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Ruckblick

« Entscheidungstheorie
« Bayes'sche Klassifikation
e Dichteschatzung
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Nalve Bayes
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Nailve Dichteschatzung

* Die gemeinsame Verteilung spiegelt nur die Trainingsdaten
wieder

« Wir bendtigen Generalisierungsfahigkeit

Naive Schatzung
 Annahme:
- Jedes Attribut ist unabhangig von allen anderen vertellt
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Unabhangigkeit

P(xi=v|x1=u1, Xp=Up, e, X; 4= U 4, X 1T Ui g0 0, XM:uM):
:P(xi:V)

farallei, v, u, ..., u,,

Auch geschrieben als:

xl.J_{xsz,...,xl._l,xiH,...,xM}

A und B sind unabhéangig, genau dann wenn:
P(A[B) = P(A)
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Naiver Dichteschatzer

Sind x, ... X -unabhangig, dann gilt:

M
P(x,=u,, x,=u,,...,x,=u,)=| | P(x,=u,)
k=1
Lernen b Anzahl Records mit x,=u,
l l

Gesamtanzahl an Records
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Nalve Bayes Classifier

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

=argmax P(Y=v) H X.=u|Y=v)

1=

Um numerische Instabilitat zu vermgiden:
Yo = argmax  log P(Y=v)+ ) log P(X.=u|Y =v)
=1
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Nalve Bayes Classifier Eigenschaften

« Verschiedene Dichteschatzer kdnnen integriert werden
« Dichteschatzung mit reellen Attributen moglich
« Bayessche Klassifizierer sind nicht maximal diskriminativ

 Null Wahrscheinlichkeiten sind ein Problem fur Naive und
Gemeinsame Verteilungen (Dirichlet Prior)

« Performanter Algorithmus: Naiver Bayes mit 10,000 Attributen
moglich!
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Lineare Klassifikation
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Lineare Klassifikation

Lineare Diskriminantenfunktion

g(x)=w' x+w,

Gewichtsvektor w, Bias/Schwellwert A
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nicht-lineare Beispiele flr g(x)

« Bayesscher Klassifizierer
9(x) = p(wl | x) — p(w2 | x)
e Log-likelihood

e(x)=In plxw,) . plw)

P<X|W2) p(Wz)

vgl.
p(x|w,) p(w,)>p(x|w,)p(w,)
p(x|w,) S p(w,)
p(x|w,) p(w,)
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Polynomische Diskriminanzfunktionen

o Statt (linear)
g(x) =a +ta*x +..+a*x =a*y

« Polynomische Diskriminanzfunktion r-ten Grades
g(x) = a ta* (x)+...+a * (X)
mit f(X) = X4 * X, 2% o *x 0 (ki =T)

- Fur N=2 und r = 2 (quadratisch)
f(x)=x°*x=1
f.(X)=x'*x2=X
f,(x) =x°2*x! =X

1

1 1

1 2

f,(X) =X * X=X *X,

f,(xX) =x2*X .
1 2

f.(X) =x°* X2 =X

0=y 2

« Statt Polynomen: stlickweise-lineare Funktionen

VO 840.040 Syntaktische und Statistische Mustererkennung WS2016/17 4. Teil (24.11.2016)

12



Lineare Entscheidungsgrenzen

« Entscheidungsregel: Entscheide fur Klasse
w_wenn g(x) >0, fur

w, wenn g(x) <0,
keine Entscheidung wenn g(x) =0

* Gleichung g(x) = 0 stellt die Entscheidungsflache dar.
Well g(x) linear ist => Entscheidungs(hyper)ebene H.

e Der Gewichtsvektor w ist der Normalvektor von H.
 H tellt den Raum in 2 Halbraume:

- R furw_bzw. g(x) > O (positive Seite, w zeigt in R))

- R, furw, bzw. g(x) < 0 (negative Seite)
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Abstand zur Entscheidungsebene

« Die Diskriminantenfunktion g(x) misst den Abstand zur

Entscheidungsebene
A
1 A
' N
e N
= k- o ff
\ Y
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5, X
b | Py
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Erwelterte Merkmalsvektoren

* EinfUhrung eines zusatzlichen konstanten Merkmals
X, = 1 zur Vereinfachung der Notation

g(x)szx-l-WOIWO-l-i Wi‘xi:i w; X,

i=1 i=0
1 w,
X
— 1 — 1 — Wl — WO
Y=1x, N a= V‘.’z = »
X, W
g(x)=a'y
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Perzeptron-Lernen

 Entscheidungsfunktion: Algorithmus:
. >0->Klasse 1 Iteriere (wiederholt) Gber alle
g(x)=a y <0->Klasse 2 Trainingsbespiele bis Verfahren
konvergiert
{/,ﬂ% « Berechne g(x)
SRR /a - Wenn vorhergesagte Klasse
P A falsch:

- Anpassen (verbiegen) des
Gewichtsvektors:
aneu = aaIt +C * y

- ¢ beliebige positive Zahl (beinflusst,
wie rasch das Verfahren konvergiert)
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Mehrklassenprobleme
(mit binaren Klassifikatoren bzw.
Diskriminantenfunktionen)
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Mehrklassenprobleme

1-vs-all
| ROl Wy
ed
Wy
Ly
HﬂI w'l.-
ambiguous
region

ot w,| w
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Mehrklassenprobleme

1-vs-1
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LiIneare Maschinen

» Fur c Klassen werden c lineare Diskriminantenfunktionen g (x)
verwendet

- Entscheidung fur w wenn g(x) > gj(x) far alle j # i

H s
H
:-‘L’Ijl r

R, R,

H,; w
R. <

J 'r"":l,-f
H,;
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nearest neighbour

* Prototyp-basierter Klassifikator (partitionierend)

- Berechne d(x,p) fur zu klassifizierendes x und die
Prototypen p, aller Klassen

- Diskriminanzfunktion: g(x) = -d(x,p))

- Entscheidungsgrenzen: Mittelsenkrechte zwischen den
Prototypen (Voronoi-Tesselation)
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nearest neighbour

* \Woher stammen die Prototypen?
- z.B. Mittelung Uber Stichprobe

- Erweiterung von einzelnem Prototypen fur eine Klasse zu
Prototypenmenge
(Extremfall: jedes Trainingsbeispiel ein Prototyp)

« Man kann zeigen: fur jede Metrik und (nahezu) beliebige
bedingte WahrscheinIichkeitsdichteverteiIungen gilt:
P <=P_ <= *(2-P__ *M/(M-1))

bayes NN ba es bayes

- Fehlerwahrscheinlichkeit des NN-Klassifikators ist hGchstens
doppelt so grol3 wie die des optimalen Bayes'schen
Klassifikators
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K-nearest neighbour

« Betrachtung der k nachsten Nachbarn von x
» Vorhersage des haufigsten Labels dieser k Nachbarn

« Eigenschaften von k-nearest neighbour:
- Vorteil: Sehr einfach, kein Training
- Nachteil: Nicht effizient bel der Klassifikation
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Support Vector Machines

ldee: Trennende Hyperebene mit grofitem Rand

Wenn linear separierbar:

« Eindeutigkeit der Ebene, globale Losung
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Support Vector Machines

Nicht linear separierbare Daten:

w-x+b=0

w-x+b=1

il

| e,

[

Bestrafung von Randverletzungen durch Lockerungsvariablen —
wieder optimale Losung moglich
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nicht lineare SVM

I
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nicht lineare SVM — Kernel Trick

Problem: Berechnung von Y(x,)

Aber, nur Skalarprodukte: W(x,) P(x,)
— Effizient berechenbare Kernelfunktion:

K(x;,x;) =Y(x;)-Y(X;)

Kernelfunktionen, z.B.

Linear K(x,y)=x"-y

Polynomial K(x,y)=(x-y+c)*

Sigmoid K(x,y) = tanh(x(x - y) + 6)
Gaul K(x,y) =exp(—“x—y”“ /(20'2))
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SVM - Eigenschaften

« Komplexitaten:
- Training: Speicher O(n?), Laufzeit O(n3)
- Klassifikation: Speicher O(n ), Laufzeit O(n_*d)

« Schwachen:
- Langsames Lernen und Klassifizieren
- Keine offensichtliche Multiklassenerweiterung
- Keine allgemeinen Kriterien zur Wahl des Kernels
- Fehlende Aussagen zur Klassifikationssicherheit

VO 840.040 Syntaktische und Statistische Mustererkennung WS2016/17 4. Teil (24.11.2016) 28



SVM - Eigenschaften

o Starken:
- Empirisch hervorragend
- Schnelle Implementierungen verfugbar (z.b. libsvm)

- Leichte Handhabbarkeit, wenig Parameter, keine
Modellwahl, kein a-priori Wissen

- Anschauliche Funktionsweise
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Sequentielle Klassifizierung

« Motivation: Merkmalsmessung sehr teuer/schwer vorzunehmen
 Erhebe Merkmal n (von 1 bis N)

- Quotient t_=p(X |w,) / p(X |o,)

- Vergleich mit zwei Grenzwerten A und B
A=(1-e,)e, und B=e,/(1-e,)

e, --- Wahrscheinlichkeit (einer Falschklassifikation),
dass man fur w,obwohl w, zutrifft

t >=A Klasse o,
t <= B Klasse o,

B < T, <A weiteres Merkmal muss untersucht werden
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Boosting

« Meta-Algorithmus zur Verbesserung der Performanz anderer
Klassifikationsalgorithmen

- Kombiniert ,schwache” Klassifizierer zu einem ,starken”
» Algorithmus:

- Lernbeispielen werden gewichtet
- Wiederhole T mal:

» Lerne Klassifizierer unter Berucksichtung der Gewichte

» Passe Gewichte basierend auf Performanz des gelernten
Klassifizieres an

- Kombiniere ,schwache” Klassifizierer
« Siehe ADABoost, LPBoost, etc.
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Boosted Rectangle Filters

e 5 verschiedene Basisformen

white: value = 1
black: value = -1
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Rechtsecksfilter

e Einfach zu definieren und zu berechnen

e Zahlreich vorhanden
 Schnell und effizient zu berechnen
- Integralbilder
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Klassifikation mit Rechtsecksfilter

« Klassifikator definiert Gber:
- Filtertyp
- Rechtecksgrol3e
- Fensteroffset
- Schwellwert

* Anzahl mdglicher Klassifikatoren?
- #pixel * #thresholds
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Auswahl schwacher Klassifizierer

« Zufallige Auswahl von ein paar tausend ,soft” Klassifizierern,
definiert Uber:

- Filtertyp
- Rechtecksgrol3e
- Fensteroffset
» Vorberechnung der Antwortfunktion der ,soft classifiers*

- Anzahl mdglicher schwacher Klassifizierer:
1000 * # thresholds

e Suche nach optimalem Schwellwert flr weak classifier
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Boosting

« Jede Menge schwacher Klassifizierer h(pattern):
besser als zufalliges Raten, Fehlerrate < 0.5

 Binares Problem: Gesicht Ja oder Nein

o Starker Klassifikator:
H(p) = ocl*hl(pattern)+ ... +a_*h (pattern)
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Boosting

« Aktualisierung der Gewichte:
weights(i) = weights(i) * exp(-alpha * h1(i) * labels(i))

- Korrekt klassifiziert, Multiplikation mit < 1
- Falsch klassifiziert, Multiplikation mit > 1
 Normalisierung der Gewichte: weights = weights / sum(weights)
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Boosting

« Auswahl des besten Klassifizierers (geringste Fehlerrate)

« Bestimmung von alpha:
alpha = direction * 0.5 * log((1 - error) / error)

« Trainingsgewichte:

Jedes Trainingsbeispiel hat ein Gewicht,
zu Beginn gleichforming: 1/#samples
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Boosting

Auswahl des nachsten besten Klassifizieres

unter Berlcksichtigung der geanderten Gewichte

Auswahl von alpha_|

Anpassung der Gewichte

... und wieder von vorne ...
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Klassifikationsmethoden

e Generative Modelle (parametrisch, nicht-parametrisch)
Lernen von Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

- Nalive Bayes classifier
- Linear Discriminant Analysis

e Diskriminative Modelle
Maximierung der Qualitat des Klassifikators
auf dem Trainingsset

- Logistic Regression
- Perceptron
- Support Vector Machines (SVM)
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Clustering

 Hierarchisch

- Agglomerierend (bottom-up, merging)

- Unterteilend (top-down, splitting)
« Partitionierende Verfahren

- K-nearest Neighbour

- K-means

- Expectation Maximization

- Inkrementelle e-Umgebung
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Hierarchisches Clustering

Ergebnis: Binarbdume (Dendrogramm)

®EO®®
(30

Linkage Distance
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Distanzen zwischen Klassen

e Single Linkage (nearest neighbour)
- D(B1,B2) = min d(x,y) (UberallexeB.,,y €B,)
» langgestreckte Klassen*®
* Average Linkage
- D(B1,B2) = 1/(nj*n,) * 3 > d(X,y)

(Gber alle Paare x € B,,y € B,)
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Distanzen zwischen Klassen

 Ward's Method
- D(B1,B2) = 1/(n*n,) * 3 d(z,m)
(z € B, U B, und m Mittelwert Gber alle z)
 Complete Linkage (furthest neighbour)
- D(B1,B2) = max d(x,y)

e Grofdte Unahnlichkeit zwischen 2 Clustern

(Kompakte, annahernd kugelférmige Klassen; gleiche
Grofie)
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Hiercharisches Clustering

Agglomerierend

« M Objekte bilden 1-elementige Klassen Bl ... Bm

« Schrittweise Vereinigung von 2 Klassen, deren Distanz am
geringsten ist

Unterteilend

» Alle Objekte bilden eine gemeinsame Klasse

« Schrittweises Aufteilung einer Klasse in jene 2 Klassen mit der
grofdten Distanz
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Clustering (Hierarchisch)

» Clustering Schedule Graph
(Plot Clustering steps gegen Linkage Distance)

- Zur Beurteilung von ausgewogenen (optimalen) Cluster-
Grof3en
(Anstieg der Linkage Distance)

« Ergebnis des Clusterings stark abhangig von verwendeter
Metrik und Skalierung der Merkmale

« Merging einfacher und schneller als splitting (und ahnliche
Ergebnisse)
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Skalierung des Merkmalsraums

« Skalierung eines Merkmals mit Spannweite a_n
- a =max X_-min x_(Uber alle Muster)
- X, =X [a

« Skalierung eines Merkmals mit Standardabweichung
- X . =x 10,

 Problem:

- Clustering bendtigt geeignetes Abstandmal}
- Abstandsmald hangt von Standardisierung ab

- Um richtige Standardisierung durchzuflihren, muss man die
Clusterzugehdrigkeit kennen
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Ausblick

 Nachster Termin:

Donnerstag, 1.12.2016 13-15 (c.t.)
Graphical Models
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