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Abstract

The performance of a machine learning model on test data, or its generalization ability,

is formally measured in terms of the probability of its making an erroneous decision,

also termed as the risk. Risk is composed of the empirical risk, which measures how

well the model has learnt from training data, and the structural risk, which measures

the risk due to model selection. The structural risk is a function of the training set

size and the Vapnik-Chervonenkis (VC) dimension, a concept introduced by Vladimir

Vapnik and Alexey Chervonenkis. While there is some work on estimating the VC

dimension of learning models, it is a difficult and not very tractable problem. Most

results, therefore, focus on bounds. The difficulty these present is that they do not

permit model complexity to be optimized in terms of the variables being minimized.

The practitioner is usually looking for the simplest model that can explain the available

data. Bounds on the VC dimension, on the other hand, typically measure the range

of functions that can be represented by a particular kind of model. In a nutshell,

minimizing the structural risk appears to be an ill-posed problem.

Two approaches can be pursued for minimizing the structural risk. These are devel-

oping learning models with a small VC dimension, and methods to increase the number

of samples available for training a model, by augmenting the training dataset.

The recently proposed Minimal Complexity Machine (MCM) has shown that it is

possible to develop a hyperplane classifier that can minimize an approximate bound on

the VC dimension. We initially develop a hybrid model of the MCM within the Extreme

Learning Machine (ELM) framework that offers the benefits of scalability and low model

complexity.

Next, we shift focus to developing a variant of the MCM that minimizes a tighter

bound on the VC dimension. This approach is termed as the Quadratic MCM (QMCM).

In the sequel, we show that the QMCM minimizes a tighter bound on the VC dimension,

in comparison to the MCM. Extensions of the QMCM for learning settings other than

classification, such as regression and feature selection, are also presented. A scalable

version of the QMCM for large datasets via the stochastic sub-gradient minimization
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approach is also described. Another approach for developing classifiers for learning

when few training data are available, by introducing constraints based on computing

the derivative of the discriminant function, is discussed subsequently. This approach is

developed for both the Support Vector Machine (called SVM-Derivative) and the MCM

(MCM-Derivative).

The last part of the thesis focuses on methods for risk minimization by augmenting

the training dataset. We propose EigenSample, a novel method for generating additional

samples for training a classifier. The new samples are added in a lower-dimensional space

spanning the principal components of the original dataset, and a novel inverse projection

problem is formulated and solved. This tends to least perturb the eigenstructure of the

original dataset. EigenSample is evaluated on various datasets using multiple classifiers

and results show improved generalization when the training samples are augmented using

EigenSample, compared to competing methods for augmenting datasets. Extensions of

EigenSample for regression datasets, as well as a non-iterative least-squares variant are

also discussed.
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सार	
	
पर#$ण	डeटा	पर	मश#न	स"खनe	कe	मॉडल	का	!दश$न,	या	इसक$	सामा$%करण	!मता,	औपचाiरक	!प	सe	एक	गलत	iनण$य	
लeनe	क"	स"भावना	कe	स"दभ%	मe	मापा	जाता	ह",	iजसe	जोiखम	भ"	कहा	जाता	ह"।	जोiखम	!योगiस'	जोiखम	सe	बना	ह",	जो	यह	

मापता	ह"	 iक	!iश$ण	डeटा	सe	मॉडल	नe	 iकतना	अ"ा	स"खा	ह",	और	स"रचना'क	जोiखम,	जो	मॉडल	चयन	कe	कारण	
जोiखम	को	मापता	ह"।	स"रचना'क	जोiखम	!iश$ण	सeट	आकार	और	वeपiनक-चeरोवeनeiकस	(व"स")	आयाम	का	एक	काय$	

ह",	जो	iक	!ाiदम&र	वाi$क	और	एलe$%	चeरोनeiकस	!ारा	शu#	क"	गई	अवधारणा	ह"।	जबiक	स"खनe	कe	मॉडल	कe	व"स"	

आयाम	का	आकलन	करनe	पर	कuछ	काम	ह",	यह	एक	कiठन	और	ब"त	ह"	सम#ाजनक	सम#ा	नह#	ह"।	अiधका&श	पiरणाम,	

इसiलए,	स"मा	पर	!ान	कei$त	करतe	ह"।	वत#मान	मe	जो	कiठनाई	ह",	वह	यह	ह"	iक	वe	मॉडल	जiटलता	को	व"iरएबल	कe	!प	मe	

अनuक%iलत	करनe	क"	अनuमiत	नह#	दeतe	ह"।	iचiक%क	आमतौर	पर	सबसe	सरल	मॉडल	क"	तलाश	मe	ह"	जो	उपल$	आंकड़o	

क"	!ा#ा	कर	सकता	ह"।	!सर$	ओर,	व"स"	आयाम	पर	स"माएं,	आमतौर	पर	उन	कायo	क"	!eण$	को	मापत%	ह"	 iज#e	एक	

iवशeष	!कार	कe	मॉडल	!ारा	दशा$या	जा	सकता	ह"।	स"#eप	मe,	स"रचना'क	जोiखम	को	कम	करना	सह# !कार सe पiरभाiषत 

!" नह# ह" ।	
	
स"रचना'क जोiखम को कम करनe कe iलए दो !i#कोण अपनाए जा सकतe ह"। एक छोटe व"स" आयाम कe साथ स"खनe कe 
मॉडल iवकiसत कर सकतe ह" , और !iश$ण डाटासeट को बढ़ानe कe !ारा एक मॉडल को !iशi%त करनe कe iलए उपल$ 
नम#नo क" स"#ा बढ़ा सकतe ह" । 
	
हाल	ह"	मe	!"ाiवत	 iमiनमल	कॉ#$ei'ट)	मश#न	 (एमस$एम)	नe	 iदखाया	ह"	 iक	हाइपर&eन	!ाiसफायर	को	 iवकiसत	
करना	स"भव	 ह"	जो	व"स"	आयाम	पर	एक	अनuमाiनत	स"मा	को	कम	कर	सकता	 ह"।	 हम	शu#	मe	चरम	स"खनe	क"	मश#न	

(ईएलएम)	ढा#चe	कe	भ"तर	एमस$एम	का	एक	हाइi%ड	मॉडल	iवकiसत	करतe	ह"	जो	!eलeiबiलट(	और	कम	मॉडल	जiटलता	
का	लाभ	!दान	करता	ह"।	
	
अगला,	हम	एमस$एम	कe	एक	स"#रण	को	iवकiसत	करनe	पर	!ान	कei$त	करतe	ह"	जो	व"स"	आयाम	पर	ब"धe	!ए	एक	त"ग	को	
कम	करता	ह"।	इस	!i#कोण	को	i"घात	MCM	(QMCM)	कहा	जाता	ह"।	अगल$	कड़#	मe,	हम	iदखातe	ह"	iक	QMCM,	MCM	

क"	तuलना	मe	 VC	आयाम	पर	ब"धe	 !ए	एक	ट"यर	को	छोटा	करता	 ह"।	वग#करण	कe	अलावा	स"खनe	क"	सeiट%&	कe	 iलए	

QMCM	कe	 iव#ार,	ज"सe	!iतगमन	और	सuiवधा	चयन	भ"	!"uत	 iकए	जातe	ह"।	!ोच$i!क	सब-!eiडएंट	 iमiनमाइजeशन	

!i#कोण	कe	मा#म	सe	बड़e	डeटासeट	कe	iलए	QMCM	का	एक	!eलeबल	स"#रण	भ"	वiण$त	ह"।	कम	!iश$ण	डeटा	उपल$	

होनe	पर	स"खनe	कe	 iलए	सहपाiठयo	कe	 iवकास	कe	 iलए	एक	और	!i#कोण,	 iवभeदक	फ़"#न	कe	!u#$	क"	गणना	कe	
आधार	 पर	 बाधाo	 का	 पiरचय	 दeकर,	 बाद	 मe	 चचा#	क"	 जात$	 ह"।	 यह	 !i#कोण	 सपोट%	 वe#र	 मश#न	 (iजसe	 SVM-

Derivative	कहा	जाता	ह")	और	MCM	(MCM-Derivative)	कe	iलए	iवकiसत	iकया	गया	ह"।	
	
थ"iसस	 का	 अंiतम	 भाग	 !iश$ण	 डाटासeट	 को	 बढ़ानe	 कe	 !ारा	 जोiखम	 को	 कम	 करनe	 कe	 तर#कo	 पर	 कei$त	 ह"।	 हम	

EigenSample	का	!"ाव	करतe	ह",	एक	!ाiसफायiरयर	कe	!iश$ण	कe	iलए	अiतiर&	नम#नe	उ"#	करनe	कe	iलए	एक	
उप#ास	iवiध।	नए	नम#नe	म"ल	डeटासeट	कe	!मuख	घटकo	कe	ब"च	एक	कम-आयाम%	!ान	मe	जोड़e	जातe	ह",	और	एक	उप#ास	

उलटा	!"eपण	सम#ा	त"यार	और	हल	क"	जात$	ह"।	यह	म"ल	डeटासeट	कe	!दeश%करण	को	कम	सe	कम	!भाiवत	करता	ह"।	

EigenSample	का	म"#ा%कन	कई	डeटासeट	पर	 iकया	जाता	ह",	 iजसमe	कई	!ाiसफायर	का	उपयोग	 iकया	जाता	ह"	और	
पiरणाम	बeहतर	सामा$%करण	iदखातe	ह",	जब	डeटा	नम#नe	बढ़ानe	कe	iलए	!iत$धा'	कe	तर#कo	क"	तuलना	मe	EigenSample	
का	उपयोग	करकe	!iश$ण	नम#नe	स"वiध&त	iकए	जातe	ह"।	!iतगमन	डeटासeट	कe	iलए	EigenSample	कe	iव#ार,	साथ	ह"	एक	

ग"र-पuनराव'(	!"नतम-वग#	स"#रण	पर	भ"	चचा#	क"	गई	ह"।	
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