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Musterlosung 13

Aufgabe 13.1: Regularisierte Lineare Regression

a) Unser Minimierungproblem lasst sich wie folgt formulieren:

Jw) = B{|wx—y|*} +aB {|w|’} (1)
Bis auf den zweiten Term ist diese Formulierung gleich der vom Polynomklassifika-
tor. Mit dem Variationsansatz (s. Kap. 9, Folie 14) ergibt sich:
J(W*+dw) = 1-2Spur [(w* + 6w)" E {xy" }|+Spur [(w* + 6w)"E {xx" } (Ww* + ow)]

+a(w* + dw)T (w* + dw)
Wir betrachten nur den letzten Term. Dann gilt:
a(w* + dw)" (W* + dw) = Spur [a(w* + dw)(w* + dw)" ]
= Spur [a52WWT} — Spur [Q5W*WT} + Spur [aW*W*T]
Und somit erhalten wir fiir J(w* + dw):
J(W*+dw) =1 — 2Spur [W*TE {XyTH — 2Spur [5WTE {xyTH
+Spur [W*TE {XXT} W*} + 2Spur [5WTE {XXT} W*]
+Spur [5WTE {XXT} 5w} + Spur [a(SQWWT} — 2Spur [Oé(;W*WT} + Spur [aw*w*T}
= J(w*) + Spur [dw" E {xx" } dw|

/

~
pos.definit

+ Spur [a(SQWWT} —2Spur [5WT(E {xyT} —F {XXT} w*+ OzImw*]

~
pos.definit

Laut Variationsansatz muss fiir alle 0w # 0 gelten:
J(w* 4 ow) > J(w")
Der 2. und 3. Term sind positiv definit. Daher muss gelten:
E {xyT} - F {XXT} w' +al,w" =0
& Ry — Rypw™ +al,w" =0
& Ry = (Ryp + al,)w™
& w' = (R +al,) 'Ry



b)Wir zerlegen ein beliebiges w € IR™ in einen Anteil w = Y"1, f;x; mit §; € R
und in dessen orthogonales Kompliment w, . Dann gilt:

W=w)+wy (2)

wiw, =0 (3)
Wir konnen nun w in (1) einsetzen und erhalten:
J(wy+wy)=E {H(WII +wi)'x— YHQ} +ak {||WH + WLHQ}
Da w, x; = 0 ist, erhalten wir:
Jwj+wi)=E {H"fo - YHQ} + aE{H‘”n + WLHQ}

Dieser Ausdruck wird minmal fiir w; = 0 und somit:

n
*
W =w) = E Bix;
=1

c)Wir setzen in (1) w = Y7 ix;. Dann ist:

n

J(Z ﬁixi) = Z (Z @Xz')T —Yyi| + OZ(Z ﬁiXi)T(Z ﬁiXi)

2

n 2 n n
(Z Bixi) x5 —y;| +o Z 6]‘(2 Bixi)x;

2

— | T%,)55(8): — ()i +(B)T (xTx;)(8)s

2
+«

= H(Z Bixi)'x —y

@'(Z 5TX¢)X

Kb — y|* + ab"Kb

d) Es gilt:
J(b) = |[Kb —y|* + ab”Kb

= (Kb —y)"(Kb —y) + ab’Kb

Wir kénnen .J(b) nach b ableiten (beachte K = K”). Wenn die Ableitung gleich
Null ist haben wir das Minimum:
dJ(b
% =2K(y — Kb) +2aKb =0

=b=(K+a) 'y



e) In der Formulierung in Aufgabe a) muss die Anzahl der Trainingsbeispiele grofier
gleich der Anzahl der Merkmale in einem Trainingsbeispiel sein, um R,, berech-
nen zu konnen. Bei der Formulierung im Teil ¢) und d) wird eine Kernfunktion
verwendet, die flexibel gewahlt werden kann.

f)

1. Zunéchst werden die Daten geladen. Dann wird die Matrix K und der Vektor
b berechnet.

load(’your_path\fish_fts.dat’)

size_mond = size(Mond,1);
size_fts = size(Mond,1);
data = [Mond;Spitz];

size_data = size(data,1);

y = ones(size_data,1);
y(size_mond+1:size_data)=-1;

K = zeros(size_data,size_data);

for i = 1:size_data
for j = 1:size_data
K(i,j) = data(i,:) * data(j,:)’;
end

end

alpha = 0.1;
b = inv(K + alpha*eye(size_data,size_data))*y;
2. Es werden 8 Objekte falsch klassifiziert.

y_strich = sign(Kxb);
fehler=0;

for i = 1:size_data
if(y(i)~=y_strich(i))
fehler = fehler + 1;
end

end

3. Nach der Redefinition von K gibt es keine Fehlklassifikationen mehr.

K_neu = zeros(size_data,size_data);
d = 3;
for i = 1:size_data

for j = 1:size_data
K_neu(i,j) = (data(i,:) * data(j,:)’ + 1)°d;
end

end



alpha_neu = 0;
b_neu = inv(K_neu + alpha_neuxeye(size_data,size_data))x*y;

y_strich_neu = sign(K_neuxb_neu);
fehler_neu=0;

for i = 1l:size_data
if(y(i) “=y_strich_neu(i))
fehler_neu = fehler_neu + 1;
end

end

Durch die die Redefinition von K werden nicht nur die paarweise Multiplikation
zweier Vektoren sondern auch noch zuséitzliche Monome betrachtet. Dadurch
erreicht man eine viel groflere Genauigekeit als bei der Klassifikation mit der
Kernfunktion in 1. Zudem kann bei der neuen Kernfunktion @ = 0 gesetzt
werden



