Ein Beitrag zum Vergleich von Radialen

Basisfunktions - Netzen und Support - Vektor -

Maschinen

Möglichk eiten und Grenzen beider Konzepte anhand eines Beispiels aus der visuellen Mustererk ennung vorgel egt als

Diplomarbeit beim Prüfungsam t Mathem atik und Inform atik der FernUniversität Hagen von

W alter Löser

24983 T im m ersiek

Januar 2002

Betreuer und Prüfer:

Prof. Dr. Herm a nn Helbig, FernUniversität Hagen

PD Dr. Josef Pauli, Christian - Albrechts - Universität Kiel

In m em oriam

3HWUD

Zusammenfassung

Nach einer struk turellen und funk tionalen Gegenüberstellung von

k lassischen Radialen Basisfunk tions - Netzen und Support - Vek tor -

Maschinen wird erörtert, ob Radiale Basisfunk tions - Netze als Spezialfall

von Support - Vek tor - Maschinen angesehen werden k önne n. In Konsequenz

dieser Erörterung wird ein Fusions - Netzvorgeschlagen und entworfen.

Für einen ersten em pirischen Vergleich zwischen Radialen

Basisfunk tions - Netzen, Support - Vek tor - Maschinen und dem entwick elten

Fusions - Netzwird ein Gegenstandsm odell aus dem Bereich der

Mustererk ennung (zur Erk ennung von Gesichtern) vorgestellt. Davon

ausgehend werden die Untersuchungshypothesen aufgestellt, und der

Versuchsaufbau m it den drei Sim ulatoren wird beschrieben.

Nachfolgend werden neun Vergleichsk riter ien zur Beurteilung der

Lerndaten, zur Bedeutung der Netzparam eter und zur Gestaltung der

Lernprozesse hergeleitet.

Abschließend werden die Ergebnisse der em pirischen Untersuchung

referiert, und es werden erste Folgerungen gezogen.

1. Der Einsatz von RBF - und SVM - Netzen

in der visuellen Mustererkennung 6

2. Architektur und Funktionsweise von RBF - und

SVM - Verfahren

2.1. Kennzeichen von RBF - Netzen 9

2.1.1. Merk m ale der Netzarchitek tur

2.1.2. Ak tivierungs - und Entscheidungsfunk tion

2.1.3. Adaption und Validierung

2.2. Kennzeichen von SVM - Netzen 18

2.2.1. Merk m ale der Netzstru k tur

2.2.2. T ransform ations - und T rennfunk tion

2.2.3. Stabilisierung und Optim ierung

2.3. Möglichk eiten, RBF - und SVM - Ansatzzu verbinden 28

2.3.1. Begründung einer Fusion

2.3.2. Die verdeck te Schicht des Fusion s - Netzes

2.3.3. Die Schritte der Lernphase

3. Kennzeichen des Gegenstandsmodells

Gesichtererkennung

3.1. Identifik ation von Gesichtern als Beispiel 42

für visuelle Mustererk ennung

3.1.1. W ahrneh m ungs - und Unterscheidungsleistungen

3.1.2. Rahm enbedingungen von Erk ennung

3.1.3. Kontext - Im plik ationen

3.2. Der Untersuchungsplan 51

3.2.1. Beschreibung der Bilddatenbank

3.2.2. Untersuchungs - Hypothesen

3.2.3. Die Sim ulations - Netze

3.3. Versuchsaufbau für das Gegenstandsm odell 60

3.3.1. Benötigte Eingabe - Param eter

3.3.2. Interpretierbare Param eter - Ausgaben

3.3.3. Gütek riteri en

4. Analyse der Vergleichskriterien

4.1. Aspek te zur Beurteilung der Lern - Daten 71

4.1.1. Generalisierbark eit

4.1.2. Bereichsweise Verteilung

4.1.3. Erfassung der Grundgesam theit

4.2. Aspek t e zur Bedeutung der Netzparam eter 82

4.2.1. Bewertung der m inim alen Beschreibungslänge

4.2.2. Filterverfahren für die Netzeingabe

4.2.3. Das bias/variance - Dilem m a

4.3. Aspek te zur Gestaltung der Lernpro zesse 91

4.3.1. Überlegungen zur T rennschärfe

4.3.2. Grundlagen für einen Rück abgleich

4.3.3. Vererbung von Eigenschaften

5. Diskussion der Ergebnisse und Vergleich

5.1. Kontrolle der Hypothesen 100

5.2. Folgerungen aus den Ergebnissen 105

5.3. Perspek tiven 108

Literaturverzeichnis

109

Anhang

- Legende Sonderzeichen und Ak ronym e 115

- Datensatzliste und Sim ulationsprotok olle 117

- Details zu erwähnten Algorithm en 124

1. Der Einsatz von RBF - und SVM - Netzen

in der visuellen M ustererkennung

Die Konzepte von neuronalen Netzen b zw. Lernm aschinen entstanden

aus dem Bedürfnis, m enschliches Denk en auf einer subsym bolischen

Repräsentationsebene zu sim ulieren. Der Sim ulationsanspruch bezieht

sich zunächst nur auf das Eingabe/Ausgabe - Verhalten, d.h. es wird nicht

von vornherein unterst ellt, daß der Verlauf der Sim ulation auch tatsächlich

Abläufen im m enschlichen Gehirn entspricht, wenn auch die Idee dieser

Struk turen sehr suggestiv auf Einsichten über die W eitergabe elek trischer

oder chem ischer Im pulse von Nervenzellen beruht. Dies gil t nicht nur für

Softwaresim ulationen, auch spezielle Neuroprozessoren k önnen k einen

um fassenden Anspruch an W irk lichk eitsnähe erfüllen. Insofern ist die

übliche Graphik eines neuronalen Netzes lediglich eine abstrak te

Veranschaulichung einer m ehrstufigen m athem atischen Abbildung m it

graphentheoretischen Interpretationsm öglichk eiten und repräsentiert nicht

detailgetreue biophysik alische Gegebenheiten.

In der vergleichsweise k urzen Geschichte dieser T heorie hat es (in

Abhängigk eit vom jeweiligen Stand de r technischen Evolution) die

verschiedensten Ansätze gegeben, je nachdem , welcher Zweck von der

Sim ulation erfüllt werden sollte; z.B. die Bewältigung von

Echtzeitproblem en, bei denen eine exak te Lösung entweder wegen

Unterbestim m theit der Param eter nicht m öglich ist oder zu einem

unvertretbar bzw. unnötig hohen Aufwand führen würde.

Eine der Dom änen zur Anwendung neuronaler Netze besteht nach dem

Abschied von der GPS - Euphorie der frühen siebziger Jahre neben der

Robotik in der Darstellung abgrenzbarer , m enschlicher Hirnleistungen wie

z.B. Erk ennung gesprochener Sprache oder visuelle W ahrnehm ung. Eine

besondere Rolle spielen dabei Identifik ations - Prozesse, die sich

m athem atisch als Zwei - Gruppen - Klassifik ationsproblem e k odieren lassen.

Es k önnte in tuitiv naheliegend erscheinen, in der vorliegenden Dom äne

der Mustererk ennung vorzugsweise m it KOHONEN - oder HOPFIELD -

Netzen zu arbeiten. Hingegen gibt es im wesentlichen drei Gründe, auf der

Basis von Radialen Basis - Funk tions - RBF - Netzen (RBF) zu arbeiten, von

denen jeder für sich genom m en nicht ausschließlich auf RBF - Netze

verweist, in der Gesam theit aller Gründe aber gewichtig wird.

(G1) Es gibt ein Analogon zu dem biologischen Modell der rezeptiven

Felder, d.h. der Zuordnung bestim m ter sensitiver Bereic he des Sehens zu

bestim m ten W ahrnehm ungsleistungen (s. 3.1.)

(G2) Es bietet sich die Möglichk eit, algorithm isch ebenso wie biologisch

bottom up - Strategien zu verfolgen; sie sind dabei dynam isch zur Laufzeit;

(s. 2.1.)

(G3) Es ist ein Lernen ohne Iteration szyk len m öglich, d.h. die Gewichte der

verdeck ten Schicht sind, auch wenn sie voneinander abhängig bleiben,

separat behandelbar. Man k ann m it divide & conquer - Strategien zu einer

Clusterung k om m en, ohne die Ausgabe zu k ennen (s. 2.2.)

In der prak tisch en Anwendung von RBF - Netzen wurden allerdings eine

Reihe von Schwächen und Grenzen deutlich (s. 2.3.1.), die es durchaus

naheliegend erscheinen ließen, nach Verfahren Ausschau zu halten, die

Vergleichbares leisten, aber solchen Beschränk ungen nicht unterli egen.

In der ak tuellen Disk ussion gilt das neuere Konzept der Support Vek tor -

Maschinen (SVM) im Vergleich zu RBF - Netzen gem einhin als um fassender

und erfolgreicher, was aber weder aus der Vielzahl einschlägiger,

em pirischer Befunde noch theoretisch au s seiner Anlage letztendlich

begründbar wäre, da beide Konzepte aus unterschiedlichen Kalk ülen

abgeleitet werden. Außderdem wurden bislang vorliegende Vergleiche

zwischen RBFs und SVMs zum eist unter der fragwürdigen Annahm e

geführt, RBFs seien funk tional e in Spezialfall von SVMs (s. dazu 2.3.1.).

Geht m an von einer gem einsprachlichen Um schreibung des Begriffs

’neuronales Netz’ aus, wie er sich etwa in Lehrbüchern findet (vgl. Z ELL

[ Zell1 ]), so k ann es plausibel sein, RBF - Netze ebenso wie SV - Maschinen

a ls neuronale Netze aufzufassen. Legt m an eine graphentheoretisch

form ale Definition für ’neuronales Netz’ zugrunde (vgl. L ENZE

[ Lenze ]), ist

die Zuordnung für die SV - Maschinen weniger offensichtlich. Dieser Frage

wird also nachzugehen sein (s. 2.2).

Die system atische Gegenüberstellung der theoretischen Grundlagen

von RBF und SVM findet sich in Kapitel 2 .

Als Gegenstandsm odell für den Vergleich (Kapitel 3) wurde die

anwendungsrelevante Dom äne der Gesichtererk ennung ( face recognition )

gewählt, da m an in diesem Bereich der Mustererk ennung aufschlußreiche

Ansatzpunk te für Gegenüberstellungen von m enschlichen und

algorithm ischen Vorgehensweisen und deren Konsequenzen findet (z.B.

Explik ation von Entscheidungsk riterien, Einfluß von Vorinform ationen,

M erk m ale von Habituierungen).

Aus den Eigenheiten der Dom äne (3.1.) werden die

Untersuchungshypothesen entwick elt (3.2.) und die Rahm enbedingungen

für den em pirischen T eil festgelegt (3.3.).

Die einzelnen Vergleichk riterien (Kapitel 4) für die Leistungsfähigk eit

beider Netz - T ypen lassen sich auf naheliegende W eise drei Ebenen

zuordnen:

(1)

Kriterien, die system atische Variationen in der Grundgesam theit der

Daten betreffen (s. 4.1)

(2)

Kriterien, die system atische Variationen an den Netzparam etern

be treffen (s. 4.2)

(3)

Kriterien, die system atische Variationen an den Lernverfahren

betreffen (s. 4.3).

Die Ergebnisse des em pirischen Versuchs werden in Kapitel 5

vorgestellt (5.1.) und interpretiert (5.2.; 5.3.) .

Dam it beschränk t sich die Unter suchung innerhalb der vielfältigen

Anwendungsm öglichk eiten für RBF - und SVM - Netze auf 2 - Gruppen -

Klassifik ationsproblem e und ist explorativ angelegt. Ihre Ergebnisse

k önnen daher weder ohne weiteres auf Anwendungen wie etwa

Regressionsschätzungen übertragen werden noch k önnen sie im Bereich

der Mustererk ennung Anspruch auf Repräsentativität erheben.

Eine system atische Exploration beider Konzepte erscheint nicht zuletzt

deshalb vielversprechend, weil in verschiedenen Forschungsberichten

auffällt, daß bi sweilen m it sehr aufwendigen, vielversprechenden

Variationen eines Sim ulationsansatzes k aum Erfolge erzielt wurden,

während in anderen Fällen unter eher geringfügiger Manipulation der

Vorgehensweise prak tische Ergebnisse (deutlich unterhalb von theoretisch

herleitbaren Fehlerschrank en) verbessert werden k onnten, daß u.U. sogar

Varianten einer Sim ulation, die theoretisch überhaupt nicht gedeck t waren,

zu einer erstaunlichen Perform anzführten.

Dafür k önnen folgende Beispiele benannt werden:

- Extra k tion schwacher statt stark er Merk m ale (vgl. 4.1.1.)

- abnehm ender Leistungszuwachs bei zunehm endem polynom ialen

Grad von Kernen (vgl. 2.2.1.)

- erfolgreiche Heuristik en m it sog. non mercer - Kernen (vgl. 2.2.2.)

- Einsatzvon neares t - miss - Vek toren (vgl. 2.1.3.)

Im vorliegenden Beitrag werden zusam m engefaßt drei Ziele verfolgt:

(Z1) Entwurf eines Ansatzes zur Fusion beider Konzepte, um unter

Nutzung der jeweiligen Vorteile die jeweiligen Schwächen zu m ildern oder

auszuschalten; (Sicherung von Randbedingungen, um RBF - Netze als

einen bestim m ten T yp von SVM - Netzen auffassen zu k önnen (s. 2.3);

(Z2) Vorschlag zur Integration beider Konzepte durch Herleitung

einheitlicher Gütek riterien (s. 3.3);

(Z3) Erk undung einer Möglichk eit zur Ex pansion der Nutzbark eit der Netze

durch explizierte Einbringung von Kontext - Inform ation (s. 4.3.).

2. Architektur und Funktionsw eise von RBF - und

SVM - Verfahren

2.1. Kennzeichen von RBF - Netzen

2.1.1. Merkmale der Netzarchitektur

Da der Grap h eines neuronalen Netzes nur eine rein schem atische

Veranschaulichung darstellt, die k eine detailgetreuen hirnphysiologischen

Entsprechungen beansprucht (vgl. 1.), k om m t es darauf an, die

wesentlichen Eigenschaften der Architek tur eines bestim m ten Netztyp s in

m athem atischen Kategorien zu beschreiben. RBF - Netze sind feedforward -

Netze, d.h. Netze ohne Rück k oppelungen und rek ursive Zuordnungen, m it

genau einer verdeck ten Schicht, insbesondere vollständig verm ascht und

ohne shortcut - Verbindungen. Die Param eter der m ittleren Stufe der

Funk tionenk ette lassen sich dem nach in einem Zyk lus berechnen (Abb.

2.1.1.).

Da die Netzarchitek tur m athem atisch gesehen in Matrizen repräsentiert

ist, deren Koordinaten die Knoten identifizieren und deren Positionen m it

allen Inform ationen über die Lage, Stärk e und Richtung der Verbindungen

belegt sind, wird m it dieser Art der Repräsentation auch das m ethodische

Paradigm a zur Bearbeitung der Inform ationen eröffnet.

Die in Frage stehenden Netze sind dynam isch, was bedeutet , daß die

verdeck te Schicht während der T rainings um neue Knoten, d.h. im

vorliegenden Fall Stützstellen der Approxim ationsfunk tion, erweitert wird.

Jedes T rainingsdatum erzeugt in diesem Sinne ggf. einen neuen

verdeck ten Knoten. Es wird später zu zeigen s ein, daß dennoch nicht eine

m öglichst große Anzahl von Knoten autom atisch zu den besten

Ergebnissen führt (vgl. 4.1.1.).

10

2.1.2. Aktivierungs - und Entscheidungsfunktion

Radialsym m etrische Basisfunk tionen werden def iniert aufgrund bestim m ter Annahm en über die Verteilung (Dichte) von Punk tm engen in m ultidim ensionalen Räum en (s. 4.1.2.) und haben die Eigenschaft,

Beziehungen in diesen Punk tm engen zu interpolieren. Um dies exak t zu tun, entspräche die Anzahl der jeweils benötigten Funk tionen der

Dim ension des Raum es.

Ein RBF - Netzm odelliert hingegen eine Approxim ation dieses exak ten

Verfahrens, die für den betreffenden Fall als hinreichend gut angesehen wird, m it wesentlich weniger solcher Funk tionen, indem im m anente

Zusam m enhänge aus bek annten geschätzt werden, d.h. in der Sprache des NN - Kalk üls ausgedrück t: indem das Netzallgem eine Zusam m enhänge aus einer Menge von T rainingsdaten lernt.

Gängige RBF - Klassen m it j i

: IR n - > IR sind:

Gaußfunk tionen:

j i

(x, s i

) = exp( - x 2 / 2 s i

) für x = | X - X i

| m ultiquadratische Funk tionen:

j i

(x, s i

) = sqrt( s i

+ x 2 ) für x = | X - X i

|

Flach - Spline - Funk tionen:

j i

(x, s i

) = ( s i

x) 2 ln ( s i

x) für x = | X - X i

|

Besond ere Bedeutung haben darunter die GBF - Netze, diejenigen RBF -

Netze, bei denen Gaußfunk tionen zur Ak tivierung angesetzt werden, die dann genauer folgende Struk tur aufweisen:

j i

: IR n - > IR m it j i

(x, s i

) = exp( - x 2 / 2 s i

2 ) für x = | X - μ i

| , (F.2.1 - 1) wobei ½ ½ eine L2 - Norm bezeichnet (im IR n üblicherweise den euk lidischen

Abstand); s i

als vom Anwender steuerbarer Param eter bezeichnet die

Varianz(Gaußsches Rauschen) und beeinflußt die Glätte der

Approxim ation.

Mit s i

verändert sich der Ausstrahlungsradius um die Stützstelle μ i herum , die ein Muster repräsentiert. Eine Vergrößerung von s i

dient unter

Um ständen dazu, Lück en zwischen den ursprünglichen

Ausstrahlungsradien zweier j i

zu schließen.

Kle ine W erte von s i

führen zu steilen, schm alen Kurven von j i

, große s i

zu breiten, flachen, wobei aber die m ax. Höhe an der Stelle j i

(μ i

)= e 0 auf 1 norm iert bleibt (Abb. 2.1.2a).

12

W ichtig für eine Beurteilung wird, daß s i

der einzig e vom Anwender beeinflußbare Netzparam eter ist, so daß nicht k om plexe

W irk ungssyndrom e m ehrerer Param eter durch tupelweise Variation entschlüsselt werden m üssen.

Bei allen Unterschieden zwischen Ausprägungen der Funk tion (größere s i

führen u.U. zu ge wagteren Approxim ationen) gelten die RBFs dennoch als robust gegen eine ungünstige W ahl der s i

. Das bedeutet aber unter

Um k ehrung der Perspek tive auch, daß von einer system atischen Variation der s i

allein k eine m ark anten Unterschiede im Konvergenzver halten erwartet werden k önnen.

Nutzt m an die radialsym m etrischen Funk tionseigenschaften bei der

Lösung von 2 - Gruppen - Klasifik ationsproblem en, so liefern i.a.

Identitätsabbildungen von folgender Struk tur die Entscheidungsfunk tionen des Netzes:

g: IR - > IR m it g(x, s i

) = ident ( å i

w i

j i

(x)), (F.2.1 - 2) wobei w i

die Gewichte der einzelnen Knoten beschreiben, also die

Intensität der Verstärk ung oder Hem m ung eines Inform ationsim pulses bei seine r W eitergabe; i=1...k der Anzahl verdeck ter Neuronen.

Der SNNS von Z ELL [ Zell1 ] bietet neben der oben sk izzierten

Ak tivierungsfunk tion A CT _RBF_G

AUSSIAN

die Variante

A CT _RBF_M

ULTI Q UADRATIC

an, auf die unter 2.3.2. noch einzugehen sein wird.

Als En tscheidungsfunk tion bietet sich im SNNS A CT _I DENTITY P LUS B IAS an, um m öglichst ähnliche Bedingungen zur üblichen T rennfunk tion bei den

SVM zu schaffen. (Eine Alternative wäre etwa Act_Logistic [ Zell2 ] .)

Enthält die Verteilung in der Datengrundgesam theit

Unregelm äßigk eiten, so daß eine radialsym m etrische Ausstrahlung um die

Stützstellen die Verteilung nicht m ehr zutreffend abbildet, führt dies zu einer u.U. dram atischen Verm ehrung der Anzahl der benötigten

Stützstellen und dam it der benötigten j i

. Um dem entgegenzuwirk en und die Unregelm äßigk eiten durch eine Modulation des Austrahlungsradius aufzufangen, führt m an im Argum ent der j i

anstelle des Betrages m it dem

Quadrat des Abstandes ½ X - m i

½ im Exponenten ein Sk alarproduk t aus der

Vek tordifferen z ½ X - m i

½ und der Inversen der (sym m etrischen)

Kovarianzm atrix m it ½ X - m i

½ T ein, also nunm ehr j i

(x)= exp( - ( ½ X - m i

½ T CoVar i

- 1 ½ X - m i

½ ) / 2) m it x= ½ X - m i

½ .

Mittels der Matrix - Inversen wird also ein Quotient nachgebildet, d.h. die

Mittelwerts - Abständ e werden zu Kovarianzen ins Verhältnis gesetzt, was bek anntlich einer Art Norm ierung gleichk om m t. Setzt m an alle W erte außerhalb der Diagonalen auf 0, so betrachtet m an die Varianzen von m i

;

insbesondere erhält m an bei auf 1 norm ierter Hauptdiagonale gera de die bisher zunächst vorgestellte Norm ½ X - m i

½ 2 . B ISHOP [ Bisho ] S. 169 weist darauf hin, daß m an arbiträre Kovarianz - Matrizen zur Norm ierung verwenden k ann, also etwa Kovarianzen zwischen den jeweiligen

Eingabevek toren und der Stützstelle. Je nach Höhe d er Kovarianzen werden die Funk tionswerte j i

(x) größer oder k leiner, d.h. es findet eine abschnittweise Stauchung oder Streck ung der Kurve statt (Abb. 2.1.2.b).

2.1.3. Adaption und Validierung

Ein übliches T raining für RBF - Netze k ann i n den folgenden drei Stufen charak terisiert werden:

(1) Festlegung einer Anzahl k von Zentrum sfunk tionen (Gaußschen

Kernen) für die Initialisierung. Um den suk zessiven Aufbau des Netzes zu k ontrollieren, erlaubt es der zur Sim ulation verwendete SNNS, k =0 zu setzen, d.h. m it einer leeren Netzstruk tur aus Eingabe - und Ausgabe -

Einheiten ohne verdeck te Schicht zu beginnen. Dies hat zur Folge, daß der

Anordnung der Muster im T rainings - Datensatzdie gleiche herausgehobene

Bedeutung zuk om m t wie der Entnahm e von M ustern aus der

Grundgesam theit bei einer Initialisierung per Hand, da das erste Muster X

1 in jedem Falle den ersten verdeck ten Knoten m ark iert, die erste Stützstelle μ

1

, das Zentrum des ersten Gaußschen Kerns j

1

, bildet. Der Knoten erhält das vorläufige Gewicht 1; j

1

(x

1

) =: j

1

(μ

1

) = e 0 .

(2) Mit dem nächsten Eingabe - Vek tor (Muster) wird geprüft, ob der W ert von j

1

( X

2

) noch oberhalb der Ak tivationsschwelle liegt (hängt von der

Sum m e der Abweichungsquadrate über alle Merk m ale und von s

1

ab);

wen n ja, bleibt alles beim alten, wenn nein, wird ein neuer Knoten für X

2 generiert usw.

(3) Ab 2 Knoten werden die Gewichte angepaßt, wann im m er ein neuer

Eingabe - Vek tor hinzuk om m t.

W ährend die Verwendung eines random - basierten Algorithm us etwa den Vorteil hat, daß m an nicht unbem erk t biasbehaftete Fehler bei der

Initialisierung m achen k ann, ist er für den angestrebten Vergleich gänzlich ungeeignet, weil k ein Lernzyk lus gewollt identisch reproduziert werden k ann. Unter den im SNNS im plem entierten, sp ezifischen Algorithm en zur

Gewichtsberechnung wurde der Dynam ic - Decay - Algorithm us DDA für

RBF - Netze ausgewählt [ Zell2 ] S. 152ff . Die wesentliche Idee besteht darin,

2 Schwellenwerte für die Ak tivation eines Knotens einführen, eine obere

Schrank e q +, oberh alb derer der Knoten planm äßig durchlaufen wird, und eine untere Schrank e q - , unterhalb derer der Knoten planm äßig block iert ist. Im einzelnen wird folgenderm aßen vorgegangen:

Fall 1: ein eingeführtes Muster wird über die vorhandenen Knoten m it k orrek ter Ausgabe durchgeschleust.

> Fall erledigt.

Fall 2: ein eingeführtes Muster führt zu einer unk orrek ten Ausgabe (die nicht der Klassenm ark e entspricht).

Fall 2.1. Es gibt einen Knoten, der zwischen q + und q - dieses Muster abdeck t.

> Das Gewicht dieses Knotens wird erhöht. Fall erledigt.

Fall 2.2. Es gibt k einen Knoten, der zwischen q + und q - dieses Muster abdeck t.

> Es wird ein neuer Knoten eingerichtet.

Fall 2.2.1. Der radiale Ausstrahlungsbereich des neu en Knotens hat zwischen q + und q - Überschneidungen m it dem Ausstrahlungsbereich eines Knotens der Kom plem entärk lasse.

> Die überlappenden Bereiche werden gek appt.

Fall 2.2.2. backpropagation : Überschneidungen m it dem Radius gegenläuf iger Knoten k om m en nicht vor.

> Fall erledigt.

Abb. 2.1.3. zeigt beispielhaft ein Stadium eines Netztrainings, bei dem bereits je ein Knoten für Klassenzugehörigk eit zu A und ein Knoten für

Klassenzugehörigk eit zu A c m it unterschiedli chen Gewichten entstanden sind. W äre nunm ehr das nächstfolgende Muster X auf der X - Achse an der

Stelle (1) zu m ark ieren, so würde es das Gewicht des A - Knotens erhöhen, an der Stelle (3) das Gewicht des A c - Knotens. An den Stellen (2) oder (4) würde das näch stfolgende Muster zur Stützstelle eines neuen Knotens führen, bei (2) deshalb, weil es im Konflik tbereichbereich der Ausstrahlung zwischen A und A c liegt.

Dieses Verfahren zeitigt nach Zell u.a. folgende Eigenschaften:

(1) Das Verfahren k onvergiert.

(2) Nach Beendigung des T rainings gilt für säm tliche T rainingsm uster:

unk orrek te Klassifik ationen landen unterhalb von q - , k orrek te oberhalb von q +.

Zell weist daraufhin, daß brauchbare W erte für q + und q - weitgehend auf Erfahrung beruhen. Der ge nannte W ert für q + =.4 erscheint zwar auf den ersten Blick sehr niedrig; dieses Niveau stellt aber sicher, daß auf k einen Knoten zu viel Gewicht gelegt wird, wodurch das Netzunflexibel würde. Für die untere Schrank e gibt Zell q - =.2 an. Zu beachten bleib t, daß die W erte für q + und q - die W irk sam k eit der W erte für die Netzparam eter s i

verändern.

Es wurde bereits darauf hingewiesen, daß aufgrund der einzelnen verdeck ten Schicht die Gewichte zwar nicht unabhängig voneinander sind, aber separat be rechnet werden k önnen. Die Reihenfolge wird im Rahm en einer SNNS - Sim ulation durch eine update - Funk tion festgelegt. Hier bietet sich für den angestrebten Vergleich an, die Variante S

YNCHRONOUS _O RDER anzuwählen, weil m an sich dam it am ehesten dem gänzlich si m ultan orientierten Optim ierungsk onzept der SVM annähern k ann.

17

2.2. Kennzeichen von SVM - Netzen

2.2.1. Merkmale der Netzstruktur

Support - Vek tor - Maschinen (oder Support - Vek tor - Netze) dienen außer zur Approxim ation von F unk tionen zur Regressions - Schätzung und finden

Anwendung bei der Lösung von (insbesondere 2 - Gruppen) -

Klassifik ationsproblem en, d.h. Fragestellungen, bei denen für eine vorgelegte Instanzeiner Grundgesam theit entschieden werden soll, ob sie ein bestim m tes Eigenschaftsm uster besitzt oder nicht.

Die Eingabevek toren beschreiben die Merk m ale der

Eigenschaftsm uster auf der ersten Ebene ( input space ). Daraus wird in einem Optim ierungsprozeß eine Anzahl von Support - Vek toren selek tiert, die als Vergleichsfäll e zur Abgrenzung dienen.

Aus ihnen wird (im Bedarfsfalle über nicht - lineare T ransform ationen) auf der nächsten Ebene, dem sog. Merk m alsraum ( feature space ), eine optim ale (d.h. m it m öglichst breitem Rand versehene) T renn - Oberfläche zwischen den gegens ätzlichen Mustern k onstruiert auf der Grundlage der

Idee, den struk turellen Fehler innerhalb dieses Optim ierungsprozesses durch gezieltes Abtasten der Ränder ( margins ) zu m inim ieren. Die Lage der T renn - Oberfläche spiegelt sich wider in den Gewichten der Ne tzk noten und bestim m t, ausgedrück t in der T rennfunk tion die Zugehörigk eit der

Eingabe - Muster zu den Clustern (Abb. 2.1.1.).

Es ist dem nach im Vergleich zu Abb. 2.1.1. nicht offensichtlich, ob es sich bei dieser Konstruk tion überhaupt um NNs handelt.

19

Um aber dafür zu sorgen, daß m ögliche Unterschiede weder aus dem

Blick geraten noch unterschätzt werden, soll nachfolgend durchgängig eine k onsequente Begriffstrennung vorgenom m en werden: W ährend bzgl. der k las sischen RBF - Netze von einer Entscheidungsfunk tion sowie von Lernen als T raining m it Anpassungs - und Validierungsdaten gesprochen wird, sollen bzgl. der SVM - Netze die Begriffe T rennfunk tion sowie Stabilisierung

(in Anlehnung an ein Hom öostase - Pinzip; s. 2.2 .3.) und Optim ierung verwendet werden.

RBF - Netz SVM - Netz

Netzstruk tur

Stützstelle μ i

Support - Vek tor x i verdeck te Schicht Merk m alsraum

Ak tivierung T ransform ation

Glättungsparam eter s Kern - Para m eter g

Entscheidungsfunk tion g T rennfunk tion h

Lernen

T raining

Adaption Stabilisierung

T estung

Validierung Optim ierung

Kosten - /Nutzen - Abschätzung

Gütefunk tion Fehlerfunk tion

2.2.2. Transformations - und Trennfunktion

Die Funk tion f: IR n - > 0 m it f( X ) = X * W + b (F.2.2 - 1) beschreibt die Lage der gesuchten trennenden Hyperebene, wobei W als

Norm alenvek tor die Hyperebene aufspannt.

Dabei gilt diejenige Hyperebene als optim al, die den breitesten Rand zwischen den beiden Klassen von Mustern erzeugt. Das gesuchte W wird m an als Lösung eines Extrem wertproblem s unter Nebenbedingungen durch quadratische Optim ierung erhalten (s. 2.2.3.). Daraus ergibt sich f( X ) = X * ( å i

a i

y i

X i

) + b (F.2.2 - 2 ) m it den Lagrange - Koeffizienten a i

und den Klassenm ark ierungen y i

.

Da im allgem einen die beiden gegensätzlichen Musterk lassen im

Eingaberaum nicht separierbar sind, wird das Problem dergestalt transform iert, daß die Gegebenheiten des Eingaberaum e s in einen höher - dim ensionalen Merk m alsraum abgebildet werden:

f i

: X - > f i

( X ), IR n - > IH

Diese Kartierung erm öglicht, m it Hilfe der hinzugewonnenen

Dim ension(en) die Musterstruk turen so zu abstrahieren und anzuordnen, daß innerhalb des Merk m alsr aum es eine lineare Separierung m öglich wird.

Dam it geht f über in f( f i

( X )) = å i

a i

y i

* f i

( X i

) * f i

( X ) + b (F.2.2 - 3)

Das Eigenartige dieser Konstruk tion besteht nun darin, daß zwar die

Existenzdies er f i

theoretisch gesichert ist, ihre tatsächliche Beschaffenheit aber i.a. nicht bek annt ist. Sie m üssen allerdings auch gar nicht explizit rek onstruiert werden. Vielm ehr nutzt m an eine Eigenschaft aus dem Kalk ül der Funk tionalanalysis von Integraloperato ren (Kernen) aus, wonach die k om plette Struk tur f i

( X i

) * f i

( X ), die nur in eben dieser Verk nüpfung als

Sk alarproduk t vork om m t, ersetzt werden k ann durch f i

( X i

) * f i

( X ) =

K( X i

, X ).

Man erreicht dam it eine wesentliche algorithm ische Ver einfachung, indem statt der aufwändigen Lineark om bination aus dem Sk alarproduk t f i

( X i

) * f i

( X ) die geschlossene Form K( X i

, X ) berechnet werden k ann.

Die für den Ausgangsfall hergeleitete trennende Hyperebene wird auf diese W eise durch eine rä um lich gek rüm m te T rennfläche im Originalraum substituiert und dargestellt.

Grundsätzlich k om m en alle Funk tionen als Kerne in Betracht, die der mercer condition (s. ANHANG (3)) genügen; gängig sind K: IR n * IR n - > IR polynom iale m it K( X

, Y ) = ( X * Y ) d

Solche Netzwerk e führen z.B. schon zu einer guten Perform anzbei relativ niedrig - gradigen polynom ialen Kernfunk tionen, während höhergradige Polynom k erne nicht m ehr zu einem wesentlichen

Sicherheitsgewinn führen.

radialsym m etrische m it K( X , Y ) = exp( - ½ X - Y ½ 2 / 2 g 2 ) und sigm oide Kerne m it K( X , Y ) = tanh ( g ( X * Y ) + c)

(als typische Ak tivierungsfunk tion für NNs im engeren Sinne)

Da K apriori gewählt wird, während

$�1�+�$�1�*

Legende Sonderzeichen und Akronyme

CoVar Kovarianz - Matrix

IH Hilbertraum

K( , ) Kern - Operator

LIBSVM SVM - Sim ulator von Rätsch

MDL m inim ale Beschreibungslänge minimal description length

MYSVM SVM - Sim ulator von Rüping

NN neuronales Netz

N

D

Anzahl (Lern - ) Daten

N

S

Anzahl Support - Vek toren

N

Z

Anzahl Zentroide (Stützstellen)

PCA Hauptachsentransform ati on (für Eigenvek toren) principal component analysis

P(x ½ a) bedingte W ahrscheinlichk eit

IR Menge der reellen Zahlen

IR x IR k artesisches Produk t

IR n n - dim ensionaler euk lidischer Raum

RBF Radiale Basis - Funk tion / - Funk tions - Netz

SNNS Stuttgarter Neuronale Netze Sim ulator

SSVM Schölk opf - Version von SVM

SVM Support - Vek tor - Maschine

SVM(GBF) SVM m it einem Gaußschen (RBF) - Kern

SVM

CG

(RBF

1

) Support - Vek tor - Maschine m it RBF - Variante 1, basiert auf cent_grav() - Algorithm us dim Dim ensi on ev Eigenvek tor exp Exponential zur Basis e ident Identitätsabbildung ln natürlicher Logarithm us sign Signum - Funk tion sqrt Quadratwurzel j () Dichtefunk tion f i

() RBF - Funk tion

Æ () T ransform ationsfunk tion: Æ =( f

1,

f

2 , ....

f k

)

X i

i - te r Vek tor

| X - X i

| Betrag; euk lidische Norm

| | x | | L2 - Norm

W Norm alenvek tor

{a,b,c} Menge von Elem enten å i

Sum m e über i i ,,j,k =1..n Laufindizes

< d > Kroneck er - Sym bol

[a ij

] Matrix in Kom ponentenschreibweise

[a ij

] T Matrix - T ransponierte

[a ij

] - 1 Matrix - Inverse w i

Gewichtsparam eter y i

Mark e für die Klassenzugehörigk eit: y i

e { - 1,0,1} a i

Lagrange - Koeffizient g Kern - Param eter s i

Glättungsparam eter l i

Eigenwert m i

Zentroid, RBF - Stützstelle x i

Support - Vek tor q + (obere) Ak tivationsschw elle y Eigenfunk tion

AS****** T rainingsdatensatz

VO****** T estungsdatensatz

*.dat Lerndaten - Datei aus der Eingabe von SSVM

*.cfg St atus - Datei aus der Ausgabe von SNNS

*.log Inform ations - Datei aus der Ausgabe von SNNS

*.net Struk tur - Datei aus der Eingabe von SNNS

*.par Param eter - Datei aus der Eingabe von S SVM

*.pat Lerndaten - Datei aus der Eingabe von SNNS

[ kursiv ] festsehender Fachbegriff oder fortlaufendes Zitat

Datensatzliste

Olivetti - Datenbank:

Perso n Geschl. Alter Frisur Besonderheiten s01 m 30 licht - s02 m 35 reduziert Brille s03 m 40 licht - s04 m 35 reduziert - s05 m 25 licht Ohr s06 m 25 voll Brille s07 m 30 reduziert Brille s08 f 25 voll - s09 m 40 licht - s10 f 30 voll - s11 m 40 licht Bart s12 m/f 1) 25 vol l - s13 m 40 sehr licht Brille s14 m 35 licht Brille, Bart s15 m 40 reduziert - s16 m 35 licht Bart s17 m 25 reduziert Brille 2) , Bart s18 m 25 reduziert - s19 m 30 licht Brille s20 m 30 voll Brille s21 m 30 voll - s22 m 30 sehr licht Farbiger s23 m/(f) 25 voll - s24 m 40 reduzier t - s25 m 40 licht Bart s26 m 35 reduziert Bart s27 m 40 sehr licht Brille s28 m 40 sehr licht Brille, Bart s29 m/(f) 40 voll - s30 m 25 voll - s31 m 35 licht Brille, breit s32 f/(m) 40 reduziert - s33 m 30 voll - s34 m 50 sehr licht Brille s35 f 35 voll - s36 m 30 reduziert Brille s37 m 40 sehr licht Brille, Bart s38 m 35 voll - s39 m/(f) 35 voll - s40 m/(f) 25 voll -

1)

Es gibt mehrere Gesichter, die keine eindeutige

Zuordnung m/f erlauben, auch wenn nicht in jedem Falle beide Möglichkeiten gleich wahrscheinlich wirken

2) Es gibt Varianten mit und ohne Brille, möglicherweise weil Person Brille nicht immer trägt

Lern - Datensätze

Datensatz (0)

H.I Basis - Datensatz: AS(06/30)b Training items 0 - 4/5

VO(06/30)b Testung items 4/5 - 9

Basiskonstellation:

s21 (m;30;voll; - ) vs. s33 gleichartiges Muster s10 weiblich s30 jünger s01 mit weniger Haaren s20 mit Brille s22 Farbiger

Datensatz (1)

H.I Alternativ - Datensatz: AS(06/30)a Training items 0 -

4/5

VO(06/30)a Testung items

4/5 - 9

Konstellation:

s19 vs . s11 s14 s16 s25 s26 s34

Zufalls - Satz von Personen, die in keinem anderen

Datensatz Verwendung finden

Datensatz (2)

H.I Klein - Datensatz: AS(06/12) Training items 0 - 5

VO(06/12) Testung items 4 - 9 s21 vs. s33 s30

Datensatz (3)

H.I Klein - Datensatz: AS(07/13) Training items 0 - 5

VO(07/13) Testung items 4 - 9 s21 vs. s33 s30 mit Doppelungen s21_3, s33_3 bzw. s21_7, s30_7.

Datensatz (4)

H.I Groß - Datensatz: AS(08/50) Training items 0 - 4

VO(08/50) Testung items 5 - 9

Erweiterung von AS(06/30) bzw. VO(06/30) um Personen, die gegenüber s21 in zwei Kenndaten abweichen s04 s06 s07 s18 ferner von s21 AS(08/50) mit items 0 - 7

VO(08/50) mit items 2 - 9

Datensatz (5)

H.I reduzierter Datensatz: AS(06/30) Training items

0 - 5

VO(06/30) Testung items

4 - 9

Basiskonstellation:

s21 (m;30;vo ll; - ) vs. s33 gleichartiges Muster s10 weiblich s30 jünger s01 mit weniger Haaren s20 mit Brille s22 Farbiger

^landmark~ - Reduktion: (s. 4.1.3.) s**s**.pgm

Datensatz (6)

H.I reduzierter Datensatz: AS(06/30) Training items

0 - 5

VO(06/30) Testung items

4 - 9

Basiskonstellation:

s21 (m;30;voll; - ) vs. s33 gleichartiges Muster s10 weiblich s30 jünger s01 mit weniger Haaren s20 mit Brille s22 Farbiger

^lawnmower~ - Reduktion (s.4.1.3.) s**z** .pgm

Datensatz (7)

H.IIa Datensatz: AS(18/18) Training items 0 - 5

VO(18/18) Testung items 4 - 9

Basiskonstellation: m/f s08 35 vs. s18 25 s10 30 s30 25 s32 40 s23 25

Sonderfälle für Testung ohne y i

- label : s12,s29,s39,s40

Datensatz (8)

H.IIb Datensatz: AS(24/24) Training items 0 - 2

VO(24/24) Testung items 7 - 9

Basiskonstellation: <=30/>30 s05 vs . s03 s06 s09 s08 s13 s12 s15 s18 s24 s23 s27 s30 s29 s40 s32

(ohne Bart)

Sonderfälle für Testung ohne y i

- label : s17,s34

Datensatz (9)

H.III Datensatz AS(20/20) Training items 0 - 3

VO(20/20) Testung items 6 - 9

Originale vs. s01 emboss - Verfrem dung s10 emboss - Verfremdung s20 emboss - Verfremdung

[s21 spread - Verfremdung] s22 spread - Verfremdung s30 spread - Verfremdung

Konstellation: die unterschiedlichen Fälle aus

Datensat z (1)

Datensatz (0)

H.I Datensatz AS(20/20) Training items 0 - 4

VO(20/20) Testung items 5 - 9

Originale s21 s05 s17 s31

Konstellation: Extremfälle der Datenbank

Verf remdungen s21 s05 s17 s31

(geometrische Verschattungen)

Die items aller Datensätze wurden in der Reihenfolge der obigen Personenliste nach + und - Etikettierung proportional wechselnd (wegen des posh chunking ) eingegeben, also zum Beispiel für den Klein - Datensatz:

s21 - 0,s33 - 0,s30 - 0, s21 - 1,s33 - 1,s30 - 1 usw.

jeweils: SNNS - Format *.dat

SSVM - Format *.asc

Simulationsprotokolle

*.cfg filenames:

Layers :

Learn parameters: 5 param 1: 0.10000 param 2: 0.50000 param 3: 1.00000 param 4: 1.00000 param 5: 1.00000

Update parameters: 5 param 1: 0.00000 param 2: 0.00000 param 3: 0.00000 param 4: 0.00000 param 5: 0.00000

Initialisation parameters: 5 param 1: 0.10000 param 2: 0. 10000 param 3: 0.10000 param 4: 0.10000 param 5: 0.10000

Displays: 1 display no : 1 layers : 1 update type : 2 setup show title : 1

Printer - Configuration

*.log current logfile:

#input units: 10304

#output units: 1

#patterns : 2

#subpatterns :

#links :

learning function : RBF - DDA update function : Synchonous_Order init function : RBF_Weights network file : sim1.net learn pattern file : AS0630.pat test pattern file : VO0630.pat

*.txt

Copyright (c) 1998 RHBNC London - All rights reserved written by C.Saunders, M.O. Stitson, J. Weston,

L. Bottou, B. Schoelkopf, A. Smola

Version SIM1

START > --------------------------------

1.Phase> --- - Adaption ------

BOTTOU.extern.itz= 1

BOTTOU.intern.itz= 630

Positive SVs: 1 8 15 22 29 36

Negative SVs: 2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13 14 16 17 18 19 20 21 23 24 25

26 27 28 30 31 32 33 34 35

Max alpha size: 1.64778 margin from hyperplane: b0.emp irical_risk() is 0.647783

Zielfunktion f.objective= 9.8867

----------------------------------------

STABILISIERIERUNGS - Set:

Fehler - Anteil Nerr/Nd F= 0 % im einzelnen:

Total number of samples Nd= 36

Positive samples: 6 of which errors (Ir rtum; ALPHA - Fehler): 0

Negative samples: 30 of which errors (Risiko; BETA - Fehler) : 0

----------------------------------------

OPTIMIERUNGS - Set:

No. 1 of SV+ is incorrectly classified.

No. 8 of SV+ is incorrectly classified.

No. 15 of SV+ is inc orrectly classified.

No. 22 of SV+ is incorrectly classified.

Fehler - Anteil Nerr/Nd F= 11 % im einzelnen:

Total number of samples Nd= 36

Positive samples: 6 of which errors (Irrtum; ALPHA - Fehler): 4

Negative samples: 30 of which errors (Risi ko; BETA - Fehler) : 0

There is 1 lagrangian multiplier per support vector.

No. alpha(0) Deviation

1 1.64778 - 4.66699e - 07

2 0.352217 - 2.17604e - 14

3 0.327462 1.42296e - 06

4 0.352217

5 0.32531 - 6.35104e - 06

6 0.352217

7 0.352217

8 1.64778 - 4.66699e - 07

9 0.352217

10 0.279684 - 2.0177e - 06

11 0.352217

12 0.335803 - 7.69315e - 06

13 0.352217

14 0.35 2217

15 1.64778 - 4.66699e - 07

16 0.352217 - 2.17604e - 14

17 0.214961 - 6.79742e - 07

18 0.352217

19 0.287853 3.94137e - 07

20 0.352217

21 0.352217

22 1.64778 - 4.6 6699e - 07

23 0.352217

24 0.230568 1.97887e - 06

25 0.352217

26 0.287328 - 3.11599e - 07

27 0.352217

28 0.352217

29 1.64778 - 4.66699e - 07

30 0.352217

31 0.275517 - 2.65875e - 06

32 0.352217

33 0.277876 1.91505e - 06

34 0.352217

35 0.352217

36 1.64778 - 4.66699e - 07

Finished checking support vector accuracy.

>>> save SVS.ATT

>>> >>> save AKT_SVS.ASC

There are Ns= 36 SVs

(6 positive and 30 negative)

**********

Selektions - Koeffizient Ns/Nd= 1

**********

Total deviation(margin) is 2.82232e - 05

Average deviation(margin) is 7.83978e - 07

Minimum alpha is 0.214961

Maximum alpha is 1.64778

Alphas greater than or equal 0 is 36

Alphas greater than or equal 0 is 0

&GVCKNU�\W�GTY¼JPVGP�#NIQTKVJOGP

�

�

�

(1) Definition Neuronales Netz

Grundlage der Definition ist ein gerichteter Graph

G:= (X, H , g ) mit d er Inzidenzabbildung g und mit d + (v) + d - (v) > 0 für alle

Ecken v

0 X, d.h. es soll keine Ecken geben, die nicht an mindestens eine Kante

gebunden wären. Außerdemsoll G schlicht sein, d.h. endlich ohne Mehrfachkanten

und ohne Schlingen.

Auf diese r Grundlage werden nunmehr eine T eilmenge von Ecken X* Í X und

eine T eilmenge von Kanten H * Í H mit folgenden Eigenschaften gebildet:

X*= X \ {v 0 X/ d + (v) × d - (v) =0}

H *= H \ { h 0 H / g (h) 0 (X \ X*)x(X \ X*)}

X*ist demnach die Menge aller Ecken, die nicht nur Anfangs - oder nur Endecke

sind; H*ist die Menge aller zugehöriger Kanten .

Diese Mengendefinitionen ermöglichen es, die drei Standardschichten eines Netzes

zu beschreiben: Eingabe - , verdeckte und Ausgabeschicht.

Bezeichnet man nunmehr die Ecken eines solc hen Graphen als Knoten, so erhält

man mit demT upel (X,X*,H,H*, g ) die übliche formale Definition für ein

neuronales Netz NN.

Enthält das NN keine geschlossenen Pfade, so spricht man von einem

feedforward - Netz.

nach [ Lenze ] S. NN - G 3f

Diese fo rmale Definition sagt allein wenig über die Funktionalität eines NN

aus, ermöglicht es aber, Maße für seine strukturellen Eigenschaften zu definieren,

z.B. die (minimale) Beschreibungslänge.

(2) Kovarianz - Matrizen

Die Kovarianz als statistisches S treuungsmaß bildet in der Perspektive ein

Gegenstück zu einemLagemaß wie demKonzept von Stützstellen und Support -

Vektoren, mittels derer die Lerndatenmenge strukturiert und ^schwerpunktmäßig~

beschrieben wird. Bekanntermaßen sagen aber die Lagemaße all ein i.a. nicht

genug über über die Charakteristik einer Datenmenge (Musterverteilung) aus.

Varianz und Kovarianz liefern dazu eine entscheidende Ergänzung.

Varianz: S

i

( X - X ) 2 /n X =(x

1

,x

2

, ... x

m

)

Kovarianz: S

i

( X - X )

( Y - Y ) 2 /n

/* Normierung der e - Funktion auf Kovarianzen */ double rad_non_sym(x1,x2,m)

{

for(j=1;j<=m;j++)

diff[j][1] = x1[j] - x2[j];

transpose(diff,diffT,m,1);

for (i=1;i<=m;i++)

{

sig[i][1] = x1[i];

sig[i][2] = x2[i];

}

CoVT(si g,m,2,cov,covar);

inv_mat(covar,covI,m);

mul_mat(diffT,covI,tmp,1,m,m);

mul_mat(tmp,diff,erg,1,m,1);

result2 = erg[1][1];

return(result2);

}

(3) Mercer - Kerne

Das T heoremvon Mercer gehört in den Kontext der Funktionalanalysis un d

besagt, daß ein symmetrischer, stetiger Kern k eines Integraloperators K mit

ó

(1)

(K f)(y) = õ ¤

T k(x,y) f(x) dx

ó

(2) õ ¤

TxT k(x,y) f(x) f(y) dx dy>= 0

T eine kompakte Untermenge des IR n , f Î L 2 (T )

si ch darstellen läßt als eine uniformkonvergente Reihe auf T x T aus T ermen von

Eigenwerten l

i und Eigenfunktionen f

i

(x) durch k(x,y) = å

i l

i f

i

(x) f

i

(y) ,

i=1..N <= ¥ .

Dieser Zusammenhang wird in der T heorie der SVMs zur Vereinfachung von

Rechnun gen genutzt.

Man nimmt sich Kerne vor, von denen man aus der T heorie der

Integralgleichungen weiß, daß sie den Bedingungen des Mercer - T heorems

genügen, und prüft, ob sie imZusammenhang mit der Approximation von

Verteilungen interpretierbar sind oder die Dichte von Verteilungen repräsentieren

könnten.

Genau solche Kerne verwendet man heuristisch und explorativ, da die

entsprechende Ersetzung nach demMercer - T heoremstatthaft ist, ohne daß man

der Frage nachginge, zu welcher Integralgleichungslösun g K gehört. Folglich ist

auch für die hier in Frage stehende Substitution nicht explizit bekannt, welches K

zu welchem Æ gehören würde. Insbesondere bleibt die Frage offen, welche

Dimension der Merkmalsraumbesitzt, bzgl. dessen K substituiert wird. Mitte ls K

wird auf den Argumenten des Eingaberaumes operiert.

(4) Quadratische Optimierung und duales Problem

Man betrachte eine Funktion f, so daß

y= f( X ), X =(x

1

, x

2

, ... x

m

)

Sei X

0

Stelle eines gesuchten Extremums;

unter den Nebenbedingungen

(1) g

i

( X ) = 0 für i=1...m; m<n

(2) Funktionaldeterminante ½ g

i k

( X ) ½ = ½

� � Der Algorithmus berechnet zu NS Support - Vektoren (

3

) Schwerpunkte s l aller Dreiecke, die kombinatorisch aus den NS Eckpunkten zu bilden sind. Die s l

liegen räumlich orthogonal zur Dreiecksfläche.

� � Der Algorithmus wird mit den s

l als neuen Support - Vektoren in ein er

weiteren Schleife wieder aufgenommen .

� � Obwohl die Anzahl der s l

für N

S

> 4 von Schleife zu Schleife (erheblich) steigt, konvergiert der Algorithmus, da der Schwerpunkt eines Dreiecks (im

Gegensatz zumHöhenschnittpunkt oder Umkreismittelpunkt) stets innerhalb des betreffenden Dreiecks liegt, das Polygon mit den Eckpunkten s l

also von

Schleife zu Schleife weiter implodiert.

� � Das Verfahren liefert imphysikalischen Sinne durch partielle Polygonzüge

regionale, Schwerpunkte (Zentroide), da für jedes Drei eck sukzessive der

Schwerpunkt bestimmt wird. Diese fallen mit ihremjeweiligen

Masseschwerpunkt zusammen, weil sich alle Orthogonalen in demregionalen

Schwerpunkt schneiden.

Bildet der Polygonzug infinitesimal umfassend den Rand des gesam ten

Clusters ab, so wird durch dieses Verfahren der zentrale Schwerpunkt des

gesamten Clusters ermittelt.

DemSpezialfall N

s

=4 kommt in der Praxis insofern besondere Bedeutung zu,

als

Ns

wegen (

3

)= N

s während der Iterationen zur Konvergenz der

Speicherplatzbedarf

nicht steigt, was bei N

s

>> 4 zu erheblichen technischen Problemen führen kann,

die u.U. nur durch eine Lockerung der Konvergenzschranke überwunden werden

können.

(6) Das BAYES - T heorem

Allgemein gilt:

P( X i | x)= [P (x | X i)*P( X i)] /[ S

k

P(x | X k)*P( X k)]

mit der totalen Wahrscheinlichkeit P(x)= S

k

P(x | X k)*P( X k).

Verteilung - Dichtefunktion

ó

P(x ½ X i) = õ p

i

(x) dx Dichtefunktionbedingte Wahrscheinlichkeit für geg. x bzgl.

X i

Wie groß ist die Wahrscheinlichk eit, x zu bekommen, wenn x zu X i gehört ?

Als Spezialfall des BAYES - T heorems für eine Zerlegung des Ergebnisraumes W in

genau zwei Ereignisse W = { X 1, X 2} - also für 2 - Gruppen - Klassifikationen - ergibt

sich:

Ereignis X 1: Muster gehört zu Klasse A

Ereigni s X 2: Muster gehört zu Klasse A c

Ereignis x: Eingabevektor von Merkmalen (Muster)

apriori - Wahrscheinlichkeiten:

P( X 1) = GesamtWahrscheinlichkeit für A

P( X 2) = GesamtWahrscheinlichkeit für A c

bedingte apriori - (Schluß - ) Wahrscheinlichk eiten:

P(x ½ X 1) = bedingte Wahrscheinlichkeit dafür, daß ein Muster x zu A gehört

P(X ½ X 2) = bedingte Wahrscheinlichkeit dafür, daß ein Muster x zu A c gehört

aposteriori - (Rückschluß) Wahrscheinlichkeiten

P( X 1 ½ x) = Wahrscheinlichkeit für A, X 1 unter der Bed ingung, daß x gegeben ist

P( X 2 ½ x) = Wahrscheinlichkeit für A c ,X 2 unter der Bedingung, daß x gegeben ist

BAYES: P(X1 | x) = [P(X1) . P(x | X1]) / [P(X1) . P(x | X1) + P(X2) P(x | X2)]

für ein Ereignis x, so daß gilt: X1 trifft zu => x liegt zugrunde.

D ie Zuordnung durch einen BAYESschen Schätzer erfolgt zur wahrscheinlichsten

Klasse.

Daraus abeleitet kann man die spezifische, bedingte Kostenfunktion für jede

Klasse X i definieren.

Der Erwartungswert für das bedingte Risiko R(e

i ½ x) bei einer Entscheidung e

i

zu einemEreignis x wird danach gesetzt durch

R(e

i ½ x)= S

i

P(x | X i)*P( X i ½ x) .

(7) Eigenwert, Eigenfunktion, PCA

Die (K)PCA ist ein Verfahren, mit Hilfe einer Basistr ansformation diejenigen

Vektoren, die die maximale Varianz tragen, imFeld nach vorn zu rücken. Es

handelt sich also (imRahmen von überwachtemLernen) umeine spezifizierte

Varianzanalyse.

Erinnert sei in diesemZusammenhang an die prägende Eigenscha ft der

Eigenvektoren, unter jeder linearen Abbildung ihre Richtung beizubehalten; d.h.

solche Abbildungen entsprechen dann der komponentenweisen Multiplikation mit

einemSkalar.

ImFalle einer hohen Anzahl mvon Komponenten benötigt man in der Praxi s

eine Problemtransformation für das in 4.2.2. rekapitulierte Basisverfahren.

Grundlage:

Matrix mit n T rainingsdaten D:= ( v

1

, v

2

, ... v

n

) ;

D besitzt m*n Positionen

v

i besitzt m= 10304 Komponenten; n << m

Komponenten - Mittelwerte über die T rainings daten m

V

:= 1/n S

i v

i

1 <= i <= n

m

V besitzt m= 10304 Komponenten

Abweichungs - Vektor: d

1

:= v

i

- m

i

1 <= i <= n

d

1 besitzt m= 10304 Komponenten

D

V

:= (d

1

, d

2

, ...d

N

) Matrix der N Abweichungsvektoren

D

V besitzt m*n Positionen

Dann gilt nach Lemma: CoVar

V

= 1/n D

V

D

V

T

CoVar

V besitzt aus demSkalarprodukt m*mPositionen

Daraus ergibt sich, daß Co

V

:= 1/n D

V

T D

V

aus demSkalarprodukt gerade n*n Positionen besitzt

Vorgehensweise:

(0) Eigene Prozedur zu r Bestimmung der d

i

.

(1) Bestimme mittels ALGEBRA - Routine matmult Co

V mit der Dimension

n*n.

� � Bestimme mittels ALGEBRA - Routine eigen Eigenwerte l

j und

Eigenvektoren l

j

, so daß in der üblichen Weise gilt: l

j l

j

= Co

V l

j

.

Davon g ibt es bis zu n Exemplare mit je n Komponenten.

(3) Dann gilt durch Links - Multiplikation mit D

V unter Kommutativität der

Skalare:

l

j

D

V l

j

= D

V

Co

V l

j

= 1/n D

V

D

V

T D

V l

j

bzw. in neuer Lesart mit Assozia tivgesetz :

l

j

( D

V l

j

)= = [1/n D

V

D

V

T ] ( D

V l

j

)

Folglich sind in dieser Interpretation die ( D

V l

j

) Eigenvektoren

von [1/n D

V

D

V

T ] = CoVar

V mit den zugehörigen Eigenwerten l

j

.

d. h. benötigt wird noch D

V l

j

, erhältlich mit matmult.

Davon gibt es folglich ebenfalls bis zu n Exemplare, nunmehr mit m

Komponenten. l

j bleiben erhalten.

�

�