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1. No Free Lunch
Theorem



Einleitung

... eine Frage die sich wahrscheinlich jeder von euch ein
oder mehrmals gestellt hat:

Q)

(0

Welcher Klassifikator, Trainingsalgorithmus
oder welche Methode ist DIE BESTE?
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Einleitung

Methode
" ihrer geringen Komplexitat oder
" ihrer Fahigkeit Vorwissen (Priors) zu berlcksichtigen

Es gibt Mustererkennungsprobleme bei denen die
obigen oder ahnliche Eigenschaften sind
oder gleich fur alle zu vergleichenden Methoden sind.




No Free Lunch Theorem

Fir das allgemeine Problem der Mustererkennung, ohne =
Annahmen Uber Art der Muster, Verteilungen, Vorwissen, etc.,
beantwortet das ,,No Free Lunch Theorem* folgende Fragen:

Gibt es irgendwelche Griinde einen Klassifikator oder Trainings-
algorithmus einem anderen vorzuziehen?

Gibt es einen Algorithmus oder eine Methode die generell besser
ist als der Zufall?

Nein!




No Free Lunch Theorem

,No Free Lunch Theorem® anders formuliert: Es gibt KEINE
kontextunabhangige oder anwendungsunabhangige Grinde L
einen bestimmten Klassifikator, Trainingsalgorithmus oder eine
Methode zu bevorzugen.

Dieses Theorem erinnert uns beim Design eines Musterer-
kennungssystems auf die wesentlichen Dinge zu achten:




No Free Lunch Theorem

Legende (Problemriaume)

+ ... Generalisierungsfahigkeit hoher als Durchschnitt

- ... Generalisierungsfahigkeit niedriger als Durchschnitt

0 ... durchnittliche Generalisierugnsfahigkeit

GrolSe der Symbole ... beschreibt die Grolse der Abweichung vom Durchschnitt




No Free Lunch Theorem

Legende (Problemriaume)

+ ... Generalisierungsfahigkeit hoher als Durchschnitt

- ... Generalisierungsfahigkeit niedriger als Durchschnitt

0 ... durchnittliche Generalisierugnsfahigkeit

GrolSe der Symbole ... beschreibt die Grolse der Abweichung vom Durchschnitt




Schlussiolgerung

Es gibt kein universell einsetzbares, bestes =
Mustererkennungsssystem. -

Was wir tun konnen:
Evaluieren wie gut ein Mustererkennungssystem fir ein
bestimmtes Musterkennungsproblem geeignet ist.




1. Bias und Varianz




Bias und Yarianz

Bias und Varianz ermoglichen zu messen wie sehr ein Musterer-
kennungssystem fur ein bestimmtes Mustererkennungs- —

problem ,geeignet” ist.

Ein hoher Bias bedeutet, dass das System zu einfach oder —
unflexibel und somit ungeeignet ist.

Eine hohe Varianz bedeutet, dass das System zu sensibel auf —
die Trainingsdaten reagiert und somit ebenfalls ungeeignet ist.




Beispiel: Hund oder Katze?

. L 39.5
= Klassifikator ist nicht e Hunde
in der Lage das . " Katzen
. . 39ﬁ-
Trainingsset fehler- :
frei zu unterscheiden . ;
2 385"
s
o
3
" Lineare Entscheidungs- © 3s-
grenze ist ein zu einfach-
es Modell 37 5./
. . 37' r r r r r L
= gute Generalisierungs- 0 10 20 30 40 50 60

fahigkeit Gewicht




Beispiel: Hund oder Katze?

39.5r-
® Hunde
. B Katzen
,underfitting“ s
3 385"
—>hoher Bias 5 .
5 5
—niedrige Varianz
375/ «
37" : r : : :
0 10 20 30 40 50

Gewicht

60



Beispiel: Hund oder Katze?

= fehlerfreie Klassifikation
auf Trainingsset

= komplexe Entscheid-
ungsgrenze

= schlechte Generali-
sierungsfahigkeit

Temperatur

39.5~
® Hunde
. ®  Katzen
39~
385 -
38 -
375
37 C r r r r r r
0 10 20 30 40 50 60

Gewicht




Beispiel: Hund oder Katze?

yoverfitting”

—hohe Varianz
—niedriger Bias

39.5r
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®  Katzen
39
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37 r r r r r r
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Gewicht




WH: Regressionsanalyse

= Schatzung der Zusammenhange zwischen Variablen
- Suche nach Modell

" Trainingsdaten: N =10, X = (x4, ---’xN)T und T = (¢4, ""tN)T

= Tatsachliches Modell: , Trainingsdaten beinhalten
Stoérungen (noise)




WH: Polynomial Curve Fitting

.. Kurvenanpassung mit Polynomen (freie Ubersetzung)

M
y(xgw) = wo + wiz + wox? + ...+ wyaMl= ijxj
=0

" Werte der Koeffizienten werden durch Anpassung des
Polynoms an die Trainingsdaten ermittelt




WH: Fehlerfunktion

" Fehlerfunktion misst Abweichung der Beobachtung t,,
von Schatzung y(x,,, w)

t otn

/ y(37n: W)

| o 3 £}
/ o )= 5 > {y(n, W)~ fn]

fur verschiedene w




WH: Losung

» Kurvenanpassung durch Minimierung der Fehlerfunktion

" Eindeutige Losung mit Methode der kleinsten Quadrate
(Least-Squares Estimation)

= Ergebnis: Koeffizienten w* und Polynom y(x, w*)

Problem: Wahl des Grades des Polynoms ...




WH: Polynom 0. Grades

Grad des Polynoms y(x’ W) = Wo

=> Freiheitsgrade = M+1
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WH: Polynom 1. Grades

y(x,w) = wy + wyx
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WH: Polynom 3. Grades

y(x,w) = wy + wix + wyx? + wax3
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WH: Polynom 9. Grades

y(x,w) = wy + wix + wyx? + -+ + wgx® + wgx”

_q
1 ..
Starke O
,Oszillation” | oF 7
1}
E(w)=0
L o
0 1
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WH: Overfitting

Trainingsdaten N = 10, Testdaten N =100

1 ; ;
—©— Training
—O— Test
N
2 0.5
&
0
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Root-Mean-Square
(RMS) Error:

Frus = /2E(w*) N

|

Normalisierung




Bias und Yarianz

... fir Regressionsanalyse
F(x) ... tatsachliche Funktion

g(x; D) ... geschéatzte Funktion basierend auf
Trainingsdatensatz D mit n Elementen




Abhingigkeit von
Trainingsdaten

A 4
.

Zwei zufallig generierte Trainingsdatensatze Dy
und D, bestehen aus der
, aber

D, = ermoglicht gute Schatzung
D, > fuhrt zu schlechter Schatzung

A 4

W
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Bias und Yarianz

Ein Mal fiir die Effektivitat einer geschatzten Funktion g(x; D) ist
ihre quadratische Abweichung von der tatsachlichen Funktion
F(x). Um die Abhangigkeit vom Trainingsdatensatz zu =
berucksichtigen mittelt man uUber alle Datensatze D einer fixen

T el(g(xp) — F()?)




Bias und Yarianz

... man kann
Epl(g(x;D) — F(x))”]
in zwei Teile spalten:

= (&plg(xD)] — F(x))?

+Ep[(g(x; D) — Eplg(x; D))?]




Bias

(c‘l\z)[g(x;ﬂ ] — F(x))?

_J
V
Erwartung der Schatzfunktion tber alle D
— _J
e

Unterschied zwischen der Erwartung und F

Beantwortet die Frage: Wie geeignet ist die Schatzfunktion
fur die Daten?
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Varianz

Epl(g(x;D) — Eplg(x;D)])?]

Beantwortet die Frage: Wie stark hangt die Schatzfunktion
von der Wahl des Trainingsdatensatzes ab?




Zusammenhang zwischen ...

niedrig Varianz hoch

>
c.‘. .
a©
e
O
o
<

\4

niedrig

Bias

Quelle: http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html
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Bias-Varianz-Dilemma

[Quelle: Dougherty 2013]

AL . S

Variance

Bias2

Many

Number of Parameters
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Schlussiolgerungen

" Modelle mit
* niedriger Bias (passen sich gut an die Daten an)
* hohe Varianz

" Modelle mit
* hoher Bias
* niedrige Varianz

— durch Vorwissen
Uber das gesuchte Modell

= Praktisch kann nicht erreicht
werden




11l Datensétze



—_— e . . .,

- . S IS S IS S DS D DS DS B B e B s D D B D B e B D B e B e B B B D B s B e B s B sy

Wenn man im Designprozess eines Mustererkennungssystems :
gleichzeitig ein Klassifikationsmodell auswahlen und den =Py
Fehler schatzen will, sollte man die Daten in drei Satze unter- !
tellen Trainingsdaten, Validierungsdaten & Testdaten. )

® Trainings- und
Validierungsdaten

m Testdaten
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Arten

mehrere Trainings- und Validierungsdatensatze werden erzeugt
- ,Cross-Validation”

: zum Lernen, optimieren der Parameter eines
Klasg,iflilkators mit Hilfe eines Trainingsalgorithmus und eines
Modells

: zum Optimieren der ,,Hyperparameter” des
Algorithmus oder Modells

Beispiel: Neurales Netzwerk

" Trainingsdatensatz wird verwendet, um Gewichte zu
optimieren

= Validierungsdatensatz wird gebraucht, um Anzahl der
verborgenen Einheiten, Lange des Trainings, etc. festzulegen




Warum Trennung in ...

Test- und Validierungsdatensatz?

Der Validierungsdatensatz wird verwendet, um das endgultige
Modell zu wahlen. Er hat also einen Bias und sollte deshalb =
nicht zur Schatzung der Fehlerrate verwendet werden.

Nachdem das endgultige Modell am Testdatensatz evaluiert
wurde, sollte es nicht mehr verandert werden.




Verwendung der Datensétze

[Quelle: Dougherty 2013]
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Cross-Validation

... Vergleichsprifung (im Deutschen)

= meistens stehen flir das Design und Evaluierung eines ME-Systems
zu wenig Daten zur Verfligung

" man ist verleitet die gesamten Daten fiir das Training zu
verwenden
* Gefahr: Overfitting, hohe Varianz
* Unterschatzung der Fehlerrate
* nicht selten 100% richtige Klassifizierung auf Trainingsdaten

Cross-Validation ist eine Methode zur Evaluierung von Klassifika-
toren, bei der ein Teil der Daten vor dem Training entfernt wird.
Dieser separate Teil der Daten wird verwendet, um die

Performance des erlernten Modells zu testen. -




Holdout-Methode

= einfachste Methode des Cross-Validation
= zwei Datensatze: Training und Test

= Aufteilung der Daten nach einer Regel
e z.B.: Trainingdatensatz die Halfte oder zwei Drittel der Daten

Total number of examples

Training Set Test Set

[Quelle: Dougherty 2013]
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Random Subsampling

* mehrmalige Wiederholung der Holdout-Methode

= zufallige Auswahl der Testdaten

" fir jede Aufteilung k:

* Training des Klassifikators
* Ermittlung der Fehlerrate am Testdatensatz

Experiment 1

Expenment 2

Experiment 3
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[Quelle: Dougherty 2013]




k-Fold Cross-Validation

» Daten werden in k gleich groBe Datensatze unterteilt

* ein Teil: Testdatensatz
* restliche Teile: Trainingsdatensatz

* k Wiederholungen:
* Training des Klassifikators
* Ermittlung der Fehlerrate am Testdatensatz

Total number of examples

Experiment 1

Expernment 2

Expernment 3

Experiment 4

/ Test examples
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Leave-one-out Cross-VYalidation

= spezieller Fall des k-Fold Cross-Validation
" k = N ... GroRe des Datensatzes
= Testdatensatz besteht nur aus einem einzigen Element

= nutzt den groflt moglichen Trainingsdatensatz

Total number of examples

Experiment 1

Expenment 2

Experiment 3

Single test example

enRTERY

Expenment N

[Quelle: Dougherty 2013]
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IV. Quantitative
Evaluterung



Fiir zwe: Klassen ...

= Klasse wy: negativ (links von der Entscheidungsgrenze)

= Klasse w,: positive (rechts von der Entscheidungsgrenze)

erZ 8 0.225 y.

FNF BL 3
0225 Wik 78 TPF

, . "A.U.C ~0.859
negativ positiv

0 FPF 1
ROC curve

[Quelle: Dougherty 2013]
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Fiir zwe: Klassen ...

Mogliche Ergebnisse:

= TP = True Positive = TN = True Negativ
= FN = False Negative = FP = False Positiv
a b 1

TPF

“A.U.C ~0.859

negativ positiv

0 FPF 1
ROC curve

[Quelle: Dougherty 2013]
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WH: ROC-Kurve

ROC = Receiver Operating Characteristic
TPF = True Positive Fraction

FPF = False Positive Fraction

TPF §z33
0774 k=

SYE TNF
0.225 Wikglt

negativ positiv

TPF

"A.U.C ~0.859

FPF 1
ROC curve
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Area Under Curve

= AUC = 0,5 (fast) vollstandiger Uberlapp der beiden
Klassen (Kurven)

A FPF
(% 0.446

FNF BL\E
0.446 QXXM TPFE /
A.U.C ~ 0.577
0 FPF 1
ROC curve

[Quelle: Dougherty 2013]
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Area Under Curve

= AUC nahe an 1 = Klassen Uiberlappen kaum

Letzte Anderung: 14.01.2016
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TPF

A.U.C ~ 0.955

FPF
ROC curve

1

[Quelle: Dougherty 2013]




Confusion-Matrix

= flir zwei Klassen

Predicted

Actual Positive Negative Total
Positive TP EN p
Negative FP TN n
Total p' n' N

[Quelle: Dougherty 2013]




Confusion-Matrix

= fir mehr als zwei Klassen
" |dealfall: alle Werte aulBer jene in der Diagonale sind ,,0“

setosa

versicolor

wirginica

1 1
setosa wersicolar wirginica
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Confusion-Matrix

= fir mehr als zwei Klassen

0.64

one
0.56

two
—10.48

three
four 10-40
five —40.32

six 0.24

seven
0.16

eight
0.08

nine

0.00

o @ @ & o X I~ o @
i~ < @ . s ) @ < o
@ o S " S & @ L
v s % g & <

[Quelle: http://stackoverflow.com]

Letzte Anderung: 14.01.2016 © Nicole M. Artner




Precision

Die Precision P; gibt an wieviel Prozent der Muster die als Klasse i
klassifiziert wurden auch tatsachlich der Klasse i angehoren (Ground-
Truth). Die ,,Precision” der 1. Klasse eines binaren Klassifikations-
problems wird folgendermaRen bestimmt:
. Cc(1,1) . =
17 ca,+c(2,1) wobei -

C die Confusion-Matrix ist und ihre Elemente C(i, j) entsprechen der
Anzahl an Mustern welche das Klassenlabel i haben (Ground-Truth) und

als j klassifiziert wurden.

Anmerkung: Falls die 1. Klasse die ,,positive” bzw. die , negative” Klasse wéa're,I

. . . . : TP TN
konnte man die ,,Precision” auch wie folgt anschreiben: =
TP+FP  TN+FN




Recall

Recall R; gibt an wieviel Prozent der Klasse i auch als Klasse i
klassifiziert. In einem binaren Klassifikationsproblem wird ,,Recall”

folgendermalRen bestimmt:

_ c@y .
S e =

C die Confusion-Matrix ist und ihre Elemente C(i, j) entsprechen der
Anzahl an Mustern welche das Klassenlabel i haben (Ground-Truth) und

als j klassifiziert wurden.

Anmerkung: Falls die 1. Klasse die ,,positive” bzw. die ,, negative” Klasse ware,
TP TN

konnte man ,,Recall” auch wie folgt anschreiben: =
TP+FN  TN+FP




Overall Accuracy

Overall Accuracy A gibt (klassenlibergreifend) an wieviel Prozent der
Muster richtig klassifiziert wurden. Fur M Klassen und N Muster
berechnet sich die ,,Overall Accurarcy” wie folgt:

A==%M, C(i, i) wobei =

C die Confusion-Matrix ist und die Elemente C(i, i) liegen auf ihrer
Diagonale.

Anmerkung: Der Rest auf 100% entspricht der Fehlklassifikation in Prozent.




V. Infos zur Priifung




Was kommt nicht ...

... zur Prifung

reine Theoriefragen:
m Zahle die x auf ...
" Was ist x...”?

= etc.




Prifungsauigaben

Bayes-Theorem
Perceptron

PCA

Neuronale Netze
Kennzahlen
Diskriminantenfunktionen
etc.

Uberprifen Verstandnis der Theorie anhand konkreter
Beispiele

Fragen zur Theorie konnen im Zusammenhang mit den
Beispielen gestellt werden




Erlaubte Hilfsmittel

= Rechner die Gleichungssysteme I6sen kdnnen, 0.4a., sind nicht
erlaubt!
= erlaubter (und noétiger) Funktionsumfang:
e Grundrechenarten
* Wurzel ziehen
* Logarithmen

= die Prifung ist so aufgebaut, dass ein Taschenrechner kaum oder
gar nicht notwendig ist

= manchmal ist es ratsam ohne Taschenrechner zu arbeiten (mit
Brichen rechnen, ...)
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Erlaubte Hilfsmittel

= Regeln zum Erstellen des Schummlers im TUWEL (in der Vorlage)
= Upload des Schummlers im TUWEL

= Achtung: Deadline muss eingehalten werden!
* sonst gibt es keinen Schummler ...

= Ausdruck durch LVA-Leitung falls Regeln befolgt wurden

e falls nicht: kein Schummler

= Schummler werden vor Beginn der Prufung ausgeteilt




Danke

Letzte Anderung: 14.01.2016 © Nicole M. Artner




