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1 Wiederholung Wahrscheinlichkeitsrechnung

e Ereignisse und Ereignisraum, Wahrscheinlichkeitsaxioomablangigkeit von

Ereignissen

Zufallsvariablen, Verteilungsfunktion (Cumulative Distion Function, CDF),

Wabhrscheinlichkeitsdichte (Probability Density Funcjion

¢ spezielle Verteilungen: Gleichverteilung, NormalverteguBinomialverteilung

¢ KenngbRen von Zufallsvariablen: Erwartungswert, Varianz, Séadabweichung,
Median

2 Grundbegriffe der Mustererkennung

An einem konkreten Beispiel werden die folgenden Begriffaigsrt:
e Feature, Klasse und Classifier
e diskriminatorischer und probabalistischer Ansatz
e Trainieren und Fehlerrate

[Duda] Kap. 1

3 Bayessche Entscheidungstheorie

Bedingte Wahrscheinlichkeit und der Satz von Bayes, die BalesEntscheidungsre-
gel, Verallgemeinerung auf stetige Featurewerte und aufenelireatures (= mehrdi-
mensionaler Featurevektor), die Bayessche Fehlerratei@itmal mogliche Fehlerrate,
Verallgemeinerungen der Bayesschen EntscheidungsreggikeaRisikominimierung

Umformulierung der Bayesschen Entscheidungsrigget “Diskriminantenfunktionen”,
Anwendung der Entscheidungsregel auf konkrete Beispiglafigenommene Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen, Template Matching als $pfsl der Bayesschen Ent-
scheidungsregel unter stark vereinfachenden Annahmen

Bayessche Entscheidungstheorie: [Webb] Kap. 1.5, Mehrdirarale Normalvertei-
lung: [Duda] Kap 2.6

4 Dichteschatzung (“Training”)

Parametrische Verfahren (machen Annalirber Form der Verteilung):

e Likelihood-Funktion und Maximum-Likelihood Sélzer

e Erwartungstreue von Salzern

e Schatzer fir Erwartungswert und Kovarianzmatrix
Nichtparamerische Verfahren:

e Histogramm-Methoden

e Kernel-Methoden (Parzen Windows)

e kNN Methode § Nearest Neighbor)

Die Verfahren werden an Beispielen am Computer demonstrierausgrobiert.
Maximum-Likelihood: [Duda] Kap. 3.2, Nichtparametrische Vergah [Webb] Kap. 3

5 Metrische Raume

Die Begriffe Metrik, Norm, Skalarprodukt und deren Zusammegh&linkowski (Z,,)
Normen (Euklidisch, Manhatten, Maximum usw.), Mahalan@b&ance, Feature Weigh-
ting als verallgemeinerté,-Norm, Feature-Normalisierung

6 Hidden-Markov Modelle

Mathematische Beschreibung von Markov-Ketten und grurediidg Eigenschaften, Hidden-
Markov Modelle. Losungsalgorithmeriif die drei grundlegenden Probleme bei Hidden-
Markov Modellen:

e das Evaluationsproblem (Forward Algorithmus)

o das Dekodierungsproblem (Viterbi Algorithmus)

e das Trainingsproblem (Grundidee des iterativenabadns)

[Rabiner] Abschnitte 2-3, Achtung: der in [Duda] Kap. 3.10 aggbene Algorithmus
zur Dekodierung ist nicht der Viterbi-Algorithmus, sondem Algorithmus, der das
Problem gar nichtdst!

7 Classifier Performance Estimation

Die verschiedenen Fehlerraten: Bayessche Fehlergateatschliche (oder “condito-
nal”) Fehlerratez (fur einen konkret verwendetetn Trainingssatz), expecteer (woh-
conditional”) Error Rate:; (Uber alle Trainigsitze fester Gi3e gemittelt).

Schatzer fir die tatéichliche Fehlerrate;: dasHoldout Estimataund seine Konfiden-
zintervalle (klassisch, Agresti-Coull, [HPD Intervall]). I&dzer fir die expected Error
Ratee: Resubstitution, Cross-Validation und Resampling (Boot}trap

Vergleich der Performance von Klassifiern mittels McNemagstTund der Receiver
Operating Characteristic (ROC) Kurve. Vergleich von Algorithmmeit dem “paired:-
Test”.

[Webb] Kap 8.1-8.3, [Brown et al.], [Ditterich]



8 Classifier Confidence & Rejection

Ambiguity versusDistanceRejection, Reject-Option und der Satz von Chow, Konfi-
denzmalfie basierend auf &ttern vonP(w;|z) und auf Absanden im Feature-Space,
Distance-Rejection basierend auf der empirischen Vertgdfumktion der Abstnde im
Feature-Space

[Dalitz]

9 Feature Selection & Extraction

Zusammenhang zwischen Feat&@election -Extraction und -Weighting Unterschei-
dungFilter- undWrapperMethoden, MaReifr die Klassenseparation im Featurespace,
Strumatrizen, Principal Component Analyse (PCA, auch “Karhtlr@ve Transfor-
mation”) und Linere Diskriminanten Analyse (LDA)

[Duda] Kap 3.8, [Webb] Kap 9.3.1 und 4.2.3, [Theodoridis] Kap 6:3d 5.8

10 Clustering

Clustering als “unsupervised learning”, flaches versushidisches Clustering;means
Clustering: Algorithmus und Eigenschaften, Hierarchischest@ting: Single-Link und
Complete-Link Algorithmus, Graph-basiertes Clusteriger den Minimum Spanning
Tree

[Theodoridis] Kap 14.5.1, 15.2.1, 13 (Einleitung), [Mangiet al.] Kap. 16
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