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Ochutnavka EM

m http://demonstrations.wolfram.com/
ExpectationMaximizationForGaussianMixtureDistributions

m Bishop: Pattern Recognition and Machine Learning, str. 437


http://demonstrations.wolfram.com/ExpectationMaximizationForGaussianMixtureDistributions
http://demonstrations.wolfram.com/ExpectationMaximizationForGaussianMixtureDistributions

Gaussovské rozdéleni

m Hustota pravdépodobnosti:

1 X— U
Pixiino) = mexp( 202>



Gaussovské rozdéleni

m Hustota pravdépodobnosti:

1 X— U 2
P(X|H7U)_mexp(\/ﬁ>

m Odhad parametri:
m Stfedni hodnota z aritmetického priméru:



Gaussovské rozdéleni

m Hustota pravdépodobnosti:

1 X — 2
P(x|p,0) = eXP( “>

m Odhad parametri:
m Stfedni hodnota z aritmetického priméru:




Gaussovské rozdéleni

m Hustota pravdépodobnosti:

1 X — 2
P(x|p,0) = eXP( “>

m Odhad parametri:
m Stfedni hodnota z aritmetického priméru:

Vygenerujte si v Matlabu ndhodné vzorky z P(x| u = 10,02 = 5)
pomoci normpdf a zpétné odhadnéte jejich parametry, tentokrat
pouziti bez mean a var.
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Smés Gaussovskych rozdéleni (GMM)

m Méjme 2 normalni rozdéleni:
P(x| ptm = 180,0m = 10) a P(x| pu, = 170,0, = 8)
s nasledujicimi smésnymi koeficienty:
P(m)=0.9a P(z) =0.1
m Vysledna hustota pravdépodobnosti:
P(x|...) = P(m) - Px| fimy 0m) + P(2) - Plx] iz, )

Zkuste si z této distribuce vygenerovat vzorky pomoci randn a
zobrazit je v histogramu pomoci hist.
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m Soubhlasite s nasledujici dvahou:
P(m|x) ~ P(m) - P(x| tm,om)? (pro P(z|x) obdobné)

m Aby platil sou¢et P(m|x) + P(z| x) = 1, pouziva se
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GMM: Odhady parametri

m Dokéazi ze své vysky odhadnout, jestli jsem muZ nebo zena?

m Soubhlasite s nasledujici dvahou:
P(m|x) ~ P(m) - P(x| tm,om)? (pro P(z|x) obdobné)

m Aby platil sou¢et P(m|x) + P(z| x) = 1, pouziva se
normalizaéni konstanta (jmenovatel je stejny pro P(m|x) i
P(z|x)):

P(m) - P(x| fm; om)
'D(m)'P(X|Nm70'm)+P(z)'P(Xl,UZaO'z)

P(m|x) =

m Zjistéte, zda plati P(m|x = 160) > P(z| x = 160) (pozn.:
normalizaéni konstantu Ize pro el porovnani vynechat).
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EM: 3 faze

Inicializace ndhodné nastavi parametry P(m), P(2), tim, 0z, ...

Expectation pritadi instance obéma normalnim rozdélenim.

Maximization odhadne parametry rodéleni na zakladé
prifazeni z E faze:

s N, = ZN 1 P(z| xn) ... normaliza¢ni konstanta

n=



Uloha (1/3)

Seznamte se s daty v souboru height.csv, ktery obsahuje
télesnou vysku vzorku 100 lidi, Ameri¢an( ve véku mezi 20 a
29 lety. Kromé vysky lidi (1. sloupec) obsahuji data i jejich
pohlavi (2. sloupec). Kazdy zdznam tvofi jeden Fadek tabulky.

Prohlédnéte si dokumentaci k prilozené funkci
dataplot (data), kterd nactena data vykresli do grafu:
>> data = csvread('height.csv'); dataplot(data);



Uloha (2/3)

Implementujte EM algoritmus pro maximum-likelihood
optimalizaci parametr(i smési dvou normalnich rozdéleni.
Popis algoritmu naleznete ve tfeti pfednasce (str. 21-24).

m Vstupem algorimu bude prvni sloupec naétenych dat (druhy
sloupec miZete pouZit pro zpétnou kontrolu). Vhodné zvolte
pocateCni parametry obou rozlozeni.

m Pokud Vas algoritmus vrati matici 2 x 2 ve forméatu

Hmuzi O muzi

—

mizete pro vykresleni obou rozdéleni pouzit pfikaz
>> dataplot(data, params);



Uloha (3/3)

Vyvorte protokol o rozsahu cca. 1 strany A4, ktera shrne Vasi
praci a analyzuje vysledky. Doporuceny obsah:

m grafy obou gaussovskych rozlozeni v nékolika pocatecnich
iteracich algoritmu a stav po konvergenci

m pocet iteraci algoritmu (dochazi-li k velkému rozptylu hodnot
pro rlizna pocateCni nastaveni, spustte algoritmus nékolikrat a
vysledek vyhodnotte statisticky)

m diskuze o vlivu prvotniho pFitazeni parametrii na jejich vysledné
hodnoty.

m rozbor, zda lze mezi vyskou muzli a Zen pozorovat statisticky
vyznamny rozdil (vyuZijte druhy sloupec vstupnich dat a zavéry
z predchozich bodi)

m poznamky k implementaci

@ Protokol odevzdejte do upload systému do 10.10.2011.
Zdrojové kédy neni nutné do systému nahravat, ale mizete
byt pozadani o jejich ukazku a predvedeni béhem
nasledujiciho cviceni.



Uloha: Mozny vysledek (1/3)
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Uloha: Mozny vysledek (2/3)
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Uloha: Mozny vysledek (3/3)
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