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Spis tresci

» Dziatanie algorytmu
» Modyfikacje algorytmu
» 2 niezalezne estymatory

* Funkcja btedu: usrednianie z 10 powtorzen
» Funkcja btedu: information loss



Dziatanie algorytmu -
klasyfikacja/odtwarzanie

» Dla punktu testowego:
» Estymuj gestosc¢ kazdej z klas punkcie (korzystajac z
parametrow obliczonych podczas nauki)

* Do estymacji gestosci uzywamy kombinacji estymatorow
jadrowych
« ZwrocC etykiete klasy odpowiadajgcej najwiekszej
gestosci (obliczamy korzystajgc ze wzoru Bayesa)

p(x|w;) P(w;) ,

dp(x) = arg max P(w;|x) = arg max —
(0) = argmane Plufx) = argmax EE2



Kombinacja

» Szerokosci jgder kazdego z estymatorow sg
potaczone za pomocy funkcji wyktadniczej:

hfj (ﬂ*) — hfmin + ﬂj (h‘tl'la)( - hfmin)
» Gazie:
* h_j— szerokosc jgdra estymatora j

* [h_min, h_max]— przedziat sensownych
szerokosci jgdra

* analezy do [0, 1]



Uczenie algorytmu

» Minimalizacja funkcji btedu klasyfikacji ze
wzgledu na parametr estymatora gestosci

MSE(P(-),D) = % > Z(P(w x) — ti(x))’

xcD i=1

e a - estimator’s parameter
e DV - validation set
e ¢ - number of classes

e ji(w;|x;a) - estimation of class w; probability in point x,
is equal to a

e t(x)[i] - actual value of point x probability of class w;



Uczenie - doktadniej

1)Losowa permutacja wszystkich instancji
zbioru treningowego

2)Transformacja danych (np. standaryzacja,
PCA)

3)Obliczenie [h_min, h_max]
4)minimalizacja funkcji btedu



Optymalizacja z
wykorzystaniem pochodnej

* Algorytm optymalizacyjny: L-BFGS-B [zhu97]
» pseudo-Newtonowski, znajduje optimum lokalne

* Przeznaczony do rozwigzywania duzych,
nieliniowych problemow optymalizacyjnych, z
ograniczong pojemnoscig pamieci

» Kazda ze zmiennych moze bycC ograniczona (I < x_i <
u), tutaj:0<a=<1

* W kazdym kroku wymaga jednoczesnego obliczenia
wartosci funkcji i pochodnej

» Co optymalizujemy: funkcje btedu klasyfikacji (MSE)
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Zalety | wady optymalizacji z
wykorzystaniem pochodnej

» Zalety

» Poszukiwanie minimum trwa o ok. 75%
krocej niz w metodzie brutalnej (dla 1
parametru)

* Wady
* Trzeba ustalac punkt startowy
* my przyjmujemy x0=(1, 1.1)
» Znajdowane jest minimum lokalne



2 niezalezne estymatory

* Do tej pory szerokosc badanych estymatorow byta
potgczona za pomocgq zaleznosci funkcyjnej:

h‘;j (t‘]) = hfl'rlin + ﬂj (hfrrla}{ — hfl'rlil’l)

» Teraz rezygnujemy z tworzenia takiego arbitralnego
ograniczenia: szerokosSc¢ wspotczynnika wygtadzania
dla kazdego estymatora dobieramy niezaleznie

» Badamy model z 2 estymatorami (i usrednianiem) -
model z 1 estymatorem jest jego szczegolnym
przypadkiem (pod wzgledem doboru parametrc’)%

* Minimum bedziemy tutaj szukac za pomocg algorytmu
optymalizacji gradientowej (L-BFGS-B) 9



2 niezalezne estymatory

» Podczas minimalizacji:

* Minimalizujemy btad MSE na zbiorze
treningowym, ktory jest przyblizeniem

 btedu klasyfikacji (errror rate) na zbiorze
treningowym, ktory jest przyblizeniem

» Btedu klasyfikacji (error rate) na zbiorze
testowym
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2 niezalezne estymatory

cv-glass-reduced-repetition_0-fold_0 (testing inaccuracy=0.2444 )
min: found [5.526, 0.3376]=0.2444; actual [0.3376, 0.09444]=0.1556

[==]
0.0
0.55 ©

cv_inaccuracy

» Zbior glass-
reduced:
minimum na
przekatnej —
proponowany
model nie
poprawi
wynikow

testing_inaccurac Vi testing_mse




2 niezalezne estymatory

cv-glass-reduced-repetition_0-fold 0 (testing error=0.2444 )
min: found [5.665, 0.3328]=0.2444; actual [0.2908, 0.09444]=0.1556

training_error training_error_substitute

» Zbior glass-
reduced: po
zlogarytmowa
niu - minimum
nie jest na
przekatnej,
ale na zbiorze
uczacym go
nie widac




2 niezalezne estvmatory

» Zbior
bupa liver:
minimum nie
jest na
przekatnej —
proponowany
model moze
dac lepszy
wynik

cv-bupa_liver-repetition_0-fold 0 (testing inaccuracy=0.3913)
min: found [1.520, 0.7063)=0.3913; actual [3.472, 0.4622]=0.3043

cv_inaccuracy

testing_inaccurac Vi testing_mse




2 niezalezne estvmatory

cv-bupa_liver-repetition_0-fold 0 (testing error=0.3913)
min: found [1.585, 0.733]=0.3913; actual [4.431, 0.4225]=0.2899

training_error training_error_substitute
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2 niezalezne estymatory

* Porownujemy algorytmy:

* eind2D — 2 estymatory o niezaleznie dobieranych
parametrach, parametry dobierane za pomocg
optymalizacji gradientowe]

» brutal1D — 1 estymator, parametr dobierany metodg
brutalng

» gradient1D — 1 estymator, parametr dobierany za
pomocg optymalizacji gradientowej
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2 niezalezne estymatory

» Pytanie: Czy przynajmniej jeden z algorytmow
uzyskuje wyniki lepsze od innych?

* Eksperyment:

* Eksperyment: dla kazdego algorytmu i zbioru danych:
10x 10-fold cross-validation i obliczamy srednig

» Test: test rangowy Iman&Davenport (modyfikacja
testu Friedmana) — zgodnie z metodologig z
[Demsar00]

» Odpowiedz: nie ma statystycznie istotnych roznb
miedzy badanymi algorytmami
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classification error

0.4

0.3

0.2

01

2 niezalezne estymatory

(Friedman test: p-value=0.2319, chi-squared 2=2.923; Iman & Davenport test: p-value=0.2412, F {2,18}=1.541)

Non-parametric n blocked groups comparison

Mean ranks of consecutive groups: 2.35, 1.6, 2.05

dataset

bupa_liver
---- statlog_vehicle_silhoustte
glass_reduced
pima_indians_diabetes
------ boston_housing
sonar
-—— ripleys_synthetic
statlog_satellits_image
— iris
—— wisconsin_breast_cancer

Ranks counts

brutallD

eindz2D

algarithm

gradientiD

brutallD

eindzD

gradient1 D




2 niezalezne estymatory

» Pytanie: Skoro zaden z algorytmow nie jest ogolnie
lepszy, to moze jest lepszy chociaz na paru zbiorach
danych?

* Eksperyment:

* Eksperyment: dla kazdego algorytmu | zbioru danych:
10x 10-fold cross-validation

» Test: corrected resampled paired t-test ([Nadeau03])
* Oznaczenia:

» p.value: p-value dla corrected resampled paired tgést
* t.p.value: p-value dla zwyktego paired t-test |
* mean: roznica miedzy wartosciami srednimi 18



Testy wielokrotne - uwaga

* Przy jednoczesnym rozwazaniu wielu
hipotez, p-value tez nalezy rozwazac razem

» Zgodnie z (b. konserwatywng) zasadg
Bonferroni'ego: adjusted p-value = p-value
* (liczba rozwazanych hipotez)

19



2 niezalezne estymatory

* mean = brutal1D - eind2D

"bupa_liver" 0.000 0.077 0.046
‘glassreduced” 0840 0954 0.001
"iris" 0.058 0.583 0.003
pima_indians_diabetes” 0481  0.839 -0.001
"ripleys_synthetic" 0.282 0.757 -0.003
Csomar” 033 0782 0001
"statlog_satellite_image" 0.132 0.663 0.001

"wisconsin_breast cancer 0.419 0.816 0.000

» Wniosek: brak istotnych roznic (prawie istotna «
roznica dla ,bupa liver”) 20



2 niezalezne estymatory
- poréwnanie na bupa liver

corrected resampled t-test: p-value=0.0774, t 99=1.78, mean=0.04582353, conf.int=[-0.00513, 0.0968]
t-test: p-value=1.25e-08, 1 99=6.21, mean=0.0458, conf.int=[0.0312, 0.0605]

23
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2 niezalezne estymatory

* mean = gradient1D - eind2D

bupa_liver 0.000 0.086 0.045

iris 0.058 0.583 0.003

ripleys_synthetic 0.260 0.745 -0.003

statlog_satellite_image 0.847 0.956 0.000

wisconsin_breast cancer 0.566 0.869 0.000

» Wniosek: brak istotnych roznic (prawie istotna «
roznica dla ,bupa liver”) 22



2 niezalezne estymatory

- poréwnanie na bupa liver

Frequency

corrected resampled t-test: p-value=0.0864, t 99=1.73, mean=0.04494958, conf.int=[-0.00655, 0.0965]

15 20 25

10

t-test: p-value=2.88e-08, t 99=6.03, mean=0.0449, conf.int=[0.0301, 0.0597]

_ I |
I 11 I | | 1 1 1l 1 T 11 Ll |
-0.2 -0 0.0 01 0.2
gradient1D - eind2D
o prmmmmmm oo [ i
| T f | T
-0.2 -0 0.0 01 0.2

23



2 niezalezne estymatory
- WnIosKk]

» Ogolny wniosek: nie mozna stwierdzic, ze
zaproponowana modyfikacja jest lepsza od
wersji z jednym estymatorem

» Potencjalna przyczyna: brak odpowiedniosci
miedzy funkcjg btedu na zb. treningowym a
testowym

* Mozna zbadac doktadniej zbior bupa_liver
(na ktorym wyniki sg ,prawie” istotne)

24



10 x 10-fold cross-validation

* Pomyst na zwiekszenie odpowiedniosci
miedzy btedem na zb. treningowym a
testowym: funkcje btedu obliczac¢ dla 10
podziatdw cross-walidacyjnych i usredniac

» Pytanie: Czy modyfikacja jest lepsza na
pewnych zbiorach danych?

* Eksperyment: tak jak poprzednio
» Oznaczenia: tak jak poprzednio

25



10 x 10-fold cross-validation

* mean = eind2D - 10x10-fold CV eind2D

bupa_liver 0.895 0.970 -0.001

iris 0.158 0.684 -0.001

ripleys_synthetic 0.533 0.858 -0.001

statlog_satellite_image

wisconsin_breast_cancer 0.412 0.814 0.000

* Whniosek: brak istotnych roznic

26



10 x 10-fold cross-validation

* mean = gradient1D - 10x10-fold CV gradient1D
~ tpvaue pvalie mean

bupa_liver 0.342 0.784 0.004

iris 0.320 0.774 0.001

ripleys_synthetic 0.688 0.908 -0.001

statlog_satellite image NA NA

wisconsin_breast cancer 0.159 0.684 0.001

* Whniosek: brak istotnych roznic |
27



10 x 10-fold cross-validation

* Ogolny wniosek: 10-krotne powtorzenie
szacowania cross-validation nie zmienia
Znaczgaco wynikow,

» => nie nalezy stosowac tej metody (bo jest
czasochtonna)

28



Funkcja btedu: Information loss

* Pomyst na zwiekszenie odpowiedniosci
miedzy btedem na zb. treningowym a
testowym: zamiast btedu MSE obliczac
information loss:

Dla danego przykladu:

—logap;
gdzie:

e p;, — przewidywane prawdopodieristwo wystapienia i-tej klasy, gdzie i-ta klasa jest praw-

dziwy klasa dla danego przvkladu

29



Funkcja btedu: Information loss

» Pytanie: Czy przynajmniej jeden z algorytmow
uzyskuje wyniki lepsze od innych?

* Eksperyment:

* Eksperyment: dla kazdego algorytmu i zbioru
danych: 10x 10-fold cross-validation i obliczamy
srednig

» Test: test rangowy Iman&Davenport (modyfikacja
testu Friedmana) — zgodnie z metodologig z
[Demsar06]

» Odpowiedz: nie ma statystycznie istotnych rozn.
miedzy badanymi algorytmami

30



Funkcja btedu: Information loss

classification error

0.4

0.3

0.2 -

0.1 =

(Friedman test: p-value=0.9048, chi-squared 2=0.2; Iman & Davenport test: p-value=0.9135, F {2,18}=0.09091)

Non-parametric n blocked groups comparison

Mean ranks of consecutive groups: 2.1,1.9, 2

dataset

bupa_liver
statlog_vehicle_silhoustte
glass_reduced
pima_indians_diabetes
boston_housing

sonar

ripleys_synthetic
statlog_satellite_image
iris
wisconsin_breast_cancer

Ranks counts

10
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8 - |
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brutal1D

eind2D

algaorithm

gradient1 D

brutallD
eind2D

gradient1 D




Funkcja btedu: MSE vs Info loss
» Pytanie: czy algorytm z funkcjg MSE jest
lepszy/gorszy niz z information loss na jednym ze
zbiorow danych?
* Eksperyment:

» Eksperyment: dla kazdego algorytmu i zbioru danych:
10x 10-fold cross-validation

» Test: corrected resampled paired t-test
» Oznaczenia takie jak poprzednio, oraz:

» *.Iinfo.loss — wersja algorytmu z funkcjg information
loss

 *.Iinfo.loss.laplacelike — wersja algorytmu z funkcj’
information loss ze zmodyfikowanym wzorem
Bavesa 32



Funkcja btedu: MSE vs Info loss

 Oznaczenia

» +(-) zb.danych: algorytm podany w wierszu jest
silnie lepszy (gorszy) od algorytmu podanego w
kolumnie na danym zbiorze danych, tj. p<0.005

* +(-) zb.danych: algorytm podany w wierszu jest
stabo lepszy (gorszy) od algorytmu podanego w
kolumnie na danym zbiorze danych, tj.
0.005<p<0.05

* +(-) zb.danych: algorytm podany w wierszu jest
prawie stabo lepszy (gorszy) od algorytmu
podanego w kolumnie na danym zbiorze danycp

tj. 0.05<p<0.1
33



Funkcja btedu: MSE vs Info loss

» Poréwnanie roznych wersji eind2D

eind2D.info.loss +satellite +pima_indians
-glass_reduced

* Wniosek: eind2D jest najlepszy g



Funkcja btedu: MSE vs Info loss

* Poréwnanie roznych wersji eind2D z
wersjami z 1 estymatorem

eind2D.info.l +bupa liver +bupa_liver +bupa_liver +satellite
0SS -satellite -satellite -satellite +bupa_liver
(-glass_reduced)  (-glass reduced)

* Whniosek: eind2D jest najlepszy




Funkcja btedu: MSE vs Info loss

* Ogolne wnioski:

» Wersja algorytmu z 2 niezaleznymi
estymatorami jest najlepsza (nie gorsza niz
dowolna inna wersja)

* Nie ma sensu stosowac¢ modyfikacji z funkcjg
btedu info loss

36



Pomysty

* Mate zmiany

* Przetestowac na 2 pominietych zbiorach danych
(image_segmentation, waveform)

Inne startowe punkty algorytmu optymalizacyjnego
(dla wersji zlogartymowanej: (-1, -1), (0, -1))

UstawiC dolne ograniczenie na szerokosc jadra na O
(i przyblizac za pomocg 1-NN)

* W nowym modelu powtorzyC eksperymenty z
transformacjq dla kazdej klasy oddzielnie

Dobiera¢ szerokos¢ jadra dla kazdej klasy 5
oddzielnie

37



Pomysty

» Srednie zmiany
» Uzywac innego jadra (p-Gaussian)

» Startowac alg. optymalizacyjny z punktow, ktore sg
sugerowane przez popularne metody szacowania
optimum dla estymacji gestosci (np. Sheather-
Jones)

38



Pomysty

* Duze zmiany:

» Nowa funkcja btedu: potozenie nacisku na
punkty znajdujgce sie na granicach klas?

* Dopasowywac rozmiar jgdra do miejsca w
przestrzeni?

» Do estymacji gestosci uzywac Gaussian
Mixture Model zamiast estymacji jgdrowej

&
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Dzickuje za uwage!
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