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Ereignisklassifikation

* Zuordnung eines Stichprobenelements (im folgenden auch sample oder Ereignis genannt)
zu einer oder mehreren Klassen.

* Handelt es sich um zwei Klassen (,Signal“ und ,,Untergrund®) spricht man von binérer
Klassifikation.

* Heutzutage werden Klassifikationsprobleme jedoch auch oft als Multiklassifikations-
probleme formuliert.

* Beim Ubergang zu unendlich vielen Klassen handelt es sich um ein Regressionspro-
blem.
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* Zuordnung eines Stichprobenelements (im folgenden auch sample oder Ereignis genannt)

ZU einer oder mehreren Klassen.

* Handelt es sich um zwei Klassen (,Signal“ und ,,Untergrund®) spricht man von binérer

Klassifikation.

* Heutzutage werden Klassifikationsprobleme jedoch auch oft als Multiklassifikations-

probleme formuliert.

* Beim Ubergang zu unendlich vielen Klassen handelt es sich um ein Regressionspro-

blem.

* Spezielles Problem eines Hypothesentests:

—— background —— signal

* |n einem solchen Fall bester Diskriminator? — Likeli- B

hoodguotient, mit 2d Wahrscheinlichkeitsdichten ftr 5.
»Signal“ und ,Untergund®.
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Klassifikationsmerkmale

* Die Klassifikation erfolgt auf Grundlage mehrerer Merkmale (features), die zu einem

Merkmaksvektor (feature vector) zusammengefasst werden

kdnnen.

* Im Allgemeinen sind die Klassen in keiner Variablen eindeutig unterscheidbar. Eher tragt
die Gesamtheit aller Merkmale zur Unterscheidung der Klassen bei.
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Klassifikationsmerkmale

* Die Klassifikation erfolgt auf Grundlage mehrerer Merkmale (features), die zu einem
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—— background —— signal

* In diesem Beispiel umfasst der Merkmalsvektor

zwei Merkmale z; und z5. 2]
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* In diesem Beispiel umfasst der Merkmalsvektor &

zwei Merkmale z; und z5. 2]

* In realen Beispielen der Teilchenphysik umfasst 11

ein solcher Vektor O(10 — 50) Merkmale. o
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Klassifikationsmerkmale

* Die Klassifikation erfolgt auf Grundlage mehrerer Merkmale (features), die zu einem
Merkmaksvektor (feature vector) zusammengefasst werden kdnnen.

* Im Allgemeinen sind die Klassen in keiner Variablen eindeutig unterscheidbar. Eher tragt
die Gesamtheit aller Merkmale zur Unterscheidung der Klassen bei.

—— background —— signal

* In diesem Beispiel umfasst der Merkmalsvektor

zwei Merkmale z; und z5. 2]
* In realen Beispielen der Teilchenphysik umfasst 11
ein solcher Vektor O(10 — 50) Merkmale. o
x
* In realen Beispielen des machine learning, z.B. —14
in der Bilderkennung kann der Merkmalsvektor
einige Millionen Elemente umfassen. —¢
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Teststatistik zur Klassifikation

* In solchen Fallen lassen sich die Wahrscheinlichkeitsdichten nicht mehr abbilden (- Fluch
der Dimension).

* Die Zuordnung zu einer gegebenen Klasse erfolgt dann nach praktischen Gesichtspunkten
auf Grundlage einer (ein oder mehrdimensionalen) Teststatistik, die mehr oder weniger
komplex ausgepréagt sein kann:

—— background —— signal

* Selektionsschnitte (,cuts®) auf einzelne Variablen

(- hier 2d Teststatistik). 24
14
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—1A
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—— background —— signal

* Selektionsschnitte (,cuts®) auf einzelne Variablen
(- hier 2d Teststatistik). 2]

* Linearkombinationen von Schnitten auf einzelne 11
Variablen (- 1d Lineare Diskriminanten).
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—— background —— signal

* Selektionsschnitte (,cuts®) auf einzelne Variablen

(- hier 2d Teststatistik). 2]
* Linearkombinationen von Schnitten auf einzelne 14
Variablen (- 1d Lineare Diskriminanten). 5 5
x
* Nichtlineare Diskriminanten (- Maschinelles Ler- _14
nen, Neuronale Netze (NN) und Boosted Decision
Trees (BDT) in 1d oder héherdimensional). =21 7
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Lineare Diskriminanzanalyse

* Liegen zwei Ereignisklassen so vor wie in Bild (1) angezeigt, ist eine Klassifikation mit Hilfe
von Selektionsschnitten unzureichend:

* Esistjedoch maoglich, eine geeignete Linearkombination im Ereignisraum zu finden mit der
die Klassifikation erfolgreicher erfolgen kann. Siehe Bild (2).

Bild (1) Bild (2)

* Aufgabe: bestimme eine Teststatistik mit bestmoglicher Trennung zwischen Signal und
Untergrund.
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Fisher Diskriminante

* Diese kann durch die Fisher Diskriminante erreicht werden:

n

t(f) = Z a;xT;

=1

* Die Koeffizienten {a;} konnen aus den folgenden Randbedingungen bestimmt werden:

* Die Differenz der Mittelwerte ps = T({x;}, {a; }|signal)und pp, = Z({z;}, {a: }|BG) soll
maximal werden.

* Die Streuung der Mittelwerte o, und o}, soll minimal werden.

* Maximiere den Koeffizienten:

J(&») _ (:us — :ub>2
02 + o}

d.h. bestimme die Koeffizienten {a;} so, dass VzJ(a) = 0.

* Fdr lineare Probleme kann man zeigen, dass die Fisher Diskriminante zum Likelihoodquo-
tienten aquivalent ist.
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Ereignisklassifikation mit Hilfe neuronaler Netze

* Der (interessanten!) Histogrie nach grinden neuronale Netwerke (NN) auf der neurobio-
logischen Theorie des (menschlichen) Lernens:

Schematische Darstellung einer Nervenzelle

Zellkdrper

Dendriten

prasynaptische
Endigung

Myelinscheide

/  Axonhiigel

ranvierscher Schniirring

) A |

Viele u.U. kleine Signale
kommen von hier

Wenn Summe einkommender
Signale eine Schwelle

Uberschreitet feuert” die Zelle
ein eigenes Signal entlang des

AXons.
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Das Perceptron

* Das mathematische Modell hierzu (nach einigen Irrungen und Wirrungen) stammt von
Frank Rosenblatt (11.07.1928 — 11.07.1971):

1 Wi
Io w2
L3
Thresold T'  Output
WN
TN
Inputs Weights
N . .
1 if Swiz; —T >0 Logik: ,feure wenn einkommende
Y= 0 i Signale eine Schwelle tUberschreiten.
else
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Das Perceptron

* Das mathematische Modell hierzu (nach einigen Irrungen und Wirrungen) stammt von
Frank Rosenblatt (11.07.1928 — 11.07.1971):

1 w1
Io w2
Ws —E > J
I3
Vorgeschlagenes Lernmodell fur das
-~ WN Perceptron fur boolsche Probleme:
Inputs Weights W' =@+ (d(T) - y(7))
Aktualisiere W immer, wenn das
N Perceptron mit seinem output falsch
y = 1 if szaﬁz —T>0 Iiegt.
0 else Rosenblatt konnte zeigen, dass dieses
Modell flr bestimmte Probleme auf die
richtige Losung konvergiert.
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Logische Operationen

* Adaptiert man die Gewichte und Schwellen, kann das Perceptron jedes logische Gatter
abbilden:

x | NB: Werte auf den Pfeilen entsprechen Gewichten
wz,y, Werte in den Kreisen entsprechen Schwellen
T. Die Merkmale = und ¥ nehmen die Werte 0 und

> ? 1 an.
1
Y
—1
ez 0)—>
X
1
—» ?
1
y
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Logische Operationen

* Adaptiert man die Gewichte und Schwellen, kann das Perceptron jedes logische Gatter
abbilden:

x | NB: Werte auf den Pfeilen entsprechen Gewichten
w4, Werte in den Kreisen entsprechen Schwellen
T. Die Merkmale = und y nehmen die Werte 0 und

> TNy 1 an.
1
Yy
D
x —P>
i
1
—> Vy
1
Yy
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Logische Operationen

* Adaptiert man die Gewichte und Schwellen, kann das Perceptron jedes logische Gatter

abbilden:
X
1
—> Ay
1
Yy
o)
x —P> 7
i
1
—> 2 Vy
1
Yy

NB: Werte auf den Pfeilen entsprechen Gewichten
w4, Werte in den Kreisen entsprechen Schwellen
T. Die Merkmale = und y nehmen die Werte 0 und
1 an.

* Alle, bis auf eines: , XOR"

X

Y

Diskutiert in Marvin Minsky, Seymour Papert ,Perceptrons: An Introduction to
Computational Geometry“, 1968 (Review hier).

* D.h. ein einzelnes Perceptron ist keine universelle
Recheneinheit.
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Losung des XOR Problems fiir das Perceptron

* Die L6sung liegt darin mehrere Perceptrons zu kombinieren:

Diskutiert in Marvin Minsky, Seymour Papert ,Perceptrons: An Introduction to
Computational Geometry“, 1968 (Review hier).

Die erste Lage ist
eine ,hidden layer*
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Das Multilayer Perceptron

* Wenn kombiniert kann ein mehrlagiges Perceptron beliebig komplizierte boolsche
Operationen abbilden:

Welche logische
Verknupfung wéare das hier?
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Das Multilayer Perceptron

* Wenn kombiniert kann ein mehrlagiges Perceptron beliebig komplizierte boolsche
Operationen abbilden:

Welche logische
Verknupfung wéare das hier? ((a AT AzZ)V(aA y)) A ((gg Ay)V (A z))
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Ubergang von boolscher Logik zu reellen Zahlen

* Wir wollen nicht nur logische Operationen ausfiihren. Der Ubergang zu reellen Zahlen
erfolgt wie folgt:

1 w1
Io w2
— >
Ws —Ei 4
T3
Varianten die Aktivierungslogik zu
formulieren:
WN
i
Y > wiz > T,
Inputs Weights ;

Z w;x; — 1T >0,
r1...xN €ER '
wi...xy €R 0 (Z Wix; — T) (Heavyside Funktion)
Einheit feuert, wenn Z w;x; > T ¢

(3
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Ubergang von boolscher Logik zu reellen Zahlen

* Wir wollen nicht nur logische Operationen ausfiihren. Der Ubergang zu reellen Zahlen
erfolgt wie folgt:

Wenn es sich bei 4(-) z.B. um eine
w Sigmoidfunktion handelt spricht
X1 ! man oft von der Aktivierungswahr-
scheinlichkeit.
Io w2
*W >
I3
Varianten die Aktivierungslogik zu
formulieren:
WN
i
N Z’wz‘xz‘ >T,
Inputs Weights ;

Zwixi—TZO,
r1...xN €ER '

wy...xny €ER

0 (Z WiTi — T) (Heavyside Funktion)
Einheit feuert, wenn Z wix; > T Q i

(3

6(-) konnte jede reelwertige Funk-
iv. Doz. Dr. If i i
Elt'tp:/D/kaDV\:WI?A‘/J.%ef:;gi(IJ(.uni—karlsruhe.de/~rwolf/ '[IOH Sein
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Ubergang von boolscher Logik zu reellen Zahlen

* Wir kehren kurzzeitig und der Anschaulichkeit halber zur boolschen Aktivierung zurtck.

* Betrachten wir zwei reellwertige Eingabewerte (inputs) x1 und x2. Die Einheit ,feuert” ober-
halb einer bestimmten Schwelle T'. Welcher Grenzflache entspricht dies im von x; und x-
aufgespannten Raum?

I W1

o w2
I NI

2

T )

0 else
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Ubergang von boolscher Logik zu reellen Zahlen

* Wir kehren kurzzeitig und der Anschaulichkeit halber zur boolschen Aktivierung zurtck.

* Betrachten wir zwei reellwertige Eingabewerte (inputs) x1 und x2. Die Einheit ,feuert” ober-

halb einer bestimmten Schwelle T. Welcher Grenzflache entspricht dies im von z; und -
aufgespannten Raum?

A
Z2
o1
- w1 0 w1 Tl +wyxre >T
4»
w L1
o 2
I NI
) 2
Y = Lif Y wiz, =T >0 Das Perceptron tibernimmt hier die
0 elseZ Aufgabe der linearen Klassifizierung.
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Boolsche Logik - revisited -

* Dieser Logik gemal3, welche boolschen Funktionen sind im folgenden abgebildet:

A A A
T2 T2 . Z2
(0,1) (1,1)© (0,1) S (L1)e (0,1) (1,1) ©
T e e
0 0 0
(0,0) (1,0) o (1,0) 1 (1,0) o
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Boolsche Logik - revisited -

* Dieser Logik gemal3, welche boolschen Funktionen sind im folgenden abgebildet:

A
) x2
(0,1) (1,1) © (0,1)
1
0
(0,0) (1;0) =
xr1 'V Xy

A A
)
. (Lo (0,1) (1,1) @
R |
) 1
0
O— —» O— —>
(1,0) . (1,0) =
I /\IQ Tg

* Warum lasst sich mit diesen Recheneinheiten

kein , XOR" darstellen?
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Boolsche Logik - revisited -

* Dieser Logik gemal3, welche boolschen Funktionen sind im folgenden abgebildet:

A A A
T2 X9 . L2
<07 1‘) (17 1) © (07 1) \\’ (17 1) © (07 1) (17 1) ©
S A 1
T e
U 0 0
(0,0) (130) . (1,0) . (1,0) .
1V X9 r1 N\ X9 T2
* Warum lasst sich mit diesen Recheneinheiten Z2
kein ,XOR" darstellen? (0,1) o (L1 o
* Ein ,XOR* erfordert eine solche Darstellung. | )
Das ist mit einem einfachen boolschen Percep-
tron nicht mdglich, weil es eben nur einer Linie 0
Im x,29 Raum entspricht. O— - —>
K (17 0) 1
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Komplizierte Grenzflachen mit Hilfe boolscher Perceptrons

* Wie wirden Sie diese Figur mit Hilfe boolscher Perceptrons abbilden?

A
X2
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* Wie wirden Sie diese Figur mit Hilfe boolscher Perceptrons abbilden?

A
X2

X1 X2
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]

A
X2

i Yo

>
\ /"
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Komplizierte Grenzflachen mit Hilfe boolscher Perceptrons
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Yy Yol Yz Yal
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Komplizierte Grenzflachen mit Hilfe boolscher Perceptrons

* Wie wirden Sie diese Figur mit Hilfe boolscher Perceptrons abbilden?

REEN

Yy Yo Yz Yal ) Ys

> f f -
\ / W

A
X2
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Komplizierte Grenzflachen mit Hilfe boolscher Perceptrons

* Wie wirden Sie diese Figur mit Hilfe boolscher Perceptrons abbilden?

5
"""" X
~~~~~~ 2 > Yy >5
=1

* Normiere den output jeder Recheneinheit y; auf 1 und addiere.

* Wahle als Schwelle 5.
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Noch komplizierte Grenzflachen

* Diese Abbildung wirde in unserem Beispiel eine dritte Lage erfordern:

>

)

* Da jede beliebige Grenzflache durch Polygone approximiert werden kann ist es so méglich
mit einem hinreichend komplizierten Netzwerk jede beliebige Grenzflache in einem Hyper-
raum zu approximieren.

* Damit ist ein multilayer Perceptron in der Lage jede Form von Klassifikation durchzufiihren,
weil es jede Form in einem Hyperraum beliebig gut approximieren kann.

Priv. Doz. Dr. Roger Wolf
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Beispiel: Approximation einer beliebigen Funktionen

* Die folgende Einheit demonstriert das Prinzip einer Stufenfunktion:

f(z) rk*
/ \ N

T2 > Tl

* Mit einer Gruppe solcher Recheneinheiten ist es moglich jede beliebige Funktion beliebig
genau zu approximieren.

a b

Priv. Doz. Dr. Roger Wolf
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Backup
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