Errata

(Mathematische Einfithrung in Data Science von Sven-Ake Wegner)

25. Juni 2025

Seite 10, Zeile —1:

n n n n n
DTy -y =D vy — Uy i — Ty yi+nTy= (D ziyi) —nTY.
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
Seite 11, Zeile —1:
n n n
0= Z(aazi—i-b—yi) :aZ:ri—i—nb— Zyi = anT + nb — ny,
i=1 i=1 i=1

Seite 13, Zeile 22: Seitenlénge
Seite 15, Zeile —10: ... konstante Zufallsvariable av.
Seite 15, Zeile —3 und Seite 16, Zeile 2: V&fw(n)
Seite 15, Zeile —2: - - + n% Z zix; E(E;) EE))
i<j
Seite 16, Zeile 3: da 2? = var(z™) + 2™ als Summe . ..
Seite 17, Zeile 8: Ist Letzteres der Fall, so ist sign(ryy,) = sign({u,v)) = ---
Seite 17, Zeile 11: 1,
Seite 18, Zeile —3: ... f*(z) = (a*,x) +b* ...
Seite 19, Zeile —6: ... berechnen wir (mit nur fiir den Moment ¢(a) = (@, X T Xa)):
Seite 25, Zeile —5: Im Bild muss es die z-Achse sein.
Seite 26, Zeile 9: ...und (w,b) = (w1, ...,wgq,b) fir ...
Seite 26, Zeile 18: f{z} = sig((w, -))
Seite 26, Zeile —1: P[Yi(—f—) =y; ft alle z} =
Seite 27, Zeile 2: L: {f: R? — (0,1) | f logistische Funktion} — R
Seite 26, Zeile —1: h/(t) = sig(t)++
Seite 30, Seite 6: ... diberlappen, wenn fiir jedes w € R4\ {0} ein k existiert, ...
Seite 30, Zeile 9: falls sig({(w, z)) > 1/2
Seite 31, Zeile 12: ...und (w,w;) < 0 gelten.
Seite 38, Zeile 13: ...und z1, ...,z € Di:={z | (z,y) € D} gelten.

Seite 38, Zeile 14: x; € argmin p(x, z) sowie z; € argmin p(x, z) fiir j > 2

z€D, z€Di\{z1,...,.xj_1}
Seite 38, Zeile 20: f(x) € argmax N(y)
yey

Seite 37, Zeile 1-9:

1: function K-NN KLASSIFIZIERER(D, k, )

2 D « D, A< 0

3 for j < 1to k do

4: 2* <= argmin,cp p(x, m1(2))

5 A+ AUu{z"}, D'+ D'\{z"}

6 for y in Y do

7 N(y) < #{a € A[m(a) =y}

8 ¢ « argmaxcy N(y)

9 return /
Hierbei bezeichnet mo(z,y) = y die Projektion auf den zweiten Eintrag von (z,y) € D
Seite 39, Zeile —2: ...vorgenannten grauen Punkt x mit ...
Seite 41, Zeile 6-7: ... Trainingsdaten Dyain und Testdaten Degt. Dann bestimmt man

einen Klassifizierer f: X — Y anhand von Dry,i,, und stellt fest, welcher Anteil der
Punkte aus Dres durch f korrekt klassifiziert wird.



m Seite 41, Zeile 16: ..., sowie k < n.

m Seite 41, Zeile 17: Die Berechnung der k-ndchsten Nachbarn von x kann so implementiert
werden, dass dabei hochstens (n - d - k)-viele Mulitplikationen anfallen.

m Seite 41, Zeile 21: In der euklidischen Metrik miissen fiir eine solche Distanz (d — 1)-viele
Multiplikationen ausgefiihrt werden, wenn wir fiir die Berechnung des Argmin die Wurzel
weglassen. Dies fiihrt auf

(d=1)-(n+(n-1)+--+(n—-k+1) < Ed-k-n
Multiplikationen mit-einem—geeigneten—G—<N.

m Seite 42, Zeile 7: ..., wihlen wir k-nichste Nachbarn z1,...,z; von z und bezeichnen
mit y1, ...,y deren Label.

k
ZU)(I'Z, ) " Yi
" Seite 42, Zeile 13: f: X Y, f(z) = =——
> w(ai,a)
‘ (O e DY(b—
m Scite 43, Zeile 11: 57(’):<a+ @ —minyor, naf")b—a) )
max;—1,..n 2\ — minj_1 ., 2"
e 30
m Seite 43, Zeile 13: 2V = (10—11, . )
m Seite 44, Zeile —9: p(z™, ™) = 3.681
m Seite 48, Zeile 5—6: ..., dass sich die Texte 1 und 2 deutlich kosinuséhnlicher sind als 1

und 3 bzw. 2 und 3.
m Seite 48, Zeile 16: Elnlge solcher Methoden diskutieren wir in Aufgabe 3.10.

m Seite 48, Zeile 26: Der
s b s e — Der Kosmusabstand verhélt sich hier naturhcher weil smh der
Skalarprodukt vergréflert, wenn sich die Haufigkeit des fixierte Wortes im zweiten Text
erhoht.

m Seite 52, Zeile —14: D
m Seite 54, Zeile 12: Fiir endliche Teilmengen A, B C X definieren wir ...

m Seite 55, Zeile 21-23: ...bevor der minimale Abstand zwischen den Clustern in der
néichsten Runde erstmalig iiber einen einzugebenden Wert § > 0 wachsen wiirde.

m Seite 55, Zeile 24:
1: function VERKNUPFUNGSBASIERTES CLUSTERING (X, p, D, )

2: k <« #D

3: for i < 1 to k do

4: C; + {xz}

5: while min;; p(C;, Cj) <d and k > 2 do
6: m <+ 0

7: (i*,7%) + argmin,;; p(C;, Cj)
8: forﬁ<—1t0k—1d0

9: if / = min(i*, %) then
10: Cy « Cy» U Cj+

11: if ¢ = max(i*, ) then
12: m <+ 1

13: Cy Cg+m

14: else

15: Cy + C“_m

16: kE+—k—-1

17: return C1,...,C

m Seite 56, Zeile 4: ..., wie in Definition 4.2, ...
m Seite 56, Zeile 8: Aufgabe 4.2
m Seite 56, Zeile —2: K: €, - R



m Seite 58, Zeile —16: Der folgende Pseudocode approximiert einen Minimierer der k-
means-Kostenfunktion.

m Seite 58, Pseudocode:

1: function K-MEANS (D, k, X, p)
2: Wi, -, 1k < pairwise different points from X

3: for i < 1to k do

4: Ci «~{zx € DJ|i€argmin;_y__;p(x,p;)}
5: U + True

6: while U = True do

7 U < False

8: for ¢+ < 1 to k do

9: i < ,u(CZ-)

10: for i < 1 to k do

11: Ci < {x e DJ|icargmin;_y . p(w,p;)}
12: if CZ/ #* C;

13: Ci + Cj

14: U +True

15: return C1,...,Cy

Hierbei ist in den Zeilen 4 und 9 darauf zu achten, dass man jeweils ein ¢ im Argmin
auswihlt, falls dieses nicht eindeutig ist.

m Seite 59, Zeile 8:
w(A) € argmin > p(z, p)? baw. u(A) € argmin Y p(x, 1)
HEA zeA neEX 2x€A

m Seite 59, Zeile —5: Beweis. Fiir j > 1 bezeichne (C’iﬂ, e ,C’;ﬂ”) das Clustering, welches

in der j-ten Runde des Algorithmus definiert wird.

k
m Seite 59, Zeile —2: K(C”,... ,C’;ﬁ”) = min Yy > plx, p;)?
My e €X 71 ()
zeC,;

m Seite 60, Zeile 5: ... Zeile 11 von Algorithmus ...
m Dort entspricht Bild 1b der vorletzten Zeile in der Abschéiitzung und Bild 2a der dariiber.

m Seite 60, Zeile 13: weil wir ja gerade wegen p(zs3, 1) < p(xs,uz) den Punkt x3 vom
Cluster C5 in Bild 1b zu Cluster (') in Bild 2a verschoben haben.

m Seite 62, Zeile 4: Mittelpunkten Startwerten

m Seite 62, Zeile 5: argmin,_; 5 [z — pi|

m Seite 64, Zeile 7: ...sondern nur z.B. nur durch eine Liste ...

m Seite 64, Zeile 10: A = (aij)ij—1...n

m Seite 64, Zeile 12: L = (¢45)i j=1...n

m Seite 65, Zeile 11: Wir beginnen mit zwei Beispielen.

m Seite 66, Zeile 2: ...In Beispiel 5.7 ist Ay # 0 und es gibt keine Cluster (oder anders
ausgedriickt nur ein einziges), in Beispiel 5.8 ...

m Seite 69, Zeile 15: Fiir die andere Richtung sei {vy,...,v,} eine Basis aus Eigenvektoren
zu den \; und U C R" ein Unterraum mit dimU = n — k + 1. Dann ist aus Dimensi-
onsgriinden U Nspan{vy,..., v} # {0} und wir kénnen 0 # x = ajv; + -+ - + agvp € U
wéhlen. Dann folgt

k
2 2
(2, Mz) 2 i AgYo o

=1 i=1
= < =A
P X7, ks
R 2T I S0
i=1 i=1
weil die A\; wachsend sind. Damit erhalten wir mino;,,gzeU%fo)g)\k und es folgt
x, Mx
max  min (z, Mz) < M.

UCR" z€U (m, :13)
dimU=n—k+1 z7#0



Seite 70, Zeile 3—4: Wir wihlen v; = 1 als Eigenvektor zum Eigenwert ;. Dann gelten
fiir Eigenwert und Eigenvektor Ay bzw. vg mit [|ve|| =1 ...

Seite 70, Zeile 7: vo € - - -
Seite 70, Zeile —3: Sei G = (V, E) ein Graph mit deg(v) > 0 fiir alle v € V.
Seite 71, Zeile 5: ) #S CV
Seite 72, Zeilen 6 und 8: ) #SCV
Seite 72, Zeile —4:
> (@i —xy)?
A2(L£) = min {i’j}ei
<Df]£1(>):o 21 ajd;

Seite 73, Zeile 2:

LDY21 = p~12Lp~Y2pi/2y — p~1211 = D~Y201 = 0DY?1.
T

Proposition
5.6

Seite 73, Zeile 4:

o (Lw) ) (DY2y,LDY2%)
A2(L = =
SR e W (DD
stz (2,D1/21)=0 (D1/2y,D1/21)=0
_ . (y,Ly) o XgienWi—yi)’
= min Dy) = min n 2
y#£0 (y,Dy y#0 2im1Yid;
(y,D1)=0 (Dy,1)=0

Seite 73, Zeile 10: Ist G d-reguldr (d.h., es gilt deg(v) = d fiir alle Vertices v € V mit
einem d € N), so gilt ...

Seite 73, Zeile —9: (i1) Fiir r < k < n—1 gelten ...
Seite 73, Zeile —2:
n n
VOISE — VOISE+1 = Z di — Z di = dk+1
i=k+1 i=k+2
Seite 74, Zeile 15: ) #SCV
Seite 74, Zeile 16: Cheeg(G) = 293
Seite 74, Zeile 20:

n
(Dx, 1) = dizi =
i=1
Seite 75, Zeile 7-8:
- vol S
-+ =volS —vol S - Yol Stvol 5¢
vol S
>volS —volS - 5vol G’
Seite 75, Zeile —6 (Gleichung (5.2)):
n
- und <D[l?, ]1> = Zdzxz =0
i=1
Seite 75, Zeile —5: ..., zu zeigen, dass Ao > a?/2 ist, ...
Seite 76, Zeile 4:
xlTa:T- T1—Tp 0
I'r—l‘_x'r d}rfl‘—afr 0
0 = 0 — 0 =:p—n.

Lr41—Tr 0 Tr—Tr4+1

Tn—Tr 0 Tr—In



m Seite 77, Zeile 4:

A2

Z{i,j}eE(xi - xj)2

B Z? 1 x2d
Z{i,j}eE ((pi - pj)2 + (n; — nj)Q)
) S 0? + n2)d;
(5.4)
i Z{Z’J}GE(M pj)2 T Z{i,j}eE(”i - ”j)2
Py 1]91(1Z + >0 ln
— Dj . 2
> min (Z{”}iE(p’ p;)’” ’ Z{l,J}EnE(an n;) )
5'5) 2 i1 P; d d>ongd,

_ min <Z{i,j}eE(pi —pj)? ‘ Z{z’,j}eE(pi +p;)? )
> iy Pid Z{i,j}eE(pi +p)?

— min(Z
=:min { 5,... ).

Seite 77, Zeile 14:

n
N = Zp 2 i)t > 3pidi - 30 2p + 1))

{i.j}€E

Seite 78, Zeile 10:

Teleskop-
summe

Seite 79, Zeile 13: Als Letztes wollen wir noch notieren, dass Satz 5.21 zusammen mit
Bemerkung 5.17(i) eine obere Schranke fiir den Eigenwert Ao(£) liefert.

Korollar 5.22. Sei G = (V, E) ein Graph mit deg(¢) > 0 fiir alle i € V. Dann gilt fiir den
zweitkleinsten Eigenwert Ay der normalisierten Laplacematrix von G die Abschitzung

A2 < 2.

O

Seite 84, Zeile —3: Sei eine Datenmenge D = {x1,...,x,} CR? optimieren, ...
Seite 85, Zeile 5:

k k
Zl 10 ]? = Z el
‘7: :

Seite 85, Zeile —5:

{vi,..., 0t} € argmax | Z||Xv]||
Or;ho’normal
system

Seite 86, Zeile 16: Sei D = {1, ..., z, }CR? gegeben und ...

Seite 86, Zeile 19: sukzessive fiir j = 1,..., k wihlen, wobei ...

Seite 87, Zeile 5: (wyy1,v;) = (i1, v; — 7w (v5)) + (wpr1, 7w (v;)) =04+0=0
—_———— ——

1w cU

Seite 87, Zeilen 11 und 14: AX
Seite 88, Zeile —11: Sei D = {x1,..., 7, }CR? gegeben und ...
Seite 88, Zeile —7: ..., falls r = dimspan D> 0. Falls » = 0, so sind alle o5, Null.

Seite 88, Zeile —5: Fiir k > r + 1 wenden wir die Gleichung aus dem Beweis von Lemma
6.2 zweimal an. Einerseits auf Vi mit ONB {vy,..., v}, und andererseits auf Vj_; mit

ONB {vy,...

,Vg—1}. Durch Umstellen erhalten wir

n n
o = || Xu|]? = Zldist(x,-, Vie1)? — Zldist(x,-, Vi)?.



Weil V,. C V1 C V}, gilt, impliziert Lemma 6.4 dass beide Terme auf der rechten Seite
verschwinden, also g,41,...,04 = 0 gilt.

Seite 89, Zeile —9: Bestimmen Sie, durch Anwendung von Theorem 6.3 in Kombination
mit einem Python Paket zur Maximierung unter nichtlinearen Nebenbedinungen, einen
1-bestpassenden Unterraum zu ...

Seite 91, Zeile 12: ... Singuldrwert von A,

Seite 92, Zeile 8: ||u||2 = ||Av||? = (Av, Av) =

Seite 95, Zeile 6: Ist 1 < k <p und haben wir 0,41 =--- =0, =0, ...
Seite 96, Zeile —9: V € R4x4

Seite 96, Zeile —8: Dann sind genau r-viele der g; ungleich Null. Dies sind die Singulérwe-
revon A ...

Seite 98, Zeile 6: ..., so erhélt man ebenfalls eine Singuldrwertzerlegung (beachte, dass
man dann zuerst die u;’s erhélt und die v; durch Anwendung von AT entstehen).

Seite 98, Zeile 8: ...und {vy,...,v,} irgendein Orthonormalsystem ...

Seite 98, Zeile 11: Per Konstruktion sind die im Satz angegebenen vy, ..., v, ein Ortho-
normalsystem.

Seite 98, Zeile 20:

| Av||? = (v, AT Av) = @,Bdiag(-..)BTm:<BT«u,diag(m)BTv>:ZlA?(BTvﬁ
]:

Im gesamten restlichen Beweis miissen die Quadrate an den Eigenwerten \; ebenfalls
gestrichen werden!

Seite 99, Zeile —4: Nach Lemma 7.3 ist daher v; ein Eigenvektor von ATA zum
Eigenwert a for i = 1

Seite 101, Zeile 6: v =
Uk+1 Ulc+1
Wr+1 Wr+1

Seite 101, Zeile 8: ..., wollen wir noch diskutieren in wie fern die Singuldrwertzerlegung
den Satz iiber die orthogonale Diagonalisierbarkeit in-der—Fat verallgemeinert.

Seite 101, Zeile 11: Proposition 7.14. Sei A € R™*™ eine symmetrische und positiv
semi-definite Matrix, ...

Seite 101, Zeile 22: Multiplikation—mit—/ T —ventinks—in Proposition 7.14 liefert also

egenatt eine, wie ganz am Anfang des Kapitels angegebene, orthogonale Diagonalisierung
VTAV = diag(oy,...,0r,0,...,0); allerdings nur unter der Zusatzannahme, dass A po-
sitiv semidefinit ist.

Seite 102, Zeile 17: r = rk(A)
Seite 104, Zeile 15: Beweis. Sei B € R™ ¢ beliebig. Setze
Vi := span{vy, ..., v} und W :=span{by, ..., b, bund—V -=span{trtnt

wobei b; € R? derjenige Vektor ist, der durch die Eintrdge der i-ten Zeile von B ge-
geben ist. Nach Satz 7.12 ist V}, ein k-bestpassender Unterraum fir {ay,...,a,}. Wiz

n n n
IA=BlIF = Yllai—bil* > X lla — 7w (@)l > 3 llai — v (a0
i=1 T i=1 T =l
bieWw Vi k-best
passend fiir
Alseeey an

n
= > llai —ail* = A - Al
T =1

Satz
7.17(ii)

was den Beweis abschlief3t. O



T
® Seite 106, Zeile 3: Vi,j € {1,...,n}: |[|Tv,a; — Tva;l—|lai — as]|| <2( > or)
{=k+1

m Seite 107, Zeile —1 bis Seite 108, Zeile 1:

J/

r0.07 0.29 0.32 0.51 0.66 0.18 -0.23 12.4 0.0 0.0 0.0 0.0 N
0.56 0.09 0.56 0.09 0.59
0.13 -0.02 -0.01 -0.79 0.59 -0.02 -0.06 0.0 9.5 0.0 0.0 0.0 2012 0.69 -0.12 0.69 0.02
0.68 -0.11 -0.05 -0.05 -0.24 0.56 -0.35 0.0 0.0 1.3 0.0 0.0 70'40 70‘09 70'40 70'09 0'80
A = 0.15 0.59 0.65 -0.25 -0.33 -0.09 0.11 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 i i ) ) )
0.41 -0.07 -0.03 0.10 -0.02 -0.78 -0.43 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
. X 0.51 0.48 -0.51 -0.48 -0.00
0.07 0.73 -0.67 0.00 -0.00 0.00 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.48 -0.51 -0.48 0.51 -0.00
L0.55 -0.09 -0.04 0.17 0.17 -0.11 0.78 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ’ : : ’ '
TV -
U by vT
r0.07 0.29 0.32
0.13 -0.02 -0.01
0.68 -0.11 -0.05 12.4 0.56 0.09 0.56 0.09 0.59
= | 0.15 0.59 0.65 9.5 -0.12 0.69 -0.12 0.69 0.02
0.41 -0.07 -0.03 1.3 -0.40 -0.09 -0.40 -0.09 0.80
0.07 0.73 -0.67
L0.55 -0.09 -0.04

Seite 108, Zeile 5:

0.15 1.97 0.15 1.97 0.56 0.07 0.29
0.92 0.01 0.92 0.01 0.94 0.13 -0.02
" 4.84 0.03 4.84 0.03 4.95 0.68 -0.11
A: 0.36 4.03 0.36 4.03 1.20 | = 0.15 0.59
2.92 -0.00 2.92 -0.00 2.98 0.41 -0.07
-0.34 4.86 -0.34 4.86 0.65 0.07 0.73
3.92 0.02 3.92 0.02 4.00 0.55 -0.09
Seite 109, Zeile 16:
0.07 029 -+ -0.23
013 -0.02  -0.06
0.68 -0.11  -0.35 12‘495
=[010---0]| 015 059 0.11 “ls
0.41 -0.07  -0.43 :
0.07 0.73 0.00
0.55 -0.09 --- 0.78

Seite 109, Zeile —2:
ug =

Seite 111, Zeile 12:

]|

3|

0.56 0.09 0.56 0.09 0.59
-0.12 0.69 -0.12 0.69 0.02

0.56 0.09 0.56 0.09 0.59

0

-0.12 0.69 -0.12 0.69 0.02
: K
0.48 -0.51 -0.48 0.51 0.00 0

0.29 - Antje — 0.02 - Birgit + - - - —0.09 - Gil,

}

1/2

TS R T MY
I 12.4 0.56][ 0.09][ 0.56][ 0.09][ 0.59
A= [ 9.5}“70‘12" 0‘69H—0.12H O.GQH 0‘02”
o
o —
» Seite 110, Zeile 7: RS
m Seite 112, Zeile 1: ...und V = {v1, 05} ...
m Seite 112, Zeile 5: (Film)y Ry SEELIEN Ry (Bewerterin)s
m Seite 111, Zeile 4: R (statt R)
m Seite 112, Zeilen 14 und 25: R (statt R)
m Seite 112, Zeile —3: ...die Daten erst einem geeigneten Pre- oder Postprocessing zu
unterziehen . ..
m Seite 122, Zeile 1 in eq. (8.2): V(|| X||?) = V(X?) + - -+ + V(X?2).

Seite 122, Zeile 3 in Gleichung (8.2): d - (\/% / z* exp(—2?/2) dz — V(X1)?))
™ JRr

Seite 123, Zeile 13: erhalten wir E(S;) =0

Seite 123, Zeile —5: = 2VdE(|| X || — Vd)

Seite 124, Zeile 8: Satz 8.2. Seien X,Y ~ N(0,1,R%) unabhingig. Dann gelten
(i)VdeN: |E(|X -Y| —Vv2d)| < /2/d,

Seite 124, Zeile 10: (it) Vd € N: V(|| X —=Y|) < 4.

Seite 125, Zeile —3: Hy{Hy

Seite 125, Zeile —6: (i) Vd € N: |E(|X — Y| — v2d)| < /2/d,



Seite 127, Zeile —5: (1) Vd e N: V(|| X —=Y|) <4

Seite 127, Zeile —4: Berechnen Sie zuerst V((X; — Y;)?) =8 ...

Seite 127, Zeile —3: Folgern Sie dann V((X; — Y;)?) = 8d.

Seite 129, Zeile —1: 0 <e < 1

Seite 131, Zeile 9: Hsp, = {(z2,...,2q € R | (w1, 2,...,24) € Hs}
Seite 134, Zeile 9: Fiir solche Zufallsvektoren erhélt man ...

Seite 139, Zeile —1: || X || ~ 1

Seite 142, Zeile —7: Beweis. Wir setzen Y7 + -+ + Yy und

Seite 142, letzer Ausdruck in Gleichung (10.1): = e~ H E(eY7)
Seite 145, Zeilen 4 — 8:

PIXI| = Vd[>e] < P[[IX] = Vd] - (IX]| + Vd)>e - Vd]
| X7+ + X3 — d|>eVd]

[
[
[(XT = 1) + -+ (X§ = 1) [>eVd]
[
[

5 ]

Y14+ Yg|2al,

Seite 145, Zeile 12: (1) Die Y; sind paarweise unabhingig nach Fakt 10.1(i).
Seite 146, Zeile 5: P[ ||| X || — vVd| > €]
Seite 154, Zeile —10:

_2/e+7
H<Huz\|’lluall>|\c} - vd -

Seite 157, Zeile 2ff:
P[ ] =1 —P[Hi 75] HTU:L’Z'—TU.I?]‘H ¢ ((1—£)Hx,~—xj||, (1+€)||xi—xjH)]

2

1= (1= Py) > 11—y 2e " /0> 1 fr
1#] 1#]

>1— n2 e—(i—?logn) e2/16 -1 77,2 elog(n_3)

.9 ke?/16

1
n

Seite 164, Zeile —17: ...der Abstand der Mittelpunkte, ...
Selte 167 Zeile 5 7 s 2 .

Seite 172, Zeile 5: /(A 242d —+/2d — o0
Seite 173, Zeile 4: 111rnd_>OO \/ﬂ —

. . . P} _ - d—oo i
Seite 173, Zeile 8: /(A(d))? +2d — V2d > \/ RVd +2d 2d —— o
Seite 173, Zeile 9: Multiplikation mit /(A(d))2 +2d 4+ v/2d ...

Seite 173, Zeile 10: --- > R+ (v/(A(d))2 +2d — V2d) >

Seite 183, Zeile —1: Wenn D linear trennbar ist, ...
Seite 186, Zeile 8: ___return w

Seite 186, Zeile —6: y;(w"™, z;) = y; (W + y;&s, 7;) = yi{w?, 7;) + yi (1, 7:) -
—_— ——

falschlicherweise Addition eines
kleiner Null positiven Kor-
rekturterms

Seite 187, Zeile 19: Da D linear trennbar ist, existiert irgendein w € R\ {0}, sodass
alle Punkte korrekt klassifiziert werden. D{eser—lvlektei—ﬁfkaﬂﬂﬂﬂeht—dei;Nuﬂvekter—seﬁk




Seite 187, Zeile —3: (w*,w" ™) > (w*, w®) + (j+1)-v=(+1) -~

Seite 188, Zeile 3: w*V|* < w @[> + (j + 1) - R* = (j + 1) - R%.

Seite 187, Zeile 5: (j + 1) - y(w*, wY ™) < ||w*|P[[w@ V| = [w@tV|* 4+ T+ 1 R
Seite 189, Zeile —5: (z,y) € D

Seite 190, Zeile 14-15: ...die Worte ,,Bonus“, ,, Vertrag®, ,das* und ,Mensa“ ...
Seite 193, Zeile 6: -+ = (w',zo — ((w', zo) + b )w') + ¥/

Seite 193, Zeile 12: > |lzo — z1||? + 2(((w', zo) + V')w', 21 — z)

Seite 193, Zeile 13: = ||xg — z1||* + 2({w’, xo) + b'){w', 21 — x)

Seite 194, Zeilen —2 und —1: R(D), K(D)

Seite 194, Zeile —1: h: R — R?

Seite 195, Zeilen 2, 4, 5, 9, 10, 12, 15 und 20: R(D), K(D)

Seite 196, Zeilen 6-8, 12 und 13: R(D), K(D)

Seite 198, Zeile 6: (w*,b*) € M

Seite 198, Zeile 11-16: Es folgt also nach Proposition 17.14, dass w] = w3 =: w* ist.

Gelte ohne Einschrinkung b} < b3. Dann wéhlen wir fiir {w* b )und (w*, b)) jeweils—it
und einen Index i wie in Teil (2) und erhalten

yi((w*, x;) + b)) = (w*, z;) + b] < (w*,z;) +b5 =1

im Widerspruch dazu, dass (w*, b}) in M liegt. Ist-b7—>-b5;se-vertauschen—wir-die Rollen
Seite 198, Zeile —11, —8 und —4: R(D), K(D)

Seite 199, Zeile 13: ...{iber die im Satz angegebene Menge zu minimieren, ...
q q
Seite 200, Zeile 7: L(z,0, 1) == f(x) — Y 0;gi(z) + 4 Y pihj(z)
i=1 j=r
Seite 200, Zeile 18: ..., ist * ein Minimierer des oben angegebenen Optimierungspro-
blems ...

Seite 203, Zeile 17: .. .ist es moglich, 7o mit A\, #0 ...

Seite 206, Zeile 7: D1 = {(x;,v;) | i =1,6,7} und Dy = {(x;,y;) | i = 1,6,11}

Seite 206, Zeile 8: Durch Streichen von Nullen in Beispiel 14.15(i) und Losung des Op-
timierungsproblems fiir Dy erhalten wir ...

Seite 206, Zeile 12: 6-349.0.439

Seite 207, Zeile 4 (in den Bildern): Dy --- Do

Seite 207, Zeilen 12 und 13: A}

Seite 208, Zeile 13: ... und Satz 14.12(ii) ist [GK02, Satz 2.46].

Seite 209, Zeile —6: ..., wenn man einen der Punkte z§, 27, oder x]; weglasst?
Seite 216, Zeile —14: ..., sodass y;({(w,z;) +b) > 1 fiir .. ..

Seite 220, Zeile 16: ... mit A\; # 0 ist ...

Seite 220, Zeile 18: ... Wahl von A* und ...

Seite 224, Zeile 6: Haben wir also (f, f) = 0 fi-alle#<X soist ...

Seite 224, Zeile —10: ... positive Semidefinitheit der Gram-Matrix ...

Seite 226, Zeile 12: Geben Sie an, welche x € R vom zuriickgezogenen Klassifizierer . ..
Seite 230, Zeile 15: die Rectified Linear Unit

Seite 231, Zeile —4: ... Neuronen aus Proposition 16.2 zusammensetzen
Seite 232, Zeile 3: .. .sonst,
Seite 232, Zeile 6-7: ...ist es manchmal von Vortelil ...

Seite 233, Zeile 14: Alternativ erhélt man mit Sigmoid-Aktivierung, ...
ail -+ aip ni
Seite 233, Zeile —5: N = [ : : } [ : ]

Aml *+* Ame ne



Seite 233, Zeile —4: ...und eine Matrix (a;;);; € R™*" ...
Seite 236, Zeile 9: B ist die Matrix ohne das (-)~!.
Seite 239, Zeile 15: F(f1 * fo) = Ff1 - Ffa

Seite 241, Zeile 10: Vw € R", b € R: / o(wz +b) +£du(z) =0
Q

Seite 241, Zeile —5: Vw € R™, b € R: / o(wz +b)du(x) =0

Q
Seite 246, Zeile 3: Da () kompakt ist, existiert cg > 0 mit aif1 + -+ + a; f; + co = 0 auf
Q fir alle7=1,...,¢. Wir konstruieren ...

Seite 262, Zeile 1-4: Den Rieszschen Darstellungssatz in der Version 16.19 kann man
in [Werl8, Theorem II.2.5] nachlesen, die andere Version 16.16, oft auch Riesz-Markov-
Theorem genannt, findet man in [Rud87, Theorem 6.19].

Seite 270, Zeile 14: Dann gilt h'(t) = (Vf(y+t(zx —y)),z —y) ...
1
Seite 270, Zeile 16: - -+ = /0 (Vfly+tz—vy)),x—y)dt

1
Seite 270, Zeile 18: --- = /0 (Vily+tlz—y),z—y) — (fly),z—y)ydt
Seite 270, Zeile —1: ... mithilfe von Proposition 17.4 ...
Seite 271, Zeile 14: Folgerung 17.10. Sei f: R™ — R differenzierbar und-kenvex.

Seite 271, Zeile 18-19: (i)==-(ii): Aus der Konvexitdt folg die erste Ungleichung mit
Proposition 17.4 und ...
Seite 271, Zeile 20: (ii)==(i): Die erste Ungleichung impliziert Konvexitét mit Propsition
17.4 und . ..
Seite 272, Zeile 16: Aus Lemma 17.9 und Proposition 17.4 folgern wir
Seite 272, Zeile 20: >

PropT.17.4
Seite 273, Zeile 10: <

Pr()pT. 17.4
Seite 275, Zeile —2: Dann gilt wegen
Seite 277, Zeile —10: mit Proposition 17.4
Seite 278, Zeile 8: Dies ist nach Proposition 17.4 dquivalent zu
Seite 278, Zeile 18: Ein Vergleich der Abschéitzung in Proposition 17.4 zeigt nochmal . ..
Seite 279, Zeile 13: >

T

Lem.17.18 u.
Prop.17.4

Seite 283, Zeile —9: 4: * ) «— g®) — 4, V f(2™).
Seite 286, Zeile 6: (i) Fiir A, B € ¥ mit P(B) # 0 heit P(A|B) := %
Seite 287, Zeile 19:

N EE
p(w) = 7(27r0'12)d/2 e 202 bzw. IO(-:U) = )\d%B) . 1B<$)7
Seite 290, Zeile —5: Fiir A = A; x --- x Ag C R mit A; € B? berechnen wir
Seite 292, Zeile 2:

1 (s—1)°

(pr#p2)(s) = = /ReXp<— 7a) oxp(~f) i

b(s? — 2st + t2 t2
_ 1 /exp(— (s st+t°)+a )dt
R

2wV ab 2ab
1 t*(b + a) — 2stb + bs?
= exp(— dt
2mvV ab /R P ( 2ab )

1 t2(b+a)/c — 2stb/c 4+ bs?/c
= - dt
2wV ab /Rexp( 2ab/c )



N W/RGXP(—“_%S)/C)? ;a(;/bc/c)QJrsQ(b/c))dt
L exp( St [ (LB g
= exp(+/ <f)2622;bcsz(b/c)c2 )

_ _1
= Jamc Pt

2
S

_ _1 _s
- \/ﬁ eXp( 20)7
m Seite 296, Zeile —14: S. Shalev-Shwartz und S. Ben-David, Understanding




