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Pregled
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Uslovna nezavisnost promenljivih

» Promenljive yj i y» su uslovno nezavisne pri uslovu x ukoliko vaZi
P(y1, y2lx) = P(y1lx)P(y2|x)
» Ovo je slabija relacija od pune nezavisnosti
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Uslovna nezavisnost promenljivih
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Uslovna nezavisnost promenljivih

Uobicajena pretpostavka masinskog ulenja je da su opaZanja nezavisna i jednako
raspodeljena (eng. 11D)

Ova nezavisnost se prilikom modelovanja ogleda u &injenici da je model y = f(x)
funkcija vektora atributa x i da time za neko konkretno x;, y; zavisi samo od tog
x;, ali ne i od drugih yj za j # i

Odnosno, P(y1, ..., YalX1,...,xn) = [1r=1 P(yilxi)

Koliko je ovo realisti¢no?
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Realisti¢nost nezavisnosti promenljivih

v

Promene temperature vazduha

v

Rasprostiranje supstanci u zemljistu

v

Kupovina proizvoda

v

Citiranje nau¢nih radova
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Uslovna slu¢ajna polja (CRF)

» Diskriminativni model

» Modeluju P(y1,...,¥n|x1...,Xn) ne pretpostavljajuéi faktorizaciju na pojedinatne
verovatnode, ve¢ u skladu sa grafom zavisnosti izmedu promenljivih

» Polazne formulacije su bile klasifikacione, ali postoje i regresione
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Neprekidna uslovna slu€ajna polja (CCRF)

» Neprekidna uslovna sluéajna polja:

N
P(y|X):Z(X,1C¥,,6)exp ;A(aayivx)+zl(/87yi7)/jvx)

in~j

gde i ~ j oznatava povezanost promenljivih y; i y; u grafu zavisnosti
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Neprekidna uslovna slu€ajna polja (CCRF)

» Predvidanje:
y = arg max P(y|x)
y

> Ucenje:
L(ax, B) = log P(y|x)

(&, B) = arg mag L, B)

pri ¢emu je mogucée dodati i regularizaciju po parametrima « i 3
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Atributske funkcije

» Kako izabrati funkcije Ai 17

@, i, X Zakfk YisX

L
18, yi,y5,x) = > _ Bigi(vi v, %)
=1

» Za proizvoljne izbore atributskih funkcija fx i gk, trening i predvidanje mogu biti
raunski vrlo zahtevni
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Pregled
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Gausova uslovna slu¢ajna polja (GCRF)

» Ukoliko su f i gk kvadratne funkcije, P(y|x) je visedimenzionalna Gausova
raspodela!

» Gausova raspodela se lako ocenjuje, a predvidanje se svodi na izraunavanje
proseka

» Kako izabrati funkcije f, i gx na koristan nacin?
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|zbor atributskih funkcija

» Neka su dati modeli Rix(x), k = 1,..., K modeli koji predvidaju y; za
i=1,...,Nigrafovi zavisnosti G;, I =1,...,L

» Onda moZemo definisati
fk(yivx) = _(yi - Rik(x))2v k = 1: ) K

| cl
g1(yi,yj,x) = —efS(x)(vi — )

| _ { 17 (’7]) € GI
e; = >
0, inace

pri ¢emu vaZi
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Gausova uslovna slu¢ajna polja

» Puna forma:

N K L
P(ylx) = Z(x. L 3P ( Zzak Ri(x))> =D BrejiSh(x)(yi )’1')2)

i=1 k=1

» Pojednostavljena forma:

N
P(y[x) = Z(x,la,ﬁ) exp ( > alyi— Ri(xi))* =Y BSiilyi — )0)2)

i=1
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Gausova forma

» Treba upariti:

N K L
PYI) = S 0 |~ 2 2 okl = Rub) = 303 Aref s}y — )

2

inj =1

_ 1 _ _
y—u) = (y—p)=—Sy Ty +y E u+ const
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Gausova forma

yo1_ 2 i+ 2 S 1/8/e:k5:k(x) =]
u —22, 15,6’5’ i %

p=2b
K
b,’ =2 (Z OékR,'k(X)>
k=1

P(ylx) = (27r)N/12|2\1/2 exp (—;(y - 1) Ty - u))
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Gausova forma

Da li je £~ pozitivno semi-definitna matrica?

v

v

Da bi bila, dovoljno je da bude dijagonalno dominantna

v

To vaZi ako je ay > 0i B; > 0 za svako ki /

v

Ovim se metod ogranitava!

v

Postoji unapredenje koje otklanja ovo ograniéenje
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Predvidanje

» Predvidanje se daje prosekom Gausove raspodele

y = argmax P(y|x) = Xb
y

19/38



Predvidanje

» Predvidanje se daje prosekom Gausove raspodele

y = argmax P(y|x) = Xb
y

» Za predvidanje je potrebno uraditi inverziju matrice X1, $to je ralunski skuplje
nego predvidanja klasi¢nih metoda
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Ulenje

» Potrebno je izracunati parcijalne izvode po ay i B i primeniti gradijentni spust na

— log P(y|x)
dlogP 1 rox—! obT  ;ox1 1 ozt
dap S(y—n) Do (y—n)+ < B -’ B (y—p)+5Tr(Z o
dlogP 1 F0x1 1 ox—1
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Ulenje

v

Gradijentni spust nee garantovati da ¢e ay i 5 biti strogo pozitivni

v

Moguce je optimizovati po novim promenljivim ug = log o i vk = log f3;

v

Jedna iteracija gradijentnog spusta kosta O(N3), gde je N velitina trening skupa,
zbog inverzije matrice X1

v

Ukoliko je matrica X1 retka, onda je cena jedne iteracije O(N?)
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Primene

» Predvidanje koncentracije aerosola u vazduhu

Table 1. RMSE and FRAC of C005, NN, and NN+CCRF using features defined over five regions, without (3 = 0) and with spatio-temporal correlation

(B+0)
RMSE FRAC
Region C005 NN CREj3 =0 CRES #0 C005 NN CRESB =0 CREfS #0
Whole Globe  0.123  0.11240.001  0.106740.0005  0.10564-0.0005 0.65 0.667+£0.002  0.704£0.003  0.708+0.004
N. America 0.098  0.08540.001  0.08320.001 0.08140.001 0.64 0.667+£0.008  0.7140.01 0.7140.01
S. America 0.140  0.11040.005  0.10440.003 0.0984-0.002 0.55 0.564:0.01 0.5840.02 0.6040.02
Europe 0.080  0.08040.001  0.073640.0005  0.072840.0005 0.76 0.762+£0.005  0.807+0.006  0.81240.006
Africa 0.172  0.154£0.001  0.152+0.001 0.14940.001 0.53 0.560£0.006  0.568+0.007  0.57740.006
Asia&Aus. 0.161  0.156£0.001  0.145+£0.001 0.14840.001 0.64 0.6610.01 0.71£0.01 0.70£0.01

22 /38



Pregled

FF-GCRF
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Slu¢aj gustih grafova zavisnosti

» Velika sloZenost uéenja i predvidanja onemogucéava primenu na gusto povezane
grafove, odnosno probleme u kojima postoje zavisnosti medu veéinom promenljivih

» Sta raditi?
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Slu¢aj gustih grafova zavisnosti

» Velika sloZenost uéenja i predvidanja onemogucéava primenu na gusto povezane
grafove, odnosno probleme u kojima postoje zavisnosti medu veéinom promenljivih

» Sta raditi?

» Aproksimacijama sniziti racunsku sloZenost
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Teorija usrednjenog polja (eng. mean field theory)

v

Problem interakcija velikog broja elemenata nekog sistema je po pravilu tezak
problem

v

U fizici se kao reSenje koristi aproksimacija pri kojoj se uticaj svih pojedinaénih
elemenata na jedan konkretan element zameni njihovim ukupnim uticajem
(uproseenim poljem) na taj element

v

Kako ta¢no podesiti taj ukupni uticaj tako da rezultati budu dobri?

» QOvaj princip je vi$e puta oktrivan i u drugim disciplinama

25 /38



Aproksimacija usrednjenim poljem (eng. mean field approximation)

> Neka je:
Qylx) = H Qi(yilx)
» Pod tom pretpostavkom, resiti

mci)n DKL(QHP)

> ReSenje:
log(Qi(yilx)) = Eyy..y;_ LYit1e ynllog P(y|x)] + const
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Aproksimacija usrednjenim poljem (eng. mean field approximation)
> U slu¢aju GCRF-a, to daje:

log(Qi(yi[x)) Zak(y, —2y; Rix(x 225/25,] 22y E[y;])+const

1=1 i#j

» Svaka Q;(yi|x) je Gausova raspodela sa parametrima:

_ Sohey kR (x) + 230 B S(X)mj
a2 L A Y S

2 _ 1

(Zk 10k + 22/ 131224 S (x))

» SloZenost iterativnog odredivanja u; je O(IN?) pri pretpostavci | << N za broj
iteracija

» SloZenost ratunanja varijansi je O(N?)
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Gausov kernel

> Neka je

1
Si(x) = ki(pi, p}) = exp <—2(pf —p))TAi(pl — p}))

gde je p,{ skup atributa instance i/ u nekom prostoru (koji moZe zavisiti od /), a A,
simetri¢na pozitivno definitna matrica

» Sume koje ukljuéuju sli¢nost se sada mogu zapisati kao:

> SEmi =S kilpi, )iy — pi
J

J#i

D USix) =Y kilpl, i — 1
j

JF#i
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Konvolucija sa Gausovim kenrelom

» Kljuéni posao je izracunati konvoluciju:

> ki(pl, pni
j

koja se naivno ratuna u vremenu O(N?)

» Postoje efikasne aproksimacije!
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Brza konvolucija sa Gausovim kernelom

» Konstruisati regularnu reSetku (postoje razli¢iti modeli) koja pokriva prostor nad
kojim je definisan kernel

» Konvolucija na redetci samo sa bliskim susedima se ratuna u vremenu O(d2N)
gde je d dimenzija vektora p,(, ali samo ukoliko se radi sa kernelom ¢&ija je matrica
A, identi¢ka

» Sta &initi?
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Brza konvolucija sa Gausovim kernelom

>

Dekomponovati A; = UT U Coleski dekompozicijom (dimenzija A/ je mala u
odnosu na broj promenljivih)

1
ki(p}, p}) = exp <2(pf —p))TUTIU(p} — p}))

1
= exp (—2(UP,4 — Up)) T I(Up] - Up}))

O¢ito, primena polaznog kernela nad vektorima p} je isto 8to i primena kernela sa
identitkom matricom nad vektorima Up!

Transformisati sve p,( u Up,( i projektovati na temena resetke

Uraditi konvoluciju sa Gausovim kernelom pretpostavljajuci nezavisnost duz
pravaca reSetke, a uzimajudi u obzir samo temena u nekoj uskoj okolini

Aproksimirati vrednosti konvolucije u tatkama Up,( na osnovu vrednosti na redetci

31/38



Brza konvolucija sa Gausovim kernelom

Slice

Blur

Splat

DA
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Predvidanje

» Predvidanje
yi = argmax Qi(y[x) = i

» Korié¢enjem brze konvolucije, sloZenost je O(Id?N)

> [ je fiksirano na primer na 200

33/38



> Neka je
E(Oé,,@) = IOg P(y|x)
» VaZi
N
a Z EQ[(YI - ,k )) ]— (yi _ R,'k(x))2)
Uk i=1
N
S ng pl.p}) (Eallyi = 7)) = (i = )"

> Ispostavlja se da se brzom konvolucijom gradijent racuna u vremenu
O((Id® + K + LId?)N)
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Primene

» Predvidanje koncentracije aerosola u vazduhu

Table 1: Root mean squared error (RMSE) of fast fully
connected CRF (FF-CCRF), fully-connected CCRF, and
domain-knowledge based algorithm (C005) for aerosol op-
tical depth prediction on different test set sizes N.

SIZE N = 3,000 N = 20,000
FF-CCRF 0.117+0.001 0.115+0.005
C005 0.126 & 0.010 0.129 £ 0.010
CCRF 0.116 + 0.001 N/A

» Uklanjanje Suma sa slika

Table 2: Average root mean squared error (RMSE) over 68
test images as result of denoising by FF-CCRF and NML
(lower RMSE is better).

NOISE LEVEL 10 15 20 25
NLM 6.20 8.11 9.39 10.68
FF-CCRF 605 785 917 1043
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Brzina

T

=—@— FF-CCRF

==Ek= CCRF

Number of examples

(spuooas) awiy aoualaju|

10

x 10

Number of examples
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HVALA NA PAZNJI!
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