Sisteme de recunoasterea formelor — Lab 9

Clasificatorul Bayes Naiv

1. Obiective

In aceasta sesiune vom studia clasificatorul Bayes Naiv. Vom aplica acest clasificator pe o
problema de recunoasterea cifrelor scrise de mana.

2. Fudamente teoretice

Clasificatorul Bayes Naiv aplicd regula Bayes si presupune independenta
trasaturilor pentru a calcula probabilitatile posterioare. Clasa cu probabilitate posterioara
maxima va fi aleasd iTn momentul clasificarii.

Datorita presupunerii de independenta clasificatorul poate lucra cu un numar
arbitrar de trasaturi. Pornim de la vectorul aleator cu d componente x = {xy, x5, ..., X4}.
Dorim sa estimam probabilitatea posterioara pentru clasele C = {cl,cz, ...,c]}. Intr-un
limbaj mai familiar, valorile din x sunt traséturile care determina clasa instantei. Aplicand
regula lui Bayes putem scrie:

p(c|xq, X3, ..., xq) < P(c)p(xq, X3, ..., Xgq|C)

unde p(c|xq, X5, ..., X4) este probabilitatea posterioara, mai precis, probabilitatea clasei ¢
dat fiind valorile trasaturilor; p(xq, X3, ..., X4|c) este functia de verosimilitate (likelihood
function); iar P(C) este probabilitatea a priori. Bayes Naiv presupune cd trasaturile
conditionate de clasd sunt independente, deci putem sa descompunem verosimilitatea Intr-
un produs in urmdtorul mod:
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si sd rescriem probabilitatea posterioara ca:
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Utilizand regula Bayes de mai sus putem sd implementam un clasificator. Acesta va returna
clasa cu probabilitate posterioarda maxima:

¢’ = argmax;p(cj|x)

Desi presupunera de independenta nu este in general valabila aceasta simplifica problema
de clasificare Tn mod dramatic fiindca permite calcularea probabilitatilor separat pentru
fiecare clasi. In esentd, se reduce problema estimirii unei densititi de probabilitate
multidimensionale la mai multe probleme unidimensionale. Densitatea de probabilitate



poate avea forme diferite precum: distributie normald, log-normald, gamma, Poison sau
variante discrete ale acestora.

3. Detalii de implementare

3.1. Datasetul MNIST

Vom utiliza un benchmark standard pentru recunoasterea cifrelor. Datasetul
MNIST a fost asamblat de Yann LeCun din mai multe seturi. Partea de antrenare contine
60000 imagini cu cifre scrise de mana de aproximativ 250 de persoane. Setul de test contine
10000 instante. Distributia cifrelor este aproape uniforma. Pentru mai multe detalii accesati
linkul [2]. Vom utiliza distributii binomiale pentru a modela verosimilitatea. O distributie
binomiala specifica probabilitatile pentru doua evenimente discrete si complementare.

3.2. Algoritmul de antrenare

Fie X matricea cu trasaturi pentru setul de antrenare. In acest caz X va contine pe
fiecare linie valorile binarizate ale unei imagini din setul de antrenare. Se stocheaza 0 sau
255 in functie daca pixelul pe pozitia respectiva este mai mare sau egal decat un prag fixat
la 128. X are dimensiunea de n x d, unde n este numarul de instante de antrenare, iar d =
28 x 28 este marimea unei imagini. Vectorul de etichete y are dimensiunea n x /.

Probabilitatea a priori pentru clasa i se calculeaza ca si fractia instantelor
apartinand clasei i dintre toate instantele de antrenare:

P(c=1)="/n

Functia de verosimilitate pentru ca trasatura x; sa fie egald cu 255 conditionata de clasa ¢
este egald cu numarul de instante din clasa c care au trasdtura x; egala cu 255 impartit la
numarul total de instante din clasa c:
count(ij =255A Ay, = i)

n;
Functia de verosimilitatea pentru ca trasatura x; sa fie egald cu 0, se poate deduce utilizand
valoarea anteriora, astfel:

p(xj = O|c = i) =1- p(xj = 255|c = i)

Pentru a evita inmultirea cu 0 la produsul final trebuie sd ne asigurdm ca verosimilitatile
nu au valoarea 0. Putem rezolva aceastad problema prin fixarea tuturor valorilor sub un prag
de 10°1a 10°. O alternativa practici este utilizarea netezirii Laplace, unde |C| este numirul
de clase:

p(xj = 255|c = i) =

count(ij =255 Ay, = i) +1

p(xj=255|c=i)= T

3.3. Algoritmul de clasificare

Odata ce am calculat valorile pentru probabilititile a priori si functiile de
verosimilitate, putem efectua clasificarea. Deoarece valorile probabilitdtilor sunt cuprinse
intre 0 si 1 produsul lor va fi un numar foarte mic. Pentru a evita probleme de precizie
numerica se va lucra cu logaritmul probabilitatilor posterioare. Fie T vectorul de trasaturi
pentru imaginea de test, care sunt valorile binarizate In acelas mod ca si la imaginile
antrenare. Logaritmul probabilitdfii posterioare pentru fiecare clasa se poate calcula ca si:



a
log(p(C =i|T)) « log(P(C = 1)) + ZIOg (p(xj =Tj|C = l))
=1

Deoarece ordinea probabilitatilor posterioare nu se schimba din cauza logaritmului
clasificatorul va selecta clasa cu probabilitatea posterioara maxima, la fel ca si in teoria
prezentata.

Pentru a Incarca primele 100 de imagini din clasa c:
char fname[256];
int ¢ = 1;
int index = 0;
while (index<100) {
sprintf (fname, "train/%d/%06d.png", c, index);

Mat img = imread(fname, O0);
if (img.cols==0) break;
//process img

index++;

}

Probabilitatea a priori este un vector de C x I:
const int C = 3; //number of classes
Mat priors(C,1,CV_64FCl);

Verosimilitatea este o matrice de C x d (memoram doar verosimilitatea pentru valoarea
255):

const int d = 28*28;

Mat likelihood(C,d,CV_64FCl) ;

Sugestie de antet pentru functia de clasificare:
int classifyBayes (Mat img, Mat priors, Mat likelihood);

4. Lucrare practica

1. Incarcati imaginile din setul de antrenare si aplicati operatia de binarizare. Salvati
valorile in matricea de trasdturi. Salvati clasa instantelor in vectorul de etichete y. Pentru
varianta initiald utilizati doar primele 100 de imagini din clasele 0 si 1.

2. Implementati algoritmul de antrenare.

2.1. Calculati si salvati probabilitatea a priori pentru fiecare clasa.

2.2. Calculati si salvati verosimilitatea pentru fiecare clasa si fiecare trasaturd. Aplicati
netezirea Laplace pentru a evita valorile nule.

3. Apllicati clasificatorul Bayes Naiv pe o imagine necunoscuta.

4. La clasificare afisati log-probabilitatile posterioare pentru fiecare clasd. Optional,
convertiti aceste valori Tn probabilitati.

5. Evaluati clasificatorul pe setul de test. Calculati si afisati matricea de confuzie si eroarea
de clasificare. Eroarea este egald cu numarul de instante clasificate gresit per numarul total
de instante.

6. Antrenati si evaluati pe setul Intreg utilizand toate clasele.
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