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Die Aufgabe

Eine mogliche Anwendung von maschinellem Lernen ist ein autono-
mes Auto, das Bilder von Verkehrszeichen aufnimmt und diese erken-
nen muss. Die Datensitze (Bilder) fallen in einige wenige, eindeutig
bestimmte Klassen (Typ des Verkehrszeichens), und ein konkreter
Datensatz soll klassifiziert werden.

Dies ist ein Beispiel fiir “iiberwachtes Lernen” (supervised learning),
das vereinfacht in drei wesentlichen Phasen ablduft:

1. Zundchst miissen Datensitze (samples) gesammelt und mit der
dazu gehorigen Klasse (label) “beschriftet” werden.
2. Diese Datensédtze werden tiblicher Weise in zwei Teile aufgeteilt:

a) Mit der Trainingsmenge wird der Lernalgorithmus trainiert; d.h.
Parameter gesucht, mit denen die Datensétze gut voneinander
unterschieden werden konnen.

b) Mit der Testmenge wird danach evaluiert; also tiberpriift, wie
gut der Algorithmus nicht antrainierte Datensitze klassifiziert.

3. Der fertig trainierte Lernalgorithmus kann nun auf neue Datensatze
angewandt werden.

Um diese Aufgabe mathematisch zu formulieren, wird fiir jeden
Datensatz eine fixe Anzahl d an Kennzahlen (features) berechnet. Da-
mit ist jeder Datensatz darstellbar als Punkt x € R“. Die einfachste
Klassifikationsaufgabe ist, zwischen zwei Klassen zu unterscheiden:

Gegeben: zwei Mengen N (“negativ”) und P (“positiv”) in RY
Gesucht: eine Hyperebene in R?, die N und P trennt

Da eine Hyperebene mit Hilfe ihres Normalvektors w und des
Abstands vom Ursprung b als w” x + b = 0 geschrieben werden kann,
lasst sich die Aufgabe so umformulieren:

Gesucht: w € R? und b € R so, dass
VneN:wln+b<0undVpeP:wlp+b>0

Der trainierte Algorithmus klassifiziert ein neues x € RY daher als
x € P, wenn wlx +b > 0ist, und als x € N, wenn wlx + b < 0 ist.

Der Perceptron-Algorithmus

Der Perceptron-Algorithmus (Rosenblatt, 1958) war der erste Algo-
rithmus, der obige Aufgabe 16sen konnte. Grundidee ist, dass fiir
jedes noch falsch klassifizierte n € N oder p € P der Vektor w in
Richtung —n bzw. p gedreht und b angepasst werden muss.

Abbildung 1: Eine mogliche
Klassifikationsaufgabe ist das
Erkennen von Verkehrszeichen.
Diese wurde im Rahmen des
German Traffic Sign Recogniti-
on Benchmark erfolgreich gel6st.
Siehe Stallkamp, J., Schlipsing,
M., Salmen, J., & Igel, C. (2012).
Man vs. computer: Benchmar-
king machine learning algo-
rithms for traffic sign recogniti-
on. Neural Networks, 32, 323-332.
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Anfangs werden w € R? und b € R beliebig initialisiert. Danach
wird folgender Anpassungsschritt fiir fixes € > 0 so lange durchge-
fuhrt, so lange noch falsch klassifizierte Punkte existieren:

e Fallsn € Nund w'n+b < 0oderp € Pund wlp+b > 0:
bereits richtig klassifiziert, weiter zu néchstem Schritt.
e Fallsn € N, aber ¢ := (an +b)>0:

Whey — W — A, byey < b — A mit A := Hffl\%

e Falls p € P,aber w'p+b <0,also §:= —(wlp+b) >0:

Wnew = W+ AP, bew <= b+ A mit A = ey

Nach diesem Schritt ist ndmlich
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bzw. analog w],,p + byey = €. Das urspriinglich falsch bewertete
n bzw. p wird nach dem Anpassungsschritt also richtig bewertet.

Zwar kann es sein, dass andere, vorher bereits richtig bewertete
Punkte jetzt falsch bewertet werden. Es ldsst sich aber zeigen, dass
der Perceptron-Algorithmus zu einer Losung konvergiert, falls eine
existiert (Rojas, 1996). Der Algorithmus terminiert nicht, falls keine
Losung existiert.

Der Perceptron-Algorithmus benétigt im Durchschnitt polynomi-
al viele, im schlimmsten Fall aber exponentiell viele Schritte (Rojas,
1996). So wie andere lineare Methoden lédsst er sich durch den “kernel
trick” auf nichtlineare Probleme verallgemeinern. Schliefilich findet
der Algorithmus nur eine von vielen Losungen, aber nicht die “beste”.
Verfahren, die eine optimale Grenze zwischen N und P finden, wur-
den erst spater erforscht und fithrten zu den Support Vector Machines,
siehe z.B. (Bennett & Campbell, 2000).
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Abbildung 2: Zwei Mengen und
eine mogliche Losung. Die Li-
nie w'x + b = 0 teilt die zweidi-
mensionale Ebene in zwei Halb-
ebenen, in denen wTx+b < 0
(links) bzw. wTx + b > 0 (rechts)
gilt.

Hinweise
Dieses Tutorial steht unter
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Eine interaktive Demonstra-
tion des Algorithmus ist auf
http://www.openprocessing.

org/sketch/135826 verfiigbar.
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