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Spis tresci

» Dolne ograniczenie na wsp. wygtadzania =0
» Testy na sztucznych danych
* E=k vs E<k
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Opis algorytmu

 Klasyfikacja punktu t:
» Estymuj gestosC w t za pomocg usrednienia paru
(aktualnie dwoch) estymatoréw jadrowych

» Uzy] wzoru Bayesa, by uzyskac
prawdopodobienstwa klas

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

dp(x) = arg max P(w;|x) = arg max

* Gdy p(x)=0 (na skutek ograniczonej precyz,ji
maszynowej), zwracamy prawdopodobienstwa z
algorytmu 1-NN ey
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Opis algorytmu

 Uczenie:

» Minimalizuj btad sredniokwadratowy ze wzgledu na
parametry wygtadzania estymatorow

MSE(P(),D) = % > i(ﬁwx) ~ ti(x))’
* Przy minimalizacji uzywamy pseudo-
Newtonowskiego algorytmu L-BFGS-B [Zhu97]

* Dla 2 estymatorow wybieramy punkt startowy:
« x0=[1.1, 1]
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Dolnhe ograniczenie na wsp.
wygtadzania =0 vs. stara wersja

* Minimalizacja:

* Przedziaty poszukiwan wspotczynnikow
wygtadzania:

* Gorny: 99. percentyl odlegtosci miedzy
przyktadami

* Dolny (stara wersja): 1. percentyl * 1/
(promien kuli zawierajgcej 99% masy
rozktadu normalnego)

* Dolny (nowa wersja): O (jesli w ktoryms ze
wzorow wystgpi 0 w mianowniku, to
uruchamiamy alg. 1-NN) .
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Eksperyment

» Pytanie: Czy nowa wersja nie popsuta nic w
wydajnosci algorytmu??

* Eksperyment:

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

* Dla duzych zbiorow: image segmentation, waveform,

statlog_satellite image uzywane sg tylko 600-
elementowe podzbiory

» Test: test rangowy Wilcoxsona — zgodnie z opisem
w [Demsar006] &
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E=1

Non-parametric 2 paired groups comparison
Wilcoxon test: p-value=0.0294, (pseudo)median=0.00322, conf.int=[0.000230, 0.0175]
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E=2

MNon-parametric 2 paired groups comparison

Interaction plot

Wilcoxon test: p-value=0.705, (pseudo)median=-0.000287, conf.int=[-0.00254, 0.00218]

Difference boxplot
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Whnioski

* Mozna stosowac wersje z zerowym dolnym
ograniczeniem na szerokosc jadra, bo raczej
nie ma statystycznie istotnych roznic miedzy
wynikami (raczej, bo dla porownania wersji
E=1 wyszia rOznica, ale | tak na korzysc
wersji z zerowym ograniczeniem)

* Trzeba jeszcze sprawdzicC dla tej modyfikacii,
czy jest statystycznie istotna réznica w
wynikach miedzy E=1 1 E=2 ®
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Testy na sztucznych danych




Notacja - na podstawie
[Friedman97/]

e X = (x1,...,x,) — atrybuty wejéciowe

0.1 Notacja

e y — atrybut wyjsciowy
o T = {xi,y:}1' — zb. uczacy o rozmiarze N
e W uczeniu z nadzorem:

— y € R! — regresja
— y € {0, 1} — klasyfikacja binarna

o f(x) = Pr(y = 1x)

— here: f(x) = Fﬁpﬁgﬁiﬂh{xj € [0,1]

e f(x) €0,1] - nasza estymacija f(x)
* y(x) = f(x) +e€{0,1}
— ¢ — szum losowy (rozktad dwumianowy)

e 3j(x) € {0,1} — nasza estymacja etykiety klasy 11125



0.2 Regresja (MSE)

MSE(f(x), y(x)) = Erly(x) — FxIT) = Ex[f(x) — fx|T)? + E[elx]’

MSE(f(x), f(x)) = Er[f(x) = f(x|T)]* = [f(x) = Erf(x|T)]* + Er[f(x|T) — Erf(x|T)?

Czvli nieformalnie:

MSE(f,y) = MSE(f, f) + variance(noise) = (hiﬂ,s[f, Ef))z + variance( f) 4 variance(noise)

0.3 Klasyfikacja (btad klasyfikacji)

Btad klasvfikacji usredniony po wszystkich przyvkiadach uczacyveh 1" rozmiaru N (dla uprosz-
czenia piszemy f zamiast f(x)):

Pr(y #y) = [2f = 1{Pr(y # ys) + Prlys # y)
Gdzie:

e Pr(y # yp) — boundary error — prawdopodobienstwo, ze nasz klasyfikator zwrdci
inna etykiete klasy niz klasyfikator Bavesowski

e Pr(yp # y) — blad klasyfikatora Bayesowskiego (blad, ktérego nie mozna zredukowac)
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Zatozenia przyktadow

- dla obu klas dobieramy taki sam
wspoitczynnik wygtadzania (dla ex70-twisted da
sie to tatwo uzasadnic, bo klasy sg symetryczne)

- optymalizujemy na zbiorze testowym - czyli w
idealnych warunkach, gdy wszystkie
dokonywane przez nas szacunki w algorytmie sg
sensowne (przyblizanie btedu klasyfikacji za
pomocg MSE, optymalizacja numeryczna
(sensownie dobrany punkt startowy, nietrafienie
w minimum lokalne), szacowanie btedu na
zbiorze testowym za pomocg CV), mozemy |
zblizy¢ sie do takich wynikow 13/25



Parametry przyktadow

» Wielkosc¢ zb. testujgcego: 2000
* Wielkosc¢ zb. uczacego: 50-3200

* Liczba zbiorow uczacych, po ktorych
usredniamy: 20
* h_min=0, h_max — dobierane recznie dla
kazdego przyktadu

» Dla zb. uczgcego o rozmiarze 50, h_max byto
czasami tak dobierane, by minimum byto w
srodku wykresu btedu a nie na brzegu ey

» Siatka wykresu btedu: 100x100 g
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ex10
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ex10

* Zbior
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ex10
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ex10

ex10 _training=50 testing=2000
Whole matrix: min(MSE_for_y): (0.79, 20)=0.227, min{misclass. prob): (0.79, 19)=0.365
Diagonal: min(MSE_for_y): (20, 20)=0.239, min{misclass. prob): (0.79, 0.79)=0.376
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ex10

h2

h2
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ex10_training=200_testing=2000
Whole matrix: min(MSE_for_y): (0.53, 12)=0.208, min{misclass. prob): (0.53, 16)=0.323
Diagonal: min{MSE_for_y): (11, 11)=0.229, min{misclass. prob): (0.53, 0.53)=0.349
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ex10_training=400 testing=2000
Whole matrix: min(MSE_for_y): (0.26, 9.7)=0.206, min(misclass. prob): (0.53, 14)=0.309
Diagonal: min(MSE_for_y): (9.2, 9.2)=0.225, min{misclass. prob): (0.53, 0.53)=0.335
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ex10_training=B00 testing=2000
Whole matrix: min(MSE_for_y): (0.26, 8.4)=0.201, min(misclass. prob): (0.26, 14)=0.303
Diagonal: min(MSE_for_y): (7.1, 7.1)=0.224, min{misclass. prob): {(0.53, 0.53)=0.33
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ex10 _training=3200 testing=2000
Whole matrix: min(MSE_for_y): (0.26, 6.3)=0.197, min(misclass. prob): (0.26, 11)=0.294
Diagonal: min(MSE_for_y): (2.4, 2.4)=0.213, min{misclass. prob): (3.9, 3.9)=0.315
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Bayes misclassification prob.=0.286, Bayes MSE=0.185
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exll

ex11_h2=150 training=200 testing=2000
Whole matrix: min(MSE_for_y): (1.5, 97)=0.218, min{misclass. prob): (1.5, 114)=0.340
Diagonal: min(MSE_for_y): (97, 97)=0.232, min{misclass. prob): (1.5, 1.5)=0.366

mean_MSE_for_f

h2
40 G0 EO 100 120 140

20

= -
i
[=1

100 150

mean_boundary_error

100 150

— 0.15

= 0.10

0.05

0.40

— 0.35

= 0.30

0.25

mean_MSE_for_y

=
(5]
=

100 150

mean_misclassification_prob

Y
Y

h2
4P G0 80 1%0 110

20

[=]
th
=]

100 150

0.35

- 0.30

0.25

0.44

0.42

- 0.40

- 0.38

0.38



Bayes misclassification prob.=0.365, Bayes MSE=0.223
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ex10-simple-twisted training=200 testing=2000_ h2=25
Whole matrix: min(MSE_for_y): (0.5, 12)=0.241, min{misclass. prob): (0.5, 20)=0.391
Diagonal: min(MSE_for_y): (12, 12)=0.241, min{misclass. prob): (0.76, 0.76)=0.416
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Whnioski

* mozna dobrac takie sztuczne przyktady, by
byta réznica miedzy przypadkiem, gdy E=1 |
E=2 (na korzysc E=2)

» wiasnosci tych przyktadow: granica klas
przebiega przez obszar o duzej | matej
gestosci

* hipotetyczne wyjasnienie: dla obszarow o
duzej gestosci dominuje mata szerokosc
jadra (wptyw szerokich jader jest tu
wszedzie podobny, wiec nie ma wiekszego &
znaczenia) a dla obszarow o matej - duza
(bo wptyw matego jadra szybko wygasa)ons



Wnioski cd.

* Przy wiekszej roznicy w gestosci regionow
(ex11 vs. Ex10) roznica w jakosci klasyfikacji
wydaje sie byC bardziej znaczgca (lepsza)
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E=k vs. E<k

» Czy E=k zawsze da nie gorsze rozwigzanie
niz E<k?

* na pewno dla danego E=m zawsze mozna
znalezC E>m postaci E=im,i€(2,3,...]

ktore da wynik nie gorszy
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Przysztosc

Okresli¢ wiasnosci algorytmu — uzasadnienie, ze uzycie wiece;
niz 2 estymatorow zmniejsza btad (najlepiej: klasyfikacji)

» Wstepne wyniki dla roznicy gestosci klas (bias i
variance estymac;ji)

Startowac alg. optymalizacyjny z mniej arbitralnego punktu

* np. dla kazdej klasy obliczy¢ wsp. wygtadzania
h_AMISE, ktory minimalizuje ,Asymptotic Mean
Integrated Squared Error” estymacji gestosci, przy
zatozeniu, ze rozkfad jest normalny (ew. metoda
Sheater-Jones)

Transformacja kazdej z klas oddzielnie
Dobierac liczbe uzytych estymatorow &

Poréwnac z algorytmami: Naive Bayes, k-NN 32/25



Literatura

[Demsar06] Demsar J. ,Statistical Comparisons of Classifiers over Multiple Data Sets”, Journal of Machine
Learning Research, 2006

[Friedman97] Friedman, J. H., ,On Bias, Variance, 0/1-loss and the Curse-of-Dimensionality”, Data Mining
and Knowledge Discovery 1, pp. 55-77, 1997

[Zhu97] C. Zhu, R. H. Byrd and J. Nocedal. L-BFGS-B: Algorithm 778: L-BFGS-B, FORTRAN routines for
large scale bound constrained optimization (1997), ACM Transactions on Mathematical Software, Vol
23, Num. 4, pp. 550 - 560.

33/25



Dzickuje za uwage!
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