Akaike information criterion und Bayesian information
criterion

Machine Learning

Vanessa Dietze
Universitat zu Koln

6. Mai 2019

AIC und BIC 6. Mai 2019  1/17



-
Gliederung

@ Motivation
@ Grundlagen der Informationskriterien
© Akaike information criterion

@ Bayesian information criterion

© Vergleich der Kriterien

AIC und BIC 6. Mai 2019 2 /17



Motivation

@ Représentation eines Prozesses durch statistisches Modell so gut wie nie exakt
@ Finden eines ,besten” Modells

@ Kriterien zur Entscheidungsfindung = entstanden aus der Informationstheorie
@ Reduzierung des Informationsverlustes

@ Je weniger Informationen verloren gehen, desto besser ist das Modell

@ Kiriterien, die auch fiir ,,nonnested models" gelten
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Grundlagen

© Grundlagen der Informationskriterien
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Grundlagen

@ relative Bewertung von statistischen Modellen anhand gegebener Daten
@ Schéatzung der verloren gegangenen Daten

@ , goodness of fit"

@ Strafterme fiir hohe Parameterwahl

@ asymptotische Approximationen

@ anwendbar fiir viele verschiedene Modellarten
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AIC

© Akaike information criterion
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AIC Herleitung

Herleitung AlIC

Definition (Kullback-Leibler Divergenz)

Seiy :=(y1,...,yn)" Vektor mit n unabhingigen zufilligen Beobachtungen mit der
selben Verteilungsfunktion F(y). Sei G(y) eine Verteilungsfunktion eines weiteren
Modells. Seien f(y) und g(y) die jeweiligen Dichtefunktionen. Der Zusammenhang der
beiden Funktionen G(y) und F(y) wird dargestellt durch:

I(f,g) :==Er, [Iog(fg;)} /Iog(;((};;)dF(y)

Hierbei sei Y die Zufallsvariable zu den genutzten Beobachtungen.

Die Kullback-Leibler Information gibt an, wie viel Information verloren geht, versucht
man F(y) durch G(y) zu approximieren.
Ziel: Minimierung des Informationsverlustes durch:

min I(f, g)
&(y)
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AIC Herleitung

Die Kullback-Leibler Divergenz lasst sich auch schreiben als:
f(Y)
I(f,g) == Er(y [log (m)} =Er, [log(f(Y))} Ery) [IOg(g(Y|9))]-
Sei nun La(f, g) = Er [log(g(Y|6’))].

Somit ist die relative Kullback-Leibler Divergenz die erwartete log-likelihood Funktion.

Eg () [log (g(YI0ue(v)))] = / log (& (v10wie()) ) dF (»)
*Z’Og (vilbue(y)))

;Iog([)

Der Bias lasst sich berechnen durch

b(F) = Er) [% log(L) — Er()| log (g(y|éMLE(Y)))]]
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N[l Herleitung
Somit wird die relative Kullback-Leibler Divergenz
Ta(f. 8) = ~log(L) - b(F)
Das AIC ist nun definiert als das zweifach-negative von l«(f, g):
AIC = —2](f,g) = —2log L + 2b(F)

Durch Berechnung des Bias lasst sich dann die folgende Identitat fiir das AIC
aufschreiben:
AIC = —2log(L) + 2k,

wobei k die Anzahl der Parameter oder Terme ist.
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AIC AIC

Relative Likelihood des Modells kann angegeben werden durch:

AlCrmin — AIC;
(—=%—)

exp >

Falls die Datenmenge zu gering ist, dann wird eine Korrektur des AIC vorgenommen:

2k? 4+ 2k

AIC. = AIC + Pa——

Wird die Datenmenge groB, dann fallt der hintere Term weg und es gilt AIC. — AIC

@ Strafterm um vor “Overfitting, zu schiitzen

@ Term oder Modell mit geringstem AIC wird ausgewéhlt
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BIC

@ Bayesian information criterion
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BIC

Allgemeines

Das BIC ist definiert liber:

~

BIC = klog(n) — 2log(L),

wobei L die Maximum-Likelihoodfunktion ist.

@ Hierbei ist zu beachten, dass n deutlich groBer sein sollte als k
@ GroBerer Strafterm als bei AIC

@ fiir hohere Dimensionen muss eine Korrektur durchgefiihrt werden
Das BIC lasst sich auch iiber die Varianz des Fehlers definieren und lautet dann:

BIC = nlog(6?) + k log(n),

n
wobei 6’2 = %Z(X{ — XA,‘)2.
i=1
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Vergleich der Kriterien

© Vergleich der Kriterien
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Vergleich

@ BIC “bestraft,, hérter als AIC (ab einer Datenmenge von n=38)

@ AIC ist die Schatzung einer Konstanten plus der relativen Distanz zwischen der
unbekannten Likelihood-Funktion der Daten und der gefitteten
Likelihood-Funktion des Modells

@ BIC ist die Schatzung einer Funktion der Posterior-Wahrscheinlichkeiten, dass das
Modell das Richtige ist

@ im Falle von einfachen Modellen werden die Kriterien dquivalent zum
Likelihood-Quotienten Test fiir bestimmte alpha
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Vergleich der Kriterien

@ AIC hat hohere Wahrscheinlichkeit ein zu groBes Modell zu wéhlen, BIC ein zu
geringes Modell

@ AIC besser fiir Modell, bei dem falsch-negatives Ergebnis schlechter ist als
falsch-positives

@ BIC besser fiir Modell, bei dem falsch-positives Ergebnis genauso schlecht oder
noch schlechter ist als falsch-negatives Ergebnis

@ Meist besser beide Kriterien kombiniert zu verwenden
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Vergleich der Kriterien
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Vergleich der Kriterien

Danke fur eure Aufmerksamkeit.
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