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Einleitung

«Konzept hinter dem Lernen:
Wahrnehmungen nicht nur fir das aktuelle
Handeln verwenden, sondern auch, um
zukiinftige Handlungen des Agenten zu
verbessern

.Lernen findet statt, wenn der Agent seine
Interaktion mit der Welt und seine eigenen
Entscheidungsprozesse beobachtet
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.Lernen kann von einem einfachen
Erinnern der Erfahrungen, wie wir es
beim Agenten der Wumpus-Welt gesehen
haben (Kap. 10),
«bis hin zur Erstellung ganzer
wissenschaftlicher Theorien reichen (z.B.
Albert Einstein)
-Konzept des Kapitels:
o Induktives Lernen (aus
Beobachtungen)
« Beschreibung wie einfache Theorien
aus der Aussagenlogik gelernt werden
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-Hier Bild aus Kapitel 2 einfligen

(Lernender Agent)
o Leistungselement
« entscheidet welche Aktionen

ausgefihrt werden sollen

« Lernelement
o Passt Leistungselement an, so dass

es bessere Entscheidungen trifft
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Entwurf eines Lernelements

Entwurf eines Lernelements beeinflusst durch:

«Welche Komponenten des Leistungselements
gelernt werden sollen

«Welches Feedback zur Verfiigung steht, um
diese Komponenten zu lernen

«Welche Reprasentationen fir die
Komponenten verwendet werden
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«Forscher im Bereich des maschinellen
Lernens haben eine Vielzahl von
Lernelementen entwickelt

«Um sie zu verstehen, betrachten, wie 1hr
Entwurf durch den Kontext beeinflusst
wird, in dem Sie arbeiten

«Entwurf eines Lernelements wird
hauptsachlich durch drei Aspekte
beeinflusst: (s.0.)

«Diese Aspekte werden gleich nédher
analysiert
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Komponenten von Agenten

.Direkte Abbildung der Bedingungen auf den aktuellen
Zustand von Aktionen

-Moglichkeit, relevante Eigenschaften der Welt von der
Wahrnehmungsfolge abzuleiten

.Informationen dartiber, wie sich die Welt entwickelt, und
tiber die Ergebnisse moglicher Aktionen, die der Agent
ausfiithren kann

-Nutzeninformationen, die angeben, wie wiinschenswert
Weltzustande sind

.Aktion/Wert-Informationen, die angeben, wie
wunschenswert Aktionen sind

«Ziele, die Zustandsklassen beschreiben, deren Erzielung

den Nutzen des Agenten maximiert
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+Viele Mdglichkeiten das
Leistungselement eines Agenten
aufzubauen

.Jede Komponent kann aus geeignetem
Feedback gelernt werden
-Beispielsweise Agent der Taxifahrer
lernen moOchte

«Immer wenn der Lehrer bremsen ruft
kann der Agent eine Bedingung/Aktion-
Regel lernen, wann er bremsen soll
(Komponente 1)

«Durch Betrachtung verschiedener
Kamerabilder, auf denen Busse zu sehen
sind, lernt er Busse zu erkennen
(Komponente 2)

sUSW.



Gebiete des Lernens

Uberwachtes Lernen
«Nicht iberwachtes Lernen

.Verstarkendes Lernen
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Verflgbare Feedbacktyp ist im
Allgemeinen der wichtigste Faktor bei
der Entscheidung, welchem Lernproblem
der Agent gegenulbersteht

Gebiet des Maschinenlernens
unterscheidet 3 Falle (s.0.)




Uberwachtes Lernen

-Problem beim Uberwachten Lernen beinhaltet
das Lernen einer Funktion aus Beispielen ihrer
Ein- und Ausgabe

«Beispiele:
«Taxifahrer Agent
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Beispiele fir Uberwachtes Lernen:

o Taxifahrer-Agent:

o In (1) lernt der Agent die Bedingung/Aktion-Regeln flr
das Bremsen — das ist die Funktion von Zustanden zu
einer Boolschen Ausgabe (bremsen/nicht-bremsen)

oIn (2) lernt der Agent eine Funktion von Bildern zu einer
Boolschen Ausgabe (ob Bild einen Bus enthalt)

oIn (3) ist die Bremstheorie eine Funktion von Zustanden
und Bremsaktionen zu beispielsweise dem Halteweg in
Metern

«Beachte: In den Féllen (1) und (2) stellt ein Lehrer die
korrekten Ausgabewerte bereit

«in (3) hingegen stand der Ausgabewert direkt aus den
Wahrnehmungen des Agenten zur Verfiigung

«FUr vollstandig beobachtbare Umgebungen ist es immer
der Fall, das ein Agent die Wirkung seiner Aktionen
beobachten und damit Giberwachte Lernmethoden nutzen
kann, um sie vorherzusagen

«Fur partiell beobachtbare Umgebungen hingegen ist das
Problem schwieriger, weil die unmittelbare Wirkung evtl.
nicht sichtbar ist
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Nicht Uberwachtes Lernen

eBeinhaltet Lernmuster in der Eingabe, wenn keine
spezifischen Ausgabewerte bereitgestellt werden

*Bsp. Taxifahrer-Agent: konnte schrittweise folgende
Konzepte entwickeln

(ohne je entsprechend bezeichnete Beispiele daftir
gesehen zu haben)

-Gute Verkehrslage
.Schlechte Verkehrslage
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oreiner nicht tberwachter lernender Agent
kann nicht lernen, was zu tun ist, weil er
keine Informationen dartber hat, was
eine korrekte Aktion oder ein
wunschenswerter Zustand ist

.nicht Uberwachtes Lernen hauptsachlich
Im Kontext probalistischer
Inferenzsysteme betrachten (s. Kap. 20)
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Verstirkendes Lernen

eStatt von einem Lehrer zu lernen was zu tun ist,
muss ein verstarkend lernender Agent aus der
Verstarkung lernen

eBeispiel Taxifahrer:
-Fehlen eines Trinkgelds am Ende einer Fahrt

gibt dem Agenten Hinweise darauf, dass sein
Verhalten nicht wiinschenswert ist

eBeinhaltet normalerweise das Unterproblem, zu
lernen, wie die Umgebung funktioniert
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Begriff Gewinn, wie er in Kp 17
verwendet wird, ist ein Synonym fur
Verstarkung



Induktives Lernen

eAlgorithmus fiir das Lernen erhalt als Eingabe
korrekten Wert der unbekannten Funktion fir
bestimmte Eingaben und muss versuchen, die
unbekannte Funktion zu ermitteln

e Aufgabe der Induktion:
gib fiir eine bekannte Menge an Beispielen von f eine
Funktion h zurtick, die f annahert
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Algorithmus fir deterministisches tberwachtes
Lernen erhalt als Eingabe den korrekten Wert der
unbekannten Funktion flr bestimmte Eingaben
und muss versuchen, die unbekannte Funktion
oder etwas hinreichend Ahnliches zu ermitteln

«Aufgabe der reinen induktiven Inferenz ist:
gib fr eine bekannte Menge an Beispielen von
f eine Funktion h zuriick, die f annahert
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/I;nduktionsproblem

eFunktion h wird als Hypothese bezeichnet

eGrund warum Lernen aus konzeptueller Perspektive
so schwierig ist man kann nicht so einfach sagen, ob
ein bestimmtes h eine gute Anndaherung von f ist

¢-> grundlegendes Induktionsproblem

eGute Hypothese verallgemeinert gut, d.h. sie sagt
zuvor nicht bekannte Beispiele korrekt voraus
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Ermittlung einer Funktion

ezeigt einige Daten
mit genauer Uber-
einstimmung durch
eine gerade Linie
(Polynom 1. Grads) o

f(x)
A

eLinie: o
konsistente Hypothese
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-Beispiele sind (x, f(x))-Paare, wobeli
sowohl x als auch f(x) reelle Zahlen sind
.Zeigt ein bekanntes Beispiel: Ermittlung
einer Funktion einer einzelnen Variablen
flr ein paar Datenpunkte
«Hypothesenraum h wahlen (Menge der
betrachteten Hypothesen) als Menge der
Polynome mit maximalem Grad k (z.B.
3*XN3 + 2, XNLT — 4*X"3, usw.)

.Linie wird als konsistente Hypothese
bezeichnet, weil sie mit allen Daten
Ubereinstimmt



Polynom hdheren Grades

ezeigt Polynom
hoheren Grades,
das ebenfalls kon-
sistent zu den-
selben Daten ist

(b)
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«-> Erkennung des erstes Problems beim
Induktiven Lernen:

«Wie wahlen wir aus mehreren
konsistenten Hypothesen aus?

<Antwort ist das sog. Ockham-
Rasiermesser Bevorzugung der
einfachsten Hypothese, die konsistent mit
den Daten ist

«(Intuitiv scheint dies sinnig zu sein, weil
Hypothesen, die nicht einfacher als die
eigentlichen Daten sind, keine Muster aus
den Daten ableiten kdnnen)

.Definition der Einfachheit ist nicht
einfach, aber es scheint sinnvoll zu sein,
Zu sagen, ein Polynom 1. Grades ist
einfacher als ein Polynom 12. Grades
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Keine konsistente gerade Linie

oZeigt 2te Datenmenge
gibt keine konsistente fx)
gerade Linie fir diese i
Datenmenge

eVielmehr braucht 0
man ein Polynom o
6. Grades (mit 7 Para-
metern) um eine
genaue Ubereinstim- - X
mung zu finden ©

19.01.2008 Aus Beobachtungen lernen 16

Es scheint also kein Muster in den Daten zu
erkennen, und wir erwarten nicht, dass es gut
verallgemeinert

Es ware besser eine einfache gerade Linie
zu finden, die nicht genau konsistent ist, die
aber vielleicht sinnvolle Vorhersagen erlaubt
Damit akzeptieren wir letztlich, dass die
tatsédchliche Funktion nicht deterministisch ist
(oder einfacher ausgedruickt, dass die
tatsachliche Eingaben nicht vollstandig
beobachtbar sind)

FUr nicht deterministische Funktionen gibt es
eine unvermeidbare Abwéagung zwischen der
Komplexitat der Hypothese und ihrem Grad der
Ubereinstimmung mit den Daten

Kap 20 erklart, wie diese Abwéagung mit Hilf der
Wahrscheinlichkeitstheorie getroffen werden
kann



Auswahl des Hypothesenraums

eMoglichkeit oder
Unmoglichkeit eine )
einfache konsistente A

Hypothese zu finden
ist sehr von dem o
gewahlten Hypothe- o
senraum abhangig

(d)
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.Die Daten kdnnen genau durch eine
einfache Funktion der Formax+b+c™*
sin x abgedeckt werden

-Beispiel zeigt, welche Bedeutung die
Auswahl des Hypothesenraums hat

Z.B. Hypothesenraum, der aus
Polynomen endlichen Grads besteht,
kann Sinusfunktionen nicht exakt
reprasentieren

«deshalb ist ein Lerner, der diesen
Hypothesenraum verwendet, nicht in der
Lage, aus sinusférmigen Daten zu lernen
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Lernprogramm

e[ ernprogramm erkennbar, wenn Hypothesenraum
richtige Funktion enthalt, andernfalls ist es nicht
erkennbar

o] eider nicht immer feststellbar, ob bestimmtes
Lernproblem erkennbar, weil richtige Funktion nicht
bekannt ist

eUmgehung der Grenze, indem man Vorwissen
verwendet, um Hypothesenraum abzuleiten, von dem
bekannt ist, dass richtige Funktion darin liegen muss
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*(-> Kap. 19)



~Verwendung des groRtmoglichen
Hypothesenraums

eProblem:
berticksichtigt nicht die Rechenkomplexitdt des
Lernens

e Abwdigung zwischen der Ausdruckskraft eines
Hypothesenraums und der Komplexitdt, einfache,
konsistente Hypothesen in diesem Raum zu finden

eBeispielsweise sehr einfach, gerade Linien zu finden,
wenn sie mit den Daten tibereinstimmen
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o 2.B.: Klasse aller Turing-Maschinen

« schlie8lich kann jede berechenbare
Funktion durch eine Turing-Maschine
dargestellt werden, und das ist das
Beste, was man tun kdnnte



Verwendung des groRtmoglichen
Hypothesenraums

eSuche eines tibereinstimmenden Polynoms 3. Grades
ist sehr viel schwieriger

2. Grund einfache Hypothesenraume zu bevorzugen:

resultierende Hypothesen moglicherweise einfacher
Zu nutzen

e Aus diesen Grunden hat sich ein Grof3teil der Arbeit
zum Lernen auf relativ einfache Reprasentationen
konzentriert
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Zu 2. —d.h., es ist schneller, h(x) zu berechnen, wenn h eine
lineare Funktion ist, als wenn es sich dabei um eine beliebiges
Turing-Maschinenprogramm handelt

Suche nach Ubereinstimmenden Turing-Maschinen ist sehr
schwer, weil die Feststellung, ob eine bestimmte Turing-
Maschine konsistent mit den Daten ist, im Allgemeinen nicht
einmal entscheidbar ist

In diesem Kapitel hauptsachlich Beschéaftigung mit
Aussagenlogik und verwandten Sprachen

In Kap 19 Betrachtung von Lerntheorien der Logik erster Stufe
Abwagung zwischen Ausdruckskraft und Komplexitat nicht so
einfach ist, wie es zunachst scheint

Haufig kommt es vor, wie in Kap. 8 bereits gezeigt, dass eine
ausdrucksstarke Sprache ermdglicht eine einfache Theorie flr
die Ubereinstimmung mit den Daten zu finden, wahrend eine
beschrénkte Ausdruckskraft flr die Sprache bedeutet, dass jede
konsistente Theorie sehr komplex sein muss (Beispiel
Schachregeln)
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Entscheidungsbaume

eEntscheidungsbaum nimmt als Eingabe ein Objekt
oder eine Situation entgegen, die durch eine Menge
von Attributen beschrieben wird, und gibt eine
,2Entscheidung” zurtick — den vorhergesagten
Ausgabewert fiir die Eingabe

eEingabeattribute konnen diskret oder stetig sein
eAusgabewert kann ebenfalls diskret oder stetig sein
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.Lernen einer diskretwertigen Funktion
wird auch als klassifizierendes Lernen
bezeichnet

.Lernen einer stetigen Funktion ist eine
s0g. Regression

.Konzentration auf boolesche
Klassifizierungen, wobei jedes Beispiel
als true (positiv) oder false (negativ)
klassifiziert wird



—Entscheidungsbiume
Beispiel: Restaurant

Keine Einige Voll

[ | [Ja ]| [GeschatztewWartezeit? |

>60 30-60 10-30 0-10

| Nein | [ wechseln? | [ Hungrig? | [ Ja |
Nein Ja Nein Ja

I Reservierung? JLFrei/Sams?J I Ja ] [ Wechseln? I

] LA [

Nein, Ja

0 [va]
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Trifft eine Entscheidung, in dem er eine Reihe von Tests
ausfuhrt

Jeder interne Knoten im Baum entspricht einem Test des Werts
einer der Eigenschaften

die Verzweigungen von dem Knoten aus werden mit den
maoglichen Werten des Tests beschriftet

Attribute Preis und Typ nicht verwendet, da als irrelevant
erachtet

Beispiele von der Wurzel aus verarbeitet, wobei die
zutreffenden Verzweigungen verfolgt werden, bis ein
Blattknoten erreicht ist

Problem ob man auf einen Tisch in einem Restaurant warten
soll

Hier ist das Ziel, eine Definition fur das Zielpradikat
WerdenWarten zu lernen

Fir Einrichtung als Lernproblem zuerst Festlegung welche
Attribute zur Verfiigung stehen, um Beispiele in der Domane
zu beschreiben

-> in Kap. 19 wie diese Aufgabe automatisiert werden kann



Ausdruckskraft von -
Entscheidungsbaumen

eEntscheidungsbaum beschreibt eigentlich Beziehung
zwischen WerdenWarten und irgendeiner logischen
Kombination von Attributwerten

eNicht moglich Entscheidungsbaume zu verwenden,
um Tests zu reprdasentieren, die sich auf 2 oder mehr
verschiedene Objekte beziehen
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«Jede Bedingung P;(s) eine Konjunktion der Tests entsprechend
einem Pfad von der Wurzel des Baumes zu einem Blattknoten mit
positiven Ergebnis

.Logisch ausgedrickt, kann eine beliebige Entscheidungsbaum-
Hypothese flr das Zielpradikat WerdenWarten als Zusicherung
der unten dargestellten Form betrachtet werden

Vs WerdenWarten(s) <=> (P,(s) V P,(s) v ... vV P (s))

«Obwonhl es wie ein Satz aus der Logik erster Stufe ausschaut ist
es in gewisser Weise aussagenlogisch, weil es nur eine einzige
Variable enthélt und alle Prédikate unér sind
«Entscheidungsbaum beschreibt eigentlich die Beziehung
zwischen WerdenWarten und irgendeiner logischen Kombination
von Attributwerten

«Er, Nahe(r,,r) ~ Preis(r,p) " Preis(r,,p,) * Billiger(p,,p)

«z.B. Gibt es ein billigeres Restaurant in der N&he?

«Konnten ein weiteres boolesches Attribut mit Namen
BilligeresRestaurantinDerNahe einfuihren, abes es ist unmaglich,
alle diese Attribute zu handhaben

«-> Kap 19 beschaftigt sich eingehender mit dem Problem, in der
Logik erster Stufe korrekt zu lernen



~Ausdruckskraft von -
Entscheidungsbaumen

¢jede Boolesche Funktion kann als
Entscheidungsbaum geschrieben werden

ejeder Zeile der Wahrheitstabelle wird fiir Funktion
ein Pfad im Baum zugeordnet

ewiirde zu exponentiell grof3en Entscheidungsbaum
fiihren, weil Wahrheitstabelle exponentiell viele
Zeilen hat
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« ZU 1. Entscheidungsbaume sind
vollstandig ausdrucksstark fur Klasse
der aussagenlogischen Sprachen, ...

« Offensichtlich kénnen
Entscheidungsbaume viele Funktionen
mit viel kleineren Baumen
reprasentieren



Ausdruckskraft von -
Entscheidungsbaumen

eFiir einige Arten von Funktionen jedoch echtes
Problem:

«Parity-Funktion
«Mehrzahlfunktion

eEntscheidungsbaume sind fiir einige Funktionen gut
geeignet flir andere dagegen nicht

¢Gibt es irgendeine Reprasentation die fiir alle Arten
von Funktionen effizient ist?

.Leider nein
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« Handelt es sich bei der Funktion beispielsweise um die Parity-
Funktion die 1 genau dann zurtickgibt wenn eine gerade
Anzahl an Eingaben gleich 1 ist, dann braucht man einen
exponentiell grofRen Entscheidungsbaum

« AuBerdem ist es schwierig einen Entscheidungsbaum zu
verwenden der eine Mehrzahlfunktion darstellt die 1
zurlickgibt wenn mehr als die Hélfte ihrer Eingaben 1 sind

«Menge aller Booleschen Funktionen fiir n Attribute

«Wie viele versch. Funktionen befinden sich in dieser Menge?

Genau die Anzahl der versch. Wahrheitstabellen, die man

aufschreiben kann. Weil die Funktion durch ihre Wahrheitstabelle

definiert ist

«Wahrheitstabelle hat 2" Zeilen, weil jeder Eingabefall durch n

Attribute beschrieben

«Antwort-Spalte der Vorbedingung als 2"-Zahl betrachten, die die

Funktion definiert

«Egal welche Reprasentation verwendet wird, brauchen einige

Funktionen (fast alle) mindestens so viele Bits fir die

Représentation

Wenn 2n Bits ben6tigt um Funktion zu definieren, gibt es fur n

Attribute 22" versch. Funktionen .

«Bei nur 6 versch Attributen gibt es also 22



Beispiel fur booleschen Entscheidungsbaum

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘
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o Beispiel fur einen Entscheidungsbaum
besteht aus einem Vektor mit
Eingabeattributen, X, und einem
einzigen Booleschen Ausgabewert , y

« Positiven Beispiele sind diejenigen, wo
das Ziel WerdenWarten true ist

« Negative Beispiele sind diejenigen, wo
das Ziel WerdenWarten false ist

 VolIstandige Beispielmenge wird auch
als Trainingsmenge bezeichnet



“Aufteilung der Beispiele durch™
Testen von Attributen
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<Allg geht es darum, einen kleinen (nicht zwangslaufig den
kleinsten) Entscheidungsbaum zu finden

«Deshalb versuch Attribute nach Wichtigkeit zu wéhlen (das in
der Klassifizierung eines Beispiels den groRten Unterschied
verursacht)

<Aufteilung nach dem Typ bringt einen naher zur Unterscheidung
zwischen positiven und negativen Beispielen

<Aufteilung nach Gésten z.B. ist eine sinnvolle MaRnahme zur
Unterscheidung zwischen positiven und negativen Beispielen
«Nach der Aufteilung nach Gésten ist Hungrig ein recht
sinnvoller zweiter Test

«Zeigt wie Algorithmus gestartet wird

.12 Trainingsbeispiele, die in positive und negative Mengen
unterteilt werden

«AnschlieRend entscheiden welche Attribute zuerst im Baum
ausgewertet werden

«18.4 a schlecht, da Typ 4 mogliche Ergebnisse bringt, die
wiederum dieselbe

« Anzahl positiver und negativer Beispiele haben

«18.4 b hingegen gut, da Gaste ein wichtiges Attribut ist, denn
wenn sein Wert gleich Keine oder Einige ist dann erhalten wir
Beispielmengen fir die man definitiv antworten kann Nein bzw.
Ja

oIst der Wert gleich Voll erhdlt man eine gemischte Menge an
Beispielen



Falle 1 und 2

eWenn es einige positive und einige negative Beispiele
gibt, wahlt man das beste Attribut fiir die Aufteilung
um die verbleibenden Beispiele aufzuteilen

*Wenn alle verbleibenden Beispiele positiv sind (oder
wenn sie alle negativ sind), ist man fertig

«Man kann mit ja oder nein antworten
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« ZU 1. (s. Hungrig Abb. 18.4 b)

« ZU 3. (s. Abb. 18.4 b, Fall Keine und
Einige)

« Im Allgemeinen ist nach der ersten
Aufteilung der Beispiele mit dem ersten
Attributtest jedes Ergebnis ein neues
Entscheidungsbaum-Lernproblem — mit
weniger Beispielen und einem Attribut
weniger

o FUr diese rekursiven Probleme mussen 4
Falle bertcksichtigt werden:



Falle 3 und 4

eWenn keine weiteren Beispiele tibrig sind, wurde
kein solches Beispiel beobachtet, und man gibt einen
Defaultwert zurtick, der aus der
Mehrzahlklassifizierung am Elternknoten des
Knotens stammt

*Wenn es keine weiteren Attribute gibt, aber sowohl
positive als auch negative Beispiele, hat man ein
Problem
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« Es bedeutet, dass diese Beispiele genau
dieselbe Beschreibung haben, aber
unterschiedliche Klassifizierungen

o Das passiert, wenn ein Teil der Daten
Inkorrekt ist; man sagt die Daten sind
verrauscht

o Es passiert auch wenn die Attribute
nicht gentigend Informationen
bereitstellen, um die Situation
vollstandig zu beschreiben, oder wenn
die Domane wirklich nicht
deterministisch ist

« Ein einfacher Ausweg fir das Problem
Ist die Verwendung eines
Mehrheitsvolums




DECISION-TREE-LEARNING

function DeciSionN-TRee-LEARNING (examples, attribs, default) returns einen
Entscheidungsbaum
inputs examples, Beispielmenge
attribs, Attributmenge
default, Defaultwert fiir das Zielprddikat

if examples ist leer then return default
else if alle examples haben dieselbe Klassifikation then return die
Klassifikation
else if attribs ist leer then return MAJORITY-VALUE(examples)
else
best < CHOOSE-ATTRIBUTE(attribs, examples)
tree « ein neuer Entscheidungsbaum mit dem Wurzeltest best
m « MAJORITY-VALUE (examples ;)
for each Wert v; von best do
examples; « {Elemente von examples mit best = v;}
subtree « DECISION-TREE-LEARNING (examples;, attribs — best, m)
fiige Zweig zu tree mit Beschriftung v; und Unterbaum subtree hinzu

return tree
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Entscheidungsbaum aus 12 Beispielen
induziert

Gaste?

a
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«Baum unterscheidet sich offensichtlich vom
Originalbaum(Bild 18.2) — trotz der Tatsache dass die
Daten von einem Agenten erzeugt wurden, der den
Originalbaum heranzog

«Man konnte daraus schlieRRen, dass der Lernalgorithmus
keine gute Leistung beim Lernen der korrekten Funktion
gezeigt hat

«Das waére jedoch ein falscher Schluss

«Der Lernalgorithmus betrachtet die Beispiele, nicht die
korrekte Funktion, und tatséchlich stimmt seine
Hypothese nicht mit allen Beispielen tiberein, sondern ist
wesentlicher einfacher als der Originalbaum

«Der Lernalrogithmus hat keinen Grund, Tests fiir Regen
und Reservierung aufzunehmen, weil er alle 12 Beispiele
auch ohne sie klassifizieren kann

+Aullerdem hat er ein interessantes und zuvor nicht
vermutetes Muster erkannt: Autor wartet am
Wochenende auf Thai-Essen



—

Entscheidungsbaum aus 12 Beispielen
induziert

eBaum ist dazu verurteilt, einen Fehler zu machen;
beispielsweise hat er nie einen Fall gesehen, wo die
Wartezeit o-10 Minuten betragt, aber das Restaurant
voll ist

eFiir einen Fall, wo Hungrig falsch ist, entscheidet der
Baum, nicht zu warten, aber ein Mensch wirde sicher
warten

eDaraus folgt offensichtliche Frage: Wenn der
Algorithmus einen konsistenten, aber fehlerhaften
Baum aus den Beispielen ableitet, wie falsch ist dieser
Baum dann?
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«ZU1l. (Abb 18.6)

.\Wenn man weitere Beispiele sammeln
wurde, kbnnte man einen Baum &hnlich
dem Original induzieren

«Man kann zeigen, wie diese Frage
experimentell analysieren kann, nachdem
man die Details des
Attributauswahlschritts aufgezeigt hat
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| /Auswahl von Attributtests

®Das in diesem Entscheidungsbaumlernen
verwendete Schema fiir die Auswahl von Attributen ist
darauf ausgelegt, die Tiefe des fertigen Baums zu
minimieren

e]dee ist, das Attribut auszuwahlen, das so weit wie
moglich geht, eine genaue Klassifizierung der
Beispiele bereitzustellen

eEin perfektes Attribut unterteilt die Beispiele in
Mengen, die alle positiv oder alle negativ sind

19.01.2008 Aus Beobachtungen lernen 33

o Attribut Gaste ist nicht perfekt, aber es
Ist relativ gut

« Ein wirklich unbrauchbares Attribut,
wie etwa Typ, hinterlasst die
Beispielmengen mit etwa demselben
Verhéltnis an positiven und negativen
Beispielen wie in der Originalmenge



CHOOSE-ATTRIBUT
eAlles was man braucht, ist eine formale Bewertung

von ,relativ gut” und ,wirklich unbrauchbar”

*Maf? sollte einen Maximalwert anzeigen, wenn das
Attribut perfekt ist, und einen Minimalwert, wenn das
Attribut tiberhaupt keinen Nutzen bringt

*Geeignetes Maf ist die erwartete
Informationsmenge, die das Attribut bereitstellt
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« und man konnte die Funktion
CHOOSE-ATTRIBUT aus Abb. 18.5
Implementieren

« Wobei man den Begriff in
mathematischen Sinne verwendet, wie
zuerst von Shannon und Weaver
definiert
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Konzept der Information

eBietet Antwort auf eine Frage (z.B. bleibt die Miinze
auf Kopf oder Zahl liegen)

eIn Antwort enthaltene Informationsbeitrag ist von
dem eigenen Vorwissen abhangig

eJe weniger man weif$, desto mehr Information wird
bereitgestellt

eInformationstheorie misst den Informationsgehalt in
Bits

¢1 Bit Information ist ausreichend um eine Ja/Nein-
Frage zu beantworten
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Informationsgehalt

I(P(V,),..P(v,))=Y,~P(v;)log, P(v,)
i=1

eBeispiel ehrlicher Miinzwurf:

5 1) VO | 1 _ :
I(E—‘—z)—~zlog3—é———z~logz~2—1811.
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« Moglichen Antworten v. die
Wahrscheinlichkeiten P(v;) haben, ist
der Informationsgehalt I der
tatsachlichen Antwort im Allgemeinen
gegeben

« Wenn Minze so manipuliert ist, dass sie
zu 99% Kopf erzielt, erhalten wir
1(1/100, 99/100) = 0,08 Bit

« Wenn Wahrscheinlichkeit von Kopf
gegen 1 geht, geht die Information der
tatsachlichen Antwort gegen 0
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//Korrekte Klassifizierung

eEntscheidungsbaumlernen ist die Frage, was ist die
korrekte Klassifizierung fiir ein gegebenes Beispiel
eEin korrekter Entscheidungsbaum beantwortet diese
Frage

eEin Schatzung der Wahrscheinlichkeiten der
moglichen Antworten, bevor eines der Attribute
tiberpriift wurde, erhdlt man durch das Verhaltnis der
positiven und negativen Beispiele in der
Trainingsmenge
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“Korrekte Klassifizierung

eAngenommen Traningsmenge enthalt p positive und
n negative Beispiele

eSchatzung der in einer korrekten Antwort
enthaltenen Information lautet dann:

p n n

p ) el
1(/7+ R p+n)_ p+n log, p+n p+n logzp+n
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-Restaurant Trainingsmenge aus Abb 18.3
hatp=n=26
«-> man braucht also 1 Bit Information
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Informationsgewinn

eTest auf ein einzelnes Attribut A vermittelt diese
Information im Allgemeinen nicht, sondern nur einen
Teil davon

eMan konnte genau messen, wie viel Information sie
erbringt, indem man feststellt, wie viel Information
man nach dem Attributtest noch braucht
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Informationsgewinn

eAttribut A unterteilt die Traningsmenge E in
Untermengen E, ..., E, gemafd ihren Werten fiir A,
wobei A v verschiedene Werte haben kann

eJede Untermenge E, hat p, positive und n, negative
Beispiele

eWenn man also diesen Zweig verfolgt, braucht man
zusatzliche I(p./(p,+n),n./(p,+n,)) Bits an
Informationen, um die Frage zu beantworten
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Ein zufallig aus der Trainingsmenge
ausgewahltes Beispiel hat den i-ten Wert
flr das Attribut mit der
Wahrscheinlichkeit (p.+n.)/(p+n)



el ——

Informationsgewinn

: ) - ,I)’+”', 3 I,)L7 7”;
Rest( A)= 2‘1 p+n ! p;+n; p;+n, )

eInformationsgewinn aus dem Attributtest ist die
Differenz zwischen der urspriinglichen
Informationsanforderung und der neuen
Anforderung:

eGewinn(A) = I (p/p+n, n/p+n) — Rest(A)
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«Man braucht also nach dem Testen des
Attributs durchschnittlich s.o. Bits
Informationen um das Beispiel zu
klassifizieren
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Informationsgewinn

everwendete Heuristik wahlt einfach nur das Attribut
mit dem hochsten Gewinn

eGewinn(Gaste) =1 - [2/121(0,1) + 4/121(1,0) +
6/121(2/6, 4/6)] = ca 0,541 Bits

eGewinn(Typ) =1 - [2/121(1/2,1/2) + 2/121(1/2,1/2) +
4/121(2/4,2/4) + 4121(2/4,2/4] = 0
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«ZU 1. Die in Funktion CHOOSE-
ATTRIBUTE ...

-Bestatigt die Vermutung, dass Gaste ein
besseres Attribut fir die Aufteilung ist

o Tatsachlich hat Gaste den hochsten
Gewinn aller Attribute und wirde vom
Entscheidungsbaum-Lernalgorithmus als
Wurzel gewénhlt



Leistungsabschatzung des Lernalgorithmus

e[ ernalgorithmus ist gut, wenn er Hypothesen
erzeugt, die die Klassifizierung noch nicht bekannter
Beispiele gut vorhersagen

eOffensichtlich ist Vorhersagen gut, wenn sie sich als
wahr erweist

eMan konnte also die Qualitat einer Hypothese
einschatzen, indem man ihre Vorhersage mit der
korrekten Klassifizierung vergleicht, nachdem man sie
kennt
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*Betrachtung einer Methode zur Einschétzung der Vorhersagequalitit nach der Tatsache
*Das erledigt man fur eine Beispielmenge (Testmenge)



Leistungsabschatzung des Lernalgorithmus

*Grof3e Beispielmenge sammeln
eBeispielmenge in 2 separate Mengen unterteilen:
.Trainingsmenge und Testmenge

] ernalgorithmus auf Trainingsmenge anwenden und
Hypothese h zu erzeugen
eProzentsatz der Beispiele in der Testmenge messen, die
durch h korrekt klassifiziert werden
eVorhergegangene Schritte fiir verschiedene Grofden
von Traningsmengen und verschiedene zufallig
ausgewahlte Trainingsmengen beliebiger Grofie
wiederholen
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Lernkurve DECISION-TREE-LEARNING

ebnisse in Testmenge

Anteil korrekter Erg
7S

0 20 40 60 80 100
Trainingsmengengrofie
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«Ergebnis der Prozedur ist eine Datenmenge die
verarbeitet werden kann um die durchschnittliche
\orhersagequalitat als Funktion der GroRe der
Traningsmenge zu ermitteln

-Kann als Graph dargestellt werden (Lernkurve) flr den
Algorithmus in der betreffenden Domane

«Bild zeigt Lernkurve angewendet auf die
Restaurantbeispiele (100 zufallig erzeugte Beispiele in
der Restaurantdoméne, Graph zeigt 20 Versuche)
«\Vorhersagequalitat steigt mit wachsender
Trainingsmenge (solche Kurven auch als Happy-
Graphen bezeichnet)

.gutes Zeichen dafiir, dass es wirklich ein Muster
innerhalb der Daten gibt und dass der Lernalgorithmus es
erkennt



e —— R

/Uberanpassung

eWenn grofse Menge moglicher Hypothesen muss
man sehr sorgfaltig vorgehen, damit man
resultierende Freiheit, bedeutungslose
,Regelmafdigkeiten“ in den Daten zu erkennen, nicht
anwendet (Uberanpassung)

oTritt als allgemeines Phanomen haufig auf, wenn
Zielfunktion nicht zufallig ist

eGefdhrdet jede Art von Lernalgorithmus (nicht nur
Entscheidungsbaume)
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Vermeidung der Uberanpassung

eKiirzung des Entscheidungsbaums

eHier werden rekursive Aufteilungen fiir Attribute
verhindert, die nicht offensichtlich relevant sind,
selbst wenn die Daten in diesem Knoten im Baum
nicht einheitlich klassifiziert sind

efrage: wie erkennt man ein irrelevantes Attribut?

eMan konnte Frage nach Grofde des Gewinns durch
Anwendung eines Signifikanztests beantworten

eTest beginnt mit Annahme, dass es kein zugrunde
liegendes Muster gibt (Null-Hypothese)
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«Zerlegung der Beispielmenge unter Verwendung eines
irrelevanten Attributs

-Man erwartet, dass die resultierenden Untermengen in
etwa dieselben Verhaltnisse aller Klassen wie
Originalmenge haben (in diesem Fall liegt der
Informationsgewinn nahe null)

«Informationsgewinn also ein guter Hinweis auf
Irrelevanz

«Nun noch Frage, wie gro3 man einen Gewinn fordern
sollte, um nach einem bestimmten Attribut zu unterteilen
<Anschlieliend werden die tatsdchlichen Daten analysiert,
um das AusmaR zu berechnen, wie weit sie von einem
perfekten Fehlen eines Musters abweichen

oIst Abweichungsgrad statistisch unwarhscheinlich (man
geht normalerweise von einem Mittelwert einer 5-
prozentigen Wahrcheinlichkeit oder weniger aus), wird
dies als guter Beweis flr das Vorliegen eines
signifikanten Musters in den Daten betrachtet
«Wahrscheinlichkeiten werden aus Standardverteilungen
des Abweichungsbetrags berechnet, den man bei
zufélligen Stichproben erwartet



Kreuzauswertung

eKann auf beliebige Lernalgorithmen angewendet
werden (nicht nur Entscheidungsbaumlernen)
eldee: Schatzung, wie gut jede Hypothese die zuvor
nicht bekannte Daten vorhersagt

eKann in Kombination mit allen Methoden zur
Baumkonstruktion (einschliellich der Kiirzung)
eingesetzt werden, um einen Baum mit guter
Vorhersageleistung auszuwdhlen
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«x?-Kiirzung (nicht weiter beschrieben)
«Man legt einen Teil der bekannten Daten
beiseite und verwendet sie, um die
Vorhersageleistung einer Hypothese zu testen,
die aus den restlichen Daten induziert wurde
«k-fache Kreuzauswertung bedeutet, dass man
k Experimente durchflihrt und jede Mal ein
anderes 1/k der Daten beiseite legt, um damit
zu testen und dann ein Mittel Gber die
Ergebnisse zu erzeugen

o (beliebte Werte fir k sind 5 und 10)

« Extremfall k = n (Eins-Auslassen-

Kreuzauswertung

-Um nicht erlaubte Einblicke zu vermeiden
musste man diese Leistung dann mit Hilfe
einer neuen Testmenge Uberprifen
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Gruppenlernen

eBisher: Betrachtung von Lernmethoden, wobei eine
einzelne Hypothese, die aus einem Hypothesenraum
ausgewahlt wurde, fiir die Vorhersage verwendet wird

eKonzept der Gruppenlernmethoden ist, eine ganze
Gruppe von Hypothesen aus dem Hypothesenraum
auszuwahlen und ihre Vorhersagen zu kombinieren
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-Beispielsweise kdnnte man 100
verschiedene Entscheidungsbaume aus
derselben Traningsmenge erstellen und
sie zur besten Klassifizierung eines neuen
Beispiels abstimmen lassen
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Gruppenlernen
eMotivierung fiir das Gruppenlernen ist einfach
eBetrachtung von einer Gruppe von z.B. 5 Hypothesen

eDavon ausgehen, dass man ihre Vorhersagen unter
Verwendung einer einfachen Mehrheitswahl
kombiniert

eDamit die Gruppe ein neues Beispiel fehlklassifiziert,
miussen mindestens 3 der 5 Hypothesen
fehlklassifizieren

eHoffnung dass dies sehr viel weniger wahrscheinlich
als eine Fehlklassifizierung durch eine einzige

Hypothese ist
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«Angenommen jede Hypothese h. in der Gruppe den
Fehler p hat d.h. Die Wahrscheinlichkeit dass ein zufallig
gewdhltes Beispiel durch h. fehlklassifiziert wird, ist
gleich p

«Die von jeder Hypothese erzeugten Fehler sind
voneinander unabhéngig

oIn diesem Fall ist, wenn p klein ist, die
Wahrscheinlichkeit einer grof3en Anzahl an
Fehlklassifizierungen sehr Kklein

-Anname der Unabhangigkeit unverninftig, weil
Hypothesen wahrscheinlich durch irrefliihrende Aspekte
der Traningsdaten auf dieselbe Weise irregefiinrt werden
«Wenn sich Hypothesen jedoch zumindest ein bisschen
unterscheiden und dabei die Korrelation zwischen ihren
Fehlern reduzieren, kann das Gruppenlernen sehr
sinnvoll sein



Gruppenlernen
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«Darstellung der gesteigerten
Ausdruckskraft durch Gruppenlernen

3 Hypothesen mit linearen Schwellen,
die jeweils die nicht schattierte Seite
positiv klassifizieren und die zusammen
ein Beispiel als positiv klassifizieren, das
von allen dreien als positiv klassifiziert
wurde

-Resultierende dreieckige Bereich ist eine
Hypothese, die im urspringlichen
Hypothesenraum nicht ausdrtickbar ist



Gruppenlernen

eVorstellung des Gruppenlernens auch als generische
Methode den Hypothesenraum zu vergrofiern

ed.h. man kann sich die eigentliche Gruppe als
Hypothese vorstellen und den neuen
Hypothesenraum als die Menge aller moglichen
Gruppen, die aus den Hypothesen, im urspriinglichen
Raum zusammengesetzt werden konnen
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. 18.8 zeigt, wie dies zu einem
ausdrucksstarkeren Hypothesenraum
fihre kann

« Wenn der urspringliche
Hypothesenraum einen einfachen und
effizienten Lernalgorithmus unterstitzt,
bietet Gruppenlernen eine Mdglichkeit,
eine sehr viel ausdrucksstarkere Klasse
von Hypothesen zu lernen, ohne dass
dazu sehr viel mehr rechentechnischer
oder algorithmischer Aufwand
erforderlich wére



Boosting

eGebrauchlichste Gruppenmethode
eGewichtete Trainingsmenge

.In einer solchen Menge ist jedem Beispiel eine
Gewichtung w; >= 0 zugeordnet

.Je hoher Gewichtung desto hoher Bedeutung,
die ihm wahrend des Lernens einer Hypothese
zugeordnet wird
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-Beginnt mit w;=1 fir alle Beispiele

«Aus dieser Menge Erzeugung der ersten Hypothese h,
«Diese Hypothese klassifiziert einige der
Trainingsbeispiele korrekt andere falsch

«Nachste Hypothese soll eine bessere Leistung fiir die
falsch klassifizierten Hypothesen bringen

«Deshalb erhéht man ihre Gewichtung, wéhrend die
Gewichtung der korrekt klassifizierten Beispiele
verringert wird

+Aus der neu gewichteten Trainingsmenge erzeugt man
die Hypothese h,

«Prozess wird fortgesetzt, bis man M Hypothesen erzeugt
hat

«Fertige Gruppenhypothese ist eine gewichtete
Mehrheitskombination aller M Hypothesen, die danach
gewichtet sind, als wie gut sie sich fir die
Traningsmenge erwiesen haben



Boosting
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.Jedes schattierte Rechteck entspricht
einem Beispiel, die HOhe des Rechtecks
entspricht der Gewichtung

«Haken und Kreuze geben an ob das
Beispiel von der aktuellen Hypothese
korrekt klassifiziert wurde

+Grolde des Entscheidungsbaums gibt die
Gewichtung dieser Hypothese in der
fertigen Gruppe an



—Warum das Lernen funktioniert:
Computer-Lerntheorie

eWichtigste Frage war:
«Wie kann man sicher sein, dass ein
Lernalgorithmus eine Theorie produziert hat,
die korrekte Vorhersagen fiir die Zukunft trifft?
eFormal ausgedriickt:

wie weifd man, dass die Hypothese h nahe der
Zielfunktion fliegt, wenn man nicht weif3, was fist?
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 Konzept

eJede Hypothese die ernsthaft irrt, wird mit hoher
Wahrscheinlichkeit nach einer kleinen Anzahl an
Beispielen ,erkannt®, weil sie eine falsche Vorhersage
trifft

eJede Hypothese die konsistent mit einer ausreichend
grofSen Menge an Trainingsbeispielen ist, ist also sehr
wahrscheinlich nicht falsch: d.h. Sie muss
wahrscheinlich anndhernd korrekt sein
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» Jeder Lernalgorithmus der Hypothesen
zurickgibt, die wahrscheinlich
annahernd korrekt sind, wird als PAC-
Alrogithmus bezeichnet (probably
approximately correct)



Schwachen des Konzepts

eWichtigste Frage ist die Verbindung zwischen den
Tranings- und den Testbeispielen; schlief3lich will
man, dass die Hypothese anndahernd korrekt fir die
Testmenge ist, nicht nur fir die Trainingsmenge

eWichtigste Annahme: Trainingsmenge und
Testmenge zufallig und unabhangig aus derselben
Beispielpopulation und mit derselben
Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogen wurden
(Stationaritat)
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« Ohne diese Annahme kann die Theorie
keinerlel Behauptungen tber die
Zukunft treffen, weil es keine
notwendige Verbindung zwischen
Zukunft und Vergangenheit gabe

« Annahme geht davon aus, dass der
Prozess, der die Beispiele auswahit,
nicht boswillig handelt

« Wenn die Trainingsmenge aus lauter
seltsamen Beispielen besteht — z.B.
zweikopfigen Hunden -dann kann der
Lernalrogithmus offensichtlich nicht
anders, als wenig erfolgreiche
Verallgemeinerungen zur Erkennung
von Hunden zu treffen
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Computer-Lerntheorie

eComputer-Lerntheorie hat zu neuer
Betrachtungsweise fiir Problem des Lernens gefiihrt

ebesteht nicht darauf, dass lernende Agent ,einzig
wahre Gesetz“ findet, das Umgebung regelt, sondern
dass Hypothese gefunden wird, die einen gewissen
Grad an Vorhersagegenauigkeit aufweist

eNotwendigkeit einer dringende Abwagung zwischen
Ausdrucksstarke und Komplexitat des Lernens
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«Anfang der 60er Jahre Konzentration auf das Problem
der Identifikation innerhalb der Grenzen
oldentifikationsalgorithmus muss gemal} dieses Konzepts
eine Hypothese zurlickgeben, die genau mit der wahren
Funktion Ubereinstimmt

-Ordnung aller Hypothesen in H gemaR irgendeinem
Mal3

«Wiéhle die einfachste Hypothese, die mit allen bisher
gezeigten Beispielen konsistent ist

«Wenn neue Beispiele eintreffen, verwerfe alte
Hypothese wenn ungultig und Gbernehme stattdessen
eine komplexere

«Nachdem wahre Funktion erreicht nicht mehr verwerfen
oLeider sind in vielen Hypothesenrdumen die Anzahl der
Beispiele und die Rechenzeit bis zum Erreichen der
wahren Funktion enorm groR

«(flhrte zu einer wichtigen Klasse von Lernalrogithmen,
Support-Vektor-Maschinen)



Fazit
1.Lernen kann viele Formen annehmen

2.Uberwachtes Lernen, induktives Lernen,
Klassifizierung, Regression

3.Induktives Lernen bedingt die Ermittlung einer
konsistenten Hypothese

1.0ckham-Rasiermesser: einfachste konsistente
Hypothese wahlen
4.Entscheidungsbaume konnen alle booleschen
Funktionen darstellen
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1. abhdngig von der Natur des Leistungselements, der zu
verbessernden Komponenten und dem verfligbaren
Feedback
2. Verflgbare Feedback (von einem Lehrer oder aus der
Umgebung) den korrekten Wert fur Beispiele
bereitstellt, Lernproblem Gberwachtes Lernen
1. Aufgabe ist es dann eine Funktion aus Beispielen
flr ihre Eingaben und Ausgaben zu lernen
(induktives Lernen)

2. Lernen ist diskretwertige Funktion
(Klassifizierung)

3. Lernen aus einer stetigwertigen Funktion
(Regression)

3. die mit den Beispielen tbereinstimmt
1. Schwierigkeit der Aufgabe ist von der gewéhlter

Reprasentation abhéangig



Fazit

1.Heuristik des Informationgewinns effiziente
Methode fiir Ermittlung eines einfachen, konsistenten
Entscheidungsbaums

2.Leistung eines Lernalgorithmus anhand einer
Lernkurve messen

3.Vorhersagegenauigkeit fiir Testmenge als Funktion
der Trainingsmengengrofie

4.Gruppenmethoden (z.B. Boosting) haufig bessere
Leistung als Einzelmethoden
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