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Klasifikacni systém
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Similar Patterns

Postulate 4:
two patterns are similar, if an appropriately defined
distance measure between their feature vectors is small.




Similar Patterns

Postulate 4:

two patterns are similar, if an appropriately defined

distance measure between their feature vectors is small.
A

N

—_— (—

g
-~
o

<

T

Re

P




Similar Patterns

Postulate 4:
two patterns are similar, if an appropriately defined
distance measure between their feature vectors is small.
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Similar Patterns

Proof that old men look like young women




Miry podobnosti — vzdalenosti

m Promluva, ktera ma byt klasifikovana do jedné tfidy Q, je ted
posloupnost pozorovanisc € R", n ~ 20.

m Klasifikace znamena4, Ze kazdé pozorovani ¢ musi byt srovhano
s vhodnym referenénim vektorem kazdé mozné tfidy Q.

m Klasifikator musi pocitat primérnou podobnost pres vSechna
pozorovani, ktera patfi k promluvé.

m KdyZ vhodny referencni vektor cq, tfidy Q, je povaZzovan za bod
v R", pak mira podobnosti mezi cq, a aktualnim pozorovacim
vektorem c; mlze byt jejich vzdalenost podle né&jaké metriky:

md,; = >, [ca.(i)— () cityblock metric
md,; = \/Zi“:l(cm(i) —¢j(i))? euklidovska vzdalenost

m Rozhodni se pro x s minimalni vzdalenosti, tj. nejvyssi
podobnosti.



-
Miry podobnosti — hustoty pravdépodobnosti

m povazuj vhodny referencni vektor cq, tfidy x za stochasticky
proces, tj. podminéna hustota pravdépodobnosti P (c |, ) mlze
byt popséna rodinou parametrickych funkci

m proc stochasticky proces?

m urcité faktory, které ovliviuji pfiznakovy vektor, jsou neznamé
a/anebo neni mozné je modelovat explicitné

m napf. klasifikacni uloha: klasifikace mluvciho
m piiklady ovliviiujicich faktord:

m emociondlni stav

m stav uZivatele (user state)

m mikrofon 1

m mikrofon 2



.
Stejna promluva, rlizné mikrofony

mikrofon
blizko
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/al, close-talk microphone, different speakers
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Close-talk vs. room microphone
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Miry podobnosti — hustoty pravdépodobnosti

m Bud prototypicka realizace daného zvuku od daného mluvciho,
ktery je mirné obménén ovliviiujicimi faktory, které jsou neznamé
a jsou proto povaZzované za nahodny proces, ktery ma jako zéklad
tuto prototypickou realizaci.

m Chovani nahodného procesu je popsano hustotou
pravdépodobnosti (probability density function; PDF).

m Bud rodina parametrickych funkci.

m Parametry se trénuje representacni mnozinou w.

m NejCastéji uzivana rodina parametrickych funkci je rodina
Gaufovych* funkci (normalni rozdéleni), charakterizované
primérnym vektorem p a kovarianéni matici K .

*: némecky ,GauRR* s tzv. ,ostrym s*, mezinarodné ,Gauss"



Tréninkova mnozina

m dva mluvci sp;

m jazyk s tremi hlaskami sou;

m Kazda hlaska je pro trénovani kazdym mluvCim feCena pétkrat.

m Pro kazdy tréninkovy vzor: Mluv€i je znam, ale hlaska ne.

m Kazdy vzor je popséan jako dvojrozmérny pfiznakovy vektor
Ci € R?.

m Chceme popisovat chovani ndhodné proménné c
dvojdimenzionélni Gaul3ovou funkci:

—1
P(clspi, souj) = N(c|pij, Kij) = /[27Kj \exp[—(c_“”)‘Kg" o)
m Problém: Aktualni hlaska neni znama.
m Redeni: UZivej jednu pravdé&podobnostni hustotni funkci, ktera je
linearni kombinaci GaufRovych funkci:
GauRlv model nebo Gaussian Mixture Model (GMM)
P(clspi) = SR, wi - N (¢ lhsik - K i)
m u, K avahy w se mohou trénovat Gcinné (algoritmem EM).




Klasifikacni systém
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Estimates for PDFs based on a Training Sample
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Training Sample
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Classification of One Frame w.r.t. Speaker A

Result is an estimate for the conditional probability
P(c|speakerA)
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Zakladni technologie klasifikace

m Klasifikuj kazdé okno (frame) promluvy vzhledem ke viem tfidam
(mluvgi).

m Pro kazdou tfidu zkombinuj klasifikacni vysledek pro kazdy frame
(suma, nasobeni, ...).

m KdyZ se uziva miru vzdalenosti, roztfid' tfidy vzestupné (zacni
S minimalni vzdalenosti).

m KdyZ se uziva podminénou funkci pravdépodobnosti, roztfid’ tfidy
sestupné (zacni s maximalni pravdépodobnosti).

m Vysledek je tfidény seznam tfid s hodnocenimi (scores).



GaulRovo rozdéleni

m nejCasté&ji uzivany predpoklad rozdéleni pfiznakovych vektor(
m definice Gaul3ova nebo normalniho rozdéleni

1
PX [ pm: Zm) = N(X | i, Zm) = ——= 'e_%(x_“m)sz (X —pm)

V27|

m primérny vektor p,
m symetricka, pozitivné semidefinitni kovarian¢ni matice X,



GauRovo rozdéleni
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Separacni funkce Gaul3ova klasifikatoru



Separacni funkce Gaul3ova klasifikatoru

Priklad: Hustotni funkce tfi pfedem definovanych Gauf3ovych
rozdéleni (vlevo) a separacni Cary mezi rozdélenimi (vpravo; kfizky =
priméry p;,i € {1,2,3}), kdyz v8echny tfi tfidy maji stejnou a priori
pravdépodobnost:




|dentifikace vazené sumy rozdeéleni

Pfedpoklad:

Vektory x, o kterych neni znamo, ke které tfidé  patfi, jsou rozdélené
podle marginalni hustoty :

P(x|p,0)= Zpﬁ (x [ 0x)

Jsou p, 6 jednoznacné ur€itelné, kdyzZ je postup funkce P(x | p, 0)
znam?

Ano — kdyz rodina P(x | ) tvofi bazi odpovidajiciho prostoru funkci;
pak existuje jednoznacna linearni kombinace P (x).

Rodina {N(x | u, )} multivariatnich normélnich hustot je
ortogonalni bazi .

Neexistuje vSak algoritmus na vypocet baze.



GaulRovo rozdéleni

m také nazyvano jako GMM = Gaussian Mixture Model
m nékolik Gaul3ovych hustot je vaZzené a shrnuty

m také multimodalni hustoty mlzeme tak reprezentovat
m definice hustoty GMM

M
P(X ‘ p(l)al"’bzla~'7p(M)7I"’M7zM) = Z p(m) N(X | /J‘mazm)

m=1

m p(m): a priori pravdépodobnosti jednotlivych hustot

M
m plati: > p(m)=1

m=1
m problém: stanovit poCet M normalnich rozdéleni

m maximum likelihood odhad parametrli pomoci algoritmu EM



Algoritmus EM

pozorovani v R?
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Algoritmus EM

nahodné tvofené vektory GauBovy sumy 4 hustot v IR?




Algoritmus EM

1, o pocitané pomoci EM




Odhad priimérovych vektoril a rozptylovych matic

odhad maximalni v érohodnosti (maximum likelihood, ML) podle
vzor(

Maximalizuj logaritmovanou pravdépodobnost pro produkci vSech
prvkd tréninkového vzorku z w = (y4,...,Yy) S vedlejsi podminkou

Enpnzl

Lyix(p,0) = logP(w|p,0)

N
= log[[P(yi|p.0)

i=1

N K
= S g (zpm(yi | ea) |
i=1 k=1



Odhad priimérovych vektoril a rozptylovych matic

— systém sdruZenych, transcendentnich rovnic  pro p,., fi, a %,
(pfedpoklad: normalni rozdéleni
napf. odhad pro  p, = &+ SV, P(Qs | yi,P,0)

oznaceny (labeled) tréninkovy vzorek

= P(QH | yi»ﬁvg) =1 pro yi € Qm OJmak

ukol p fi ,u Ceni bez u Citele*:

nahodny proces tvofi dvojice hodnot (x,x ) nahodnych proménnych
(22, X) s hustotou pravdépodobnosti P (x, X )

Problém: Hodnoty diskrétnich ndhodnych proménnych Q nejsou
pozorovatelné !




Algoritmus EM

mame:
nahodny proces (X, U) s hustotou rozdéleni P(x,u | 8)
(x pozorovatelny a u skryty )

hleddme:
ML odhad neznamych parametrli rozdéleni 8
pomoci maximalizace veli€iny

Lem(0) = log P (x |0):Iog/P(x,u | 8)du



Algoritmus EM

chicken-egg problem:

6 — U << 6 «— U «— 06 «— u
optimalizace veliCiny 6 vyZzaduje hodnotu nebo rozdelenl skryté
nahodné proménné, rozdéleni procesu U je zavislé na této 0

iterativni vychodisko:

algoritmus EM (expectation maximization)

acel:

postupné zlepseni parametrll vzhledem k cilové funkci algoritmu ML



Algoritmus EM

plati vztah
P(x,u[8) = P(u|x,8)P(x|8) =
logP(x,u |8) = logP(u|x,0)+logP(x |0) =
logP(x | 8) = logP(x,u |8)—logP(u |x,8)

definice Kullback-Leiblerovy diference  Q(6, 6),
podminéné ocekavani vSech dat (x,u)



Algoritmus EM

Lem() = logP(x | 8)
= /IogP(x | §)P(u | x,0)du

= E[logP(x | 8) | x, 6]
= E[logP(x,u | 6) —logP(u |x,8)|x,8]

= E[logP(x,u|8)|x,0] — E[logP(u]|x,8)]x,8]

—:Q(6,0) =:H(6.8)



Algoritmus EM

plati: logg <q—1

= Jensenova nerovnost pro podminénou entropii H(6, 9):

H(0,0) — H(6,6) — A(Iog%) P(u | x,6)du

< /u (%—l) P(u|x,0)du

= /P(u\x,@)du — /P(u|x,0)du

u u

= 1-1
= 0.



Algoritmus EM

= H(0,0) < H(6,0)

— dostate ¢né kritérium pro iterativni zlepSeni parametr(:

Q(0,0) >Q(6,0) = Lewm(6) > Lem(6)

vylepSena odhadni hodnota ML: 8* s podminkou Q(8, -) — max



Algoritmus EM

Stanov vhodné pog&ateéni parametry B°.
Proi=1,2,3,...:
(1) Krok expectation: Stanov rozdéleni 4/ (Y ) a posteriori
pravdépodobnosti skryté ndhodné proménnéey :

7 (Y)=P(Y | X,B")

(2) Krok maximization: Maximalizuj Kullback-Leiblerovu diferenci Q:
_argmax/ )-logP(X,Y | B)dY

(3) Kontroluj vhodnou terminacni podminku.



Algoritmus EM pro GMM

m Problém pfi odhadu ML parametrli GMM: Pfifazeni pfiznakového
vektoru x k jedné z M hustot neni znamo.

m Algoritmus EM feSi problém iterativni optimalizaci.

m Neni garantovano, ze tak najdeme nejlepsi parametry, které
maximalizuji pravdépodobnost tréninkového vzorku.

m Ale nachazime vzdycky lokélni optimum, tj. parametry, které jsou
aspon tak dobré jako inicialni hodnoty.

m ZkuSenost: Nachazime velmi dobré parametry, kdyz jsou inicialni
hodnoty dobré a kdyZ je dost tréninkovych dat.

m Problém: Jak stanovime dobré inicialni hodnoty?



Algoritmus EM pro GMM — Céast 1

Stanov potate&ni parametry B® = {p(m), 1y, £m} pro vdechna m.
Proi=1,2,3,...:
(1) Krok expectation: Stanov pro kazdou tfidu Qn, a kazdy pfiznakovy
vektor x;j a posteriori pravdépodobnost:

N | e, Ei ) -p(m)
SN B ek

'Vji,m =P(Qm | xj, éiil) =



Algoritmus EM pro GMM — Céast 2

(2) Maximization krok: Vypo&itej nové parametry B':
J
1
T3 i

Hm = Z] Z"ij' j

’Yijl

Yo ) (X = ) T
Em Zv,mz'm b

(3) Kontroluj vhodnou terminacni podminku.



Algoritmus EM
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Algoritmus EM

E-step M-step
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Algoritmus EM

{ .
NEA




Algoritmus EM
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Algoritmus EM*

m zjednoduSena varianta algoritmu EM

m stanovi v iteranim kroku nejpravdépodobnéjsi konstelaci u*
neznamych dats x a 6

m domnivé se, Ze U ma opravdovou hodnotu u*

m odhaduje nové ML parametry 8* vzhledem k P(x,u* | -)

m misto Q(B/[BI1) = [, P(Y|X,B'"%)logP(X,Y|B))dY
bude maX|maI|zovano LEnp: = Mmaxy logP (X, Y [B)

m tj. tvofeni podminéné ocekavané hodnoty je nahrazeno tvofenim
maxima

m vysledny algoritmus EM* uz nemaximalizuje log-likelihood
tréninkového vzorku jako algoritmus EM, ale jen ucelovou veli¢inu

Lem*



Algoritmus EM*

Stanov vhodné pocateéni parametry BO.
Proi=1,2,3,...:
(1) Stanov nejpravdépodobnégjsi hodnoty skrytych nahodnych
proménnych: _ N
Y' =argmaxP(X,Y | B'™1)
Y

(2) Vypotitej odhadni hodnoty pro kompletni data (X, Y'):

B' = argmaxP(X,Y'" | B)
B

(3) Kontroluj pomoci vhodné termina¢ni podminky.



Algoritmus EM* — nazorné

m maximalizuj P(x,u | -) misto P(x | -)

m data u nejsou pozorovatelna

m pfechod na podminénou oCekavanou hodnotu vzhledem
k a posteriori hustoté P(u | x,0)

m evaluace téchto s uzivanim ,starych® parametrt distribuce 0
predchozi iterace



Vektorova kvantizace

m Vektorova kvantizace je zobrazeni libovolnych pfiznakovych
vektorll x na stanovené prototypové vektory zy.

m Mnozina prototypovych vektorll Z = {z, ..,z } tvofi kédovou
knihu kvantizéru.

m Vektorovy kvantizér stanovi rozklad vektorového prostoru, kazda
bunika se sklada ze v3ech ptiznakovych vektorl, které jsou
zobrazeny na stejny prototypovy vektor.

dveé réizné kvantizace dvojdimenzionalniho vektorového prostoru:




Vektorovy kvantizer

m Formalné: Vektorovy kvantizér je operator
. R — Z:{Zl,...,ZK}
v { X — qx)
m Zobrazeni q(-) disjunktnim rozkladem pfiznakového prostoru
do bunék:

R =Yiw- W, Ve={x|a(x)=2z}
m Optimalni vektorovy kvantizér q(-) minimalizuje ocekavanou

kvantiza¢ni chybu

s—::E[d(X,q(X))]:i [ d(x,z,)P(x)dx .

rk=1XeYx
m d je pfitom metrikou vzdalenosti mezi dvéma vektory.

m Problém: Zzadné uzaviené feSeni pro optimalni kvantizér



Optimalni vektorovy kvantizer

m Nutné podminky pro kédovou knihu optimalniho vektorového
kvantizéru:
m Kvantizér vybere nejbliz polozeny vektor z kédové knihy
— q(-) rozdé&li pfiznakovy prostor do bunék J1(Z2),. .., Y (2),
kde J,(2) = {x € R | d(x,z,) = minyd(x,z,)}.
m Tfidovy centroid z());) bude prototypovym vektorem z,..
m Tiidovy centroid je vektor y s minimalni o¢ekavanou odchylkou
od prvk{ burniky
E[d(X,y) | X € Y] =miny E[d(X,y) | X € V] .
m Pro kvadratické miry vzdalenosti plati

d(x,y)=(x —y) T (x —y):
Centroid mnoziny M je podminéné ofekavana hodnota

E[X|X e M].



—————
Algoritmus k-means

m Vyber pocCet K tfid kédové knihy.
m Vyber inicialni prototypové vektory 2@ = (z{? | k = 1,...,K).
mProi=1,23, ...

Klasifikuj vSechny tréninkové vektory x € w a ur€uj z toho novy

rozklad _ A _
YO =320y, k=1,...,K.

Vypocitej novou kédovou knihu 20 s tfidovymi centroidy
; 1
() — = -
20 =0 > ox;
" oxey¥

N je pocet vektort v burice Y.
Kdyz kritérium terminace je splnéno — konec
m Hledana je kédovéa kniha Z() a vektorovy kvantizér rozhoduje
podle pravidla minimélni vzdalenosti.



Vlastnosti algoritmu k-means

m vic tfid — menSi minimalni kvantiza€ni chyba

kazdy K—kvantizér je také (K + 1)—kvantizér

— zadna vhodna metoda vybéru pfiznivé velikosti kddové knihy
fizeni ISODATA: rozSifeni k-means; optimalizuje i pocet tfid
kvantiza¢ni chyba klesa monoténné a je pozitivni — konvergence
vhodné kritérium terminace: redukce chyby pfilis mala

kddova kniha je lokalné optimalni

inicialni kddova kniha ur€uje lokalni minimum =-

metody na inicializaci kddové knihy

m pokryv algoritmu k-means nahodnym procesem s klesdjici
entropii (napf. simulated annealing) — globalni optimalnost
garantovana, ale vyZaduje hodné €asu na vypocet



Algoritmus LBG (Linde, Buzo, Gray)

m hierarchickd metoda pro snizZeni zavislosti od inicializace

1. Zagni s trivialnim rozkladem {w} (cela tréninkovad mnozina je jedna
bunka, K = 1).

2. Rozloz K bunky heuristickou metodou do 2K bunék:
najdi v kazdé bunce dva vzdalené body a pouzij je jako nové
prototypové vektory.

3. Urci algoritmem k-means iterativné optimalni prototypovy vektor pro
novou kddovou knihu.

4. Vrat se k bodu 2. dokud nebude dosahnut pozadovany pocet tfid.

m kombinace postupného rozkladu a postupného splynuti tfid
koédové knihy, napt. algoritmus ISODATA



Algoritmus LBG

m Optimalizaci k-means Ize aplikovat v kazdém kroku bud' na
vSechny nebo jen na €ast tfid kédové knihy.

m Pozor: V literature jsou nazvy algoritmt LBG, k-means a Lloydovu
algoritmu €asto popletené!

m Jsou vektorové kvantizéry, které uzivaji LBG.



