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Ruckblick

« Distanzmalle, Metriken, Pattern Matching
« Entscheidungstabellen, Entscheidungsbaume
« Entropie, Information Gain
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Durchschnittliche bedingte spezifische
Entropie H(Y|X)
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Informationsgewinn

IG(Y|X) = Ich muss Y Ubertragen. Wieviele bits erspare ich mir,
wenn beide Seiten X kennen?

IG(Y[X) = H(Y) - H(Y | X)

wealth values: poor rich

gender Female 14422 1769 | H( vealth | gender = Female ) = 0497654
Male 22732 9915 NN H( wealth | gender = Male ) = 0.885847
Hiwealth) = 0793844 Hiwealth|gender) = 0757154
|Giwealth|gender) = 00366596
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Relativer Informationsgewinn

RIG(Y|X) = Ich muss Y Ubertragen. Welchen Antell an bits erspare
Ich mir, wenn beide Seiten X kennen?

RIG(Y|X) = IG(Y|X) / H(Y) = (H(Y) - H(Y | X)) / H(Y)
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Wozu Informationsgewinn?

Angenommen, man mochte vorhersagen, ob jemand alter als 80
Jahre wird ...

- 1G(LongLife | HairColor) = 0.01

- 1G(LongLife | Smoker) = 0.2

- 1G(LongLife | Gender) = 0.25

- IG(LongLife | LastDigitOfSSN) = 0.00001

Der Informationsgewinn gibt an, wie ,interessant” eine
Kontingenztabelle ist.
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Suche nach hohem Informationsgewinn

Gegeben dass eine bestimmte Variable (Y = z.b. wealth)
vorhergesagt werden soll, ist es einfach jenes Attribut zu finden,
das den hochsten Informationsgewinn ermaglicht.

wealth values: paoor rich

relation Husband 10870 2846 [ Hi viealth | relat on = Husband ) = 0992385
Not_in_family 11307 1276 || H wealth | relat on = Not_in_family ) = 0.473439
Other reative 1454 52 | H( wealth | relat on = Cther_relative ) = 0.216617
Own_child 7470 111 | i vealth | relat on = Owin_child Y= 0110132
Unmarried 4816 309 |GG H vealth | relat on = Unmarried ) = 0.328606
Wife 1238 1093 | H( vealth | relat on = Wife ) = 0.997207

Hiwealth) = 0793844 Hiwealth|relation) = 0628421
liz{wealthrelation) = 0165423
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Information Gain

Entropie: m
H(X):_Pllogzpl_l?zlogzpz_m_pmlogzpm:_z pj10g2pj
i=1

Bedingte spezifische Entropie:
H(Y|X) ZPX v )H(Y|X=v))

Informatlon Gain:
IG(Y|X) = H(Y) - H(Y | X)
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Entscheidungsbaumlernen

Ein Entscheidungsbaum ist ein in baumform strukturierter Plan

von Tests von Attributen, um eine Zielvariable
vorherzusagen.

Algorithmus:

1. Wahle jenes Attribut als Test, welches den hochsten
Informationsgewinn ermaglicht.

2. Wiederhole diesen Schritt rekursiv ...
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Information gains vsing the training s (40 records)

mpg values:
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Entscheidungsbaumstumpf

mpg values: bad good
root
22 18
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Nachster Rekursionschritt

mpg values: bad good
ront
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Vollstandiger Entscheidungsbaum

mpg values: bhad good

oot

22 13
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Rekursionsabbruch: 1. Fall

root

mpg values, bad good
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Alle verbleibenen Records haben denselben Zielwert
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Rekursionsabbruch: 2.

Fall

Infarmation gains using the training ==t (2 records)

mpg values: bad  good mpa values: had good
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Rekursionsabbruch: 3. Fall

Alle verbleibenden Attribute haben null Informatic

Ist das eine gute Idee?
XOR-Problem a, b -> y:

Information gains using the training set (4 records)
y values: 0 1
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Trainingsetfehler

mpg values: bad good

I
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Fur wieviele Records ist die Vorhersage falsch?
4 von 40 = 10%
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Overfitting

* Trainingssetfehler vs. Testsetfehler
« Modellierung von Rauschen
« Vermeiden von Overfitting

- Unter der Annahme, dass der Label nicht mit dem Attribut
korreliert ist, wie wahrscheinlich ist die Beobachtung
(pchance).

- Abschneiden des Teilbaums, wenn diese Wahrscheinlichkeit
grol3er einem Schwellwert ist
(pchance > MaxPchance)
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Bias-Varianz-Dilemma

« Modellparameter MaxPchance

Expected Test set
Error

i Increasin
qDecreasmg MaxPchance - >
A ——
High Bias High Variance

« Schatzung von MaxPChance mittels Kreuzvalidierung
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Numerische Attribute

Thresholded Splits:
Definition: IG(Y|X:t) = H(Y) — H(Y|X:t)

wobeil H(Y|X:t) =
HYIX <t) P(X<t) + HY|X >=1) P(X >=1)

IG(Y|X:t) ist der Informationsgewinn flr die Vorhersage von Y,

gegeben dass bekannt ist, ob X grofR3er gleich bzw. kleiner als t
ISt.

IG*(Y|X) ist definiert als max IG(Y]|X:1)
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Entscheidungstheorie
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Entscheidungstheorie

« Bewertet die Kosten einer Klassifikationsentscheidung mit Hilfe
von Wahrscheinlichkeitsaussagen

« Annahme: alle Wahrscheinlichkeiten sind im Vorhinein bekannt
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Begriffe

« A-priori Wahrscheinlichkeit p(wi)

- Vorwissen
- Summe aller p(w) =1

» Klassenbedingte Wahrscheinlichkeit p(x | wi)

- Messung hangt von der tatsachlichen Klasse ab

. Gemeinsame Verteilung p(x, w) = p(X | w) p(w)

- [ Kettenregel: P(A,B,C) = P(A|B,C) P(B|C) P(C) ]
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Satz von Bayes

p<x|wi)p<wi)
p(x)

p(wi|x):

mit p(x)=Zn; p(xjw;) p(w,)

Likelihood x A-priori-Wahrscheinlichkeit

A-posteriori-Wahrscheinlichkeit =
Evidenz
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Likelihood
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A-posteriori
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Bayessche Entscheidungsregel

Entscheide fur w_wenn
p(w, | X) > p(w, | x) sonst fur w,
bzw.

p(x|w,)p(w,)>px|w,)pw,)
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Verallgemeinerung

Mehr als 1 Merkmal

- Variable x wird durch d-dimensionalen
Merkmalsvektor X ersetzt

Mehr als 2 Optionen (Ja/Nein)
- aAktionen{a, ..., a}

Mehr als 2 Klassen
- Mehrklassenproblem, ¢ Klassen {wl, ey W

}

C

Kostenfunktion

- }\(ai | wj) Kosten der Aktion a fur Klasse W
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Verallgemeinerte Bayessche
Entscheidungsregel

_p<x|Wi)p(Wi)
plw|x)= (%)

mit p(x)= ) p(xjw,) p(w,)

i=1

(alx)=3 Ma s, plow e

Wahle immer die Aktion a, die das bedingte Risiko fur die
gegebene Beobachtung x minimiert
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2 Klassen, 2 Aktionen

« Vereinfachte Kostenfunktion }\ij =& | Wj)
« Bedingtes Risiko
- R, [¥) =N, pw, [x)+ A ,pw,|x)
- R(@, )= A, pw, | x) + A, p(w, | x)
. Entscheide fur a , wenn
R(a,[x) < R(a,lx) <=> A _p(w, | x) + A, p(w, | x) <A, p(w, | x)+ A, pWw, | x)
A=A ) pw, [x) < (A,-A,) p(w, | x)
(A, - N )px|w) pw,) < (A,-A,)p(x|w,) p(w,)

P [w) 5 (Ay-Ay)pw,)
px[w) (A~ N,)pw,)

Likelihood ratio
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Likelihood Ratio

plx
plx

b

0, 7
I

/'

[aus Duda et al., 2001]
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Klassifikation mit minimaler Fehlerrate

« Aktionen: a ... Klassifiziere als W

 Kostenfunktion:

}\ij =0 fur i Keine Kosten flr korrekte Klassifikation
}\ij =1 fur i# ,Bestrafung” fur falsche Klassifikation
w1 w2
a1 Hit (TP) False Alarm (FP)

True Positive False Positive

22 Miss (FN) Reject (TN)
False Negative = True Negative
(Confusion Matrix)

Accuracy = (tp+tn) / (tp+fp+fn+tn)
Precision = tp / (tp+fp) Sensitivity = tp / (tp+fn)
Recall = tp / (tp+fn) Specificity = tn / (tn+fp)
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Klassifikation mit minimaler Fehlerrate

» Bedingtes Risiko R(a | x) = pw | x) =1 - p(w, | x) (fur i#)

- Entscheidungsfunktion: entscheide fir w,
R(a, | x) <R(a, | X)
1-pw, [x)<1-p(w,]|X)
p(w, | X) > p(w, [ x)

« Bayesfehler: Minimal erreichbarer Fehler
p(Fehler) =p(x € R |w,)) p(w) +p(x € R |w ) p(w,)
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Bayes'sche Klassifikation
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Gemeinsame Verteilung
Joint Distribution

Prob Prob =

Anzahl passender Records /
Gesamtanzahl Records
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Bedingte Wahrscheinlichkeit
Conditional Probabillities

A B C P(AABAC=0) P(A*B|C=0)

ggo 0.1 000 01 0,15
’ 010 0,02 0,03
001 0,25
100 0,55 0,81
010 0,02
110 0,01 0,01
011 0,05
0,68 1,00
100 0,55 P(C=0)
101 0,01
110 0,01 A B C P(A*B*C=1) P(A*B|C=1)
111 0,01 00 1 0,25 0,78
1,00 011 0,05 0,16
10 1 0,01 0,03
11 1 0,01 0,03
0,32 1,00
P(C=1)

VO 840.040 Syntaktische und Statistische Mustererkennung WS2016/17 3. Teil (3.11.2016) 36



Bayesscher Klassifizierer

* Wie sieht der Bayessche Klassifizierer fur gemeinsame
Verteilungen aus?

- Haufigste Klasse flr zu klassifizierende Attribute
- Wenn Input unbekannt muss Klasse geraten werden
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Bayesscher Klassifizierer

Wie baue ich mir einen Bayesschen Klassifizierer?

. m (Eingabe-)Attribute X , ..., X_

* (Ausgabe-)Attribut Y mit moglichen
Wertenv , ..., v_

- Aufteilung der Daten in n Sets DS

_ DSi enthalt nur Daten mit Y = vV

. Furjedes DS wird ein Schatzer M. gelernt

- M schatzt P(X, ..., X_[Y =v)
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Bayesscher Klassifizierer

Wie baue ich mir einen Bayesschen Klassifizierer?

. Lerne Schatzer fur P(Y = v)
- Verteilung der Records auf DS

e Zur Vorhersage:

redict — argmax
= argmax P(Y=V|X1=I/l1, cee Xm

P(X,=u,.. X =ulY=

m
Vv

—u )

)P (Y =v)
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MAP Classifier

Maximum A-posteriori
o Y =argmax P(Y=v]|X, .., X))

P(Y=v|X ,=u,,...X =u)
P(X,=u,,...X =u|Y=v)P(Y=v)
P(X,=u,,... X =u)
P(X,=u,,...X =ul|Y=v)P(Y=v)

n

Y P(X,=u,,..,X,=u,|Y=v,)P(Y=v,)

i=1
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MLE Classifier

Maximum Likelihood Estimator
« Vorhersage der Klasse flr neuen Input
(X, =u, .., X =u)
yredet = argmax P(X, ..., X _|Y =v)
- MLE maximum likelihood estimator

- Was passiert wenn manche Werte von Y sehr
unwahrscheinlich sind?
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Dichteschatzung
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Dichteschatzung

« Bayessche Klassifikation bendtigt Wahrscheinlichkeitsverteilung
- EXxperten
- Ein paar Fakten und Algebra (cf. Bayessche Netze)

- Lernen aus Daten: Dichteschatzung

o Attribute => Dichtefunktion

o (cf. Decision Tree: Attribute => Klasse
Regression: Attribute => reelle Zahl)
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Schatzen von
Wahrscheinlichkeltsdichten

e Parametrisch, z.B. Normalverteilung:
- M= E{x} Mittelwert
- o% = E{(Xx-M)?} Varianz
(Iterative Berechnung moglich)
- Trennflachen max. 2. Ordnung

- Bel gleichen Kovarianzmatrizen aller Klassen:
e Trennebene 1. Ordnung
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Andere Methoden zur Dichteschatzung

(Gaussian) Mixture Models

Bayessche Netze

Density Trees

Kernel Densities (Parzen Window)
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Kernel Density Estimation

« Von Datenpunkten zu Probability Density
Parzen window method

N T — I; =
-k (5)
mit K z.B.: )
1 1.9 %d
Kir) = e 2t 5
D= e s

IJIIII LLNL1D II I
0 1 ¢ 3

S
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Evaluation des Schatzers

Ublicherweise: Genauigkeit auf Testdaten

Wie wahrscheinlich ist ein Record x flr
einen Schatzer M: f’(x|M)

Wie wahrscheinlich ist eine Datenmenge mit 1F§ records
P(Dataset|M)=P (x, Ax, A Ax |M)=] | P(x,|M)
Log P =
log P (Dataset|M)=log | | P(x,|M) Z log P(x, | M)
k=1

zur Vermeidung von numerischer Instabilitat

Wie wahrscheinlich ist fur einen Schatzer ein neuer Record?
Overfitting!
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Ausblick

« Nachste Termine:

Donnerstag, 17.11.2016 13-15 (c.t.)
Ubung 1

Donnerstag, 24.11.2016 13-15 (c.t.)
Nicht-lineare Klassifikation, Clustering, Boosting, ...
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