MUSTERERKENNUNG, 10. SEMINAR - HINGE-LOSS

Aufgabe 1.

a) Sei x € R und y € R zwei reellwertige Variablen. Betrachten Sie die folgende Opti-
mierungsaufgabe:

|x| + |y| — min
xy

s.t. ax+by>1,

mit reellwertigen Koeffizienten a und b. Geben Sie eine geometrische Interpretation der
Aufgabe an und zeigen Sie, dass im Optimum eine der Variablen (d.h. entweder x oder
y) gleich Null ist (bei beliebigen a und b).

b) Verallgemeinern Sie diese Aussage auf hohere Dimensionen, d.h. betrachten Sie die
Aufgabe

i = X bl — min
i

s.t. (x,a) > 1,
mit x,a € R".

Aufgabe 2. Zur Klassifikation der Muster x € R soll die Schwellwertentscheidung ver-
wendet werden, d.h. y = sign(x — ) mit +-1-Kodierung der Klassen und einem Schwell-
wert 6. Zum Anlernen des unbekannten Schwellwerts steht die folgende klassifizierte
Lernstichprobe zur Verfiigung: L = ((x,)!)...) = ((0,—1),(3,41),(6,—1)) - sie be-
steht aus drei Punkten und ist offensichtlich nicht separierbar.

a) Zeichnen Sie den Graph des Empirischen Risikos in Abhéingigkeit von 6.

b) Um den optimalen Schwellwert zu finden, wird das Empirische Risiko durch Hinge-
Loss ersetzt. Zeichnen Sie den Graph des Hinge-Losses in Abhéngigkeit von 6. Ver-
gleichen Sie die beiden Funktionen.

¢) Konstruieren Sie eine Lernstichprobe derart, dass das Minimum des Hinge-Losses an
solchen Stellen erreicht wird, an welchen das Empirische Risiko maximal ist.



Aufgabe 3. Bei der Vorlesung haben wir gezeigt, dass die Minimierung des Hinge-
Losses (ergidnzt mit einem quadratischen Regularizator) unter Umstinden dem Maxi-
mum Margin Lernen entspricht (Folien 9,10). Jetzt diskutieren wir eine alternative Vor-
gehensweise.

Man betrachte das Maximum Margin Lernen, in dem die Fehlklassifikationen erlaubt
(obwohl immer noch ,,nicht erwiinscht*) sind. Man fiihrt fiir jedes Lernbeispiel eine
so genannte slack-Variable &; ein, die die entsprechende Nebenbedingung in einem ge-
wissen Sinn abschwicht. Gleichzeitig repriasentieren diese Variablen Fehler und miissen
somit bestraft werden. Zusammenfassend lautet die Aufgabe (fiir lineare Klassifikatoren
als Beispiel)

C .
i+ £ Y& — min
L l Waé

S.L. yl[<XZ,W>—b]Zl—€l, 5[20 vi.

Zeigen Sie, dass eine solche Formulierung dem Minimieren des Hinge-Losses dquiva-
lent ist, wenn der letztere mit einem quadratischen Regularizator versehen ist.

Hinweis: Nutzen Sie den folgenden Trick: max(a,b) =min&,s.t. E >a, E>b



