
1 パターン認識特論

▌決定則

入力 𝒙 に対してそれが属すべきクラスを与える規則：𝛼(𝒙)

クラス数をKとすると、決定則により入力空間は互いに重ならない
K個の決定領域 ℛ𝑘（クラス𝜔𝑘に判定する領域）に分割される

決定領域の境界を決定境界(あるいは識別境界)と呼ぶ

▌平均誤り確率

クラス 𝜔𝑘 に属する入力 𝒙 を 𝜔𝑘 以外に誤る確率

平均誤り確率

積分内部が最大になるように ℛ𝑘を設定すれば、平均誤り確率は最小化される
⇒ 𝑝(𝒙) はクラスに無関係なので、ℛ𝑘内で 𝑃(𝜔𝑘|𝒙)が最大となるように設定すればよい
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ベイズの定理
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共分散行列と主成分分析

▌主成分分析は共分散行列の固有値問題に等しい

ベクトル𝝓に投影した時の分散

分散を最大化する単位ベクトル（ラグランジュ未定乗数法を用いる）
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▌誤差逆伝播学習 (Back propagation)

Multi-Layer Perceptron (MLP) の学習
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▌双対問題

Support Vector Machine (3/6)
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これらを 𝐿𝑃 に代入すると、 𝜶 に関する最適化に書き換えられる (𝐿𝑃 → 𝐿𝐷)
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上に凸な2次関数

𝑟𝑛 ≥ 0 より 𝛼𝑛 ≤ 𝐶

→ 𝐾(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗)
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