaliSmy wersje N = 2 algorytmu z Naive Bayes, Nearest
Neighbor, LDA, SVM

» Ogodlna skutecznosé¢ algorytmu stat. istotnie lepsza niz
algorytméw Naive Bayes i 1-NN, wyniki algorytméw SVM,
LDA i 5-NN nie byty stat. istotnie rézne (test Holma).

» Bezposrednie poréwnanie z alg SVM: proponowany alg. lepszy
na image segmentation (p ~ 5 - 10~%), satellite image
(p~1-1073) i vowel Deterding (p ~ 1-1073), SVM lepszy
na: vehicle silhouette (p ~ 6 - 10~°), waveform (p ~ 1-1073).

> Poréwnaliémy z wynikami literaturowymi
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Spis tresci

Nowa wersja algorytmu z funkcja Information Loss
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Zmiany w algorytmie

» Poprawione 3 (dos$¢ subtelne) btedy w algorytmie

» Nowa wersja algorytmu (na niej przeprowadzali$my wszystkie
kolejne eksperymenty) w poréwnaniu ze stara:
» Cechy:
> W petni deterministyczna (stosujemy Leave One Out
Cross-Validation zamiast 10-fold)
» Optymalizujemy miare Information Loss zamiast MSE (ta
pierwsza powinna lepiej przybliza¢ btad klasyfikacji)
» Brak arbitralnie przyjetego parametru okreslajacego dolne
ograniczenie na mozliwe wartosci parametru wygtadzania
» Nie ma kolosalnej réznicy w poréwnaniu z poprzednimi
wynikami eksperymentalnymi, ale algorytm jest prostszy

» Ciekawostka techniczna: eksperymenty przeprowadzane w
sposbb rozproszony na klastrze
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Oryginalna funkcja btedu MSE

MSE(DY, h) = ZZpkxh—tk x))?
xE’D"k 1
gdzie
«(x; h) Py
x;h) = —
Pulx;h) F(x: h)
Wystepujace w powyzszym wzorze estymatory gestosci opisane s3
wzorami
h)=> f(x;h)P ,
I
oraz
Aloh) = 5 7 )
x;h) = — X; hii)
k Nk i ki
gdzie

/
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Funkcja btedu Information Loss

IL(DY, h) = — log, pi(x; h))
xED‘/k 1
|0ga pclass (x) (X; h) )
XED"
gdzie
k(X; h)Pk r
x;h) = — —r)+ -
Pr(x; h) 2o h) (L—r)
oraz

Natomiast class(x) oznacza klasg punktu x ze zbioru treningowego,

a r € [0,1] to pewna mata stata, np. r = 0.001 lub r = 0.01.
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Spis tresci

Warto$¢ optymalizowanego btedu w trakcie dziatania algorytmu
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Opis

> PrzeprowadziliSmy eksperymenty na 19 popularnych
referencyjnych zb. danych. Dla kazdego z nich zrobili§my
10-krotnie powtdérzony eksperyment 10-fold cross validation
(w sumie 100 eksperymentéw na zb. danych).
» Oznaczenia:
» E1, E2 — wersja z 1 lub 2 estymatorami
> btedy:
> training_error_substitute — btad Information Loss na zb.
treningowym
> training_error — bfad klasyfikacji na zb. treningowym
> testing_error_substitute, testing_error — analogicznie na zb.
testowym
» oS X: numer kroku iteracyjnego, 0§ Y — wielko$¢ btedu
» na wykresach dla pojedynczej wersji algorytmu: czerwona linia
— btad usredniony
» na wykresach poréwnujacych 2 wersje algorytmu: dtugosé
,wasa": 2x odchylenie standardowe pomiaréw dla danego
kroku iteracyjnego
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Przyktadowy wykres
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Przyktadowy wykres

error_value
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Przyktadowy wykres

statlog_satellite_image-cv
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Przyktadowy wykres
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Przyktadowy wykres
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Przyktadowy wykres

image_segmentation

mean_error_value
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Przyktadowy

error_value
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Przyktadowy wykres
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Przyktadowy wykres

bupa_liver
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Whnioski

» Zgodnie z oczekiwaniami btad Information Loss na zb.
treningowym zawsze maleje

» Btedy na zb. treningowym s3 mniej chaotyczne niz na
testowym

» Srednie btedy na zb. treningowym wydaja sie dobrym
przyblizeniem $rednich btedéw na zb. testowym - czy to
jednak przektada sie na wartosci nieusrednione?

» Zastosowanie metody ,early stopping” moze potencjalnie da¢
dobre rezultaty
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Zastosowanie ,early stopping”

» Wykonujemy normalng optymalizacje, ale jako najlepsze
wybieramy te parametry dla tej iteracji, dla ktérej bfad
klasyfikacji byt minimalny.

> Wyniki:

» Na niektdrych zb. danych jest lepiej a na innych gorzej (w
nawiasach réznica; pomijam zbiory o réznicy mniejszej niz
0.005):

» nowa wersja N =1 lepsza na: bupa_liver (0.035), ecoli (0.012)

> nowy wersja N = 1 gorsza na: glass-reduced (0.007),
sonar-averaged (0.01), sonar-averaged-cv (0.008), spectf_heart
(0.016), statlog_vehicle_silhouette (0.007)

> nowa wersja N = 2 lepsza na: boston_housing (0.015),
spectf_heart (0.012), vowel_Detering (0.186)

> nowa wersja N = 2 gorsza na: glass-reduced (0.009),
spectf_heart (0.01)

» Ogdlnie, nie ma stat. istotnej réznicy miedzy algorytmami
(biorac pod uwage wszystkie zb. danych)

» Czemu wyniki nie s3 lepsze?

» prawdopodobnie ze wzgledu na chaotyczno$¢ btedu klasyfikacji
na zb. treningowym: wersja usredniona jest gtadka, ale
poszczegdlne przebiegi sa do$¢ ,,poszarpane”.
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Poréwnanie dla N=1

inaccuracy
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Poréwnanie dla N=2

Non-parametric 2 paired groups comparison
Wilcoxon test: p-value=0.953, It -6.1e-05, conf.int=[-0.00155, 0.00186]
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Spis tresci

Stosowanie réznych przeksztatcen przestrzeni
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Opis podejscia

» Poréwnujemy wersje z przeksztatceniem PCA i ze
standardyzacja.

» Tworzymy algorytm ,faczony”, w ktérym sprawdzamy na zb.
treningowym (za pomoca CV), ktéry z algorytmdw sprawuje
sie najlepiej i jego uzywamy do koncowej ewaluacji na zb.
testowym.

30/50



Poréwnanie dla N=1

Non-parametric 2 paired groups comparison
Wilcoxon test: p-value=0.395, It 0.0033, conf.int=[-0.0203, 0.00529]

Interaction plot Difference boxplot
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Poréwnanie dla N=2
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Non-parametric 2 paired groups comparison
test: p-val di

Interaction plot

02
I

inaccuracy

01

0o
I

dataset

yeast
glass-reduced
bupa_liver
boston_housing
pima_indians_diabet
spectf_heart-cv
blood_transfusion
waveform-cv
- ecoll
sonar-averaged-cv
statlog_vehicle_silho
statlog_satellite_imax
ionosphere
-~~~ ripleys_synthetic-cv
---- wisconsin_breast_cal
image_segmentation
iris.
vowel_Detering-cv
- wine

m
3

le-<

3

E2 'aCA,EE

algorith

0.00498, conf.int=[-0.0227, 0.00402]

Difference boxplot

32/50




Spostrzezenia i wnioski

> Spostrzezenia
» Na jednych zbiorach pierwsza wersja jest lepsza, a na innych
druga.
» Zadna wersja nie jest ,generalnie” lepsza (brak stat. istotnej
réznicy).
> Whiosek: nalezatoby dobiera¢ przeksztatcenie do zbioru
danych.
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Eksperymenty
Przetestujmy algorytm ,taczony” w réznych wariantach:

» Optymalizacja Information Loss vs. optymalizacja btedu
klasyfikacji
> bezposrednie poréwnanie btedéw: brak stat. istotnych réznic
» w kontekscie wynikéw literaturowych: optymalizacja btedu
klasyfikacji daje lepsze rezultaty niz optymalizacja
Information Loss (ta druga miara jest < od tej drugiej na na
wszystkich zb. danych)
» Pordwnanie wersji podstawowych algorytmu z wersja
~faczona”
> bezposrednie poréwnanie btedéw: brak stat. istotnych réznic
(ale wersja ze standardyzacja ma najlepszy ,ranking”)
» w kontekscie wynikéw literaturowych: wersja ,taczona” plasuje
sie gdzie$ miedzy wynikiem Std i PCA, ale blizej tego lepszego,
a czasami ma ten sam wynik co lepsza opcja. Dzieki temu:
> taczona” wersja N =2 ma 7 wynikdw w gérnym kwantylu
rzedu 0.5 (o 2 lepiej niz Std N = i o 1 lepiej niz PCA N = 2),
> taczona” wersja N=1ma 5 (o 1 lepiej nizStd N=1i02
lepiej niz PCA N = 1)
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Poréwnanie dla N=1

classification error

Non-parametric n blocked groups comparison (standard tests)
(Friedman test: p-value=0.5894, chi-squared_2=1.057; Iman & Davenport test: p-value=0.6018, F_{2,36}=0.5151)
Mean ranks of consecutive groups: 1.816, 2.105, 2.079
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Poréwnanie dla N=2

classification error

Non-parametric n blocked groups comparison (standard tests)
(Friedman test: p-value=0.5939, chi-squared_2=1.042; Iman & Davenport test: p-value=0.6062, F_{2,36}=0.5076)
Mean ranks of consecutive groups: 1.895, 1.921, 2.184
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Wersja ,taczona” w kontekscie wynikéw literaturowych
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Whnioski

» W zasadzie mozna uzywac tej metody zeby polepszy¢ troche
wyniki (na to by wskazywaty wyniki w kontekscie
literaturowym), ale z drugiej strony wyniki bezpo$redniego
poréwnania btedéw wskazujg, ze nie ma stat. istotnej réznicy.

» Do do analizy poréwnawczej N =1 i N = 2, ta metoda sie nie
nadaje, bo za bardzo zaburza wyniki — nie wiemy, czy zmiany
s3 wynikiem dodania dodatkowego estymatora, czy nie.
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Spis tresci

Poréwnanie algorytméw z N=1,2,3,4,5,7,10
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> Wykonalismy eksperymenty dla N =1,2,3,4,5,7,10

» Ogolne poréwnanie algorytméw (ANOVA): sa stat. istotnie
rézne (na poziomie p = 0.009).

» Rankingi w kolejnosci od najlepszego do najgorszego: E5, E4,
E7, E3, E10, E2, EL.

» Poréwnanie wszystkich par algorytméw algorytméw (za
pomoca réznych multiple testing procedures) pokazuje, ze
réznica miedzy E5 i E1 jest istotna, a reszta réznic jest
nieistotna.

» Poréwnanie par: algorytm N =1 vs inny algorytm dla
wszystkich takich par: N =1 jest stat. istotnie gorsze od
innych i to na poziomach p < 0.01 - wyjatkiem jest N =2
(p=0.012), N=7 (p=0.032), N =10 (p = 0.026).

> Podsumowanie:

» N =5 ma najlepsze wyniki

» To, ze algorytmy N > 2 tez majg wyniki lepsze i od N =1 (a
nawet lepsze réwniez od N = 2) potwierdza, ze podejscie
dodawania dodatkowych estymatoréw ma sens.
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Poréwnanie

Non-parametric n blocked groups comparison (standard tests)
(Friedman test: p-value=0.01219, chi-squared_6=16.31; Iman & Davenport test: p-value=0.009367, F_{6,108}=3.005)
Mean ranks of consecutive groups: 5.132, 4.947, 3.947, 3.368, 2.895, 3.605, 4.105
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Spis tresci

Dobieranie szerokosci jadra do miejsca w przestrzeni
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Opis metody

Metoda modyfikacji param. wygtadzania opisana w [Kulczycki05].
Ogolnie:

» Dla wstepnej estymacji gestosci (za pomoca KDE), okresl
$rednig geometryczng estymacji S ze wszystkich punktéw
uczacych

» Na podstawie powyzszej sredniej dobierz parametry s;
modyfikujace dla kazdego punktu uczacego parametr
wygtadzania h. Jesli gestos¢ jest wieksza niz Srednia - zmniejsz
h (wyostrz estymacje), w p.p. zwieksz h (wygtadz estymacje).

» Jest tu stosowany parametr ¢, najczesciej ¢ € [0, 1], im
wiekszy, tym wieksza intensywno$¢ modyfikacji.

E) [Kulczycki05] P. Kulczycki: Estymatory jadrowe w analizie systemowe;j,
WNT, 2005
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Modyfikacje wzoréw

1 o
fi(x;a) = - > fi(x; by c),

gdzie

Fe(x; iy ck) = L Z L ¢( x—x )

Dkl o5, (hiisk(X's )T Nhuis(X', ci)

Natomiast

Sk(X/, Ck) _ (lf\o;:()(/))ck7

Sk

gdzie

Sk —exp( Z In )

x' €Dy
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Opis eksperymentéw

» Poréwnanie wersji standardowych N =1, N=2 N=5z
modyfikacjami, gdy:
» c=1/2
> c jest dobierane dla kazdej klasy osobno i optymalizowane
(startujac z punktu 1/2)
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Eksperymenty

» Czy ktéras z wersji algorytmu dla danego N jest generalnie
lepsza?
» Nie, brak stat. istotnych réznic (test Friedmana)
» Pordwnanie par: wersja podstawowa N = k vs. modyfikacja z
¢ (test Wilcoxsona)
» Srednio, wersja podstawowa jest lepsza od wersji
zmodyfikowanych,
> ale dla ¢ optymalizowanego oprécz N = 5 nie jest to nigdy
roznica stat. istotna,
> dla ¢ = 1/2 jest to zawsze réznica stat. istotna (p < 0.05).
» Mimo to, dla niektérych zb. danych wersje zmodyfikowane s3g
troche lepsze.
» Poréwnywali$my tez wyniki algorytmu ,faczonego” (jak
poprzednio), gdzie dla danego N = k taczymy wszystkie wersje
z k,np.dla N=1: (N=1)z (N =1, c optymalizowane) z
(N =1, ¢ = 1/2) z poszczegblnymi wersjami.
» Wyniki: r6znice miedzy wersjg taczong i wersjami
podstawowymi sg stat. nieistotne. Dodatkowo, wersja
E = k zawsze byta najlepsza (ale oczywiscie stat. nieistotne).
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Wyniki poréwnania alg. taczonego dla N =5

classification error

Non-parametric n blocked groups comparison (standard tests)
(Friedman test: p-value=0.129, chi-squared_3=5.667; Iman & Davenport test: p-value=0.1268, F_{3,54}=1.987)
Mean ranks of consecutive groups: 1.895, 2.763, 2.684, 2.658

dataset

— yeast
bupa_liver
~— slatiog_vehicle_silnouette
glass-reduced
boston_housing
pima_indians_diabetes
— blood_transfusion
---- spechi_heart-cv
waveform-cv
sonar-averaged-cv
ecoli
tipleys_synthetic-cv
slatiog_satellite_image
image,segmemaliciq‘aﬂswum‘
fonosphere
---- wiscongT
irs
wine
voyeel ]

E5

E5-¢_constant

pendent

E5-c_de

algorithm

g_inaccuracy

5_ens-trainin

£5
pendent

E5.c_constant

\g_Inacouracy

ES5.c_dej

E5_ens trainin
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Spis tresci

Plany
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Plany

» Przyjrzel sie rozktadom gestosci odlegtosci miedzy punktami,
i k-najblizszymi sasiadami na zbiorach danych (cel:
automatyczny dobodr ilosci estymatordw).

» Poréwnaé algorytm z wersja SVM z bardziej wyszukanym
doborem parametréw
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Plany

Dziekuje za uwage!
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