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Introduccion s

® Existen diferentes razones -ademas de una especie de
sabiduria popular- para utilizar clasificadores
discriminantes en lugar de generativos

® V. Vapnik « debemos resolver el problema de
clasificacion directamente en lugar de tratar de resolver
problemas intermedios »

® Clasificadores generativos: GMM, Redes Bayesianas,
HMM, ...

® Clasificadores discriminantes: k-nn, SVM, AdaBoost,
Conditional Random Fields, ...
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Temario

® Datos multivariables
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Datos multivariables

® En muchas aplicaciones, los eventos
observados generan vectores (entradas,
caracteristicas, atributos) de varias

dimensiones:
1 1 1 ]
X, Xy oo Xy
2 2 2
X X X
X="1 "7 !
_xlN xév Xy |
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Datos multivariables e W

® En los problemas de aprendizaje
supervisado, una parte de los datos esta
« etiquetada », y a cada x le corresponde una
etiqgueta C,, k =1,...K,

(x,C),...,(x",C") e R x N
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Clasificacion s )

® Se evalla la informacion contenida en el
vector de parametros para tomar una
desicion sobre la clase o region del espacio
al que pertenece
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Temario

® Modelos generativos
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Modelos generativos

, WW” -l

® Objetivo del aprendizaje automatico: encontrar la
relacion entre los conjuntos X (datos) y C (etiquetas)

® El enfoque generativo trata de encontrar un modelo
parametrico de la distribucion conjunta p(X,C),
utilizarla para definir la distribucion condicional
P(C|X) y estar en condiciones de hacer predicciones
de la etiqueta C para los valores de X

® Se denomina generativo porgue una vez que se ha
encontrado la distribucion p(X,C), ésta se puede
utilizar para generar muestras sintéticas de X segun
su etiqueta C
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Probabilidad basica

PX, Y)=P(Y | X) - P(X)

Bayes :

PX |Y)-P(Y)
P(X)

PY | X) =

® Utilizamos el conjunto de aprendizaje para calcular
P(XIY)y P(Y)
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ey Gaussiana - propiedades Y

® Teorema del limite central: la distribucion
de la suma de variables aleatorias converge
en una ley Gaussiana cuando la cantidad de
variables es muy grande

® Dada una distribucidon conjunta gaussiana, la
distribucion condicional de un conjunto
dado otro es también gaussiana

WW —

11



ey Gaussiana - caso monovariableg, .

® Distribucion gaussiana

1 _{(0—p)?
— e EJE

N, o)

_Al

[

$2‘
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Ley Gaussiana - caso multivariable g .

_ 1 —Lio—p'="Yo-
N, 2) = TORERRE e~ 3(0—H) (O—p)

1

—%ln{?*ﬁ) )

1 _
In || - (0 — )" =7HO — p)

® Si la matriz de covarianza es diagonal

T

- ‘ n 1 _ o,
_E ]11(2?;) — Z Ino, — EZ((‘}E - fﬂijz;/‘gt'z
=1

i=1
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Estimacion de los parametros Y

® Consideramos que la verosimilitud de una cadena de
observaciones es igual al producto de las
verosimilitudes individuales

(O —p )=

()‘”,uﬁ H ,_‘r—

Qo

MT _.\ ‘ ()a —
L[f_')‘lx j.T) = —?111 2ma? — 32 HEJ”

® ML.: se deriva L con respecto a lamediay a la
covarianzay se iguala a cero

1 1 o
H :fz Oi :—T _.l” 01- _Il”)

14



GMM

® Mezcla de leyes normales

J(x)= ZpkN(x’:uk’Zk)

K
1>2p, 20 et Zpk =1
k=1

A TR\
o, o . —
Py W, byx) /\f/\
|Ir summary dansily
AR

singhe Gaussians  mixture weaghis

® Si supleramos de antemano que componente
genero que dato, la solucion seria asociar
cada dato a la ley correspondiente
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¢Que Gaussiana genero qué dato? Wy

T P(B)=028
Sy -
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EM en accion
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Temario

® Modelos discriminantes

"'ljn""‘y'f'}WMJWN *-{/IWM-- ‘

18



Modelos discriminantes

® Estimamos directamente la distribucion
condicional p(C|X) con una funcion f:X —>C

® |_lamamos a este enfoque discriminante
porgue la distribucion condicional establece
una discriminacion directa entre los
diferentes valores de Y

® En la practica, el poder de generalizacion de
los métodos discriminantes es mas alto que
el de los modelos generativos
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Separadores de vasto margen (SVM) gl o

® Este método se basa en la transformacion de datos
hacia un espacio mas « informativo » y en la
existencia de un hiperplano separador en este
espacio (denominado « espacio de

caracteristicas »)

X _— —, F
R >R

x X
X o(x) o)
o\ (o)
o P(x)

¢(0)
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SVM lineal - | Mo

® A diferencia del perceptron, se maximiza el
margen del hiperplano separador

{w-xl.+b2+1 si y, =+1 (R

w-x, +b<-1 si y =-1

)

1

y=w(<w-x+>—<w-X>)
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SVM lineal - 11

W
1 /
. L=l =X aly({wx)+0)-1]
® Lagrangiano L ; o
e ey L _ _
® Minimizacionde L 5 ="~ 2a»% =0
con respectoawy z
- - 1A w= Zaiyixz
b y maximizacion =
[
de W con respecto oL _ S, =0
a o b=
a. >0
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SVM lineal - 111

i 1
I "
I
| (il
gl il A sl
Wy A = I 'I‘

® L a funcion de decision para la clasificacion de
vectores desconocidos u esta basada en los
« vectores de soporte » :

Jw)= sig Zaiyi<xi 'u>+bj

Iesy

® A menudo los datos estan afectados por el ruido y
no existe una separacion lineal entre las clases

® Solucion: se relajan las restricciones del margen
{w-xi+b2+l—éi si y, =+1

w-x,+b<-1+{ si y =-1
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SVM non lineales

DX > F
K(x, z) = <d5(x) - P(z) >
J(w= Sigf{zaiyi’f(xi 'u)+b]

iesv

RBF sigma=1 G=100
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Temario

® Ejemplo practico
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Indexado de audio N —
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Indexado de audio

bvi lecon22-RFL.wav
kHz I

musica

jingle 1

lecon
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lesson

Locutor 1 (hombre)

Locutor 2 (mujer)

francés

inglés
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Parametrizacion -

® E|l muestreo de una senal de audio produce
una secuencia de valores discretos en
tiempo y magnitud
+ Ej. La digitalizacion a 16 kHz produce 16000 muestras

por segundo con valores comprendidos entre [-32768,
+32767]

® Parametrizacion: una funcién asigna un
valor a una serie de observaciones,
extrayendo asi la informacion pertinente y
reduciendo el tiempo de calculo

WW —
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Parametrizacion cepstral -y

® Separacion fuente-filtro del modelo de
produccion acustica

Swi=>3 w) B el

Accentuation Fenetrage
des L . de | |FFT] Filtrage Me| |- Log |FFT[" | —
aigus Hamming

3 l=gfn ) *hin) Firl=zin)+bin)
[ '|" I "',
avec !mil‘h ’I' ; f f. I AN
s(n), le signal acoustique me:“ ta) E i

g(n), le source (cordes vocales)
bin), le filtre {conduit vocal)
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Deteccion de voz/musica

‘‘‘‘‘‘

Spectrogramme
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Modulacion de la energia / Entropia

T 5’91-" T T T T

sl

® Modulacion de la energiaa 4 Hz. -
+ Enventanado (16ms)
* 40 coeficientes espectrales (Mel)
¢+ Filtrado (RIF pasa-banda 4hz) T
+ Suma y normalizacion 2
¢ Modulacion (varianza durante 15s) '
® Modulacion de la entropia
+ Enventanado (16ms)

Ampity

+ Histograma (amplitud de la sefal) g
+ Entropia
* Modulacion (varianza durante 1s) :
WWW .~|‘{‘,‘;‘l,lw. S




Problema practico

, WW” -l

® Deteccion de algunos componentes basicos
del audio en una emision de « variedades »:
®\/0z
® MUsica
® Aplausos
® Risas

® Corpus de 6 horas

WW —
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Solucion

Paipls |,E|-:'
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Solucion

' 1
1 i "
I
| il
T LT sl
| Y = i

® Deteccidn voz, musica

® Con GMM, se necesitaron al menos 200,000 vectores
(~2 horas de audio) de cada clase para alcanzar buenos
scores)

® Cuando el niumero de vectores por clase es mas de
30,000, SVM se vuelve impractico en tiempo de
ejecucion
® Opcion 1. Tomar un vector de cada 150
® Opcion 2. VQ
® Deteccion de risas y aplausos

® En 3 horas de corpus, se obtuvieron 4 mins de
aplausos y 1 min de risas

WW —
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Resultados
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A
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Table 1. Classification results.

System | Music | Speech | Applause | Laughter
GMM | 9763% | 9893% | 9858% | 9726%
SVM 0753% | 964% | 9835% | 9712%

Table 2. Number of vectors used for training.

System | Music | Speech | Applause | Laughter
GMM
class 420826 | 769301 7512 1714
nonclass | 420826 | 769301 337160 342874
SVM
class 1024 11333 7512 1714
non class 1024 5130 20000 20000

Table 3. Results for applause indexing using the same
training vectors.

Class CPUtime - | CPU time -
Svstem Score )
- vectors traiming classif
G F500 08 38% 27557 37257
vV 2500 05 0408, A7 33T
=W J500 08 35% 6" 28" 233
SV 2500 07 56% 2720 17 157

! Processor Peatium IV 2.5GH=, 1.5 Gb of EAM
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Temario

® Analisis teorico
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Clasificacion con modelos gaussianos M. ¢

® Considere el caso de dos clases. La
probabilidad posterior de la clase C, puede
Ser escrita:

p(x|C)p(C))
p(x| C)p(C)+ p(x]| C,) p(C,)
1

PG = =0

i PEIC)P(C)
P C,)p(C,)

p(C | x)=

WW —
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Clasificacion con modelos gaussianos M. ¢

® Si las distribuciones condicionales son
gaussianas, y considerando que las matrices
de covarianza son comunes:

p(C|x) = o (W x+w,)

w=X" (1 — i1,)
1 T-1 1 Tw-1 p(C)
Wy =—— 1 & +— i, %, + In——

p(C, | x)=1-p(C;|x)

® Esto da como resultado una funcion lineal

~_de x como argumento de la funcidn logistica
A e

40
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Clasificacion con regresion logistica

i 1
I i "
I
| (il
T il A sl
Wy A = I 'I‘

® En la discriminacion logistica no se modelan
distribuciones condicionales con respecto a las
clases, sino su coclente. Supongamos dos clases:

In plx|G) =W x+w
T 0
p(x|C,)
1
p(Cllx):

1+exp(w' x—w,)
p(C, | x) =1-p(C, | x)

WW —
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Clasificacion con regresion logistica

1,.“”.“ ‘ ‘. wwm I ‘ N '|'I‘m—'
® Con dos clases, la funcidn discriminante es un
proceso de Bernoulli:

C'=1lsixeC,C'=0sixeC,
[(w,wo | X) =[] p(C. | x) A= p(C, | x")

E(w,wy, | X)=-Inl
E(w,wy| X)==) C'Inp(C,|x")+@1-C")In(L- p(C, | x"))

w =argmin_ E(w|X)

O (' p(C, |5

ow, -

E
Aw; < Aw, +7ya—

WMW - 8wj
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Clasificacion con regresion logistica
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En teoria... e

® Asintoticamente, el error de la regresion
logistica es menor que el de Bayes « naive »

&( Dlsoo) g(hGen,oo)

® El error del clasificador de Bayes converge
asintéticamente con un numero logaritmico
de ejemplos, mientras que el de regresion
logistica lo hace de manera lineal

s(he, )< elhe, )+ G(O[‘ %Iog nD
/d n
&(Np;) < g(hDis,oo) + 0[ ; log d]

WW —
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En teoria...
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® Preguntas?
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