Kombinacja jadrowych estymatoréw gestosci w
klasyfikacji - wtasnosci teoretyczne wraz z testami
na sztucznych i referencyjnych zbiorach danych

Mateusz Kobos

Wydziat Matematyki i Nauk Informacyjnych
Politechnika Warszawska

28.02.2011

promotor: prof. Jacek Mandziuk

Seminarium Metody Inteligencji Obliczeniowe;j



Spis tresci

Idea

Przeglad literatury

Podstawy teoretyczne

Implementacja

Eksperymenty na sztucznych zbiorach danych
Eksperymenty na referencyjnych zbiorach danych

Podsumowanie

2/57



Spis tresci

Idea

3/57



Wprowadzenie

» Klasyfikacja — zadanie automatycznego przypisana etykiety
klasy obiektowi na podstawie zbioru uczacego zawierajgcego
obiekty o znanych etykietach klas.

» Podejscia do
wydobywania informacji nt wewnetrznej struktury danych:

» Ekstrakcja i selekcja cech

Kwantyzacja wektorowa

Dyskretyzacja

Przeksztatcenia liniowe i nieliniowe przestrzeni cech

Inne

vVvyVvyy

> podejscie z wykorzystaniem wielu ,rozdzielczosci” /,,skal”
spojrzenia na dane



Estymator jadrowy - kernel density estimator (KDE)

» Stuzy do oszacowania gestosci rozktadu zmiennej losowej na
podstawie otrzymanych realizacji.
» Pojedynczy estymator: f(x; h) = % > weD %q&(x*—h"/)
> Gdzie
» x e R
> ¢(-) — funkcja gestoci np. ¢(x) = (2m) 4/ 2exp(—3x"x)
» h — wspbtczynnik wygtadzania/szeroko$¢ jadra

parametr wygtadzania
— h=0.5
--- h=2

--- h=10

estymacja gestosci
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Idea

» Proponujemy nowe podejscie do interpretacji i realizacji
wykorzystania pomystu podejscia
,wielorozdzielczosciowego” / ,wieloskalowego” . W praktyce:

» Wykorzystujemy Srednig jadrowych estymatoréw gestosci
(kernel density estimators, KDEs).

» Warto$¢ wspotczynnika wygtadzania kazdego z estymatoréw
odpowiada pojedynczej ,rozdzielczosci” .

» Uzywamy wzoru Bayesa by otrzymaé prawdopodobienstwa
przynaleznosci do klas.

» Parametry dobierane tak, by optymalizowa¢ jakos¢ klasyfikacji.
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Ogolne rozwazania

» Czy to podejsécie do klasyfikacji ma sens? Przeciez:
» Estymacja gestosci jako problem regresji jest trudniejsza niz
klasyfikacja®.
» Optymalne parametry modelu dla problemu estymacji gestosci
nie musza by¢ optymalne dla klasyfikacji?.
» Tak, bo optymalizujemy jako$¢ klasyfikacji, ignorujemy jako$¢
estymacji gestosci.

» Dodatkowo, dla skrajnych wartosci wsp. wygtadzania
klasyfikator oparty na KDE zachowuje sie jak inne skuteczne
algorytmy?3:

» maty wspdtczynnik wygtadzania: 1-NN
» duzy wspdtczynnik wygtadzania: average linkage

B Devroye, L. Gyorfi, G. Lugosi: A probabilistic theory of pattern
recognition, Springer-Verlag (1996), sect.6.7

?[J A. K. Ghosh, P. Chaudhuri, Optimal smoothing in kernel discriminant
analysis, Statistica Sinica 14 (2004) 457-483.

3 D. W. Scott: Multivariate Density Estimation: Theory, Practice, and
Visualization, Wiley, New York (1992), p.251
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Literatura
Najbardziej zblizone algorytmy z literatury mozna podzieli¢ na 2
grupy:
> zastosowanie kombinacji estymatoréw gestosci do
optymalizacji jakosci estymacji gestosci, np.

» [d M. Di Marzio, C. C. Taylor, Boosting kernel density estimates: A
bias reduction technique?, Biometrika 91 (1) (2004) 226-233.

» QP Smyth, D. Wolpert, Linearly combining density estimators via
stacking, Machine Learning, 36 (1999) 59-83.

» [ D. J. Marchette, C. E. Priebe, G. W. Rogers, J. L. Solka, Filtered
kernel density estimation, Computational Statistics 11 (2) (1996)
95-112.

» zastosowanie kombinacji klasyfikatoréw opartych na estymacji
gestosci do optymalizacji jakosci klasyfikacji, np.

» [@ M. Di Marzio, C. C. Taylor, On boosting kernel density methods
for multivariate data: density estimation and classification,
Statistical Methods and Applications 14 (2005) 163-178.

» [I M. Di Marzio, C. C. Taylor, Kernel density classification and
boosting: an 12 analysis, Statistics and Computing 15 (2005)
113-123.
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Literatura

Proponowany algorytm znajduje sie ,pomiedzy” tymi grupami:
> zastosowanie kombinacji estymatoréw gestosci ale z
parametrami dobieranymi, by bezposrednio optymalizowaé
jakos¢ klasyfikacji. Jedyne inne algorytmy, o ktérych nam
wiadomo ze tez naleza do tej kategorii to

» [I A. K. Ghosh, P. Chaudhuri, D. Sengupta, Classification using
kernel density estimates: Multiscale analysis and visualization,
Technometrics 48 (1) (2006) 120-132.

» [ A. K. Ghosh, P. Chaudhuri, C. A. Murthy: Multiscale
Classification Using Nearest Neighbor Density Estimates, IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics 36 (5) (2006)
1139-1148.

» Nasze podejscie jest inne i duzo prostsze.
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Literatura

Literatura zwigzana z uczeniem maszynowym, w ktérej
wykorzystuje sie pomyst wielorozdzielczosciowego /wieloskalowego
podejécia do danych:
» Wykorzystanie przeksztatcenia falkowego (ang. wavelet
transform), np.

» [ G. Sheikholeslami, S. Chatterjee, A. Zhang, WaveCluster: A
Multi-Resolution Clustering Approach for Very Large Spatial
Databases, In Proc. 1998 Int. Conf. Very Large Data Bases,
(1998) 428-439 New York, USA, 1998

» Analiza obrazéw i sygnatéw, np.

» BT Lindeberg: Scale-space theory in computer vision, Springer,
(1994)

» Inne (podziat przestrzeni cech w sposéb hierarchiczny,
»pyramid match kernel” w SVM w reprezentacji obrazéw typu
.bag-of-features”, ...)

W tej literaturze nie znalezliSmy rozwigzania podobnego do
proponowanego, tj. stosowanie kilku ,rozdzielczosci”, ktére s
automatycznie dostosowywane do danych.
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Kontekst literaturowy

> W literaturze nie ma powszechnie przyjetych ogélnych modeli
matematycznych, ktére wyjasniaja, czemu taczenie
klasyfikatoréw daje dobre wynikil.

» W dalszej czesdci zajmiemy sie modyfikacja modelu
algorytmu usredniajgcego pr. a posteriori n klasyfikatoréw
zaproponowanego w

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

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

> i dalej rozwijanego przez autoréw w

» [ K. Tumer, J. Ghosh: Linear and order statistics combiners for
pattern classification, in: A. Sharkey (Ed.), Combining Artificial
Neural Nets, Springer-Verlag (1999), pp. 127-155.

» FK. Tumer, J. Ghosh, Robust combining of disparate classifiers
through order statistics, Pattern Analysis and Applications 5
(2002) 189-200.

[ Kuncheva, Combining Pattern Classifiers, Wiley (2004), p.267.
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> Cel: obliczy¢ add, gdzie:

» Enqq — b’rad ,,dodany klasyfikatora opartego na $redniej
estymatoréw gestosci
» E,qq — btad ,dodany” klasyfikatora opartego na pojedynczym
estymatorze gestosci
» Rozwazmy jednowymiarowy problem klasyfikacji.
» Chcemy uzyskac regute decyzyjng d(x) : R — {1,2,...,c},
gdzie:
» x — obserwacja/punkt; 1,2, ..., c — etykiety klas.
» Uzywamy zbioru trenujacego t sktadajacego sie z n obserwacji
(dopasowujemy parametry reguty decyzyjnej do obserwacji z t).
> t jest realizacja pewnej zmiennej losowej T.
» By otrzymaé regute decyzyjna, mozna wykorzystaé
klasyfikator Bayesa:

. fk(X)P
d(x) = argmaxpu(x).  aie pilx) = *OE
gdzie:

> pk(x) — pr. a posteriori przynaleznosci do klasy k,
fi(x) — gestos¢ klasy k,
Py — pr. a priori klasy k,
f(x) =S, fi(x)P, — catkowita gestoéé¢ w punkcie x. 14 /57

v

v
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> W praktyce nie znamy prawdziwych gestosci klas — musimy
uzy¢ estymatorow

. P
dg(x) = arg max Pr(x) gdzie pi(x) = fu(x) Pi

gdzie:
» pr(x) — estymator pr. a posteriori przynaleznosci do klasy k,
Fi(x) — estymator gestosci klasy k,
Py — pr. a priori klasy k,
f(x) =3, fi(x)P; — estymator catkowitej gestoéci w punkcie x.

v

v

v

» Stosujemy inny model btedu niz w modelu Tumer&Ghosh:

» Tutaj: A(x) = fi(x) + ex(x), gdzie
> ek(x) — btad estymacji
» Tumer&Ghosh: pi(x) = pk(x) + Ek(x)
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» Rozwazmy przedziat [x1, xp], w ktérym
» istnieje doktadnie jedna optymalna granica decyzyjna ozn. x*.

» Granica ta oddziela klasy 1i 2.
» W takim punkcie fi(x*)Py = f(x*)Px.

> (réwnos¢ ,wazonych gestosci”)

» Dodatkowe zatozenia (analogiczne s3 przyjmowane w modelu
Tumer&Ghosh).

» Kazda realizacja T prowadzi do utworzenia doktadnie jednej
estymowanej granicy decyzyjnej ozn. x, lezacej w przedziale
[x1, x2]. Granica ta oddziela klasy 1 i 2.

> (zachodzi fi(xp)P1 = h(xp)P2).
» Punkt x, powstaje z przesuniecia punktu x*.
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» Zauwazmy, ze
> btad klasyfikacji klasyfikatora = nieredukowalny btad Bayesa +
btad dodany klasyfikatora

» Bfad dodany ma tutaj postaé

x*+b

AB) = [ (palx) = () () o

*

gdzie
» Xp = x* + b, tj. b —rbéznica miedzy punktem optymalnej i
estymowanej granicy decyzyjnej.

» Po podstawieniu wzoru Bayesa otrzymujemy

[P R(x)P — A(X)P1
A@_L 0 F(x) dx

-
= [ (RGP~ APy x
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» Do tej pory rozwazaliSmy sytuacje dla pojedynczej realizacji t
zmiennej losowej T. Jednak w praktyce jesteSmy
zainteresowani wartoscig oczekiwang btedu dodanego (liczong
po wszystkich realizacjach T) postaci

Eua L EAB) = [ Ab)fa(b)db .

— 0o
gdzie
» b — realizacja odpowiedniej zmiennej losowej B,
> fg — gestos¢ B.
» Tutaj punkt estymowanej granicy decyzyjnej jest zdefiniowany
jako Xp = x* + B.
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» Rozwazania podobne do tych w pracy Tumer&Ghosh
prowadza do wzoru na oczekiwany bfad dodany
> przy zatozeniu, ze btedy 1(Xp) i €2(Xp) nie sa skorelowane
> i przy przyblizeniu wartosci gesto$ci w poblizu x* funkcja
liniowa

1
Eadd = ?S((Plﬁl — P232)* + P{oi + P3o3) ,

gdzie
» Ok = E(ek(Xp)) jest obcigzeniem estymatora tj. wartoscia
oczekiwang btedu estymatora dla klasy k po wszystkich
estymowanych punktach granicy decyzyjnej,
» 02 = Var(ex(Xp)) jest wariancja bfedu estymatora dla klasy k
po wszystkich estymowanych punktach granicy decyzyjnej.
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» Rozwazmy model z usrednianiem:

_ 1 N,
f(x) = ﬁkz fii(x)
i—1

gdzie
» Ny — liczba estymatoréw dla klasy k,
> Fi(x) = fi(x) + ex.i(x) — estymacja gestosci klasy k
dokonywana przez i-ty estymator przypisany tej klasie,
> cg,i(x) — btad tego estymatora.
> Zk(x) =1/Ny ,{V:kl ek,i(x) — btad modelu z usrednianiem
» Powtarzajac poprzednie rozumowanie otrzymujemy
> przy zatozeniu, ze btedy 1(Xp) i Z2(X5) nie sa skorelowane

_ 1 _ - _ _
Eaqa = Z((PLBI — P23)* + PP5T + P353)
gdzie
> B = EGE(X)) = & 2™ Eeri(Xs))
> 5F = N% Yok + Nif Sy i PrijOk,iOK j, gdzie
> Pkij— korelacja_migdzy Ek,i()_(b) i Ek,j()?b).
> O'z’,- = Var(ek,,-(Xb)).
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Majac wzory na btedy oczekiwane dla obu modeli, mozemy
przeanalizowac iloraz

E.aa _ (P11 — P2f32)? + P353 + P353
Evia  (P1f1 — P232)? + Pfo3 + P303 ’

Rozwazmy sytuacje, w ktérej
» wyrazenia odpowiadajace obcigzeniu w obu modelach s3 réwne
zero, tj. P11 — P>PB> = 0 oraz PlBl — P2B2 =0,
> liczba estymatoréw na klase jest réwna tj. Ny = N = N,
Dla uproszczenia zatézmy, ze
» mozemy dobraé estymatory w modelu z usrednianiem tak, by
ich $rednia wariancja b%’ra réwna wariancji pojedynczego
estymatora, tj. 1/NY ., 02, = 3.
Przy dodatkowym zatozeniu, ze korelacja miedzy btedami
réznych estymatoréw w modelu z usrednianiem jest zerowa, tj.
dla k € {1,2} oraz i,j € {1,..., N} mamy py ;=0
» (co moze byé w przyblizeniu spetnione w przypadku
estymatoréw zwracajacych bardzo rézne estymacje)
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» otrzymujemy analogiczny wynik do tego w pracach
Tumer& Ghosh

E.aa _ 1

Esaa N

» W praktyce otrzymanie tak dobrego wyniku bytoby prawie
niemozliwe,

» np. zapewnienie zerowej korelacji miedzy btedami bytoby

trudne nawet dla dwéch estymatoréw.
» Uzyskana intuicja co do pozadanych wtasnosci klasyfikatora
opartego na Sredniej estymatoréw gestosci:

> wyrazenia zwigzane z obcigzeniem estymatora Py w obu
klasach powinny przyjmowacé zblizone wartosci,

» korelacja miedzy btedami réznych estymatoréw powinna byé
jak najmniejsza.
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» Kazdy algorytm klasyfikacyjny ma 2 tryby dziatania:
» klasyfikacja/odtwarzanie/zastosowanie modelu
» nauka/trenowanie/dobdr parametréw modelu

24 /57



» By klasyfikowa¢ punkt x € RY wykorzystujemy wzér Bayesa
_ Fu(x)P
dp(x) = argmax px(x) gdzie pg(x) = kgx) k.
k f(x)

» gdzie zamiast pojedynczej estymacji gestosci (tak jak w
standardowym podejséciu) uzywamy Sredniej

_ 1 N,
fk(X) = ﬁk Z fk,,'(X) .
i=1

> Jako pojedynczego estymatora gestosci dla danej klasy
uzywamy najpopularniejszego estymatora nieparametrycznego,
mianowicie KDE postaci

- 1 1 x—x
f i\X; h i) = s
ka0 Bi) = 5, xfezz;k (hk,,)d“b( hi )

gdzie
> hi,i — wspdtczynnik wygtadzania i-tego estymatora jadrowego
zwigzanego z klasa k,
» D) — zbiér obserwacji, ktére naleza do klasy k,
» ¢: R — [0,00) — funkcja gestosci zwana ,funkcja jadrowa”.
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» funkcja jadrowa ¢(x) — gestos¢ rozktadu normalnego
» Uproszczenia:

> ten sam wspdtczynnik wygtadzania dla kazdego wymiaru
» w funkgji jadrowej przyjmujemy X = I, wiec
6(x) = (27) /2 exp(—1/2xTx)
> podejscie czesciowo uzasadnione, bo dokonujemy wstepnej
transformacji przestrzeni cech (uzywamy standaryzacji)
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Nauka — ogdlnie

Celem etapu nauki jest znalezienie optymalnej kombinacji

estymatoréw jadrowych. Etap ten mozna podzieli¢ na nastepujace
kroki.

1. Losowo permutuj instancje w zbiorze uczacym.
» Tego kroku wymaga metoda 10-krotnej walidacji krzyzowej,
ktéra uzywamy w dalszej czeSci.
2. Transformuj dane.
» Domyslnie jako transformacji uzywa sie standaryzacji.
3. Dobierz punkt startowy algorytmu optymalizacyjnego i
ograniczenia optymalizacyjne.

4. lteracyjnie minimalizuj funkcje btedu.

Jako wynik etapu nauki, otrzymujemy zestaw optymalnych
(lokalnie) parametréw wygtadzania.
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Minimalizacja funkcji btedu

» Minimalizujemy btad $redniokwadratowy (MSE, Mean
Squared Error), ktéry jest szacowany przy pomocy metody
10-krotnej walidacji krzyzowej. Funkcja ta dla pojedynczego
zbioru walidacyjnego jest zdefiniowana jako

|DV| Z Z pk(X h _tk( )) ’

xeDV k=1

MSE(DY, h)

gdzie

» DY — walidacyjny zbiér danych,

» h — wektor sktadajacy sie z wartosci wszystkich
wspotczynnikéw wygtadzania,

> DPk(x; h) — estymacja pr. a posteriori klasy k,

> ti(x) — wektor, ktérego k-ty element, gdzie k odpowiada
prawdziwej klasie k, jest rowny 1 a wszystkie inne elementy s3
réwne 0.

» Uzywamy funkcji MSE zamiast bezposrednio optymalizowaé
funkcje btedu klasyfikacji ze wzgledu na rézniczkowalnosé
MSE (wymagane przez stosowany algorytm optymalizacyjny).
To samo podejscie jest stosowane np. w algorytmie MLP.

28 /57



Minimalizacja funkcji btedu

» Uzywany algorytm optymalizacyjny: L-BFGS-B!
» pseudo-Newtonowski, wykorzystuje wartos$¢ funkgji i jej
gradient
» uwzglednia proste ograniczenia typu x > a natozone na

zmienne
» jak w kazdym algorytmie iteracyjnym, nalezy ustali¢ punkt
startowy
» Dobieramy w pewien sposéb przedziat przeszukiwanych
sensownych wartosci wspdtczynnikéw wygtadzania.

@R H. Byrd, P. Lu, J. Nocedal, C. Zhu, A limited memory algorithm for
bound constrained optimization, SIAM Journal on Scientific and Statistical

Computing 16 (1995) 1190-1208.
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Punkt startowy algorytmu optymalizacyjnego

Stosujemy 2 heurystyczne metody doboru punktu startowego:
» oparta na odchyleniu standardowym”

» W przypadku dwéch estymatoréw na klase, dla kazdej klasy
wybieramy punkt startowy lezacy w poblizu punktu (o, o),
gdzie o jest odchyleniem standardowym usrednionym po
wszystkich wymiarach dla punktéw danej klasy.

> oparta na rozkfadzie odlegtosci”
» analizujemy gestos¢ rozktadu zlogarytmowanych odlegtosci

miedzy punktami nalezagcymi do danej klasy w zbiorze danych.
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> Intuicja: by jak najlepiej wykorzystaé podejscie
wielorozdzielczosciowe, badany problem klasyfikacyjny musi
mie¢ nature wielorozdzielczosciowa, tj. dane musza by¢ dobrze
aproksymowane przy uzyciu réznych rozdzielczosci.

» By potwierdzi¢ tg intuicje, zaproponowalismy zbiory danych
posiadajace wspomniang wiasnosé i wykonaliSmy na nich
eksperymenty.
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» Rozwazmy dwuwymiarowy ,bazowy” problem klasyfikacji
binarnej zdefiniowany poprzez okreslenie funkcji gestosci dla
kazdej z klas.

» 2 skupienia generowane przez mieszanine rozktadéw
gaussowskich (GMM):
> skupienie o matej gestosci (o1 = 100)
> skupienie o duzej gestosci (o2 = 1)

X2
-5000 5000
L1

I I [ I I
e+04 4e+04 6e+04 8e+04 1e+0

x1
o [aV}
o
8
& «
-400 0 200 99996 100000
x1 X1
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Podczas projektowania tego problemu chcieliSmy osiggnaé cele:
» nietrywialna granica decyzyjna (tutaj: ksztatt ,fali"),

> wystepowanie obszaréw, gdzie KDE o b. réznych
wspotczynnikach wygtadzania dobrze modeluja granice
decyzyjna,
> optymalne wyniki s3 uzyskiwane w przypadku réwnych
wspotczynnikdow wygtadzania dla obu klas.
» Mozna to uzyskaé poprzez:
> odseparowanie skupien i zapewnienie, ze
> w kazdym ze skupien rozktad jednej klasy jest przesunieta
wersja rozktadu drugiej klasy (por.!).
» Dzigki temu:
> zawezenie przestrzeni poszukiwan optymalnych
wspotczynnikéw,
> w przypadku stosowania dwéch wsp. wygtadzania na klase:
btad klasyfikacji zalezy od 2 parametréw — tatwo go
wizualizowad.

WA K. Ghosh, P. Chaudhuri, Optimal smoothing in kernel discriminant
analysis, Statistica Sinica 14 (2004) 457—-483.
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Przeprowadzalismy 2 rodzaje eksperymentéw:
> ,optymistyczny”
» wspdtczynniki wygtadzania dobierane optymalnie na zbiorze
testowym
> za pomoca ,brutalnej” metody grid search
» wykonywany dla probleméw, gdzie rozwigzanie optymalne
sktadato sie z réwnych wspétczynnikéw wygtadzania dla obu
klas.
» Dla kazdego badanego parametru eksperymentu, eksperyment
byt wielokrotnie powtdérzony, a wynik usredniony
> (dla kazdego parametru eksperymentu wygenerowalismy 20
zbioréw trenujacych (kazdy z nich o domyslnym rozmiarze 400
punktéw), stosowano 1 zbiér testowy o rozmiarze 2 000).
» realistyczny”
» wspdtczynniki wygtadzania dobierane na zbiorze treningowym
> za pomoc3 algorytmu optymalizacyjnego L-BFGS-B
» Dla kazdego parametru eksperymentu, eksperyment byt
wielokrotnie powtérzony, a wynik usredniony
> (dla kazdego parametru eksperymentu wygenerowalismy 20
par (zbiér trenujacy, zbiér testowy), dla kazdej z par
eksperyment byt powtarzany 10 razy, zbidr trenujacy zawierat
domyslnie 400, punktéw zbidr testowy zawierat 20 000
punktéw).
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Przyktadowa funkcja btedu dla bazowego problemu

sredni MSE Sredni btad klasyfikacji
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Zauwazmy:
» podstawowy algorytm (N = 1) moze osiagnaé jedynie te
wartosci funkcji btedu, ktére lezg na przekatne;j
> potozenie optiméw jest zgodne z naszymi oczekiwaniami

0.45

0.40

0.35

0.30

» ciekawostka: minima MSE znajduja sie prawie w tych samych

punktach co minima btedu klasyfikacji
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Eksperyment ,,optymistyczny” dla bazowego problemu

Wersja algorytmu
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rozmiar zbioru trenujacego _ 5) prébkowe ryzyko

bayesowskie
Analiza wynikéw

» N = 2 uzyskuje statystycznie istotnie lepsze wyniki niz N =1
(test t dla préb zaleznych, p < 0.0004 dla liczby punktéw
wiekszej niz 100)

» N = 2 zbiega szybciej do optymalnej wartosci btedu niz N =1
(prawdopodobnie dlatego, ze stosujemy odpowiedni model do
problemu).

» dla N = 2 nie ma znaczacej réznicy miedzy optymalizacja
MSE i btedu klasyfikacji (test t dla préb zaleznych, p > 0.05) 3/



Eksperyment ,realistyczny” dla bazowego problemu

T - X X X X X X X
g
= g- m Wersja algorytmu
2 4 4 % 1)N=1(SD)
° S -+ 2)N=1(RO)
T 9 N
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5 | AL —o— 4) prébkowe ryzyko
o e R S bayesowskie
B 0
@ N
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50 100 200 400 800 1600

rozmiar zbioru trenujacego

Analiza wynikéw
> N < 5 uzyskuje statystycznie istotnie lepsze wyniki niz N =1
(RO) (test t dla préb zaleznych, p > 0.0037 dla liczby
punktéw wiekszej niz 50)
> N < 5 zbiega szybciej do optymalnej wartosci btedu niz N =1
(RO)
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Eksperyment dla réznych parametréw skali

» PotwierdziliSmy, ze proponowany algorytm dobrze dziata na
zbiorze danych z dwoma skupieniami o bardzo réznych
gestosciach.

» Pytanie: jak zmienia sie efektywnos¢ algorytmu, gdy zmienia
sie stosunek gestosci w obu skupieniach?

» Odpowiedz: bedziemy zmieniali warto$¢ parametru skali
wiekszego skupienia oy (parametr skali mniejszego skupienia
bedzie staty o, = 1).
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Eksperyment ,,optymistyczny” dla réznych param. skali
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Eksperyment dla réznych parametréw skali

Analiza poziomu btedéw (analogicznie do poprzedniej) przy
zmieniajacym sie parametrze skali pozwala wyciggna¢ wnioski:
> Im, wieksze réznica miedzy parametrami skali, tym wieksza
przewaga proponowanego algorytmu nad wersjg bazowa
» Dla eksperymentu ,realistycznego” wersja N < 5 jest
statystycznie istotnie lepsza od wersji N =1 (RO) dla
o1 > 11.29 (test t dla préb zaleznych, p < 7.97 - 1077).
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Eksperyment dla wycentrowanych skupien z réznymi

param. skali

» ZajmowaliSmy sie problemami, w ktérych skupienia o réznych
gestosciach byty odseparowane.

» Pytanie: czy otrzymane wyniki beda podobne jesli separacja
nie bedzie tak silna?

» Odpowiedz: bedziemy badali problem, gdzie $rodki skupien
znajduja si¢ w tym samym punkcie. Bedziemy zmieniali
parametr skali wiekszego skupienia o7 (parametr skali
mniejszego skupienia bedzie staty o, = 1).
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Eksperyment ,realistyczny” dla wycentrowanych skupien z
réznymi param. skali

$redni btad klasyfikacji

wn
g_ | Wersja algorytmu
| 1><><><><><>< x-- 1) N=1(SD)
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Gy

Wyniki podobne do poprzednich, ale przewaga wersji N < 5
nad wersja podstawowa N = 1 (RO) nie jest tak duza jak
poprzednio.

Wersja N < b jest statystycznie istotnie lepsza od wersji

N =1 (RO) dla o1 > 8.86 (test t dla prob zaleznych,

p <8.93-107%).
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Spis tresci

Eksperymenty na referencyjnych zbiorach danych
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v

v

v

v

Algorytm byt testowany na 19 popularnych zbiorach danych.

>

Dane te nie byty dobierane pod wzgledem posiadania
jakichkolwiek specjalnych wtasnosci, ktére sprzyjatyby
proponowanemu algorytmowi.

Przetestowaliémy dwa rodzaje algorytmu

>

vV vy

N =1 — wersja bazowa z 1 estymatorem jadrowym na klase
N = 2 — wersja z 2 estymatorami jadrowymi na klase
transformacja danych: standaryzacja

obliczanie punktu startowego: metoda ,oparta na odchyleniu
standardowym”

Eksperymenty ,realistyczne”

Cele eksperymentéw:

» Czy uzywanie zaledwie dwéch réznych estymatoréw jadrowych

da wyniki lepsze niz w algorytmie bazowym?

» Czy proponowany algorytm jest konkurencyjny wzgledem

innych metod opisanych w literaturze?
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Uzywane zbiory danych

nazwa klasy  atrybuty instancje zb. treningowy zb. testowy
blood transfusion 2 5 748
Boston housing 3 13 506
breast cancer 2 9 683
ecoli 8 7 336
glass 6 5 214
heart 2 44 267 80 187
image segmentation 7 19 2310
Indian diabetes 2 7 532
ionosphere 2 34 351
iris 3 4 150
liver disorders 2 6 345
Ripley’s synthetic 2 2 1250 250 1000
satellite image 6 36 6435 4435 2000
sonar 2 20 208 104 104
vehicle silhouette 4 18 846
vowel Deterding 11 10 990 528 462
waveform 3 21 3600 600 3000
wine 3 13 178
yeast 10 8 1484
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Poréwnanie z wersjg bazowa

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

» Dla kazdej pary: algorytm i zbiér danych, wykonano 10-krotnie
powtérzony eksperyment 10-krotnej walidacji krzyzowej by
uzyskac wynik Sredni.

» Proponowany algorytm N = 2 osiggnat statystycznie istotnie
lepsze wyniki niz wersja podstawowa N = 1 (rangowy test
Wilcoxsona?, p = .02, przedziat ufnosci: [.0007,.0067]).

![3 J. Demsar: Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets,
Journal of Machine Learning Research 7 (2006) 1-30.
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Poréwnanie z wersjg bazowa

Tabela: Poréwnanie btedéw klasyfikacji (pr. btednej klasyfikacji)

zb. danych N=1 N=2
blood transfusion 2231 .2202
Boston housing .2340 .2323
breast cancer .0328 .0315
ecoli 1357 1324
glass .2592 .2906
heart .2087 .2094
image segmentation  .0385 .0357
Indian diabetes .2458 2433
ionosphere .0729 .0500
iris .0547 .0473
liver disorders 4060 .3684
Ripley’s synthetic .0959 .1001
satellite image .0875 .0876
sonar 1467 .1386
vehicle silhouette .2926 .2906
vowel Deterding .0144 .0146
waveform .1607 .1586
wine .0365 .0252
yeast .3969 .3963
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Poréwnanie z wersjg bazowa — dyskusja

Réznica miedzy btedami klasyfikacji jest wzglednie duza dla czesci
zbioréw danych (liver disorders, ionosphere, wine, glass), a dla
innych praktycznie znika (satellite image, vowel Deterding, yeast,
heart).

» Prawdopodobna przyczyna: rézna struktura geometryczna
zbioréw danych.

» CzeS¢ zbioréw danych moze mie¢ wtasno$é wielorozdzielczosci,
ktéra sprzyja algorytmowi wielorozdzielczosciowemu, inne dane
moga nie mieé tej wasnosci.

» Nawet jesli dane maja ta wtasno$é, réznica miedzy gestosciami
skupien wystepujacych w danych moze
nie by¢ wystarczajaco duza.
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Przyktad postaci funkcji btedu klas. dla dwéch réznych zbioréw
» Usredniony btad klasyfikacji na zbiorze testowym (5 razy
powtérzony eksperymenty 10-krotnej walidacji krzyzowej).

» Wersja N = 2, gdzie wspdtczynnik wygtadzania jest taki sam

dla wszystkich klas.

liver disorders
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Komentarz:

> liver disorders — widoczne minima globalne poza przekatna
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0.60
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> yast — minima na przekatnej i poza nig maja podobna wartosé
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Poréwnanie z wersjg bazowa — dyskusja

Dla czesci zbioréw danych wyniki wersji N = 2 s3 gorsze niz wyniki
N = 1. A przeciez przestrzeh rozwigzan N = 1 jest zawarta w
przestrzeni rozwigzan N = 2. Wiec czemu tak sie dzieje?

» Prawdopodobne przyczyny:
» Przeuczenie — dane nie maja charakterystyki, do ktérej
dopasowujemy parametry modelu.

> (mimo stosowania walidacji krzyzowej)

» Stosujemy pare przyblizen:
» Optymalizacja lokalna zamiast globalnej
» Optymalizacja MSE zamiast bfedu klasyfikacji
» Optymalizacja na zb. testowym zamiast na treningowym
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Poréwnanie z wynikami literaturowymi

Algorytm N = 2 poréwnaliSmy z wynikami umieszczonymi w:

» @ T.-S. Lim, W.-Y. Loh, Y.-S. Shih, A comparison of prediction accuracy,
complexity, and training time of thirty-three old and new classification
algorithms, Machine Learning 40 (2000) 203-228.

» Zawiera wyniki 33 algorytméw klasyfikacyjnych (wsréd nich:
CART, LDA, QDA, 1-NN z odlegtoécia Mahalanobisa, sie¢
neuronowa LVQ, radialna sie¢ neuronowa (RBF neural
network)) przetestowanych na réznych zbiorach danych.

» [@ A. K. Ghosh, P. Chaudhuri, D. Sengupta, Classification using kernel
density estimates: Multiscale analysis and visualization, Technometrics
48 (1) (2006) 120-132.

» Zawiera wyniki nowego algorytmu opartego na estymatorach
jadrowych wraz z kilkoma wynikami literaturowymi.
Postepowalismy zgodnie z metodologia opisang w artykutach, poza
tym, ze kazdy eksperyment byt powtarzany 10 razy, by otrzymadé

lepsza estymacje btedu.



Poréwnanie z wynikami literaturowymi

Boston housing —| . -
breast cancer | | ® =
glass — . [

image segmentation —| . [
Indian diabetes — . -
liver disorders — . -
Ripley’s synthetic —| . =
satellite image —| -
sonar —| =

vehicle silhouette — . -
waveform —| . [

zbiér danych

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
kwantyl

Rysunek: Poréwnanie wynikéw algorytmu w wersji N = 2 z wynikami
literaturowymi. Kazdy punkt odpowiada pozycji kwantylowej
eksperymentu w poréwnaniu z wynikami literaturowymi.

Komentarz:
» Algorytm konkurencyjny w poréwnaniu z innymi popularnymi
klasyfikatorami.
» 7/11 wynikdéw otrzymanych przez nasz model znajduje sie w
przedziale 50% najlepszych wynikéw. 53 /57



Spis tresci

Podsumowanie
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Podsumowanie

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

» PokazaliSmy formalnie, ze, pod pewnymi warunkami, ogélna
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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Publikacje

» [ M. Kobos, J. Mahdziuk: Classification Based on Multiple-Resolution
Data View, Lecture Notes in Computer Science 6354 (20th
International Conference on Artificial Neural Networks), Springer,
124-129, 2010

» [ M. Kobos, J. MaAdziuk: Classification Based on Combination of Kernel
Density Estimators, Lecture Notes in Computer Science 5769 (19th
International Conference on Artificial Neural Networks), Springer,
125-134, 2009

» [I M. Kobos: Combination of Independent Kernel Density Estimators in
Classification, International Multiconference on Computer Science
and Information Technology, 4th International Symposium Advances in
Artificial Intelligence and Applications, Mragowo, Polska, 2009, 57-63

» [ M. Kobos: Classification based on combination of two kernel density
estimators, 4th International PhD Students and Young Scientists
Conference: Young scientists towards the challenges of modern
technology, Warszawa, Polska, 2009, 327-333
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Rysunek: btad dodany

fi(z) Py
AN

z* Tp x

Rysunek: obszar jasnoszary — btad Bayesa (ryzyko bayesowskie), obszar
ciemnoszary — btad dodany, linia ciggta — wazona gesto$¢, linia

przerywana — estymowana wazona gestosé, linia kropkowana — liniowa
aproksymacja wazonej gesto$ci w poblizu x* 57 /57
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