Wie Computer aus Daten
lernen kénnen

Unserer Ansicht nach ist das Machine Learning (maschinelles Lernen), die Anwen-
dung und Wissenschaft von Algorithmen, die den Sinn von Daten erkennen kén-
nen, das spannendste Forschungsfeld der Informatik! Wir leben in einem Zeitalter,
in dem Daten im Uberfluss vorhanden sind — und mit den selbstlernenden Algo-
rithmen des Machine Learnings kénnen wir diese Daten in Wissen verwandeln.
Dank der vielen in den letzten Jahren entwickelten Open-Source-Bibliotheken ist
jetzt der richtige Zeitpunkt gekommen, um sich eingehend mit dem Thema Ma-
chine Learning zu befassen und zu erfahren, wie leistungsfihige Algorithmen
dafiir eingesetzt werden kénnen, Muster in den Daten zu erkennen und Vorhersa-
gen tiber zukiinftige Ereignisse zu treffen.

In diesem Kapitel werden wir die grundlegenden Konzepte und verschiedene
Arten des Machine Learnings erértern. Mit einer Einfithrung in die relevante Ter-
minologie schaffen wir die Grundlage dafiir, Verfahren des Machine Learnings er-
folgreich zum Losen von Aufgaben in der Praxis einzusetzen.

Dieses Kapitel hat folgende Themen zum Inhalt:

m Allgemeine Konzepte des Machine Learnings

m Die drei Arten des Machine Learnings und grundlegende Begriffe
m Die Bausteine des erfolgreichen Designs von Lernsystemen
|

Installation von Python und Einrichtung einer fiir die Analyse von Daten und
Machine Learning geeigneten Umgebung

1.1 Intelligente Maschinen, die Daten in Wissen verwandeln

In diesem Zeitalter der modernen Technologie steht eine Ressource im Uberfluss
zur Verfugung: grofle Mengen von strukturierten und unstrukturierten Daten. In
der zweiten Hilfte des 20. Jahrhunderts hat sich das Machine Learning als eine
Teildisziplin der Artificial Intelligence (kiinstliche Intelligenz, KI) herausgebildet,
bei der es um die Entwicklung selbstlernender Algorithmen geht, die Erkennt-
nisse aus Daten extrahieren, um bestimmte Vorhersagen treffen zu kénnen. Das
Erfordernis menschlichen Eingreifens zur manuellen Ableitung von Regeln und
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der Entwicklung von Modellen anhand der Analyse grofler Datenmengen eriibrigt
sich damit mehr und mehr, denn das Machine-Learning-Verfahren bietet eine effi-
ziente Alternative zur Erfassung des in den Daten enthaltenen Wissens — die
zudem die auf diesen Daten basierende Entscheidungsfindung sowie die Aussage-
kraft von Vorhersagemodellen zusehends verbessert.

Dieses Verfahren wird nicht nur in der Forschung immer wichtiger, es spielt
auch im Alltag eine zunehmend gréflere Rolle: Dank des Machine Learnings
erfreuen wir uns stabiler E-Mail-Spamfilter, praktischer Text- und Spracherken-
nungssoftware, verlisslicher Suchmaschinen, kaum zu schlagender Schach-
computer und hoffentlich bald auch sicherer selbstfahrender Autos. Auch bei
medizinischen Anwendungen hat es bemerkenswerte Fortschritte gegeben. So
haben Forscher beispielsweise demonstriert, dass Deep-Learning-Modelle Haut-
krebs fast so gut wie Menschen erkennen konnen (https://www.nature.com/
articles/nature21056). Bei DeepMind haben Forscher kiirzlich einen weiteren
Meilenstein erreicht. Sie konnten mithilfe von Deep Learning die dreidimensio-
nale Struktur von Proteinen vorhersagen und haben dabei erstmals bessere Ergeb-
nisse als mit physikalischen Ansitzen erzielt (https://deepmind.com/blog/
alphafold/).

1.2  Die drei Arten des Machine Learnings

In diesem Abschnitt werden wir die drei verschiedenen Gattungen des Machine
Learnings betrachten: iiberwachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen und Reinforcement
Learning. Sie werden erfahren, welche grundlegenden Unterschiede es zwischen
diesen drei Varianten gibt und anhand von Beispielen allmihlich ein Gespiir dafiir
entwickeln, auf welche praktischen Aufgabenstellungen sie sich anwenden lassen:

> Daten mit Label
Uberwachtes Lernen > Direktes Feedback

> Ergebnis/Zukunft vorhersagen

> Keine Kennzeichnung/Ziele

Uniiberwachtes Lernen > Kein Feedback

» Verborgene Strukturen
in den Daten finden

> Entscheidungsvorgang

Reinforcement Learning > Belohnungssystem

> Aktionen erlernen
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1.2.1 Mit iiberwachtem Lernen Vorhersagen treffen

Das Hauptziel des tiberwachten Lernens ist, ein Modell anhand mit Labels ge-
kennzeichneter Trainingsdaten zu erlernen, um so Voraussagen tiber unbekannte
oder zukiinftige Daten treffen zu konnen. Der Begriff »iiberwacht« bezieht sich
hier auf Trainingsdaten (Eingabedaten), die bereits mit den bekannten erwiinsch-
ten Ausgabewerten (Bezeichnungen/Labels) gekennzeichnet sind.

Trainingsdaten

Lernalgorithmus

[ Neue Daten }—>[ Vorhersagemodell }—»‘ Vorhersage }

Betrachten wir als Beispiel das Filtern von E-Mail-Spam. Wir konnen einen iiber-
wachten Lernalgorithmus mit einer Sammlung von als Spam oder Nicht-Spam ge-
kennzeichneten E-Mails »trainieren«, um dann vorherzusagen, zu welcher dieser
Klassen eine neue E-Mail gehort. Eine solche Einteilung in bestimmte Klassen
wird als Klassifikation bezeichnet. Eine weitere Unterkategorie des tiberwachten
Lernens ist die Regression, bei der die Ausgabewerte im Gegensatz zur Klassifika-
tion stetig sind.

Klassifikation: Vorhersage der Klassenbezeichnungen

Die Klassifikation ist eine Unterkategorie des iiberwachten Lernens, die es zum
Ziel hat, anhand vorhergehender Beobachtungen die kategorialen Klassen neuer
Instanzen vorherzusagen. Die Bezeichnungen dieser Klassen sind eindeutige, un-
geordnete Werte, die als Gruppenzugehorigkeit der Instanzen aufgefasst werden
konnen. Die soeben erwihnte E-Mail-Spamerkennung stellt ein typisches Beispiel
fur eine bindre Klassifikation dar, denn der Algorithmus erlernt Regeln, um zwi-
schen zwei méglichen Klassen zu unterscheiden: Spam oder Nicht-Spam.

Die folgende Abbildung illustriert das Konzept einer bindren Klassifikation, die
mit 30 Beispielen trainiert wird, von denen 15 als negative Klasse (Minuszeichen)
und weitere 15 als positive Klasse (Pluszeichen) gekennzeichnet sind. Die Daten-
menge ist in diesem Szenario zweidimensional: Jedem Beispiel sind die beiden
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Werte x; und x, zugeordnet. Nun konnen wir dem tiberwachten Lernalgorithmus
eine Regel beibringen: Die durch eine gestrichelte Linie dargestellte Grenze trennt
die beiden Klassen voneinander und erméglicht es, neue Daten anhand der Werte
von x; und x, einer der beiden Klassen zuzuordnen.
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Die Anzahl der Klassenbezeichnungen muss allerdings nicht auf zwei beschrinkt
sein. Das von einem {iberwachten Lernalgorithmus erlernte Vorhersagemodell
kann einer neuen, noch nicht mit Label gekennzeichneten Instanz jede Bezeich-
nung zuordnen, die in den Trainingsdaten vorkommt.

Ein typisches Beispiel fiir solch eine Multiklassen-Klassifikation ist die Handschrift-
erkennung. Hier kénnten wir eine Trainingsdatenmenge zusammenstellen, die aus
mehreren handgeschriebenen Beispielen aller Buchstaben des Alphabets besteht.
Die Buchstaben (»A«, »B«, »C« usw.) reprasentieren die verschiedenen Kategorien
oder Klassenbezeichnungen, die wir vorhersagen méchten. Wenn dann ein Anwen-
der tiber ein Eingabegerit einen neuen Buchstaben angibt, wire unser Vorhersage-
modell in der Lage, diesen mit einer gewissen Zuverlissigkeit zu erkennen. Das
System wire allerdings nicht imstande, irgendeine der Ziffern von null bis neun zu
erkennen, sofern diese nicht ebenfalls Bestandteil der Trainingsdaten waren.

Regression: Vorhersage stetiger Ergebnisse

Im vorangegangenen Abschnitt haben wir festgestellt, dass es die Aufgabe einer
Klassifikation ist, Instanzen kategoriale, ungeordnete Klassenbezeichnungen zu-
zuordnen. Ein zweiter Typ des iiberwachten Lernens ist die Vorhersage stetiger Er-
gebnisse, die auch als Regressionsanalyse bezeichnet wird. Hierbei sind verschiedene
unabhingige oder erklirende Variablen sowie eine stetige Zielvariable (Ergebnis)
vorgegeben und wir versuchen, eine Beziehung zwischen diesen Variablen zu fin-
den, um Ergebnisse vorhersagen zu kénnen.
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Beachten Sie hier, dass die erklirenden Variablen beim Machine Learning oft als
»Merkmale« oder »Features« und die Ergebnisse als »Zielvariablen« bezeichnet
werden. Wir werden diese Begriffe ebenfalls verwenden.

Nehmen wir beispielsweise an, dass wir die von Schiilern bei einer Mathepriifung
erreichten Punktzahlen prognostizieren méchten. Sofern es einen Zusammenhang
zwischen der mit dem Uben fiir die Priifung verbrachten Zeit und den erzielten
Punktzahlen gibt, konnten wir daraus Trainingsdaten fiir ein Modell herleiten, das
anhand der aufgewendeten Ubungszeit die Punktzahlen von Schiilern voraussagt,
die die Priifung in Zukunft ebenfalls abzulegen beabsichtigen.

Tipp: Regression zur Mitte

Der Begriff Regression wurde schon 1886 von Francis Galton in einem Artikel mit
dem Titel Regression Towards Mediocrity in Hereditary Stature gepragt. Galton be-
schrieb darin das Phinomen, dass sich bei der Bevolkerung die mittlere Abwei-
chung von der durchschnittlichen KérpergrofRe im Laufe der Zeit nicht vergro-
Rert.

Er beobachtete, dass die Korpergrofe der Eltern nicht an die Kinder vererbt wird,
vielmehr nihert sich die Grofle der Kinder dem Durchschnittswert an.

Die folgende Abbildung illustriert das Konzept der linearen Regression. Bei vorgege-
bener unabhingiger Variablen x und abhingiger Variablen y passen wir eine Ge-
rade so an die Daten an, dass ein Maf fiir den Abstand der Geraden von den
Beispielwerten (iiblicherweise der Mittelwert der quadrierten Differenzen) mini-
mal wird. Nun konnen wir den aus den Daten ermittelten Schnittpunkt mit der y-
Achse sowie die Steigung der Geraden verwenden, um das Ergebnis fiir neue
Werte vorherzusagen.
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1.2.2 Interaktive Aufgaben durch Reinforcement Learning l6sen

Die dritte Variante des Machine Learnings ist das Reinforcement Learning. Hier be-
steht die Zielsetzung darin, ein System zu entwickeln (den Agenten), das seine Leis-
tung durch Interaktionen mit seiner Umgebung verbessert. Zu den Informationen
tiber den aktuellen Zustand der Umgebung gehort typischerweise ein sogenanntes
Belohnungssignal, daher ist das Reinforcement Learning in gewisser Weise mit dem
tiberwachten Lernen verwandt. Allerdings handelt es sich bei diesem Feedback nicht
um die korrekte Klassenbezeichnung oder den richtigen Wert, sondern um eine
Bewertung dafiir, wie gut die Aktion war, dies wird durch eine Belohnungsfunktion
festgelegt. Der Agent kann so tiber Interaktionen mit seiner Umgebung durch Re-
inforcement Learning erkennen, welche Aktionen besonders gut belohnt werden.
Das kann durch schlichtes Ausprobieren (Versuch und Irrtum) oder durch bewusste
Planung geschehen.

Ein schones Beispiel fiir Reinforcement Learning ist ein Schachcomputer. Hier be-
wertet der Agent nach einer Reihe von Ziigen die Stellung auf dem Schachbrett
(die Umgebung), und die Belohnung kann am Ende des Spiels als Sieg oder Nie-
derlage definiert werden.

Umgebung

Zustand

Belohnung

\ \ Aktion

[ Agent

Es gibt eine Vielzahl verschiedener Unterarten des Reinforcement Learnings. Im
Allgemeinen versucht der Agent jedoch, die Belohnung durch eine Reihe von In-
teraktionen mit der Umgebung zu maximieren. Jedem Zustand kann eine positive
(oder negative) Belohnung zugeordnet werden, und diese Belohnung kann da-
durch definiert werden, dass ein Gesamtziel erreicht wird, wie z.B. das Gewinnen
oder das Verlieren einer Schachpartie. Beim Schachspiel kann etwa das Ergebnis
eines jeden Spielzugs als ein anderer Zustand der Umgebung aufgefasst werden.

Um beim Schach zu bleiben: Stellen Sie sich das Erreichen bestimmter Stellungen
auf dem Schachbrett als positives Ereignis vor, das es wahrscheinlicher macht, das
Spiel zu gewinnen — beispielsweise das Schlagen einer gegnerischen Spielfigur
oder das Bedrohen der Dame. Andere Stellungen wiederum werden als negativ er-
achtet, beispielsweise wenn eine der eigenen Spielfiguren beim nichsten Zug ge-
schlagen werden kann. Nun erfolgt die Belohnung (positive beim Gewinnen und
negative beim Verlieren) beim Schach natiirlich erst am Ende des Spiels. Dariiber
hinaus hingt die Belohnung auch davon ab, wie der Gegner spielt. Er konnte bei-
spielsweise die Dame opfern, das Spiel aber trotzdem gewinnen. Das Reinforce-
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ment Learning versucht, eine Reihe von Aktionen zu erlernen, die die Belohnung
insgesamt maximieren — entweder durch eine sofortige Belohnung nach einem
Zug, oder aber durch eine verzigerte Belohnung.

1.2.3 Durch uniiberwachtes Lernen verborgene Strukturen erkennen

Beim iiberwachten Lernen ist die richtige Antwort beim Trainieren des Modells
bereits im Vorhinein bekannt, und beim Reinforcement Learning definieren wir
eine Bewertung oder Belohnung fiir bestimmte Aktionen des Agenten. Beim un-
itberwachten Lernen hingegen haben wir es mit nicht mit Label gekennzeichneten
Daten oder mit Daten unbekannter Struktur zu tun. Durch die beim uniiberwach-
ten Lernen eingesetzten Verfahren sind wir in der Lage, die Struktur der Daten zu
erkunden, um sinnvolle Informationen daraus zu extrahieren, ohne dass es Hin-
weise auf eine Zielvariable oder eine Belohnungsfunktion gibt.

Bestimmung von Untergruppen durch Clustering

Clustering ist ein exploratives Datenanalyseverfahren, das es uns gestattet, Informa-
tionen in sinnvolle Untergruppen (Cluster) aufzuteilen, ohne vorherige Kenntnisse
tiber die Gruppenzugehorigkeit dieser Informationen zu besitzen. Jeder bei der
Analyse auftretende Cluster definiert eine Gruppe von Objekten, die bestimmte FEi-
genschaften gemeinsam haben, sich aber von Objekten in anderen Gruppen hinrei-
chend unterscheiden. Deshalb wird das Clustering manchmal auch als uniiber-
wachte Klassifikation bezeichnet. Es ist ausgezeichnet geeignet, um Informationen
zu strukturieren und sinnvolle Beziehungen zwischen den Daten abzuleiten. Bei-
spielsweise ermdglicht es Marketingfachleuten, Kunden anhand ihrer Interessen in
Gruppen einzuordnen, um gezielte Kampagnen zu entwickeln.

Die folgende Abbildung illustriert, wie man das Clustering-Verfahren zur Organi-
sation nicht mit Label gekennzeichneter Daten in drei verschiedene Gruppen ver-
wenden kann, die jeweils dhnliche Merkmale x, und x, aufweisen.
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Datenkomprimierung durch Dimensionsreduktion

Die Dimensionsreduktion ist eine weitere Teildisziplin des uniiberwachten Lernens.
Wir haben es des Ofteren mit Daten hoher Dimensionalitit zu tun (jede Beobach-
tung besteht aus einer Vielzahl von Messwerten), was aufgrund der fiir die Lernalgo-
rithmen geltenden Beschrinkungen von Speicherplatz und Rechenleistung eine
Herausforderung darstellen kann. Bei der Vorverarbeitung von Merkmalen wird
hiufig eine uniiberwachte Dimensionsreduktion eingesetzt, um die Daten von so-
genanntem »Rauschen« zu befreien. Dies kann allerdings zu einer Abschwichung
der Aussagekraft bestimmter Vorhersagealgorithmen fithren. Die Daten werden
in kleinere Unterriume geringerer Dimensionalitit aufgeteilt, wobei der Grof3teil
der relevanten Informationen erhalten bleibt.

In manchen Fillen ist die Dimensionsreduktion auch fir die Visualisierung der
Daten niitzlich. Beispielsweise kénnen hochdimensionale Merkmalsmengen auf
ein-, zwei- oder dreidimensionale Merkmalsriume projiziert werden, um sie als
3-D- oder 2-D-Streudiagramme bzw. -Histogramme darzustellen. Die Abbildung
zeigt ein Beispiel, in dem eine nichtlineare Dimensionsreduktion auf eine 3-D-
Punktmenge in Form einer Biskuitrolle angewendet wurde, um sie in einen zwei-
dimensionalen Merkmalsraum zu transformieren.

1.3  Grundlegende Terminologie und Notation

Nachdem wir nun die drei Arten des Machine Learnings — iiberwachtes und un-
iiberwachtes Lernen sowie Reinforcement Learning — erortert haben, werden wir als
Nichstes die grundlegenden Begriffe kliren, die in den folgenden Kapiteln Verwen-
dung finden. Der folgende Abschnitt erldutert die Begrifte, die fiir die Beschreibung
der verschiedenen Aspekte einer Datenmenge verwendet werden, sowie die mathe-
matische Notation, die zur prizisen Beschreibung zum Finsatz kommt.

Da Machine Learning ein so umfassendes und interdisziplinires Fachgebiet ist,
werden Sie frither oder spiter mit Sicherheit vielen verschiedenen Begriffen be-
gegnen, die ein und dasselbe Konzept beschreiben. Im zweiten der nachfolgenden
Abschnitte sind die am hiufigsten verwendeten Begriffe aufgefiihrt, die sich in der
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Literatur zum Thema Machine Learning finden. Sie erweisen sich bei der weiteren
Lektiire vielleicht als niitzlich.

1.3.1 Im Buch verwendete Notation und Konventionen

Die folgende Abbildung zeigt einen Auszug der Iris-Datensammlung, einem klassi-
schen Beispiel fiir den Bereich des Machine Learnings. Dabei handelt es sich um
Messdaten von 150 Schwertlilien dreier verschiedener Arten: Iris setosa, Iris versicolor
und Iris virginica. Jedes der Blumenexemplare wird in dieser Datensammlung durch
eine Zeile reprisentiert. In den einzelnen Spalten stehen die in Zentimetern angege-
benen Messdaten, die wir auch als Merkmale der Datenmenge bezeichnen.

Objekte Blitenblatt
(Instanzen, Beobachtungen) ~

Lange Breite Lange Breite
Kelch- = Kelch-  Bliten- | Bliten- = Klassen-
blatt blatt Blatt blatt  bezeichnung

Setosa

2 4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa

50 6.4 3.5 4.5 1.2 Versicolor g

150 | 5.9 3.0 5.0 1.8 Virginica

/l I l\ Kel@att

Klassenbezeichnungen

Merkmale (Ziele)
(Attribute, Messwerte, Dimensionen)

Um die Notation und Implementierung einfach, aber dennoch effizient zu halten,
nutzen wir die Grundlagen der linearen Algebra. In den nachfolgenden Kapiteln
verwenden wir die Matrizen- und Vektornotation zur Beschreibung der Daten. Wir
folgen der iiblichen Konvention, dass jedes Objekt durch eine Zeile in der Merk-
malsmatrix X reprisentiert und jedes Merkmal als eigene Spalte gespeichert wird.

Die Iris-Datensammlung besteht aus 150 Datensitzen mit jeweils vier Merkmalen
und kann somit als 150x4-Matrix X € R""* geschrieben werden:

X0
(2)

i
SR

xl(lso) x£150) xglso) xglso)
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AD jetzt verwenden wir ein hochgestelltes i und ein tiefgestelltes j, um auf das i-te
Trainingsobjekt bzw. die j-te Dimension der Trainingsdatenmenge zu verweisen.

Wir notieren Vektoren (x eR™ ) als fett gedruckte Kleinbuchstaben und Matrizen
(X e R™™) als fett gedruckte Groflbuchstaben. Um auf einzelne Elemente eines
Vektors oder einer Matrix zu verweisen, werden kursive Buchstaben benutzt (x(")
bzw. x((;))).

Beispielsweise verweist x,** auf die erste Dimension des Blumenexemplars 150,
die Linge des Kelchblatts. Jede Zeile der Merkmalsmatrix reprisentiert ein Blumen-
exemplar und kann als vierdimensionaler Zeilenvektor x € R™ geschrieben wer-
den, z.B.:

x('):[xl(') P xﬁ')}

Jede Merkmalsdimension ist ein 150-dimensionaler Spaltenvektor x; e R"™*":

Die Zielvariablen (hier die Klassenbezeichnungen) werden ebenfalls als 150-dimen-
sionale Spaltenvektoren notiert:

y(l)
y=1 ... ( ye {Setosa, Versicolor, Virginica})

(150)

1.3.2 Terminologie

Wie erwidhnt ist Machine Learning ein weites Feld und ausgeprigt interdisziplinir,
denn es bringt Forscher aus den verschiedensten Fachgebieten zusammen. Viele
Konzepte und Begriffe wurden neu entdeckt oder umdefiniert oder sind Thnen
vielleicht schon unter einem anderen Namen bekannt. In der folgenden Liste fin-
den Sie eine Auswahl gebriuchlicher Begriffe und ihrer Synonyme, die sich bei
der Lektiire dieses Buches oder anderer Biicher itber Machine Learning vielleicht
als niitzlich erweisen.

m Trainingsbeispiel: Eine Zeile in einer Tabelle, die eine Datenmenge reprisen-
tiert. Der Begriff ist gleichbedeutend mit Beobachtung, Datensatz, Instanz
oder Stichprobe (mit einer Stichprobe sind fiir gewhnlich mehrere Trainings-
beispiele gemeint).



m Training: Anpassung des Modells; bei parametrischen Modellen entspricht das

einer Parameterschitzung.

B Merkmal, kurz x: Eine Spalte in einer Datentabelle oder einer Datenmatrix. Sy-

1.4

Entwicklung eines Systems fiir das Machine Learning

nonyme: Feature, unabhingige Variable, Eingabe, Attribut oder Kovariate.

m Ziel, kurz y: Synonyme: Ergebnis, Ausgabe, Antwort-/Ausgabevariable, abhin-
gige Variable oder (Klassen-)Label oder (Klassen-)Bezeichnung

m Verlustfunktion: Kurz Verlust, wird manchmal als Synonym fiir Kostenfunk-
tion bzw. Straffunktion gebraucht. Mitunter wird sie auch als Error- oder Feh-
lerfunktion bezeichnet (nicht zu verwechseln mit der gauféschen Fehlerfunk-
tion). Der Begriff »Verlust« bezieht sich auf den Verlust, der fiir einen einzel-
nen Datenpunkt ermittelt wird. Die Kosten hingegen sind ein Maf$ fiir den
Verlust der gesamten Datenmenge (gemittelt oder summiert).

1.4

In den vorangegangenen Abschnitten haben wir die grundlegenden Konzepte des
Machine Learnings und die drei verschiedenen Arten des Lernens erértert. In die-
sem Abschnitt befassen wir uns mit weiteren wichtigen Bestandteilen eines Systems
fiir dieses Verfahren, die den Lernalgorithmus begleiten. Das folgende Diagramm
zeigt den typischen Ablauf, der beim Machine Learning in Vorhersagemodellen

Entwicklung eines Systems fiir das Machine Learning

zum Einsatz kommt, die wir in den folgenden Abschnitten betrachten werden.

Merkmalsextraktion und Skalierung
Merkmalsauswahl

Dimensionsreduktion
Stichproben

Bezeich-
nungen
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>
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1.41 Vorverarbeitung: Daten in Form bringen

Rohdaten liegen nur selten in einer fiir die optimale Leistung eines Lernalgorith-
mus erforderlichen Form vor, deshalb ist die Vorverarbeitung der Daten bei jedem
Lernalgorithmus von entscheidender Bedeutung.

Im Fall der Iris-Datensammlung aus dem vorangegangenen Abschnitt kénnten
die Rohdaten beispielsweise als eine Reihe von Fotos der Blumenexemplare vorlie-
gen, denen wir sinnvolle Merkmale entnehmen méchten. Das kénnten etwa Grund-
farbe und Tonung sowie Hohe, Linge und Breite der Pflanzen sein.

Bei vielen Lernalgorithmen ist es auflerdem erforderlich, dass die ausgewihlten
Merkmale irgendwie normiert sind (hier miissten die Pflanzen im selben Mafistab
dargestellt sein), um ein optimales Ergebnis zu erzielen. Dies wird oftmals da-
durch erreicht, dass die ausgewihlten Merkmale auf ein Intervall [0,1] oder eine
Standardnormalverteilung (Mittelwert 0 und Standardabweichung 1) abgebildet
werden, wie Sie in den nachfolgenden Kapiteln noch sehen werden.

Manche der ausgewihlten Merkmale konnten hochgradig korreliert und daher
in gewissem Mafde redundant sein. In diesen Fillen sind Verfahren zur Dimen-
sionsreduktion niitzlich, um die Merkmale auf einen Merkmalsraum geringer
Dimensionalitdt abzubilden. Die Dimensionsreduktion des Merkmalraums hat
die Vorteile, dass weniger Speicherplatz benétigt wird und der Lernalgorithmus
erheblich schneller arbeitet. In manchen Fillen kann eine Dimensionsreduktion
auch die Vorhersagekraft eines Modells verbessern, nimlich wenn die Datenmenge
eine grofde Anzahl irrelevanter Merkmale (Rauschen) aufweist, das heif3t, dass sie
ein niedriges Signal-zu-Rausch-Verhiltnis besitzt.

Um festzustellen, ob ein Lernalgorithmus nicht nur die Trainingsdaten ordentlich
verarbeitet, sondern auch mit neuen Daten gut zurechtkommt, ist es sinnvoll, den
Datenbestand nach dem Zufallsprinzip in separate Trainings- und Testdatenmen-
gen aufzuteilen: Zum Trainieren und Optimieren des Lernmodells verwenden wir
die Trainingsdatenmenge, wihrend wir die Testdatenmenge bis zum Schluss zu-
riickhalten, um das endgiiltige Modell bewerten zu kénnen.

1.4.2 Trainieren und Auswibhlen eines Vorhersagemodells

Wie Sie in den nachfolgenden Kapiteln noch sehen werden, sind viele verschie-
dene Lernalgorithmen entwickelt worden, mit denen die unterschiedlichsten Auf-
gabenstellungen erledigt werden kénnen. An dieser Stelle ist es allerdings wichtig
festzuhalten, dass das Lernen nicht umsonst zu haben ist — so in etwa kénnte man
David Wolperts berithmte »No Free Lunch«Theoreme zusammenfassen (The Lack
of A Priori Distinctions Between Learning Algorithms, D.H. Wolpert 1996; No Free
Lunch Theorems for Optimization, D.H. Wolpert und W.G. Macready, 1997). Noch
besser lisst sich dieses Konzept anhand eines berithmten Zitats veranschaulichen:



1.4

Entwicklung eines Systems fiir das Machine Learning

»Wenn das einzige verfiigbare Werkzeug ein Hammer ist, diirfte es verlockend
sein, alles wie einen Nagel zu behandeln.« (Abraham Maslow, 1966). Beispiels-
weise sind alle Klassifikationsalgorithmen in irgendeiner Weise voreingenommen
und kein Klassifikationsmodell ist anderen iiberlegen, wenn man nicht be-
stimmte Annahmen iiber die Aufgabenstellung macht. In der Praxis ist es daher
von entscheidender Bedeutung, wenigstens eine Handvoll verschiedener Algo-
rithmen zu vergleichen, um das am besten funktionierende Modell zu trainieren
und auszuwihlen. Aber um Vergleiche zwischen verschiedenen Modellen anstel-
len zu konnen, miissen zunichst einmal Bewertungskriterien festgelegt werden.
Ein gebriuchliches Kriterium ist die Korrektklassifikationsrate (kurz: Klassifikations-
rate, engl. accuracy, ACC) des Modells, die als Anteil der korrekten Klassifikationen
definiert ist.

Nun stellt sich natiirlich die Frage: Wie kann man wissen, welches Modell mit den Test-
daten und den »echten« Daten gut funktioniert, wenn man sie nicht bei der Auswahl des
Modells verwendet, sondern bis zur Bewertung des endgiiltigen Modells zuriickhdlt? Um
das mit dieser Frage verbundene Problem zu 16sen, kénnen verschiedene Kreuzvali-
dierungsverfahren eingesetzt werden, bei denen die Trainingsdatenmenge weiter in
Trainings- und Validierungsteilmengen aufgeteilt wird, um die Generalisierungsfihig-
keit des Modells abzuschitzen. Und schlieRlich diirfen wir auch nicht erwarten, dass
die Standardparameter der Lernalgorithmen verschiedener Softwarebibliotheken
fiir unsere spezielle Aufgabenstellung optimiert sind. Daher werden wir in den
noch folgenden Kapiteln hiufig Gebrauch von Verfahren zur Hyperparameter-Opti-
mierung machen, um die Leistung unseres Modells feiner abzustimmen.

Man kann sich diese Hyperparameter als Parameter vorstellen, die nicht anhand
der Daten ermittelt werden, sondern als Einstellungsmdglichkeiten zur Verbesse-
rung der Leistung, was sehr viel klarer werden wird, wenn wir uns in den folgen-
den Kapiteln einige dazu passende Beispiele ansehen.

1.4.3 Bewertung von Modellen und Vorhersage anhand un-
bekannter Dateninstanzen

Nach der Auswahl eines an die Trainingsdaten angepassten Modells kénnen wir
die Testdatenmenge verwenden, um zu ermitteln, wie gut es mit diesen unbe-
kannten Daten bei der Schitzung des Generalisierungsfehlers zurechtkommt. So-
fern die Leistung des Modells zufriedenstellend ausfillt, konnen wir es verwen-
den, um anhand neuer, zukiinftiger Daten Vorhersagen zu treffen. Hier muss an-
gemerkt werden, dass die Parameter der vorhin erwihnten Verfahren (wie die
Skalierung der Merkmalsdarstellungen oder die Dimensionsreduktion) ausschlief3-
lich anhand der Trainingsdatenmenge ermittelt werden. Dieselben Parameter wer-
den spiter auch auf die Testdatenmenge und neue Daten angewendet — ansonsten
konnte die bei den Testdaten gemessene Leistung zu optimistisch sein.

1
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1.5 Machine Learning mit Python

Im Bereich Data Science ist Python eine der beliebtesten Programmiersprachen,
daher gibt es eine Vielzahl niitzlicher Bibliotheken, die von der sehr aktiven Py-
thon-Community entwickelt wurden.

Die Performance von Interpretersprachen wie Python ist derjenigen von kompi-
lierten Programmiersprachen zwar unterlegen, es gibt allerdings Erweiterungs-
bibliotheken wie NumPy und SciPy, die auf maschinennahen Fortran- und C-
Implementierungen beruhen, um schnelle vektorisierte Berechnungen mit mehr-
dimensionalen Arrays auszufiihren.

Bei Aufgabenstellungen des Machine Learnings werden wir zumeist auf scikit-
learn zuriickgreifen, eine weitverbreitete und leicht verstindliche Open-Source-Bi-
bliothek fiir Machine Learning. In den nachfolgenden Kapiteln, in denen wir uns
auf ein Teilgebiet des Machine Learnings namens Deep Learning konzentrieren,
werden wir die neueste Version der TensorFlow-Bibliothek verwenden, die darauf
spezialisiert ist, sogenannte tiefe neuronale Netze zu trainieren, indem sie die Re-
chenleistung von Grafikprozessoren nutzt.

1.5.1 Python und Python-Pakete installieren

Python ist fiir die drei wichtigsten Betriebssysteme Microsoft Windows, macOS und
Linux verfiigbar. Das Installationsprogramm und die Dokumentation stehen auf der
offiziellen Website unter https://www.python.org zum Herunterladen bereit.

Dieses Buch setzt mindestens die Python-Version 3.7.0 voraus, es empfiehlt sich
jedoch, immer die neueste verfiigbare Python-3-Version zu verwenden. Einige der
Codebeispiele sind moglicherweise auch mit Python-Versionen ab 2.7.0 kompati-
bel, aber da Python 2.7 seit 2019 offiziell nicht mehr unterstiitzt wird, was auch fiir
die meisten Open-Source-Bibliotheken zutrifft (https://python3statement.org),
raten wir dringend dazu, Python 3.7 oder neuer zu verwenden.

Die zusitzlichen Pakete, die wir im Buch benutzen werden, kénnen mit pip instal-
liert werden. Dieses Installationsprogramm gehort seit der Python-Version 3.3 zur
Standardbibliothek. Weitere Informationen iiber pip finden Sie unter https://
docs.python.org/3/installing/index.html.

Nach erfolgreicher Python-Installation kénnen Sie mit pip wie folgt weitere Python-
Pakete installieren:

pip install Paketname
Bereits installierte Pakete konnen mit der Option --upgrade aktualisiert werden:

pip install Paketname --upgrade
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1.5.2 Verwendung der Python-Distribution Anaconda

Von Continuum Analytics gibt es eine sehr empfehlenswerte alternative Python-
Distribution fiir wissenschaftliches Rechnen namens Anaconda. Hierbei handelt
es sich um eine — auch fiir den kommerziellen Gebrauch — kostenlose Python-Dis-
tribution, die alle wichtigen Python-Pakete fiir Data Science, Mathematik und
Engineering in einem einzigen, benutzerfreundlichen und plattformunabhingi-
gen Paket biindelt. Das Installationsprogramm kénnen Sie unter https://docs.
anaconda.com/anaconda/install/ herunterladen. Eine Kurzanleitung ist unter
https://docs.anaconda.com/anaconda/user-guide/getting-started/ ver-
fugbar.

Nach der Installation von Anaconda kénnen Python-Pakete mit dem folgenden Be-
fehl installiert werden:

conda install Paketname

Bereits vorhandene Pakete werden so aktualisiert:

conda update Paketname

1.5.3 Pakete fiir wissenschaftliches Rechnen, Data Science
und Machine Learning

Im weiteren Verlauf des Buches werden wir vornehmlich mehrdimensionale Ar-
rays von NumPy verwenden, um Daten zu speichern und zu verarbeiten. Gele-
gentlich kommt auch pandas zum Einsatz, eine auf NumPy beruhende Bibliothek,
die erweiterte Funktionen fiir die noch komfortablere Verarbeitung von Tabellen-
daten bereitstellt. Zur Erginzung des Lernerlebnisses werden wir dariiber hinaus
die sehr anpassungsfihige Matplotlib-Bibliothek einsetzen, die fiir die Visualisie-
rung und das intuitive Verstindnis quantitativer Daten oft duflerst niitzlich ist.

Die Versionsnummern der im Buch verwendeten Python-Pakete sind nachste-
hend aufgefiihrt. Vergewissern Sie sich, dass Ihre installierten Pakete mindestens
diesen Versionsnummern entsprechen, damit gewihrleistet ist, dass die Codebei-
spiele korrekt ausgefiihrt werden.

m NumPy1.17.4

SciPy 1.3.1

scikit-learn 0.22.0

matplotlib 3.1.0

pandas 0.25.3
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1.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir einen ganz allgemeinen Blick auf das Thema Machine
Learning geworfen und uns mit dem Gesamtbild sowie den grundlegenden Kon-
zepten vertraut gemacht, die wir in den folgenden Kapiteln eingehender betrachten
werden. Sie haben erfahren, dass iiberwachtes Lernen aus zwei wichtigen Teilgebie-
ten besteht: Klassifikation und Regression. Klassifikationsmodelle erméglichen es,
Objekte bekannten Klassen zuzuordnen und wir kénnen die Regressionsanalyse
nutzen, um stetige Werte einer Zielvariablen vorherzusagen. Das uniiberwachte
Lernen bietet nicht nur praktische Verfahren zum Auffinden von Strukturen in
nicht mit Label gekennzeichneten Daten, es kann dariiber hinaus bei der Vorverar-
beitung auch zur Datenkomprimierung eingesetzt werden.

Wir haben uns kurz die typische Vorgehensweise bei der Anwendung des Machine
Learnings auf Problemstellungen angesehen, die bei der weiteren Erdrterung und
fiir praktische Beispiele in den folgenden Kapiteln als Grundlage dient. Dartiber hi-
naus haben wir unsere Python-Umgebung eingerichtet und die erforderlichen Pa-
kete aktualisiert und sind nun bereit, uns Machine Learning in Aktion anzusehen.

Im weiteren Verlauf des Buches werden wir neben dem Machine Learning selbst
verschiedene Verfahren zur Vorverarbeitung von Daten vorstellen, die dabei hel-
fen, mit verschiedenen Lernalgorithmen die beste Leistung zu erzielen. Wir wer-
den uns im gesamten Buch ziemlich ausfithrlich mit Klassifikationsalgorithmen
befassen, aber auch einige Verfahren der Regressionsanalyse und des Clusterings
betrachten.

Vor uns liegt eine interessante Tour, auf der viele leistungsfihige Verfahren des
weiten Felds des Machine Learning zur Sprache kommen. Wir gehen jedoch
schrittweise vor und bauen auf das in den einzelnen Kapiteln allmihlich erwor-
bene Wissen auf. Im nichsten Kapitel beginnt diese Tour mit der Implementie-
rung einer der ersten Lernalgorithmen zum Zweck der Klassifikation, die uns auf
das Kapitel 3 (Machine-Learning-Klassifikatoren mit scikit-learn verwenden) vorberei-
tet, in dem wir die scikit-learn-Bibliothek nutzen werden, um erweiterte Lernalgo-
rithmen zu erdrtern.





