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Was ist maschinelles Lernen?
• Erfahrung

– Durch Wahrnehmung erworbene Kenntnisse

• Wissen
– Fakten, Theorien, Regeln

• Maschinelles lernen
– Erfahrung Wissen



Arten von maschinellem Lernen

• Klassifizierung
• Regression
• Kategorisierung
• Aktives Lernen



Biologische neuronale Netze

• Was ist ein Neuron?

– Eingang (Dendrit)

– Neuron (Soma)

– Ausgang (Axon)

– Neuron „feuert“ unter 
bestimmten Umständen

6Oberes Bild: https://askabiologist.asu.edu/neuron-anatomy Unteres Bild: http://schluroff.de/mmb/putput.htm
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Biologische neuronale Netze

• Was ist ein neuronales Netz?

– Neuron sind in einer 
Netzwerkstruktur verbunden

– Eingänge von Neuronen sind 
mit Ausgängen anderer 
Neuronen oder Sensoren 
verbunden

7Bild von: http://www.wordlypost.in/artificial-neural-network-learns-to-communicate-with-humans/
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Biologische neuronale Netze

• Wie groß sind neuronale Netze?
– 302 Neuronen: Fadenwurm
– 105 Neuronen: Fliege
– 1.5 · 107 Neuronen: Ratte
– 1.6 · 108 Neuronen: Hund
– 3.0 · 108 Neuronen: Katze
– 1011 Neuronen: Mensch
– 2 · 1011 Neuronen: Elefant

• Data from http://hagan.okstate.edu/NNDesign.pdf

8Bild von: http://www.ironpaper.com/webintel/articles/internet-things-market-statistics-2015/

Unsere Computer sind hier (???)

Was wäre wenn wir auf jedem Gerät im Internet
10 Neuronen simulieren würden?

http://www.openworm.org/

Du bist hier

http://hagan.okstate.edu/NNDesign.pdf
http://www.ironpaper.com/webintel/articles/internet-things-market-statistics-2015/
http://www.openworm.org/




Wie funktioniert ein künstliches 
neuronales Netz?

• Ein neuronales Netz kann sowohl für Regression, wie auch für 
Klassifikation verwendet werden.

• Für eine bestimmte Eingabe kann eine bestimmte Ausgabe „trainiert” 
werden.

• Klassifizierung erfolgt durch Überprüfung ob ein Neuron „feuert“ oder 
nicht.

10Bild: http://sebastianraschka.com/Articles/2014_naive_bayes_1.html and http://sebastianraschka.com/faq/docs/closed-form-vs-gd.html
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Das Perzeptron

• Simples lineares Modell eines Neurons

• Es gibt R Eingangsdendrites

• Jeder Eingang hat ein Gewicht w

• Das Neuron hat einen Bias Wert b

• Es gibt eine Aktivierungsfunktion f

• Die Ausgabe des Neurons ist a

11Image from: Hagan et al. - Neural Network Design - http://hagan.okstate.edu/NNDesign.pdf
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Das Perzeptron – Matrix Form

• Es gibt nun R Eingänge und S Ausgänge

• Eingaben werden repräsentiert durch einen Vektor p der 
Größe Rx1.

• Die Gewichtungen der Eingänge werden in der 
Gewichtsmatrix w der Größe SxR und dem Bias Vektor b der 
Größe Sx1 gespeichert.

• Als Aktivierungsfunktion f wird die hardlim Funktion 
verwendet, welche 1 ausgibt sobald der Parameter 0 
erreicht. 

• Ob ein Neuron feuert wird errechnet indem man die 
Gewichtsmatrix mit dem Eingabevektor multipliziert, den 
Biasvektor addiert und das Ergebnis in die 
Aktivierungsfunktion einsetzt.

12Image from: Hagan et al. - Neural Network Design - http://hagan.okstate.edu/NNDesign.pdf
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Das Perzeptron – Ein Beispiel
• 2 Eingänge, 1 Ausgang
• Gewichtsmatrix W = [ -1 1 ]
• Biasvektor b = -1

• Was passiert wenn wir dem Netzwerk den Vektor p = [ 1 0 ] präsentieren?

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( -1 · 1 + 1 · 0 – 1 ) = hardlim ( -2 ) = 0

• Und bei p = [ 0 1 ]?

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( -1 · 0 + 1 · 1 – 1 ) = hardlim ( 0 ) = 1
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Das Perzeptron – Ein Beispiel
• 2 Eingänge, 1 Ausgang

• Gewichtsmatrix W = [ -1 1 ]

• Biasvektor b = -1

Geometrische Interpretation:

• W Richtung der Entscheidungsgrenze

• b Verschiebung

14Image from: Hagan et al. - Neural Network Design - http://hagan.okstate.edu/NNDesign.pdf
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Die Perzeptron-Lernregel
• Wir starten mit W = [ 1 1 ] und b = [ 2 ]

• Entscheidungsgrenze: WTp + b = 0  1x + 1y + 2 = 0  y = - x - 2

• p1=[
1
1

]        t1 = [ 1 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( 1 + 1 + 2 ) = 1

• e = t –a = 1 – 1 = 0

• p2=[
0
2

]        t2 = [ 0 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( 0 + 2 + 2 ) = 1

• e = t –a = 0 – 1 = -1
15

w
wTp + b = 0



Die Perzeptron-Lernregel

16

w

wTp + b = 0

• p2=[
0
2

]        t2 = [ 0 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( 0 + 2 + 2 ) = 1

• e = t –a = 0 – 1 = -1

 Ergebnis zu groß

 Wo liegt die Ursache des Fehlers?

 Wie korrigieren wir den Fehler?

 Wnew=Wold – pT

 Wnew=[ 1 1 ] – [ 0 2 ] = [ 1 -1 ]

• Entscheidungsgrenze: 

• WTp + b = 0 
 1x - 1y + 2 = 0 
 y = x + 2

w
wTp + b = 0



Die Perzeptron-Lernregel
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w

wTp + b = 0

• p2=[
0
2

]        t2 = [ 0 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( 0 - 2 + 2 ) = 1

• e = t –a = 0 – 1 = -1

 Ergebnis immer noch zu groß

 Zu großes Ergebnis durch Biasvektor

 Biasvektor muss angepasst werden

 bnew = bold + e = 2 – 1 = 1

• Entscheidungsgrenze: 
WTp + b = 0 
 1x - 1y + 1 = 0 
 y = x + 1



Die Perzeptron-Lernregel
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• p3=[
−2
−1

]        t3 = [ 0 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( -2 + 1 + 1 ) = 1

• e = t –a = 0 – 1 = -1

– Wnew=Wold – pT

– Wnew=[ 1 -1 ] – [ -2 -1 ] = [ 3 0 ] 
Entscheidungsgrenze: x = -1/3

– bnew = bold + e = 1 – 1 = 0 
Entscheidungsgrenze: x = 0



Die Perzeptron-Lernregel
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• p4=[
0
−1

]        t4 = [ 1 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( 0 + 1 + 0 ) = 1

• e = t –a = 1 – 1 = 0



Die Perzeptron-Lernregel
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• p2=[
0
2

]        t2 = [ 0 ]

• a = hardlim ( W p + b ) = hardlim ( 0 + 0 + 0 ) = 1

• e = t –a = 0 – 1 = -1

– Wnew=Wold – pT

– Wnew=[ 3 0 ] – [ 0 2 ] = [ 3 -2 ]

– bnew = bold + e = 0 – 1 = -1

– Entscheindungsgrenze: 
WTp + b = 0 
 3x - 2y - 1 = 0 
 y = 3/2x - 1/2



Die Vereinheitlichte 
Perzeptron-Lernregel

• Wnew =Wold + e pT =Wold + ( t – a ) pT

• bnew = bold + e = bold + t - a
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Anwendungsbeispiel



Tensorflow Playground

• http://playground.tensorflow.org/
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http://playground.tensorflow.org/


24Source: https://research.googleblog.com/2014/11/a-picture-is-worth-thousand-coherent.html
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Was ist deep learning?

Deep learning ist eine Klasse künstlicher
neuronaler Netze, die zahlreiche Zwischenlagen
zwischen Eingabeschicht und Ausgabeschicht
haben und dadurch eine umfangreiche innere
Struktur aufweisen.

25Source: https://en.wikipedia.org/wiki/Deep_learning#Definitions

https://en.wikipedia.org/wiki/Deep_learning#Definitions


Convolutional Neural Networks
• Inspiriert vom visuellen Kortex

26Source: http://www.cns.nyu.edu/~david/courses/perception/lecturenotes/V1/lgn-V1.html

http://www.cns.nyu.edu/~david/courses/perception/lecturenotes/V1/lgn-V1.html


Convolutional Neural Networks

27Source: http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
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Convolutional Neural Networks
• Verschiedene Filter werden für

verschiedene Arten von Merkmalen
verwendet.

• Filter werden ähnlich wie Gewichte
in neuronalen Netzen trainiert.

28Source: https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/

https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/


Convolutional Neural Networks
• Mehrere Schichten neuronaler Netze und Convolution Networks sind 

meist in Reihe geschaltet und werden meist zum Schluss mit einem 
neuronalen Netzwerk zusammengeführt.

29Source: https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/

https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/




Aktives Lernen

• https://www.youtube.com/watch?v=cNZPRsrwumQ

https://www.youtube.com/watch?v=cNZPRsrwumQ


Aktives Lernen / Bestärkendes Lernen

• Eine Vielzahl von Entscheidungen oder 
Aktionen müssen getroffen werden um den 
Erfolg des Handelns zu bestimmen.

• Keine simplen Eingabe/Ausgabe Paare zum 
Training verfügbar.



Bestärkendes Lernen
• Spielen wir eine Runde Tic Tac Toe

• Wie gut war der Zug?

– Wir können die Qualität des Zuges nicht sofort beurteilen

– (es sei denn wir analysiseren jeden möglichen Ausgang des Spiels)
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Bestärkendes Lernen
• Tic Tac Toe hat eine endliche Menge an möglichen Zuständen.

– Stellen wir uns pro Zustand eine Schachtel vor.

• Für jeden Zustand gibt es eine endliche Anzahl möglicher Aktionen

– Stellen wir uns pro möglicher Aktion eine farbige Murmel vor.

• In jeder Schachtel liegt pro möglicher Aktion eine farbige Murmel.

• Erreichen wir einen Zustand, ziehen wir zufällig
eine Murmel aus der entsprechenden Schachtel.

34Example adapted from: Michie, D. (1961)

http://comjnl.oxfordjournals.org/content/6/3/232.full.pdf


Bestärkendes Lernen
• War das nun ein guter Zug??

– Wir wissen es immer noch nicht.

• Wir machen einfach weiter bis das Spiel zu Ende ist.

• Stellen wir uns vor wir haben gewonnen.

• Welcher Zug sicherte uns diesen Gewinn?
– Jeder Zug den wir gemacht haben steuerte seinen Teil zu unserem Sieg bei.
– Wir bestärken daher jeden ausgeführten Zug.

35



Bestärkendes Lernen
• Wie bestärken wir die ausgeführten Züge?

– Jeder Zustand der im Spiel vorkam
bekommt eine zusätzliche Murmel für die 
ausgeführte Aktion

• Je öfter wir spielen, je höher ist die 
Wahrscheinlichkeit gute Züge zu ziehen.

• Wir werden somit besser ohne Wissen
darüber zu haben wie gut ein einzelner Zug 
ist.

36
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Bestärkendes Lernen
• Wir können Züge bei verlorenen Spielen auch bestrafen.

– Wir entnehmen eine Murmel für jede Aktion eines verlorenen Spiels.

• Nach vielen Spielen werden schlechtere Züge mit geringerer
Wahrscheinlichkeit gezogen.

• Jedoch sollten wir uns gut überlegen ob wir die letzte Murmel
einer Aktion aus der Schachtel entfernen, da dies die Aktion für
immer aus dem Spiel nehmen würde.

37



Reinforcement Learning

• MENACE wurde wirklich praktisch umgesetzt

38Image from: Michie, D. (1961)
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Ensembles
Maschinelles lernen im Zeitalter der Cloud



Ensembles
Maschinelles lernen im Zeitalter der Cloud
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