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Maschinelles Lernen A\‘(IT
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PDF

Merkmalvektor x Klassifikator

X— t(X)

B Uberwachtes Lernen (engl. “supervised learning”)
¥ Training des Klassifikators anhand von vorklassifizierten Daten

B Differenz zwischen Wahrheit und Ergebnis, beschrieben durch vor-
gegebene Ziel- oder Kostenfunktion E(|[ti-titrue||), Wird sukzessive
verbessert.

B Unlberwachtes Lernen:

¥ Selbstandiges Erkennen von Signalen, Mustern oder Clustern,
Bestimmung des Klassifikators

B Bestarkendes Lernen (engl. “reinforcement learning”):

¥ Lernen anhand von Belohnung (oder Strafe), aber ohne Vorgabe von
Klassen
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Klassifikatoren (PrufgrofRen)
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) Lineare Verfahren: analytisch behandelbar (diese Vorlesung)

¥ Nicht-lineare Verfahren analytisch i.a. nicht moglich (folgende Vorlesungen)
B Automatisiere Algorithmus zur Ermittlung optimaler Trennung
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— Maschinelles Lernen

¥ Supervised Learning: Trainieren auf vorklassifizierter Stichprobe

(aus Simulation oder Erfahrung)

¥ Haufiges Problem: PDF sind haufig nur unzureichend bekannt und simulierbar

Wahle Verfahren unter Berucksichtigung von Aufwand und Nutzen
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Supervised Learning (Training) A\‘(IT
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B Bestimmung der optimalen PriifgroRe (Parameter) anhand von Trainingsdaten, in
denen Signal und Untergrund bekannt (vorklassifiziert) sind.

X X2

B Gefahr: Algorithmus erlernt statistische Fluktuationen (Details) der Stichprobe
(Trainingsdaten) und nicht das allgemeine Konzept (Verlust der Verallgemeinerbarkeit)

B Besonders anfallig, wenn viele Dimensionen oder Parameter — Fluch der
Dimensionen — optimale Wahl der Freiheitsgrade zur Reduktion der Dimensionen
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Supervised Learning (Testing) A\‘(IT
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B Test des durch Training ermittelten Algorithmus mit einem statistisch unab-
hangigen Datensatz

high bias low bias
low variance high variance

A

test sample

/ / « Overtraining!

prediction error

training sample

high
low model complexity °

B Niedrigere Komplexitat (z.B wenige Parameter oder Trainingszyklen, z.B.
lineare Methoden) — ggf. schlechtere Trennung (Verzerrung), kleinere
Unterschiede zwischen statistisch unabhangigen Datensatzen (Varianz)

B Hohere Komplexitat — kleinere Verzerrung. Ubertraining — groRere Varianz
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Supervised Learning (Testing) ﬂ(".
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B Vergleich der Verteilungen von Training und Testsample

B Goodness-of-fit: Kolmogorov-Smirnov (Erinnerung (Vorl. 6): KS-Test
verwendet maximale Differenz der kumulativen Verteilungsfunktionen)
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Fluch der Dimensionen (“Curse of Dimensionality”)

¥ In hochdimensionalen Merkmalsraumen ist die PDF in der Regel nicht

genau bekannt:
d-dimensionales Histogramm des (mit N Eintragen endlich grol3en)

Datensatzes ist bei fester Bin-Anzahl np pro Dimension praktisch leer
N
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Trainingsdaten liegen bei vielen Dimensionen sehr zerstreut
Wiirden Nd Trainingsereignisse benotigen, um ni konstant zu halten
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Fisher Diskriminante A{]]
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B Ansatz: Lineare PriifgroRe Z a;ri=a T
W Parameterwahl: Maximale Separation, wenn Differenz zwischen
Mittelwerten der PDF grofld und Varianz jeder der Verteilungen klein

B Differenz zwischen Mittelwerten: |15 — (15| groR
B Streuung um Mittelwerte: Zg i Eg klein

2
. Ts — Tp
B Fisher Diskriminante: Maximiere J(a) — ( 82 )2
¥2 4 %2
“Kostenfunktion” / .
t
W Bestimme Fisher-Koeffizienten: 9) v k
A ¢
Suche a, so dass
VJ(@) =0 = N
» I
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Beispiel: Fisher Diskriminante in TMVA ﬂ(".
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B Je 10000 Signal- und Untergrundereignisse: verschobene Gauf3-
Funktionen jeweils korreliert zwischen x und .

B Fisher Diskriminante bericksichtigt Korrelation

Input variable: x
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Beispiel: “python TrainEvaluateResponse.py Gaussian”
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Beispiel: Fisher Diskriminante in TMVA ﬂ(".
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# Je 10000 Signal- und Untergrundereignisse: verschobene verschmierte
Kreise - nichtlineares Problem

¥ Fisher-Diskriminante ist nicht-linearen Methoden (liberwiegend basierend
auf Maschinen-Lernverfahren) deutlich unterlegen.

Input variable: x
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Background rejection versus Signal efficiency
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Beispiel: “python TrainEvaluateResponse.py Gaussian”
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Andere Methoden: Projective Likelihood A\‘(IT
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B Wenn Korrelationen zwischen den Merkmalen klein (z.B. nach linearer
Dekorrelation):

¥ Verwendung des Produkts der d 1-dimensionalen Randverteilungen
der Likelihoods

d
Hz’zl gi(wi|Hs)

1) = [Ti—y gi(wil Ho) + [Ti—, 9i (i Ho)

B Funktioniert auch fur relativ groRe Zahl d von Merkmalen

E 3 16 [EL1] Signal (test sample) | | | o Sighal (training shmple) ]
4:— E Background (test sample) * Background (training sample) 7]
1,'.'_ 2 14 __Kolmogorov-Smirnov test: signal (background) probability = 0.112 ( 0.51)
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Likelihood response
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Andere Methoden: Hauptkomponentenanalyse A\‘(IT
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® Principal Component Analysis (PCA)

¥ Anders als Fisher: Keine Unterscheidung zwischen Signal- und
Untergrundverteilungen (“unsupervised learning”)

¥ Annahme: Relevante Information liegt in den Komponenten mit groRer
Varianz

B Lineare Transformation auf Hauptachsen (Achsen mit maximaler
Varianz)

B Vernachlassigung der Komponenten mit kleinen Eigenwerten (—
Dimensionsreduktion)

Beispiel: Daten Fisher LDA: PCA:

v

gute Trennung keine Trennung
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