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Diskriminatives Lernen — Idee

Gegeben sie eine (parametrisierte) Klasse der Wahrscheinlichkeitsverteilungen.
Jeder konkreten Wahrscheinlichkeitsverteilung entspricht ein Klassifikator.

Das eingentliche Ziel ist die Erkennung — die Anwendung des Klassifikators.

Generatives Lernen — der Ausgangspunkt ist die Klasse der WV:
1. Die Parameter der WV werden gesucht (z.B. nach dem ML).

2. Der Klassifikator wird daraus abgeleitet (z.B. nach dem Bayesschen Prinzip).

3. Der Klassifikator wird angewendet — Erkennung.

Diskriminatives Lernen — der Ausgangspunkt ist die Klasse der Klassifikatoren:

1. Die Parameter des Klassifikators werden ,direkt“ gesucht.

2. Der Klassifikator wird angewendet — Erkennung.

Ist die (parametrisierte) Klasse der Klassifikatoren explizit angegeben,
so wird die Klasse der WV nicht mehr benétigt.
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Diskriminatives Lernen — Vorgehensweise

,Die Wahrheit (Parameter des darunterliegenden Modells) ist egal. Wichtig ist nur, dass
alles am Ende gut funktioniert (die vorgegebene Lernstichprobe wird richtig klassifiziert)*.

Beispiel:
zwei Klassen, Gausssiane gleicher Varianz als bedingte Wahrscheinlichkeiten fiir z € R™:
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Klassifikator ist eine Hyperebene
— suche gleich nach einer , guten“ Hyperebene (w, z) < b.

Vergleiche: 2 - n + 2 freie Parameter der WV gegen n freie Parameter des Klassifikators.
Konsequenz: einem Klassifikator entsprechen viele WV.

Beispiel: Die lage der Hyperebene im obigen Beispiel hidngt von o gar nicht ab.
Zentren p' und p? sind nicht relevant, sondern die Differenz pu! — p2.
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Diskriminatives Lernen — Empirisches Risiko

Wie ist eine gute Hyperebene zu finden?

Das Bayessche Risiko:

Ry(e) = Z Zp(z, lc)C'(e(aE)7 k) — mein
x k

Jetzt hat man aber keine p(z, k). Man hat nur eine Lernstichprobe L = ((zl, EY...

Das Bayessche Risiko wird durch das Empirische Risiko ersetzt:

Re(e) = Z C’(e(azl), kl) — min

ec&
l
wobei £ die Klasse der Klassifikatoren ist.

Beispiel:
a) lineare Klassifikatoren, d.h. (w, z) < b mit unbekannten w € R™ und b € R
b) I(k # k') als Kostenfunktion,
¢) Annahme: es existiert ein Klassifikator, der die vorgegebene Klassifikation
wiedergibt

— Perzeptron Algorithmus.
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VC-Dimension

Die Frage: wie genau ist das Lernen?

Satz (Vapnik, Chervonenkis):
notwendige und hinreichende Bedingungen fir Konsistenz des empirischen Risikos:

lim {sup|Re— Ry| >e} =0 Ve>0

|L|— o0

Obere Schranke fiir die Differenz der Fehler:

. le_R€|<\/h(log(zN/h);rvl)_log(a/z;) s

mit VC-Dimension h.
(notw. und hinr. Bedingungen fiir Konsistenz des empirischen Risikos: h < 00).

VC-Dimension:
Die kleinste Zahl n so, dass kein (n + 1)-Tupel von Punkten beliebig Klassifizierbar ist.

Beispiel: lineare Klassifikatoren im R", VC=n + 1.
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Diskriminatives Lernen — Bedingte Wahrscheinlichkeiten
Eine etwas andere Vorgehensweise:

p(z) ist bei der Erkennung irrelevant, wichtig ist nur p(k|z)
— definiere die Klasse der bedingten WV explizit (p(z) ist ,beliebig®).

Maximum-Likelihood:

p(L:0) = [ [[p(=) - p(k12"5©)]
!
Inp(L;©) = Y Inp(a)+ Y np(k!|a;0)
l !

Beispiel: wieder die Gaussiane gleicher Streuung:

p(1)p(=[1) 1
plk = 1]2) = - -
PG + p@)pT2) 14 H2BED)
j— 1 j—
1+ exp {—% + % +1np(2) — lnp(l)}

1
14 exp((w, z) + b)

Fragen/Nachteile: kein uniiberwachtes Lernen méglich, VC = oo (7).

D. Schlesinger ME: Diskriminatives Lernen



