Clase n® 7
Ao académico 2003

Clasificacion de patrones

e Introduccion

e Clasificadores parameétricos

e Clasificadores semiparamétricos
e Reduccion de dimensionalidad

e Pruebas de relevancia
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Clasificacion de patrones

Objetivo : Clasificar objetos (o patrones) en categorias (o clases)

Extraccion|
"| del rasgo > Clasificador >

Observacion Vector caracteristico Clase
S X 69}

Tipos de problemas:

1. Supervisados: Las clases se conocen de antemano, y las muestras de datos de cada
clase estan disponibles.

2. No supervisado: Las clases (y /o nUmero de clases) no son conocidas de
antemano, y deben deducirse a partir de los datos.
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Conceptos basicos de probabilidad

e Funcion de masa de probabilidad discreta(PMF): P(cw ;)

> P(w;) =1

e Funcién de densidad de probabilidad continua (PDF): p(X)

J px)dx =1

e Valor esperado: E(x)
E(x) =J xXp(x)dx
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Distanmcia de Kullback-Liebler

e Puede utilizarse para calcular una distancia entre distribuciones de masa de
probabilidad P(z ),y Q(z;)

P(Zl)
e Utiliza el logaritmo de desigualdad logx <x-1
> P z)log % <3 P 2-1) - > Qe - Plar) =0

e Conocida como entropia relativa en teoria de la informacion

e La divergenciade P(z ) y Q(zi) es la suma asimétrica

D1l Q)+D( || P)
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leorema de Bayes

A
p(x|w1) p(x|w?)
LL
)
al
e — —
X
Definir: {w i} un conjunto de clases M mutuamente exclusivas

P(w;) una probabilidad a priori para la clase wi
p(xlw,-) PDF para el vector caracteristico x de la clase wi
P(wi|X) una probabilidad a posteriori de wi dado x

_ 1oy P(Xlwi)P(w;)
De la regla de Bayes: P(a),lx)M— (%)
donde p(x)= Zp(xlw )P(wj)
=1
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Teofia de decision de Bayes

e La probabilidad de cometer un error, dado x es:

P(error|x)=1—-P(wi|x) sise determina la clase w;

e Para minimizar P(error|X) (y P(error)):

Elijaw ;si mathP(w;|x) > P(w;|X) Vj#i

e Para un problema de clase dos, esta regla de decision significa:

. p(x|w1)P(w1) N p(x|w)P(w?)

Elegir w Si  de lo contrario w
e p(x) p(x) 2

e Esta regla se puede expresar como un cociente de probabilidad:

s p(x|c1) N P(w>)

* Si no elegir w?
p(xlws) ~ Plwy) J

Elegir w
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RIesgo de Bayes

® Definir la funcion de coste Aij y el riesgo condicional R(cwi|X):
— Aij es el coste de clasificar x como wi cuando éste es realmente wj

- R(w,-lx) es el riesgo de clasificar x como clase wi

R(wilx) = > AjjP(w;|X)

TM=

e El riesgo de Bayes es el riesgo minimo que se puede obtener:
Elegir  ; si R(w;|x) < R(wj|x) Vj#i

e El riesgo de Bayes corresponde al minimo P(error|X) cuando:

— Todos los errores poseen igual coste (Aij = 1, I 7é_])

— No existe un coste para ser correcto ii (—‘A O)

R(wilx) = > P(wj|x) = 1 — P(w;|X)
j#i
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Fuhciones discriminantes

e Formulacion alternativa de la regla de decision de Bayes

e Definir una funcién discriminante, g j(X), para cada clase W)j
Elegir w  ; si gi(X) > g(X) Vj#i
e Las funciones revelan resultados de clasificacion idénticos:

gi(x) = P(wilx)
p(x|w;)P(wj;)
log p(x|w;) + log P(w;)

e La eleccion de la funcion afecta a los costes de computacion.

e Las funciones discriminantes dividen el espacio caracteristico en regiones
de decision, separadas por limites de decision.
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EStimacion de la densidad

e Se utiliza para calcular la funcién PDF p(x|wi) subyacente.
e Métodos parameétricos:
— Supone una forma funcional especifica para la PDF
— Optimiza parametros de la funcion PDF para ajustar datos
e Métodos no-parameétricos:
— Determinan la forma de la PDF a partir de los datos
— Aumenta el tamano del conjunto de parametros con la cantidad de datos
e Métodos semi-paramétricos:
— Utilizan una clase general de formas funcionales para la PDF
— Pueden cambiar el conjunto de parametros con independencia de los datos

— Utilizan métodos no supervisados para calcular parametros

6.345 Reconocimiento automatico del habla Clasificacion de parametros 9



Clasificadores parametricos

e Distribuciones gaussianas

e Estimacion del parametro de maxima probabilidad (ML)
e Gaussianas multivariadas

e Clasificadores gaussianos
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Distribuciones gaussianas

e Los PDF gaussianos son razonables cuando un vector caracteristico
se considera una perturbacion alrededor de una referencia

<
o

Densidad de probabilidad
0.1 0.2 0.3

0.0

4 2 0 2 4
X—U
o
e Procedimientos de estimacion simples para parametros modelo

e La clasificacion se reduce con frecuencia a una distancia métrica simple

e Las distribuciones gaussianas se conocen también como Normales
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Distribuciones gaussianas: Una dimension

e Un PDF gaussiano unidimensional se puede expresar como:

| (x=p)?
_ 2 2 . 2
p(x) \/ﬁae o N(u, %)

e La funcion PDF esta centrado alrededor de la media

u=E(x) = J xXp(x)dx

e La propagacion de la funcion PDF esta determinada por la varianza.

0% =E((x—p?) = | (x=pp(x)dx
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EStimacion del parametro de probabilidad maxima

® La estimacion del parametro de probabilidad maxima determina un calculo aproxi-
mado 6 para el parametro 6 al potenciar al maximo la probabilidad L(0) de la

observacién de datos X = {X Lyeeny Xn}

0 =arg max L(O)

® Se asumen datos independientes, distribuidos de forma idéntica

L(6) = p(X16) = p(x1,...,xal0) =] p(xil6)
=1

® Las soluciones del parametro de ML pueden obtenerse a través de la derivada

aQL(Q) =0

® Para las distribuciones gaussianas, el log L(0) es mas facil de resolver
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EStimacion de ML gaussiana: Una dimension

e El calculo de probabilidad maxima para u viene dado por:
. (X = p)?
e 2072

e El calculo de probabilidad maxima para o viene dado por:

R 1 R
G2 = EZ(Xi_IJ)Z
I
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EStimacion de ML gaussiana: Una dimension

[s] Duracion (1000 enunciados, 100 hablantes)
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0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Duracion (seg)

(=120 ms, 0 =40 ms)
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EStimacion de ML: Distribuciones alternativas

[s] Duracion: Distribucion Gamma

© o
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.T_j —i
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0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Duracién (seg)
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EStimacion de ML: Distribuciones alternativas

Duracion [s] Log : Distribucion normal

Densidad de probabilidad

00 02 04 06 08 10 1.2 14

-35 -3.0 25 2.0 15
Duracion log (seg)
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Distribuciones gaussianas: Dimensiones multiples

e Un PDF gaussiano multidimensional se puede expresar como:

1 fer]
1 —=(X—p) X (x—p)
X) = e 2 ~N@u,X
e d es el numero de dimensiones
e X=1{x1,...,X4} es el vector de entrada
o U=E(X)=1{u1,..., uq} es el vector de medias
o X=FE((x—p)(x—p)") es la matriz de covarianza con elementos O ijs

inverso X1, y determinante [

o Ui =0ji =E(X; —ui)xj— ;) = EXix;) — Uildj
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Distribuciones gaussianas:
Propiedades multidimensionales

e Si las dimensiones ith y jth son estadistica o linealmente independen-
dientes, entonces E(xixj) =E(X;)E(Xj)y 0 =0

e Sitodas las dimensiones son estadistica o linealmente independientes,
Ojj = O Vi#jy X poseen elementos no cero sélo en la diagonal

e Sila densidad subyacente es gaussiana y > es una matriz diagonal,
entonces las dimensiones son estadisticamente independientes y

d
p(X) = l_[ p(xi;)  pxi) ~ N i) gii = Of
i=1
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Matriz de covarianza diagonal: S = s2l|

SN

>

N O

PDF 3-Dimensional Contorno PDF

6.345 Reconocimiento automatico del habla Clasificadores parameétricos 11



Matriz de covarianza diagonal: s ;=0 Vi#]

2 0
2 = 0 1
PDF 3-Dimensional Contorno PDF
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Matfiz de covarianza general : s ;; #0

2 1
2= 1 1
PDF 3-Dimensional Contorno PDF
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EStimacion de ML multivariada

® Las estimaciones de ML para los parametros 0 = {9 ly=s-y 9[} estan deter-

minados por la maximizacidn conjunta L&) de un conjunto de datos i.i.d.
X= {xli---:xn}

L(O) =p(X|0) =p(xy, - - -, X]0) =l_[p(xi|9)

® Parahallar é resolvemos VQL(O) = 0, or VQ lOg L(e) =

A
060," 36

e Los cilculosdeMLde MYy X son:
1 = lzx S = lz ) (x; — 1)t
n<" n< :
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Clasificador gaussiano multivariado

p(X) ~ Ny, %)

e Requiere un vector de medias U;j, y una matriz de covarianza i para cada una de
las clases M {1, - - -, Wym}

e Las funciones discriminantes de error minimo son de la siguiente forma:

gi(x) =logP(wi|lx) =logp(x|w;)+logP(w;)

1 _ d 1
gi(x) = —=(x— )"’ (x—py) — = log 217 — 5

5 5 log [X;| +1log P(w)

e La clasificacion puede reducirse a una métrica de distancia simple para diversas
situaciones
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Clasificador gaussiano 2= ol

e Cada clase posee la misma estructura de covarianza : dimensiones
estadisticamente independientes con varianza o
e Las funciones discriminantes equivalentes son:

[1x — ;I
2072

gi(X) =— +log P(w)

e Si cada clase es equitativamente probable, éste es un clasificador de
distancia minima, una forma de correlacion.

e Las funciones discriminantes pueden sustituirse por la siguiente ex-
presion lineal,
t
gi(X) = wW; X+ wio

donde w; = %I—li Y Wijo =— #Hfﬂi +log P(w;)
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Clasificador gaussiano: $= 0?1

En distribuciones con una estructura de covarianza comun, las regiones
de decisidon son hiperplanos.
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Clasificador gaussiano 2; = 2

e Cada clase posee la misma estructura de covarianza 2

e Las funciones discriminantes equivalentes son:

Gi(%) = = (x— )™ (x— 1) + log P(ewy)

e Si cada clase es igualmente probable, la regla de decisidon del minimo error es
la distancia cuadrada de Mahalanobis.

e Las funciones discriminantes permanecen como expresiones lineares:
(X) = WX+ w;

donde

w; =3"1p;

1
Wip = —§u§Z Lui +log P(w;)
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Clasificador gaussiano:2; arbitrario

e Cada clase posee una estructura de covarianza distinta 2;
e Las funciones discriminantes equivalentes son:

1 - 1
gi(®) = =5 (x =) E; (x - ) - 5 log [Zi] + log P(w))

e Las funciones discriminantes son inherentemente cuadraticas:

gi(x) = X' W;x+w x+ wijo

donde W, = —%Z,-_l
wi =37

1 . 1
wio = —5HiZ; bpi - 5 log %l +log P(w)
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Clasificador gaussiano:2; arbitrario

En distribuciones con estructuras de covarianza arbitrarias, las regiones
de decision estan definidas por hiperesferas.

3
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Clasificacion de clase 3 (Atal & Rabiner, 1976)

e Distingue entre silencio, sonidos sordos y sonoros
e Utilizan 5 rasgos:
— Calculo de cruce por cero
- Energia logaritmica
— Primer coeficiente de autocorrelacion normalizado
— Primer coeficiente de prediccion
— Error de prediccion normalizado
e Clasificador gaussiano multivariado, estimacion de ML
e Decision por la distancia cuadrada de Mahalanobis

e Entrenado con cuatro hablantes (2 oraciones por hablante),
probado en 2 hablantes (1 oracion por hablante)
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EStimacion del parametro maximo a posteriori

e Los enfoques de estimacion bayesiana asumen que la forma de la PDF
p(x|0) se conoce, pero el valor de 6 no.

e El conocimiento de 6 queda contenido en:
— Un PDF inicial a a priori p(0)
— Un conjunto de datos i.i.d. X,={xxn}

e La funcion PDF deseada para x posee la forma de
pxIX) = | p(x 010d6 = | pixiop(O10)d0
e El valor 6 que maximiza p(6|X) se denomina el calculo maximo a pos-

teriori (MAP) de 0

p(o1X) = ’9(’;'(9)” o [ p(xil0)p(0)
i=1
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EStimacion gaussiana MAP: Una dimensidn

e En una distribucidn gaussiana con media p desconocida :

p(xlu) ~N(u,0%)  p(u) ~ N(uo, o)

e Las estimaciones MAP de u y x vienen dadas por:

puIX) = a[ [pxil)p() ~N(un, 03)
=1

p(X1X) = j p(XIPUOdU ~ N(n, 02 +02)

nos . o’ . o502
donde U = 5 2/,l+ 5 2[10 o, = > 5
nogy +0 nog +0 Nnog +0

e A medida de que n aumenta, p(u|X) conver@e en u,y px|X) converge en el cal-
culode ML ~ N(, 02)
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