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Literatur

@ Trevor Hastie, Robert Tibshirani, Jerome Friedman. The
Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference,
and Prediction. 2nd edition. Springer Series in Statistics.
Springer. 2009

o Im Moodle zum Download verfligbar.

@ Jorge Nocedal. Stephen Wright. Numerical Optimization.
2nd edition. Springer Series in Operations Research and
Financial Engineering. Springer-Verlag New York. 2006

o In der Zentralbibliothek verfligbar.
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Daten—und dann?

s ) (B0 B

@ Personendaten

@ Medizinische Daten

@ Konto- und Zahlungsdaten
@ Verbindungsdaten

@ Soziale Netzwerke
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Realisierung von Zufallsvektoren X

o e [ B

Alter
Geschlecht
Krankheitstage
Medikation
Kontostand
Kredite
Webseiten
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Begriffe

o Daten D = {(z',y"), (z%,%?)...., (=", y™)}
o Realisierungen von Zufallsvariable X
mit n-dimensionaler Domane X
o Multimenge; #p(x,y) : X xY >N
o Messfehler, Rauschen e ~ P
o Fehlende Werte; x; e X; u{?},1<i<n
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@ Modell f aus Modellklasse M
o Funktionen M c F
o Koeffizienten / Parameter M c R?
o Datenpunkte M cD, Mc X x)
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@ Modell f aus Modellklasse M

o Funktionen M c F
o Koeffizienten / Parameter M c R
o Datenpunkte M cD, Mc X x)

o Verlustfunktion (Gite) ¢: (f;D) » R
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Allgemeines Vorgehen

o Daten D = {(z', '), (22, 4?),..., (=V,y")}
o Datenpunkt x € X, Label (Klasse) y € Y
@ Modelle M
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Allgemeines Vorgehen

o Daten D = {(z', '), (22, 4?),..., (=V,y")}
o Datenpunkt x € X, Label (Klasse) y € Y
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@ Modelle M
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Modellklassen M

f : X — y To T T, Ty Ty
o 0.5
o Linear ol
f(x) =06+ (8,x) 2l
T 05 o o5 1
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Modellklassen M

f:X—)y T, T,

1

T,

Ty

Ty

0.5
o Linear :

f@)=By+(Bz) 1

-1

@ Polynom

f(x) =B+ Zﬂzml + Z Z Bi jxix; + Z Z Z Bi j i TiT T + ...

i=1j=1 i=17=1k=1
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Modellklassen M
f‘ : X N y T, T, T, Ty T,
o Linear
f(m) = ﬂO + <ﬂvm>
@ Polynom '

f(x) =08+ Zﬂzml + Z Z Bi jxix; + z Z Z Bi j i TiT T + ...

i=1j=1 i=17=1k=1

@ Trigonometrisch/Periodisch

k .
f(x) = ZE) 0, cos(i arccos((,@z, :L')))
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Modellklassen M (ll)

@ Probabilistisch/Exponentialfamilie/Bayesianisch

S-S @)

(2) =~ e
auss = —F——€X
ba Jm)det S

pPosterior(x) = pLikelihood(w)pPriorl (a)pPriorz (’Y) cee

7 von 15



. P Informati nz
technische universitat Computergestiitzte Statistik
dortmund Technische Universitat Dortmund

Modelle

Modellklassen M (ll)

@ Probabilistisch/Exponentialfamilie/Bayesianisch

S-S @)

(2) =~ e
auss = —F——€X
ba Jm)det S

pPosterior(x) = pLikelihood(m)pPriorl (a)pPriorg ('7) e

@ Unstetig/Piecewise/Thresholding

_ fLeft(v)(x) g(w)ZPv
fol®) {fmgm(v)(@ o(@) < po
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Beispiel: Fehlerwahrscheinlichkeit

Y= {01,02, .. .,Ck}, Modell f
@ Wahrscheinlichkeitsdichte falscher Vorhersagen:

p(f(X)#Y) = Exy[lyoopy] = ExByix[Lipx)svy]

k
Ex [Z Lirxypen POY =ci | X )]
i=1
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Beispiel: Fehlerwahrscheinlichkeit

Y= {01,02, .. .,Ck}, Modell f
@ Wahrscheinlichkeitsdichte falscher Vorhersagen:

p(f(X)#Y) = Exy[lyoomy] = ExByix[Lyx)svy]

k
Ex [Zl Lipx)penyP(Y = ¢ [ X )]

@ Wahl von f, so dass innere Summe minimiert wird..

f(z)

k k
argr?inz Loy P(Y =¢ | X =)
J=1 =1

k
argmin(1 -P(Y =¢; | X =x))
j=1

arglfnale’(Y =¢j| X =x)
=1
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Verlustfunktionen ¢

@ Absoluter Fehler/SSE/MSE/RMSE
Err(f;iD)= ). |y-f(z)

(z,y)eD

RMSE(f; D) = \J ﬁ( Z))D(y— f(x))?
x,y)e

9von 15



. . e Informatik—Kiinstliche Intelligenz
technische universitat Computergestiitzte Statistik ‘Z@’
dortmund Technische Universitat Dortmund

Modelle
Verlustfunktionen ¢

@ Absoluter Fehler/SSE/MSE/RMSE
Err(f;iD)= ). |y-f(z)

(z,y)eD

RMSE(f; D) = 1 Y (y-f(=))?
|D| (z,y)eD
@ Hinge Loss

Hinge(f;D) = Y max{0,1-yf(x)}
(z,y)eD
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Absoluter Fehler, |y — f(x)]

3 .

Err(f;x,y)
tn
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f(X) 10 von 15
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Quadratischer Fehler, (y - f(x))?

MSE(fix.y)
0
T

2 -15 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2
f(X) 11 von 15
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Hinge Fehler, max{0,1 -y - f(x)}

Hinge(f;x,y)
tn
I
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Verlustfunktionen ¢ (ll) - Likelihood Varianten

o Likelihood

Lp;D)= [] p(z,y)
(x,y)eD
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Verlustfunktionen ¢ (ll) - Likelihood Varianten

o Likelihood
Lp;D)= [] p(zy)
(x,y)eD

@ Log-Likelihood

logL(p;D) = > logp(w,y)
(x,y)eD
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Verlustfunktionen ¢ (ll) - Likelihood Varianten

o Likelihood
Lp;D)= [] p(zy)

(z,y)eD \

@ Log-Likelihood

logL(p; D)= ), logp(m,y) =
(x,y)eD <=
@ Neg. Avg. Log-Likelihood
1
(D) =-= 2 logp(z,y)
| |(w,y)ED
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Verlustfunktionen ¢ (1) - MDL

@ Minimum Description Length (MDL)
o Formalisierung von Ockhams Rasiermesser

min L(C) + L(D | C)

NOBEL PRIZE COMMITTEE IN SCIENCE, THE
SIMPLEST SOLUTION

IS USUALLY THE BEST.
WHICH OF THESE THEORIE!
19 THE SIMPLEST
SOLUTIONT

£ )
IS

£ |[WELL... THAT WOULD BE
WHATEVER IS ON

OKAY, WE'VE NARROWED
IT DOWN TO THE
THEORIES WE DON'T
UNDERSTAND.

ARE (WE SURE
WE CAN'T VOTE
FOR OURSELVES?

‘et unitedmedia.com

e
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Verlustfunktionen ¢ (lll) - MDL

@ Minimum Description Length (MDL)
o Formalisierung von Ockhams Rasiermesser

min L(C)+L(D|C)

@ Intuition:

o Nur wenige Objekte kdnnen kurze Codes haben
o Nur wenige Objekte kdnnen hohe Wahrscheinlichkeit haben

NOBEL PRIZE COMMITTEE 1IN SCIENCE, THE

Bl SIMPLEST SOLUTIGN i

OKAY, WE'VE NARROWED |2| 1g USUALLY THE BEST. [

IT DOWN TO THE E H
:

2|[WELL... THAT WOULD BE
WHATEVER IS ON

ARE WE SURE
"/ WE CAN'T VOTE
FOR QURSELVES?

(JHICH OF THESE THEORTES|
THEORIES WE DON'T £| 15 THE SIMPLEST
UNDERSTAND. SOLUTIONT
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Verlustfunktionen ¢ (lll) - MDL

@ Minimum Description Length (MDL)
o Formalisierung von Ockhams Rasiermesser

min L(C)+L(D|C)

@ Intuition:
o Nur wenige Objekte kdnnen kurze Codes haben
o Nur wenige Objekte kdnnen hohe Wahrscheinlichkeit haben
@ Formal: Alphabet A = {1,2,...,m}, Codierung C,
Codelangen Le(1), Le(2),. .., La(m)

Z —-Lo(a
NOBEL PRIZE COMMITTEE IN SCIENCE, THE 2|(WELL... THAT OULD BE i==2 2 C( ) < ]_
KA, WEVE NARROWED Bl STMPLEST SOLUTION || WHATEVER 1S ON “
! §| IS USUALLY THE BEST. |% €
IT DOWN TO THE E WHICH OF THESE THEORTES|§ .| ARt We suRt @
THEORIES WE DON'T 2| fo TME SIMPLEST WE CANT OTE
UNDERSTAND. ; SOLUTIONT £ FOR, OURSCLVES? Kl’aft 1 9 49
)
il
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Verlustfunktionen ¢ (IV) - Clustering

o Datensatz D = {z!,«z2,..., 2"V} ohne Label
@ Modell c R"
@ k-Means (Intra-Cluster Varianz)

ICV(k;D) = égl&kw%mglnx 4k
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Verlustfunktionen ¢ (IV) - Clustering

o Datensatz D = {z!,«z2,..., 2"V} ohne Label
@ Modell c R"
@ k-Means (Intra-Cluster Varianz)

ICV(k; D) = $1%|kw§mg1||a: 4k

@ Mixture Modelle (Expectation Maximization)
o Example: Gaussian

- Z log Z:pGauuss(ZB | Z)p(Z)

min
{(14,34) b1<isk CR™x ST, xeD i=1
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