/1
I,

LERNEN AUS TSEISPIELEN

[npet Ler‘n{:ﬁh:‘aes
—————

Ou{pu‘f‘.
Sj.s{:zm )

= Lernen vomn impu%/@ufpwﬁ - Relaticnen
aufgrunmsl von T_{aisPie.lem

z2. K5 - L((Dr:s/ﬁ'afaf-uny Buchstober er—éennun?)
DJ'Q\?VJD.S‘Q/ efc
— \/or/-:rar-:a\?a ) Moa/saéé/'erwnf?

(lewmtirimrerliche Zw$ammem/—:5mye)

—_ S#rafe?/‘en , Ve rbfinlfermswercers

(sz‘a/a/ S#auer-unf/ Ee\c/‘e:(un‘? )

+ Lernbeispiele .

a) I”— o lnpu%bz?.rp{a(e ey zmaah&?m‘ﬂe_m
Output [— Lernen vt lebrer]

b) IHHB(OP): lhpm‘f:f’:aispiala pt - ‘-‘:‘:L«trj‘thm"tae,r-
Bawar{:uma oles Outputs

—— z. 9H£/$ch[ac/rlé

— e\ rer aplirelte Eeweréung

[O—=4a, B(a) ]

c) hur I Szthr{-éinblhae Konst+rulction eivier

imrzmi— lelossifizierung

— Mzr/cma(-&éennwn?
(chrne lebre~ .’)



I/2

IL.1 tnduktive Le.rﬂv\?_rfmhr-an

sse Hacore Auge.w Wlnsse

b bL
b br

- bl

of bl S
o bl

b bl

o br
b

d

-

r

r

Beispiel : G
(Quinlan)

+

bt

L1+

b

he
bt
br
br

(A A Y. AR O XKW e 5 al
.,-._.m-__

s lernern = ldentirfizieren einer Kioesifrzieren 58—
regel (ejnes K lassifreierungrkonzeps)

(=.B. log/sche Regel ool Klewsif-verfohren]

« ID3 - Verforthren

SR Quinlen , /in “Mochine Lez:vrn/'nﬁ 7,
ed. 65 7.5, H:'chcr/:éf, J.G. Corbonell, anrnc/
T. K. Mritchell ; J-prf'mje.r-Vaf-[cgﬁ 1984

- lnp(wtc,-l;ion:al.ﬁori’chmm.: (——-a if/then Raﬁelm)

— Wonmstruletiom des “eimfmchsi:am" Ent:che.folwnﬁ_r-
boaums, der glle Lermbeispiele r-:‘ch!-:ij keloweei £1 -
zierd . :

— IP2 (und entsprechende wai-ﬁarem%wicchumaem)
werden ofl in kommersiellen AI—SUS‘]*BH’IE-H
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* Entscheidungshauwe
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" EINEACHSTER ENTSCHEIDUNGSIZAUM

IDP3: |nformotionsthecretische Methode:

» Entropie E = —P’L(o\?p"‘ - P—Z‘-"j/:’— (P-’.*P”: 7)

[oft écj éoj ) oo decnn E=1 for pPr=p =
o . firr moiscimoede @nornna _7

s Erntropie = Moss far fehlendle informaticn

—> Informnéionsezunnhme = Entropleabnahme

. I3 Moaximale Informotionsaunohme !

(3+/5-) Entropie vor erstem En-l-scheiolumasschrl{-.b:
N
/ \cg‘ == 5 log,2 - %-chz—g_ = ©.95%

(“+/2-) (2+/3-) Mittlere Enbropie nach Eh‘}'SDlﬂef{dMHHS-S‘CLlf‘;tt-‘
E = 3 E_+ p E
- ‘[“‘L°9;'"—-LD3 21

2f-= A -
+2[-%log 2 Zlog 1] = 0.951

— AL = -AE =o0.003 (Grésse)

(3+/5-) (3+/5~)
7N AR
(2+/2-) (44 (3-) ' (3+/2-)  (3-)
~ AT =0.454% (Haare) — AT = 0.347 (Auae.n)
—> ID3-Boum: (-3.,./5 )

\ <= 4. Haorfarke
('Z+/2*)
/ \ & 2, Auﬁa.mfcn-he

& @



» Probleme mit indubktiven Lernvec{fohren:

- Wide—r:(;rﬁchu che Ee,}.rpiafa kSren nicht direkt
verarheitet werdew .

- BEmpfindlchkeit cinbber Auswoll der Beigpiele.
pt jeq r

(2.7 rote Hoare —» "+ " chwobl nur ! E'E_z‘.r/;r'af /)

- terative Ver‘ar*be{‘{:uma der Larmbzirpfa[z, st

nicht msglich (oder selr npufwendig ).

- VeraLLae,Me,inerunﬂ: Nicht definiert

bei "leeren Blatitern !

- Kontinuierliche lnputs: Massew zuerst

diskretisiert werden !

.2 KNN - Methoden

(kNN =

* Definition eivies Distonmzniosses .

K Neorest Ne.:'g/abca rs )

Melirheit der K "Shwlichsten” Le_rmhe_i:piala
entscheidet Gher L(La::emewéail_mng

Be_i:pie.l.: ~ konrntimupierliche /n/gur‘.f
- K=5
1,
. +_—*\- - + B => /H/Du?f o wird der
o )-'-' - - Kinsse "7 Zuwpe-
Y T orvlred
+ _ _ _ 1
-+ ——
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.3 Bmﬂes'sdne L{Loas:i{:f katoren

- lnpu{:v:zld:or‘ (Evnolanzve.ld}:or‘> = (e d)

« Kiassen @ C, Ci=1,..,N)

— Enﬁschaidumq:raqel :

Re. 3259,1'3@,»194‘ Eviclenz e Lo iro dia\jamfﬂe
WKilesse C; tjp,w'ﬁlnu-j -F:;r— clie 531.-!-:

P(c.le) > P(Cjle) far alle j#i

wobe,/ : P(C/e) = Wahrsche/wmlichiet
cle~ insse C hbe/
gayaéanar Ev/idlen z e

Bayes Rule :

P %IC)"F(C)
P(Cle) = i —

—_— En+3chaiolumqsreqal_ :
k) L=

Plelc)P(C,) > ?(g_)cj)P(c:J.) foralle j=1

'P(E/C‘)unp/ 7’(() r,-j—-_,/\/ werdesr cirs ofew
Vor{,’:e,ge.wp/em Dg/;en aéjmxa/ﬂn/z/-
(— LERVvPROoZESS /)

Werr die Eviclesr zery e leGirFrio riarll el srof,

bildeld mrgre zerersd %-~/n#erVQ(/e e

Ottt wired oie varaxh[of;/ﬁ;awafa Aevrrci b e 32,—
cecht , /e Eviolesrzess e, feier? Stobivhscl
Uﬂaéhﬁhjt‘j : N
— Ple/c) = T Ple/c.)
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T4 Regressions-Verfohren

—s 2 TR, “Kurvam-F?-H—aw"
(hzw. e.m-l-.rpre:;hemo{e_ Vzrfalnrew -Fl:ﬂ"

mehrdimensionale lmput -REume )

o)

z.75. exp erimentelle

Doten

ey

_ “LE.PHEM esmer FMW/{. Hon (efne_:

Zw.rt:mqman/vp,hj.r) O (.Z')

(i) Wahl einer Fonwulie O(I;,_cz_) von Funbktionen
(2. R O=q +0,T+q Iz)
i 2

(1) Bestimme Tarcmeter g so |, dass

—r 4 .
2: [O(IPJE)_OPJ = pmunr

[H;‘n}mz'arwnj ole s c/;r—:agc/r-or Livclierr Felilors
bher alle Larnéar':/:fa/e !l 7

L) Ew TZc—:_tju Labis?arumﬁréer'm:

(Gle Hhei—l-x-ﬁprolerunrj )

2 [O(I,-,'Q)—O,,]2+ A de [‘:;er = min
" %

223:,4 lesr /'.rz‘carunj.rpcmqmefe ~
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II.5 Lernen in neuronalen Netzwerlken

O

4 OL

™7 O = F(Zvy )
W,.
I><l3 S.= f (Zka Ik)

/)?7\\ L

— 0=0(1,

Ws

—  LERNEN = ADAPTIEREN DER GEWICHTE r_L\_/

AUFGRUND VOAN BEISPIELEN

-

A) Super vised Lleorniv 5

(Lerne,m mit eimens Lelirer)

1) Wahle einen Sote ven Larmbai;‘:ra}elem:
—> Pawmre ;“/1_?_"' , k=l o N

[D" = Gewsnschter” (vvryczyaéenar) Owtpert [

2) Definiere ein Mass for den Cutput -Fehler:

Gewichte W.. | sodarcs

"l

3) Ampmrxmwa der
Z_FH = h’lilf‘l
-

—s LERNEN = OPTirMIEREN

—> L ERNVERFAMREN = QOPT/IMIERLUNGSVERFAHIEN
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~> Neurchnale Nelzwerke mid “ Superviseo

Lecarnim_:l“ stmot Hheoreticeh peselhen
vichts anderes als eivme Obkerlkloasse
o Raﬁra:sicmsmcdalle_w.

—s Wesentlicher Vorteil :

Neuronale Netzwerke Sind “universelle
Approxirmatoren, wihrensl bet herkSmm -
tichen Regressicnsmoedellen die Struletur
der Qearession:,fmwlz_-l—iom im Voroums -Fe,_ﬂ-ae,leﬁ.l.
werder muss (z.B.'Fbljnc.m n-ten Grades),

'13) Lernen mit Bewertung

("Lerrnen mit eivens Kerkiker ™ )

> [ e Larnbaﬂ-p}a/e.n b e je.bu;anhéZ Outpid

—

richt exnlizife VQ/::/-;?P./:B&; , Sorntdersr N esme
@zwar—fwnj e mé:?é/‘chew Octéperty:

L . .
B(I i O) ¢ ko wime sholore oder auch rur
e/ne binSre Grssre sesn

(=72 Bwf/:chIEt:Af)

Of:r‘/m/'e.rmnﬁ oler Eewaréunj

C) "Um:mpar—vi:eol Learning” (kein Lehirer)

—

Neer /npmé _.?H ler ée.r—née/':p/‘e/a vcprj e.jB/DQM

Avrtonrotirele Klécrr/}fr /et & oder
/ﬂppy é /SZI‘J‘{J/.E! / e

Lerrnprin zipresr  Lermy erfobiresq €

(2.73. %/opﬁ’a/c/—/\/ta./?warée/ /(c:hcszqem-—chfzwer-ée .’)
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1.6 \/zralaic.ln mit konventionellen Lernsds‘}-emen

Vorde/le newrconole~ Netzwerice :

« Enfache /mp/emenffer/aarke/f
« Kleiner Spe:‘cherp(mfzéecfar[

« Schnelle K(Q.&‘S‘i}f/%l'erun\?
. 78069::{/72!5

. Adapz’:ieréarée/é
e Diskrete und kontinuierliche Inputs wnd Owlpuds

Nachiteile : Lon_?e lernzert

.7

. fnﬁe.r/:.re.éa ticm der [.c'n'.rwnye.n .rr;hwier{?

Lernenm und Ve_r*aLLf:iem?.} verm

Lern 6..:'/:.

—— T o .
Lernen s Z F = ItmiF7
=

(F = Mass fir Ouilputfehler)

Verc é[j eI IR P .

Testhip.

Z e .
F = e
H

( Testh elplele nickhé curs lern-Set /]

Definition Eewe./‘*funﬁ oler Véral(yemefherunﬁr-

fcnr_/'u:?[c et ?

A/;/-.-ﬁn\? zyée/'f oler Ver&é{?amez'merwmf fﬁhi},‘é&/f
vor ofer Netzwerd architeltbur, efc. 2
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ANMHANG

VERGLEICH VERSCHIFDENER LERNSTRATEGIEN
(Bermascorn & Gustelson, 1994/1998 )

Ve,rcauclame,fmarumc] beint Quinlpn - Probiewm !

M5 Klassifi %';QF‘MWB.' adere
(Q) - = - = - '
('0\) + + - + + ;
() . D |
(12) - + - + — X
IP3 ) loo ) o o o °/
{
b’iﬁeﬁz&? M2 94 42 z.9 o oy
Memschen 732 4.4 24 45 o 4.5 o/
Beobo chturgen:
~d

+ Menmschien uvmd nemcomale Nelzwerke
bevorzugen eivie tuwadlere Mm::f{li'aie_rwmg:—
r-aSe,i als dos IDI-Verfolren.

Die I’DZ-—S'-i-e—m-Fana hat eive Te.molawa, die
Bade,m-l—mm Vs LA ‘DDu'I-E-VI i ab&FJCl’la‘i"&aM,

die stekshsch miché S‘i‘ami@l‘lg{_am‘l— Simoh .

¢ Nerronnle Netzwerke erfeicren die
stokistische hformabiorm in den Dater

wesentlich effizienwter als IDT.




