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I Charakterisierung von A“(“
Lernmaschinen

® Motivation:
® Wieso brachen wir immer neue Lernverfahren?

® Lernen = Optimierung?
® Kann man Lernen formal beschreiben?
® Fehler? Empirisch und Real?
® Modellauswahl
® Ensambles

® Lernbarkeit, Kapazitat von Lernmaschinen

® PAC - Lernbarkeit
® Aussagen Uber Lernbarkeit, Stichprobenkomplexitat
® VC - Dimension

® Korrektes Lernen ?
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I Grundsatz T

Karlsruhe Institute of Technology

Razor principle (Rasiermesser - Prinzip) :

Entia non sunt multiplicanda sine necessitate
(Entities should not be multiplied beyond necessity)

William of Occam

(1280/88-1347/49) €>
Franziskaner
Ldse nie ein Problem komplizierter als notig,
- Anklage wegen denn die einfachste, richtige Erklarung ist die Beste
Ketzerei
- Entzug

der Lehrerlaubnis
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Lernmaschine ﬂ(“

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Definition

® Eine lernende Maschine wird bestimmt durch:
@ Hypothesenraum { h ac A}

® Lernverfahren: die Methode um & ,; mit Hilfe von
Lernbeispielen zu finden
(bendtigt Fehlerfunktion, Optimierungsmethode)

® Das resultierende (Entscheidungs) Modell qur

W ist gegeben durch die Auswertung der optimalen
Hypothese h_ , die durch die lernende(n)
Maschine(n) b&Stimmt wird

Problem: Welche Maschine ist zu wahlen? (Welches
Lernverfahren?)
Welches Modell soll gewahlt werden?
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I Probleme beim Lernen AT

Karlsruhe Institute of Technology

W Statistisches Problem: Das Verfahren betrachtet einen — gemessen
an der Menge von Trainingsdaten — ,zu grof3en“ Hypothesenraum

® Auf Basis der Trainingsdaten eignen sich mehrere Hypothesen
gleichermal3en gut

® Komplexitatsproblem: Aufgrund der Komplexitat des Problems kann
das Lernverfahren nicht das Finden einer optimalen Losung innerhalb
des Hypothesenraumes garantieren.

® Bei Verwendung von speziellen Verfahren oder Heuristiken besteht die
Gefahr einer suboptimalen Losung

® Reprasentationsproblem: Der Hypothesenraum enthalt keine
ausreichend gute Approximationen der Zielfunktion/Konzept etc...
® Das Lernverfahren kann einen gewlinschten Approximationsgrad nicht liefern.
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I Zwel einfache Beispiele ﬂ(“

Beispiel 1
- Klassifikation R?

Beispiel 2

- Regression in R A

- gestrichelte Kurve soll +/

eingelernt werden / ,

Was sieht man hier? Diskussion: Daten, Komplexitat,
Reprasentation <> Ergebnis, Fehler, Glte
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Uberwachtes Lernen aus A“(“
Beispielen

Lernen = Schatzen einer Abbildung (Hypothese) :
h (X)=y, «a—-Parameter
mit Hilfe von (bekannten) Beispielen (Lernbeispiele)

(% 1) e (s V) € XXY

generiert von einem (nicht bekannten) System
mit der Wahrscheinlichkeit

P(X,y)

Lernproblem = definiert durch X' xY
{Atr,...,Alr } x {true, false} - Konzept
RY x [Klasse,...,Klasse ! - Klassifikation (numerisch)
RV« R - Regression/Prognose (numerisch)
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I Lernen? Fehlerdefinition ﬂ(“

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Schatze h So, dass ,der Fehler* E(h) minimal ist
E(h,)=Func( h,(xX)<—=y), P(x,y))

wobel «——> ein Vergleich zw. den Termen ist

Kann E berechnet werden?? = NEIN, unvollstandige Daten

Kann E geschatzt werden ?? = JA mit verschiedenen
Methoden

Lernen = Wie kann E effektiv minimiert werden?
Abhangigkeiten? Methode? Maschine?
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I Fehlermaldfunktion ﬂ(“

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Problem: Schéatzen oder Abschéatzen von E(h)

Distanz E(h) = [1(h(X), y)dP(X, y)
Probabilistisch ~ E(h)y=P(h(X)# y)

=» Welche Distanzfunktion | ?

Beispiele fur | v
~ 1, wenn h(X) = y
# Missklassifik.  1(h(X),y) = 0. sonst
Abs. Fehler [(h(X),y) = \h(i)— Y‘

Quad. Fehler 1(h(X), y) = (h(X)-y)’
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I Realer & Empirischer Fehler ST

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Der reale Fehler

E(h) = [1(h(X), y)dP(X, y)

bezlglich aller real vorkommenden Daten
Ist leider nicht berechenbar =» gute Schatzung natig

Empirische Fehler 1
Ep(h=— D I(h(X),y)
‘ (Xx.y)eD
wobeil D: Lerndaten =» Lernfehler
Verifikationsdaten =» Verifikationsfehler
Testdaten =» Generalisierungsfehler
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Lernen: Fehlerminimierung A“(“

Eine LOsung:
Definiere h, und
Finde beste

Durch iterative Minimierung
des empirischen Fehlers

ED(ha)

z.B.: Gradientenabstieg auf
der Fehlerfunktion

VE (0—2) — aED(ha) aED(ha)
D — yernny
Gradient i oo, oaq, |
11 gi's(;[lltué:ugAh:thrzooﬁﬁrgstg(rgpdezggztlI;Q(Igll:ﬁ?'nann Lerntheone '._‘;éii\:\; Fakultat f[]r: Informatik
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I Fehlerminimierung als ﬂ(“
Gradientenabstieg

Anpassung der Parameter

E[w]

o< o+ Aa

Aa=-nVE_ (a)  n- Lernrate

Frage: ist das korrekt?

Nun JA ..... ZUMINDEST oft hinreichend
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I Overfitting ﬂ("

stitute of Technology

@ Definition:
Die Tendenz der Maschine sich beim Lernen auf die
Lernbeispiele zu spezialisieren (Auswendig Lernen)

@ Formal: he H-ovefit <& 3W € H sd. VTestdaten
ELmdate" (M < EL&’”dafE” ) A ETe&‘datm (h)> ETestdaten(H )

@ Beispiele |, _AA=----

® Problematisch wenn verrauschte
Lerndaten
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I Overfitting ﬂ(“

stitute of Technology

=>» Lernfehler fallt , Testfehler steigt, Generalisierung fallt
Fehler

. Traini kl
Erklarung: SR

Lerndatenmenge und Testdatenmenge unterschiedlich
(Je nach Komplexitat der Hypothese) = unterschiedlicher

Verlauf von:
Een (M) und E g0 ()
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I Overfitting ﬂ(“

stitute of Technology

Fehler

Losung:
B Reprasentative Beispiele
(Anzahl und Art/Verteilung)

@ Lernprozess durch den
Verifikationsfehler steuern Trainingszyklen
(Verifikationsdatensatz kann anschlief3end
nicht fur die Gutebestimmung genutzt werden)

® Richtige Wahl und Suche der optimalen Hypothesen h,
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I Modellwahl

16

Beispiel (Regressionsmodell):
Die gestrichelte Kurve soll
eingelernt werden.

Es soll ein Modell gefunden
werden.

wenig komplexe Maschine /!
schlechtes Modell

(Hypothesenraum: oft wenig Parameter)

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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Komplexe Maschine
schlechtes Modell
(Hypothesenraum: oft
viele Parameter)
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17

Modellgute - ,,Validierung* AT

Karlsruhe Institute of Technology

B Eine L6sung: Cross — Validierung
B Teile die Daten wiederholt in Lern- und Validierungsdaten
B Bestimme darauf verschiedene Hypothesen (bzw. deren Parameter)
B Berechne jeweils Generalisierung
® Wiederhole

® n-fold-crossvalidation:
W Zerlege die Menge der Lerndaten in n Mengen
® Trainiere jew. auf n-1 Mengen, Teste auf 1 Menge
® Wiederhole

B Leave One Out (Spezialfall)
B Jewells ein Beispiel flr das Lernen weglassen
® Addiere Fehler fir weggelassene Beispiele
® Wiederhole

=» statistische Auswertung (Mittelwert, Varianz ...) auf
verschiedenen Modellen auch mit rel. wenig Lerndaten evaluieren
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I Bootstrap ST

Karlsruhe Institute of Technology

B Grundgedanke: ,Wie kann man mit einfachen Verfahren mehr
erreichen?”

B In der Literatur oft - allgemeiner anekdotischer Hintergrund
(Paradoxon)
® Baron Minchhausen: am eigenen Schopf aus dem Sumpf gezogen

® (far Informatiker) Computer startet zunachst ein einfaches Programm um
dann ,vereinfachte” Programme zu starten - machtige Leistung

® Und beim Lernen

® Ziehe zufallig (mit Zuriicklegen) aus D jeweils | D | Beispiele m Mal
B Bestimme jeweils die Modell — Parameter

® Wiederhole

® Bestimme den Mittelwert, Varianz,... der Parameter des Modells

=>» Analyse der Gite / Stabilitat,
= mit weiteren Ansatzen hohere Gute des Modells erreichen
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I Bagging = Bootstrap aggregation ST

Karlsruhe Institute of Technology

Variante des Bootstrap
_|_

Verwende mehrere Modelle
Verwende Boostrap — Prinzip
ziehe n < | D | Beispiele (mit Zurticklegen)
Bestimme die jeweiligen Modelle

+

Kombiniere die Modelle, z.B. gewichtete Summe

=» HOhere Gute des Modells
=>» Aussagen Uber die Stabilitat des Modells
(grof3e Abweichungen in den einzelnen
Modellen = Unstabil)
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I Boosting fur Klassifikation — ﬂ("'
urspriunglich Schapire 1990

Kombiniere ,schwache” Modelle um
ein gutes Modell zu erhalten

ldee: Zerlege D in mehrere Datenséatze, z.B. in Dy, D,, D,

=

Wahle D, und bestimme das Modell M,

2. Wabhle fur D, aus D neue Beispiele s.d. 50% durch M,
korrekt geschatzt werden und erstelle damit M,

3. Wahle fur D, Beispiele bei denen M, und M, gegensatzlich
sind und bestimme M,

4. Kombiniere die Modelle

M, wenn M, =M,
M =
M,, sonst
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I AdaBoost - Adaptive Boosting [Freund, A“(IT
Schapire 1996]

21

Ausgangspunkt Lernmenge D mit n Beispielen

Iteratives Erstellen eines komplexen Klassifikators in k Stufen
(aus k zusammengesetzten Klassifikatoren)

Ziehen von Lernbeispielen entsprechend definierter Gewichte

Gewichtung der Lernbeispiele entsprechend dem
Klassifikationsergebnis des zuletzt generierten ,schwachen”
Klassifikators

® Verringerung des Gewichts von korrekt klassifizierten Beispielen
® Erhohung des Gewichts von falsch klassifizierten Beispielen

Mit der neuen Lernmenge wird mit Hilfe eines Lernverfahrens
der nachste Klassifikator bestimmt.

Die Klassifikatoren 1, . . ., k werden zu einem Ensemble
zusammengefasst und legen durch gewichteten
Mehrheitsentscheid die Klasse eines Beispiels fest.

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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I AdaBoost — adaptive Boosting ﬂ(“

stitute of Technology

Erweiterung des allgemeinen Boosting,
Gewichtete Einzelmaschinen, Gewichtung Lernbeispiele

begin: D = {(X,,¥,),...,(X,¥.)}, Wl(i)=AGewicht pro Bsp., k=0
I.do:k<—k+1

2. Trainiere M, auf D, (ID, |=n, Bsp. gewdhlt abh. von W (i) )

3. E, <—emp. Fehler von M, (gewichtet bzgl. W, (i) , E, <0,5 sonst Stopp)
1 Konzentration auf Fehler

4. a, eE[IH((I - Ek)/Ek)] 1. Fehler = groReres Gewicht und

2. GrolRerer Fehler =» kleinere Erhdhung der

—a - Gewichte fur Fehlerdaten
. Wk (l) e *, wenn hk(xi) =Y, ..
5. W, ()< , Z,— Nomalisierungskonst.

Z, e’ , wenn h (X)) =y,

6. until ' k=k__
Ergebnis: Nutze M, und a,, z.B. Entscheidung: X %sign(Eakhk()_c’))
k
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I Adaptive Boosting Beispiel ST

Karlsruhe Institute of Technology
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I Adaptive Boosting Beispiel — erster Klassifikator

24

€ =0.30
oty=0.42
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I Adaptive Boosting Beispiel — zweiter Klassifikator ﬂ(IT

Karlsruhe Institute of Technology

€5=0.21
0t,=0.65
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I Adaptive Boosting Beispiel — dritter Klassifikator

AT

Karlsruhe Institute of Technology
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I Adaptive Boosting Beispiel — finaler Klassifikator

27

H_ =sign{ 0.42
final

+ 0.65
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I Speziell: Viola & Jones Objekterkennung T
[~ 2001 _ 2003] Karlsruhe Institute of Technology

® Erkennen von Gesichtern in Bildern

® Sliding Window: Entscheiden fur Ausschnitte (z.B. 24 x 24 Pixel) =
Gesicht oder kein Gesicht

B Klassifikation:
Merkmalsbasiert (Haar)

0115,

® naiv

=» z.B. 180000 Merkmale
pro Ausschnitt

S - ) p -
3 3 . - ;
X - v > -
‘ o . - b = 3 - Ao
J - = . ‘ o iy -
) - Y Fea .
- e =5
. A a3 y = A A=
=y bt . .; 5 ¥ L e g -t
. [ = - %
4 » -
"
5 -~ - - ¥ ” - -
'y g -_h
A ¥ v
v 4 » 2 )
v - = Y = = - [
— - b
. 7 v - =
’ :
\ 4 - 3 )
= I ’ 2
i T
o 4
5
l A (6 S

B deutlich effizienter und d ?

efinierbar gut

® Trick 1: Kaskaden von
Klassifikatoren einstellbarer ,Gute”

= z.B.. 0.7 Sec pro ® Trick 2: Gute ausgewahlter
Klassifikation pro Bild Merkmale einstellen durch Adaboost
(384 x 288) bel 700MHz a
28 gt's(;]ltué:u; Ah;thrzooﬁﬁrgstg(rgpdD??IgZ“I;i(lgfrl)rnann Lerntheone :_géii‘:‘:ﬂkfuﬂét—fg Informatik
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I Kaskadierung Viola & Jones 2001 A“(“

B 2-Klassen-Problem

@ Trick 1: Kaskade
® Gesucht wird eine Folge von Klassifikatoren mit steigender
Komplexitat
® Vorgehen: Aus der Datenmenge wird schrittweise eine Teillmenge
verworfen (F - kein Gesicht), die von der bisherigen Kaskade mit T

(potentiell Gesicht)

" All Sub-windows
klassifiziert wurde. LI Submwindows

A

—» 23— . ‘
. 3 ) . Processing/

Reject Sub-window @ _
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I Kaskadierung Viola & Jones 2001 ST

Karlsruhe Institute of Technology

® FUr jeden Klassifikator definiere Mindestbedingungen
® Erkennungsrate (hier: reales Gesichtin T)
@ Falsch Positiv Rate* (hier: nicht Gesicht in T)

B Kaskade =» Stufenweise Reduktion der Falsch Positiv Rate
(aber Erhohung der Falsch Negativ Rate und Reduktion der
Erkennungsrate)

@ Fur 10 Stufen in der Kaskade, elner Erkennungsrate von mindestens 0.99 und
einer Falsch Positiv Rate
von hochstens 0.3

erhalt man fiir die Kaskade: @

. v . -
@ eine Erkennungsrate von AT T T Funther

0.99%9~ 0.9 und 1T 2 3

1 - \_/ -___Frocessfn_g.-
W eine Falsch Positiv Rate von IF IF IF
hochstens 0.31° =0.000006

AH Sub- wmdows .

Reject Sub-window ® \

(* siehe Folien ML2)

s .""\ Fakultat fur Informatik
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Kaskadierung Viola & Jones 2001 ﬂ(“

titute of Technology

® Fur jeden Klassifikator definiere Mindestbedingungen
® Erkennungsrate (hier: reales Gesichtin T)
@ Falsch Positiv Rate (hier: nicht Gesicht in T)

® Trick 2: Baue die einzelnen Klassifikatoren s.d. die Bedingungen
jewells erflllt sind

__ All Sub-windows

® Methode: Adaboost (iterativ)

m Kombiniere n einfache @
Schwellwert-Klassifikatoren Y T /Further
anhand der Haarmerkmale —'\'H "+ \ Processing/

® Welches n ? (Iteration) IF

® Welches sind die besten
Merkmale? (Adaboost) Reject Sub-window @ |

TR A i e emtheorie

Maschinelles Lernen



I Kaskadierung — nach Viola & ST

Jones
begin: D ={(X,,y,),....(X,,y, )},
wdhle f, F, , — Einzel u. Gesamt — Falsch positiv Rate,
d Detektionsrate (Erkennungsrate)
while F; > F,,, ~ e Kaskade
i=i+1
while F; > fF; | == AdaBoost-Klassifikator
n=n+1
trainiere h, mit n Merkmalen (AdaBoost)
bestimme F,, D,
(passe Anzahlund Schwellwerte 0 von h, an
um fiir den Kaskadenklassifikator H ,

die Detektionsrate dD,_, zu erreichen)

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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AdaBoost — nach Viola & Jones AT

Karlsruhe Institute of Technology

begin: D= {(%.¥,).... (X,. ¥,)}. W ()= %F’F %NI Gewicht pro Bsp.. k=0
1. do: k<« k+1
2. Trainiere fur jedes Merkmal f eine Maschine auf D,

(| D, |= n. Bsp. gewéahit abh. von W (i) )

h(x):{ 1. pf (X)> P&

. 86— Schwellwert, p— Polaritat (1)

0 sonst
3. Wahle M, mit kleinstem E, «<—emp. Fehler von M,
(gewichtet bzgl. W, (i) )
4. o« <—%[1n((1_ E)/E]
| e, wennh(X)=y _ -
5. W, (N« W) * (X)) =Y, : Z, — Nomalisierungskonst |
K e, wenn h (X)) =Y,

6. until : k=Kk___

R |
1 h (X)= —
Ergebnis: M, und «, = Entscheidung: X- Zk:ka (%) 22}_:%
0 sonst
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I (Frihe) Ergebnisse von Viola Jones AT

34

Karlsruhe Institute of Technology

Datensatz 4916 — Gesichter , 10000 — nicht Gesichter
32 (38) — Kaskadenklassifikatoren, 4297 (6060) — Merkmale
Die Telilklassifikatoren der einzelnen Kaskadenstufen haben

entsprechend nach AdaBoost — Training:

® 2 Merkmale — 60% ,nicht Gesichter” erkannt, 100% Gesicht behalten
- 40% Falsch Positiv

® 5 Merkmale — 80 % ,nicht Gesichter” erkannt, ....

> 20% Falsch Positiv G(\(\a\b
=
® 20 Merkmale - .... ‘ \(\g‘\(\(\,&o‘(\ )
m50.... eﬂa\(\e“ ¥ o0
® 100 e e PE
N)

Trainigszeit — Wochen auf 466MHz, AlphaStation XP900

Aber Klassifikation 0,067 sec pro Bild (Faktor 10x schneller und
definierte ,Gute")
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PAC - Lernbarkeit ﬂ(“

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

PAC = Probably Approximate Correct

Gegeben: eine Menge X von Instanzen der Lange n
ein Konzept C
ein Hypothesenraum H
eine Lerndatenmenge D

Kann eine korrekte Hypothese aus H, h(X)=c(X), VXeD
gefunden werden?

- Nein

- aber eine ¢-genaue: E (h)<g, O<e< %

Approximate Correct

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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I PAC - Lernbarkeit A“(IT

Kann diese sicher gefunden werden?
- Nein
- aber mit beliebiger Wahrscheinlichkeit

1-0, O<5<% Probably

Wie ist das Problem (Finden der Hypothese) lIosbar?
- In polynomialer Zeit abh. von: }/ }/ "
o' /&’

- mit Speicheraufwand abh. von: C
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I PAC - Stichprobenkomplexitat AT

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Und die Anzahl der bendtigten Lerndaten
(Stichprobenkomplexitat) ist:

m?> Ti(ln(%?) + ln\HD

Und was heil3t das?
- je grof3er die gewinschte Sicherheit
- Je kleiner der zulassige Fehler
- Je grof3er der Hypothesenraum
- um so grofer die Anzahl der bendtigten Daten

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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PAC - Beispiel ST

Karlsruhe Institute of Technology

Fur Hypothesen
- die aus Konjunktionen von
- bis zu 10 Literalen bestehen
- kann mit 95% Sicherheit eine
- Hypothese mit Fehler < 0.1 gefunden werden

Daflr benétigt eine Lernmaschine mindestens
— nl0
m> 01(ln(/0 09 +10mf)=140  |H[=8
Lernbeispiele

Leider fur komplexe Maschinen nicht so leicht

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR) e Fakultdt fiir Informatik
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I Vapnik-Chervonenkis (VC) A“(IT
Dimension

Eine Menge von Abbildungen (Hypothesen)

{ha A= A} definieren den Hypothesenraum H*

Definition (flr die Klassifikation):
Die VC Dimension VC(h,) von H “ist gleich der
maximalen Anzahl von Datenpunkten (aus einer
Menge S) die von H “beliebig separiert werden
konnen

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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Vapnik-Chervonenkis (VC) ﬂ(“
Dimension
Definition (far die Klassifikation):

Eine Abbildung (Hypothese) h separiert die Daten
aus S wenn durch h zwel Untermengen definiert

werden :
{x/h(x)=0} und {x|h(x)=1

Beispiel:
Hypothesenraum seien die Hyperebenen aus R?
(Geraden) und S — R?

/\H i S

Institut fur Anthropomatik und Robotik (IAR)
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VC Dimension Beispiel ﬂ(“

stitute of Technology

Behauptung:
Maximal 3 Werte kdnnen von Geraden separiert werden,
wenn alle beliebigen Aufteilungen erlaubt sind

(] [ = i
» C - L
] [

- [

R

Allgemein: Hyperebene in R"=n+1 separierte Werte

VC Dimension auch erweiterbar auf Regressionsmodelle - Literatur
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I VC Dimension — Nutzen | A“(IT

Mal3 fur die Datenkomplexitat des Lernens [Blumer et al
1988]

Aussagen uber PAC - Stichprobenkomplexitat, Anzahl
von Lernbeispielen m

1
m> ;(4log2(%) + 8VC(h)10g2(1%))

Erheblich bessere Abschatzung, welche auch
die Lernmaschine einbezient

Es gibt weitere Beschrankungen fur spezielle
Maschinen ......
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I VC Dimension — Nutzen Il ﬂ(“

43

VC(h) = Mal} fur die Kapazitat von lernenden Maschinen

Vermutung:

Je héher VC(h) um so besser kann die Maschine ein
Problem einlernen.

Falsch!

Wa

Schematisch: VC(h) ¥
VC(h) 7
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I Abschatzung des Testfehlers ST

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Nach Vapnik gilt mit Wahrscheinlichkeit 1—17

E(h )<~ Em(ha)+\/... AU

wobei:
V'C(h,) — VC-Dimension der lernenden Maschine
N — Anzahl der Lernbeispiele
E,,(h,) —empirischer Fehler abhéngig von VC(h,) und N
E(h,)) - realer (zu minimierender) Fehler

Lernerfolg ist abhangig von:
- Kapazitat der lernenden Maschine (so gering wie notig)
- Optimierungsmethode (so gut wie moglich)
- Lernbeispiele (reprasentativ, so viele wie madglich)
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I Abschatzung des Testfehlers AT

Karlsruhe Institute of Technology

Fehler
Errar ‘ E(ha)
"""""""""""""""""""""""""""""""""" ¢ bouned on test error i
/ st E(ha) g — conficlence term
tredning error Eemp (ha)
Trainingszyklen -
B VC(ha)
Minimierung des emp. Fehlers bei: Verhaltnis: emp. und realer Fehler
- VC Dimension (z.B. Topologie bei NN) - VC Dimension = veranderlich
= konst. - Anzahl von Trainingsbeispielen
- Anzahl von Trainingsbeispielen = konst.

= konst,
- Iterative Optimierung
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I LOosungsansatz: Structural Risk A“(“
Minimization
Ziel: finde eine LOsung fur

n;fin( Emp(hg)—F\/.... Vclilha)"" )

€= finde VC(h,) (,Maschine”), N (,Beispiele”),
und a (,Minimum des emp. Fehlers™)

|deale LOsung:
- Minimiere Summe (nicht Summanden)
- Strukturiere den Hypothesenraum

H'c H>c...c H", VC(h)<VCHh™
- Suche Optimum: das Minimum fur £(4 )
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I LOosungsansatz: Structural Risk A“(“
Minimization

Probleme:

e Strukturierung:
- Berechnung der VC Dimension schwer,
rechenintensiv, fur viele Hypothesenraume unmdaglich

* Optimierung:
- Finden, definieren der Hypothesenraume
- grol3e Kapazitat  =» kleiner empirischer Fehler
- geringe Kapazitat =» grol3erer Fehler

- Minimierung von E_ _(h)), YH"

Korrektes Lernen = Gesucht sind geeignete Realisierungen
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I Zusammenfassung ﬂ(“

stitute of Technology

@ Definition des Lernens

@ Fehler: empirischer & realer Fehler

@ Overfitting

® Modellauswahl (Crossvalidation, Bootstrap, AdaBoost)
® Was ist PAC ?

@ Approximation des realen Fehlers nach Vapnik und
Chervonenkis

® Wie kann korrektes Lernen erfolgen?
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I ... und wie geht es weiter in ML QAT

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Bestimme eine Hypothese h aus Beispielen €=» Finde
geeignete Maschine und bestimme optimales Modell M

- Probabilistisch: Schatzen von Wahrscheinlichkeiten
- Bayes

- Im Wesentlichen Empirische Minimierung aber auch mit
Struktureller Risikominimierung

- Entscheidungsbaume
- Neuronale Netze
- Strukturelle Risikominimierung

- Support Vector Methoden
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I Literatur AT

Karlsruhe Institute of Technology

Tom M. Mitchell: Machine Learning

Tom M. Mitchell - Carnegie Mellon University (CMU)
http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-
20/www/mic/

Duda & Hart: Pattern Classification
V.N. Vapnik: Statistical Learning Theory

P. Viola, M. Jones: Rapid object detection using a boosted
cascade of simple features (2001, ....)
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