Klasifikace, Gaussian Mixture Models GMM

Jan Cernocky, Mirko Hannemann, Karel Vesely FIT VUT Brno

V tomto cviceni si ukdzeme prinicip statistickych klasifikitora zaloZenych na modelovani dat pomoci gaussovského
rozlozeni.

1 Klasifikace dvou trid v 1-D

V prvnim piikladu se budeme zabyvat zjednodusenym problémem, kdy jednotlivé vstupy piifazujeme do dvou t¥id
na zakladé jednorozmérnych piiznaku (vyska, krevni tlak).

1.1 Klasifikace lidi na velké a malé

Vytvorime sadu 100 trénovacich vzorka pro kazdou tiidu. Vzorky ziskavame z generatoru ndhodnych ¢isel s rovno-
mérnym rozlozenim omezeném na intervaly:

e velci lidé: vyska 170-210 cm

e mali lidé: vyska 140-180 cm

%generate 2%100 training examples

datal = rand(1,100) * (210-170) + 170; ’big people

data2 = rand(1,100) * (180-140) + 140; %small people

figure; subplot 211; plot(datal,zeros(size(datal)),'or',data2,ones(size(data2)),'ob');
axis([130 220 -1 2]); subplot 212; hist([datal' data2'],20); axis([130 220 -1 20]);

%write data to file: first column height, second column class label '1'/'2'
ff = fopen('aux.txt','w');

fprintf (ff,'%f %d\n', [datal; ones(size(datal))l);

fprintf (£f,'%f %d\n', [data2; 2*ones(size(datal))]);

fclose (ff);

Vygenerovana data zapiSeme do souboru. Déle si vytvofime dvé sady 50 testovacich vzorkt, generujeme ze stejného
rozloZent:

% generate 2x50 test examples

datal = rand(1,50) * (210-170) + 170; %big

data2 = rand(1,50) * (180-140) + 140; Y%small

figure; subplot 211; plot(datal,zeros(size(datal)),'or',data2,ones(size(data2)),'ob');
axis([130 220 -1 2]); subplot 212; hist([datal' data2'],20); axis([130 220 -1 20]);

ff = fopen('auxl.txt','w'); %write to file

fprintf (£f,'%f %d\n', [datal; ones(size(datal))]);
fprintf (£f,'%f %d\n', [data2; 2*ones(size(datal))]);
fclose (ff);

Takto ziskana data nahodné ‘zamichame’ pomoci perl skriptu bordelify.pl, ktery spustime v shellu:

perl bordelify.pl aux.txt > velcimali_train.txt
perl bordelify.pl auxl.txt > velcimali_test.txt

Nyni znovu nacteme trénovaci data ze souboru velcimali_train.txt a pro kazdou tfidu natrénujeme model
skladajici se z jedné gaussovky.



Rozlozeni hustoty pravdépodobnosti gaussovky je dané vzorcem:
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V nasem jednorozmérném piipadé tedy budeme odhadovat parametry u (stiedni hodnota, angl. mean) a o2 (roz-

ptyl, angl. variance):

% read data
[data, class] = textread ('velcimali_train.txt','%f %d4d');

% training of 1 gaussian on each class

datal = data(find(class == 1)); %select all examples with class label '1'
data2 = data(find(class == 2));

ml = mean(datal); vl = std(datal)~2; Jcompute mean and variance

m2 = mean(data2); v2 = std(data2)~2;

% visualization of data and Gaussians.

figure; plot (datal, zeros(size(datal)),'or'); hold on;
plot (data2, zeros(size(datal)),'ob');

x = (100:240)';

pxl = gaus(x,ml,v1); plot (x,pxl,'r');

gaus(x,m2,v2); plot (x,px2,'b'); hold off;

px2

Stfedni hodnotu p nam vrati funkce mean, rozptyl o2 uréime pies standardni odchylku pomoci funkce std. Takto na-
trénovany model zobrazime spolu s trénovacimi daty, pro vizualiaci pouzijeme funkci gaus (data,mean,variance).
Funkce gaus nam pro zvolené body data vraci hodnoty hustoty pravdépodobnosti gaussovského rozlozeni p(z|u, 0?).

Podivejte se do souboru gaus .m.

Ted’ is nacteme testovaci mnozinu dat a pro kazdy prvek vypocteme klasifikaéni skore tak, ze v daném bodé pro

obé t¥idy vyhodnotime funkci gaus. Ziskané pravdépodobnosti vzajemné odecteme:

% load test data
[data, class] = textread ('velcimali_test.txt',6'%f %d');

% compute classification scores

scores = zeros(size(data));

for ii=1:length(data)
sl = gaus(data(ii),ml,v1); Yprobability class 1
s2 = gaus(data(ii),m2,v2); %probability class 2
scores (ii) = s1 - s2; %classifier score
%visualization lines: comment out after few examples
hold off; pxl = gaus(x,ml,vl); plot (x,pxl,'r');
hold on; px2 = gaus(x,m2,v2); plot (x,px2,'db');

hold off; [data(ii) sl s2 s1-s2]
pause
end

stem (data(ii),sl,'or', 'Markersize',12); stem (data(ii),s2,'ob', 'Markersize',12);

Pro kazdy prvek jsme dostali skore s € [—1, 1], a tak muzeme provést klasifikaci, a vyhodnotit celkovou tspésnost

pomoci funkce eval_2_class. Podivejte se do souboru eval_2_class.m.

% evaluation
eval_2_class (scores, class)

Ukoly
1. Je klasifikace vzdy tspésna? Jaka je pricina chyb?

2. Ve kterém bodé¢ klasifikator méni rozhodnuti z ‘malgfch’ na ‘velké’? (angl. decision boundary)



3. Jakym zptisobem klasifikdtor rozhoduje o pfitazeni prvki do t¥id? Jsou rozhodnuti optiméalni?
4. Objevuji se dva druhu chyb: error12 and error21. Co znamenaji?

5. Implementujte ndhodné ‘michéni’ pomoci matlablovské funkce: randperm
(feSeni: data_rand=data(randperm(size(data,2)));)

6. Jaky je vyznam parametru o2?

7. Pro¢ modelujeme tiidy gaussovskym rozlozenim, kdyz vime, ze data byla generovana z rovnomeérného rozlo-
zeni? Byla tato volba spravna?

1.2 Klasifikace zdravych a nemocnych lidi

vvvvvv

krevnim tlaku. Podle krevniho tlaku si osoby rozdélime do tii skupin:

e 40-70: nizky krevni tlak
e 60-90: normalni krevni tlak

e 80-170: vysoky krevni tlak

Problém je v tom, Ze k doktorovi by méli jit lidé s p#ilis nizkym i p#ili§ vysokym tlakem: hustota rozloZzeni nemocnych
lidi je komplexnéjsi, bude se skladat ze dvou oddélenych intervalii se dvéma vrcholy (modusy: odtud multi-modalni
rozloZeni). Vygenerujeme trénovaci data (500) a testovaci data (500) stejnym zptisobem jako v pfedchozim piikladu.

hgenerate training data

datail rand(1,300) * (90-60) + 60; %normal blood pressure 60-90
data2 = rand(1,100) * (70-40) + 40; %low blood pressure 40-70
data2 = [data2 rand(1,100) * (170-80) + 80;] %plus high blood pressure 80-170
figure; subplot(211); hold on;

plot (datal, ones(size(datal)),'bo');

plot (data2, zeros(size(data2)),'ro');

hold off; title('Train set');

Jwrite data with class labels to file

ff = fopen('aux2.txt','w');

fprintf (£f,'%f %d\n', [datal; ones(size(datal))]);

fprintf (ff,'%f %d\n', [data2; 2*ones(size(data2))]);

fclose (ff);

% generate test data ...

datal = rand(1,300) * (90-60) + 60;
data2 = rand(1,100) * (70-40) + 40;
data2 = [data2 rand(1,100) * (170-80) + 80;]

subplot (212); hold on;

plot (datal, ones(size(datal)),'bo');

plot (data2, zeros(size(data2)),'ro');

hold off; title('Test set');

ff = fopen('aux3.txt','w');

fprintf (£f,'%f %d\n', [datal; ones(size(datal))]);
fprintf (£f,'%f %d\n', [data2; 2*ones(size(data2))]);
fclose (ff);

Podivejte se na grafy rozdéleni dat se dvéma modusy u tfidy nemocnych lidi. Trénovaci data opét zamichame:

perl bordelify.pl aux2.txt > zdravinemocni_train.txt
perl bordelify.pl aux3.txt > zdravinemocni_test.txt




Ted’ si natrénujeme klasifikitor se dvéma jedno-gaussovkovymi modely tiid, to stejné jsme délali v minulém pii-
kladu:

% read data

[data, class] = textread ('zdravinemocni_train.txt',6'%f %d');
% training of 1 gaussian for each class

datal = data(find(class == 1)); %select data points from class 1
data2 = data(find(class == 2));

ml = mean(datal); vl = std(datal)~2;

m2 = mean(data2); v2 = std(data2)"2;

% visualization of data and Gaussians.

figure; plot (datal, zeros(size(datal)),'or'); hold on;

plot (data2, zeros(size(data2)),'ob');

x = (0:200)';

pxl = gaus(x,ml,v1); plot (x,pxl,'r');

gaus(x,m2,v2); plot (x,px2,'b'); hold off;

px2

Podivejte se na odhadnutéa rozdéleni pro obé tiidy, vypadaji vporadku? Pro kazdy prvek testovaci mnoziny spoci-
tame skore a vyhodnotime tspésnost klasifikatoru:

% testing and evauation
[data, class] = textread ('zdravinemocni_test.txt','f %d');
scores = zeros(size(data));
for ii=1:length(data)
sl = gaus(data(ii),ml,v1); %probability for class 1
s2 = gaus(data(ii),m2,v2); %probability for class 2
scores (ii) = sl - s2; Yiclassification score
end
eval_2_class (scores, class)

Ukoly
1. Dostali jsme dobry vysledek? Pro¢ dostavame vic errori2 nez error21?

2. Kde je chyba? Co musime udélat, aby se zvysila tuspésnost klasifikace?

1.3 Multi-modalni klasifikace zdravych a nemocnych lidi

Abychom mohli natrénovat lep$i model pro multi-modalni data (tfida 2 ma dva modusy), pouZijeme pro kazdou
tfidu dvé gaussovky. Skupiny gaussovek budeme nazyvat smési (angl. mixture), jednotl. gaussovky budeme nazyvat
komponenty (angl. component). Pfidame tedy dvakrat po jedné komponenté a viem gaussovkam pfidélime vahu
w = 0.5 (musi platit, ze soucet vah ve smési je 1).

Nyni potfebujeme néjak rozhodnout, ktera data nalezi ke které komponenté. Toto udélame manuélné pomoci prahu
uprostied dat. Je-li hodnota véts{ nez prah, prifadime data druhé komponenté, jinak pfitadime prvn{ komponenté.

Celkové skore smési M ziskame tak, ze seCteme vahované skore vSech komponent:

C
p(z|M) = chp(x\uc,fff) P Y we=1 (2)



Nacteme data a natrénujeme vSechny 4 gaussovky:

% read data

[data, class] = textread ('zdravinemocni_train.txt',6'%f %d');
datal = data(find(class == 1));

data2 = data(find(class == 2));

% training two gaussian components per class

% we manually divide the data, as we know 60-90 healthy, 40-70,80-170 ill
% estimate mean, variance for each component of each class

% hand setting of weights to 0.5

data = datal(find(datal < 75)); mll = mean(data); v1l = std(data)~2; wl11=0.5;
data = datal(find(datal >= 75)); m12 = mean(data); v12 = std(data)~2; w12=0.5;
data = data2(find(data2 < 75)); m21 = mean(data); v21 = std(data)~2; w21=0.5;
data = data2(find(data2 >= 75)); m22 = mean(data); v22 = std(data)~2; w22=0.5;

% visualization of data and Gaussians.

figure; plot (datal, zeros(size(datal)),'or'); hold on;

plot (data2, zeros(size(data2)),'ob');

x = (0:200)"';

pxl = wllxgaus(x,ml11,v11)+wi2*gaus(x,m12,v12); plot (x,pxl,'r');
px2 = w2lx*gaus(x,m21,v21)+w22*gaus(x,m22,v22); plot (x,px2,'b');
hold off;

Podivejte se na vysledna rozloZzeni pravdépodobnosti, jsou bimodéalni. Popisuje tento model data lépe? Abychom
zjistili jestli je novy model vhodnéjsi pro klasifikaci, vyhodnotime tispésnost:

% load testing data

[data, class] = textread ('zdravinemocni_test.txt','%f %d');

% compute classification scores, evaluation of 1d classifier with 2 gaussians per class

scores = zeros(size(data));

for ii=1:length(data)
sl = willxgaus(data(ii),mi11,v11)+wl2*gaus(data(ii),m12,v12); Yprobability of class 1
s2 = w2lxgaus(data(ii),m21,v21)+w22*gaus(data(ii),m22,v22); Jprobability of class 2
scores (ii) = sl - s2; Y%classification score

end

eval_2_class (scores, class)

Ukoly
1. Dosahli jsme lepsi tispésnosti? Proc¢?
2. Kde je hlavni problém? Co mutzeme zlepsit?
3. Je manualni rozdéleni dat na dvé ¢asti vhodné pro obé t¥idy?

4. Zvolili jsme vhodné vahy komponent?



2 Klasifikace dvou trid v n-D

2.1 Klasifikace pohlavi

vvvvvv

piikladech jsme klasifikovali uméle generovana data, ted’ budeme klasifikovat ‘opravdova’ data. Na zakladé hlasu v
nahravce budeme klasifikovat na muze a Zeny.

Méame piipravenou mnozinu audio souboru ve forméatu *.raw, které po nacteni pfevedeme na MFCC koeficienty
(Mel Frequency Cepstral Coefficients). Pokud nevite, jak se pocitaji, podivejte se na prednasku “3: Predzpracovdni
Teci, tvorba Tect, cepstrum”, nebo se zeptejte nékoho, kdo to vi...

Matlabovsky skript raw2mfcc.m si nejprve ‘zjisti’ jména vSech soubort raw ve slozce, a pak pro kazdy soubor
vypotitda MFCC koeficienty funkci mfcc.m. Argumentem funkce raw2mfcc je jméno adresafe se soubory *.raw,
vystupem funkce je cell array, kde kazdy cell obsahuje matici pFiznakt pro dany soubor:

%Read all the training and test data into cell-arrays
train_m = raw2mfcc('data/male/train');

train_f = raw2mfcc('data/female/train');

[test_m files_m] = raw2mfcc('data/male/test');
[test_f files_f] = raw2mfcc('data/female/test');

% For training, we do not need to know which frame come from which training segment.

% So, for each gender, concatenate all the training feature matrices into single matrix
train_m=cell2mat (train_m) ;

train_f=cell2mat (train_f);

Pomoci funkce cell2mat slouc¢ime matice trénovacich dat, podivejte se do napovédy funkce cell2mat.

Pro kazdy fecovy ramec jsme ziskali vektor 12 MFCC koeficienti, ktery odpovida néjakému bodu v 12-dimenzionéal-
nim prostoru. Uvnit¥ tohoto prostoru budeme provadét klasifikaci.

Zobrazime si 100 ndhodné vybranych bodu ve 3D, pouZijeme dimenze 2,6 a 9. Jsou tfidy zfetelné oddélené?

%show 100 randomly chosen points in 3D

ii = randperm(4000); ii = ii(1:100);

figure; plot3(train_m(ii,2),train_m(ii,6),train_m(ii,9),'ob'); grid; axis equal;
hold on; plot3(train_f(ii,2),train_f(ii,6),train_£(ii,9),'or'); hold off;

2.2 Klasifikace s pouzitim jedné gaussovky na tridu

Podobné jako v prvnim pfikladu natrénujeme dva modely s jednou gaussovkou.
Funkce hustoty pravdépodobnosti pro vicedimenzionalni gaussovku (multivariate gaussian) je dana nésledujici rov-
nici:
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kde D je dimenzionalita dat, ji je vektor stfednich hodnot a X je kovarian¢ni matice.
Obé gaussovky budou mit diagonding kovarianéni matici. Gaussovka s diagonalni kovarian¢ni matici modeluje jen
variabilitu, které je rovnobézné s osami souradnic. Neumoziuje tedy libovolné ‘natoceni’ gaussovky. To nam nevadi,
jsou-li dimenze dat vzéjemné dekorelované.

Odhadneme parametry gaussovek a otestujeme klasifikitor na prvni muzské testovaci promluvé test_m{1}. Pro
kazdy ramec ziskame skore (likelihood) obou modeli (gaussovek):

1_m = gaus(test_m{1}, mean(train_m), var(train_m, 1)); %likelihood of male model
1_f gaus (test_m{1}, mean(train_f), var(train_f, 1)); %likelihood of female model
% Plot the frame-by-frame likelihoods obtained with the two models

figure; plot(1_f, 'r'); hold on; plot(l_m, 'b');

hold off; xlabel('frame'); ylabel('likelihood');

Moc toho nevidime, zkusime jesté zobrazit posteriorni préwdépodobnost a hodnoty log-likelihood:



Nasim tkolem ale neni klasifikovat ramece, potfebujeme klasifikujeme cely fecovy segment. S vyuzitim pfedpo-
kladu, Ze rdmce byly genrovany nezéavisle, muZzeme vyjadrit sdruzenou pravdépodobnost celé promluvy souc¢inem
p(Z1, Zay .y Bp) = p(Z1) - p(Z2) - ... - p(Zy,). Nasobeni lze pievést pomoci logaritmu na séitani, takze klasifika¢éni skore

% Plot frame-by-frame posteriors

figure('Name', 'diagonal covariance');

subplot 211; plot(l_m./(1_m+1_£f), 'b'); hold on; plot(l_f./(1_m+l1_£), 'r');
hold off; xlabel('frame'); ylabel('posterior');

% Plot frame-by-frame log-likelihoods

subplot 212; plot(log(l_m), 'b'); hold on; plot(log(l_£f), 'r');

hold off; xlabel('frame'); ylabel('log-likelihood');

promluvy muZzeme ziskat takto:

’sum(log(l_m))—sum(log(l_f))

Je-li skore kladné, klasifikovali jsme muZe, v opa¢ném piipadé by se jednalo o Zensky hlas.

Ukoly

1. Pro¢ (log-) likelihood muZského a Zenského modelu skoro stejné?

2. Které ze tii skore vypada nejlépe? (muZska promluva je modra)

3. Co jsou to posteriory a jak se pocitaji? Které ze skore je normalizované?

4. Co znamena “diagonalni kovarianéni matice”? Pro¢ se pouziva?

5. Pro¢ v gaus.m ovéfujeme if (size (COV) == size(MU)) ?

2.3 Gaussovsky model s plnou kovarian¢ni matici

Zopakujeme cely postup s tim rozdilem, Zze model bude umoziiovat i ‘natoceni’ gaussovek diky plné kovarianéni

matici. Kovarian¢ni matici odhadneme z dat pomoci matlabovské funkce cov:

Ukoly

Y%train models, eval. likelihoods

testdata=test_m{1};

1_m = gaus(testdata, mean(train_m), cov(train_m, 1));

1_f = gaus(testdata, mean(train_f), cov(train_f, 1));

%show graphs

figure('Name', 'full-covariance');

subplot 211; plot(l_f./(1_m+1_f), 'r'); hold on; plot(l_m./(1_m+l_£f), 'b');
xlabel('frame'); ylabel('posterior');

subplot 212; plot(log(l_£f), 'r'); hold on; plot(log(l_m), 'b');
xlabel ('frame'); ylabel('log-likelihood');

%score

sum(log(1l_m))-sum(log(l_£))

1. Zopakujte predchozi krok s promluvou od Zeny: testdata=test_£f{1};

2. Jak ted’ zjistime, zda se klasifikdtor rozhodl pro muZze nebo Zzenu?

w

. Je lepsi pouzit plnou nebo diagonélni kovarianéni matici?

4. Co znamena “plné kovarianéni matice”, jaké jsou jeji vyhody a nevyhody?




2.4 Vypocet skore pro vSechny promluvy

Ulozime si stfedni hodnoty a kovarianéni matice do proménnych, provedeme klasifikaci vSech testovacich promluv:

mean_m = mean(train_m);
cov_m = cov(train_m, 1);
mean_f = mean(train_f);
cov_f = cov(train_f, 1);

test_set = test_m;

for ii=1:length(test_set)
1 m = gaus(test_set{ii}, mean_m, cov_m);
1_f = gaus(test_set{ii}, mean_f, cov_f);
score(ii)=sum(log(l_m))-sum(log(1l_£));

end

score

Ukoly
1. Zopakujte to samé pro mnozinu s zenami test_set=test_f.

2. Jaka je chybovost pro muzské a zenské mluvéi?

2.5 Kilasifikace smési gaussovek GMM

V poslednim piikladu, podobné jako v piipadé s krevnim tlakem, pouzijeme multi-modalni model sloZeny z vice
gaussovek. Smés gaussovek (Gaussian Mixture Model, GMM) vznikne se¢tenim nékolika vahovanych gaussovsek,
pr¢emz soucet vah musi byt 1:

C (&
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kde C je pocet komponent, w, je viha komponeny, s je vektor stfednich hodnot a Y. je kovarian¢ni matice. Vice v
prednésce “9. Rozpozndvdani HMM”.

Na rozdil od piikladu z krevnim tlakem nezname tvar rozlozeni dat — jsou ve 12 dimenzionalnim prostoru a nevime,
kolik mé rozloZeni vrcholii (modusii). Proto zaéneme se smésmi s jedinou kompomentou a postupné budeme pocet
zdvojnasobovat ‘Stipanim’. Trénovani a ‘Stipani’ budeme stiidavé opakovat, dokud nedosdhneme pozadovany pocet
komponent.

Dalsi problém je, Ze optimalni parametry GMM modelu neni mozné najit v jediném kroku. Pro trénovani GMM se
pouziva iterativni algoritmus Expectation Maximization (EM).

Stipéni komponent je implementované ve funkci split_mix(weights, mus, sigmas), jednu iteraci trénovani im-
plementuje funkce dgmixtrain(traindata, weights, mus, sigmas).Budeme trénovat GMM s diagonalni kova-
rian¢ni matici, protoze nemame dostatek dat pro spolehlivy odhad plné kovarianéni matice pro kazdou gaussovku.



Natrénujeme model “mu

algoritmu:

Z

X9,

nejprve jednu gaussovku, tu ‘rozstipneme’ na dvé, nakonec provedeme jednu iteraci EM

Jtrain male model
splits=1; iters_per_split=1;
%start with single gaussian with diagonal covariance matrix

WW_m = [1]

MM_m = [mean(train_m)']
[var(train_m, 1)']
% Function 'split_mix' doubles the number of gaussian components
% Function 'dgmixtrain' updates GMM parameters using single EM iteration
for ii=1:splits

(WW_m, MM_m, EE_m] = split_mix(WW_m, MM_m, EE_m)

for jj=l:iters_per_split

(WW_m, MM_m, EE_m] = dgmixtrain(train_m', WW_m, MM_m, EE_m)

EE_m

end
end

Pocet iteraci mezi StipAnim je moZzné nastavit napevno, rovnéz celkovy pocet Stipani nastavime napevno. Tyto
globalni parametry ndm budou ovliviiovat aspésnost klasifikace.

Nyni stejnym zpisobem natrénujeme model zZenského hlasu:

Ww_£
MM_f
EE_f

end

%train female model

for ii=1:splits
(Ww_f, MM_f, EE_f] = split_mix(Ww_f, MM_f, EE_f)
for jj=1l:iters_per_split
[ww_f, MM_f, EE_f] = dgmixtrain(train_f', WW_f, MM_f, EE_f)
end

[1]
[mean (train_f) ']
[var(train_f, 1)']

Po natrénovani modela provedeme klasifikaci a vyhodnotime tispéSnost:

Ukoly

test_set=test_m;

for ii=1:length(test_set)
1. m = gmm_pdf (test_set{ii}', WW_m, MM_m, EE_m);
1_f = gmm_pdf (test_set{iil}', WW_f, MM_f, EE_f);
score(ii)=sum(log(l_m))-sum(log(1l_£));

end

score

1. Zopakujte to samé se sadu Zenskych promluv test_set=test_f.

2. Jaka je uispésnost klasifikace?

3. Ktery klasifikator je lepsi? GMM se dvémi gaussovkami s diagonélni kovarianéni matici, nebo GMM s jednou
gaussovkou a plnou kovarianéni matici?

4. Zkuste zvySovat pocet komponent na 2-4-8-... a pocet iteraci EM algoritmu. ZvySuje se tispéSnost klasifikace?
Pro¢ od urcitého poctu gaussovek zacne tuspésnost klasifikace klesat?

5. Podivejte se na 3-D vizualizaci GMM modeld.



2.6 Bonus: vizualizace GMM modelu

%select 1000 datapoints and show them
ii = randperm(4000); ii = ii(1:1000);
figure; axis equal; grid; hold on;
plot3(train_m(ii,2),train_m(ii,6),train_m(ii,9),'xb'); %train data male
plot3(train_£f(ii,2),train_f(ii,6),train_£(ii,9),'xr'); %train data female
%show GMMs as ellipsoids
sc=0.5; %ellipse radius will be half of standard deviation
for ii=1:size(MM_m,2) %show male GMMgaussians (blue)
[a b c] = ellipsoid(MM_m(2,ii) ,MM_m(6,ii),MM_m(9,ii),
scxsqrt (EE_m(2,1ii)), sc*sqrt(EE_m(6,ii)), sc*sqrt(EE_m(9,ii)));
surf (a,b,c,ones(20));
end
for ii=1:size(MM_f,2) Y%show female gaussians (red)
[a b c] = ellipsoid(MM_£(2,ii) ,MM_£(6,1ii) ,MM_£(9,1ii),
scxsqrt (EE_f(2,ii)) ,sc*xsqrt(EE_f(6,1i)),sc*sqrt(EE_£(9,1ii)));
surf(a,b,c,10*ones(20));
end
alpha 0.2; axis tight; hold off;
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