EINE EINFUHRUNG
INS MACHINE LEARNING

Wir ertrinken in Information und diirsten nach Wissen. — John Naisbitt.

Haben Sie sich schon einmal gefragt, wie Google es schafft, Ihnen nur interes-
sante Nachrichten (und Werbung) zu prasentieren? Oder warum die Vorschla-
ge der ,Das konnte Sie auch interessieren”-Kategorie bei Amazon Sie so haufig
zu einem zusatzlichen, ungeplanten Kauf animieren? Solche Programme ent-
stehen durch Algorithmen aus der kunstlichen Intelligenz, genauer gesagt aus

dem Machine Learning.

WAS IST MACHINE
LEARNING?

Unter dem Begriff Machine Learning,
oder Data Mining, versteht man Al-
gorithmen, die es Computern ermog-
lichen, zu lernen. Lernen bedeutet
hier, mit zunehmender Erfahrung,
also Daten, die Performance in einer
bestimmten Aufgabe zu verbessern.

Ein Untergebiet des Machine
Learnings ist die Klassifikation. Hier
werden eine Reihe von Daten einer
bestimmten Gruppe zugeordnet. Als
Beispiel kann man sich eine Bank vor-
stellen, die Kreditantrage ihrer Kun-
den in die Gruppen Wird ausfallen
und Wird abbezahlt aufteilen moch-
te. Dazu verwendet sie vorhandene
Daten wie das Alter, das Einkommen
und den Schufa-Score, um damit vor-
herzusagen, ob diese Person die Kre-
ditraten piinktlich zahlen wird.

Falls man nicht eine Kategorie,
sondern eine Zahl vorhersagen moch-
te, befindet man sich im Gebiet der
Regression. Ein Beispielproblem ist
die Vorhersage der Nettomiete einer
Wohnung anhand von Variablen wie
Wohnflache, Zimmeranzahl, Baujahr,
Stadtbezirk oder Wohnlage (normal/
gut/beste). Tabelle 1 zeigt einen Aus-
schnitt eines solchen Datensatzes.

TERMINOLOGIE

Ein Machine-Learning-Projekt be-
ginnt immer mit einer Problem-
stellung und einem Datensatz. Man
nennt diese Daten Trainingsda-
ten, da sie zum Trainieren, also zum
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Lernen des letztendlichen Modells
benutzt werden. Die Trainingsda-
ten sind wiederum aufgeteilt in so-
genannte Features - das sind die
vorhandenen Variablen wie etwa die
Wohnungsflache und die Anzahl der
Zimmer im oberen Beispiel - und in
den Outcome, die vorherzusagende
Variable. Dieser Outcome ist nur in
den Trainingsdaten der Vergangen-
heit vorhanden, in neuen Daten ist er
noch nicht verfiigbar und muss pro-
gnostiziert werden. Haufig muss der
Outcome manuell von einem Exper-
ten hinzugefiigt werden. Denn ware
er schon verfiigbar, miisste man ihn
in den zukiinftigen Daten ja nicht
vorhersagen. Zum Lernen der Zusam-
menhdnge zwischen Features und
Outcomes werden Modelle trainiert,
die entstehen, indem man einen be-
stimmten Machine Learning-Algo-
rithmus auf seine Trainingsdaten
anwendet. Mit diesen Modellen ver-
sucht man, moglichst gute Vorher-
sagen zu treffen. ,Moglichst gut® ist
hier abhdngig von einem Giitemaf,
das die Performance des Modells
misst. Das einfachste Glitemafd fir
Klassifikationsprobleme ist zum Bei-
spiel die Fehlklassifikationsrate, also

der Anteil an Daten, fiir den eine fal-
sche Klasse vorhergesagt wurde.

UBERWACHTES UND
UNUBERWACHTES LERNEN

Die beiden oben erwdhnten Probleme
der Vorhersage der Kreditwiirdigkeit
bzw. der Nettomiete einer Wohnung
haben gemeinsam, dass man die vor-
herzusagende Variable beobachten
kann. Man kann also Daten aus der
Vergangenheit erheben, in denen man
sieht, ob dieser Kredit ausgefallen ist,
bzw. fiir wieviel diese Wohnung ver-
mietet wurde. Man bezeichnet diese
Probleme als supervised learning, oder
uberwachtes Lernen, da man bei der
Modellerstellung {iberwachen kann,
wie gut eine einzelne Beobachtung
vorhergesagt wurde.

Beim unsupervised learning, dem
uniiberwachten Lernen, hingegen
kann man die Zielvariable nicht be-
obachten. Dies ist zum Beispiel bei
der Clusteranalyse der Fall. Hier
mochte man einen Datensatz in meh-
rere, zueinander moglichst dhnliche
Gruppen aufteilen. Auch Googles
PageRank-Algorithmus fallt in die-
se Kategorie. Dort mochte man eine
grofde Menge von Webseiten anhand
ihrer Relevanz fiir eine bestimmte

Nettomiete |Wohnfldche|Zimmer Baujahr Bezirk Gute Lage |Beste Lage

521.52 46 2 1918 3 1 0
506.18 55 2 1960 5 1 0
392.14 40 1 1960 2 1 0
? 36 1 1957 9 0 0
? 74 3 1966 20 1 (o)

Tabelle 1: Mithilfe der Trainingsdaten erstellt man ein Modell. Vollstdndiger Datensatz

unter [1].



Suchanfrage sortieren. Dafiir bekommt jede Seite ein Ge-
wicht, das davon abhdngt, wieviele andere Seiten auf die-
se Seite verlinken. Diese Seiten sollen selbst jeweils ein
moglichst hohes Gewicht haben. Es gibt in dieser Prob-
lemklasse keine Moglichkeit, eine Zuordnung als richtig
oder falsch einzustufen.

Probleme aus dem uniiberwachten Lernen sind all-
gemein komplizierter als die aus dem iiberwachten Ler-
nen, weswegen das Hauptaugenmerk der Forschung und
Anwendung derzeit auf Letzterem liegt. Mit steigender
Rechenpower werden in Zukunft aber die Tiiren fir das
uniiberwachte Lernen geoffnet. Diese Entwicklung wird
eine neue Ara der Datenanalyse einleiten, da diese Pro-
blemklasse um Einiges vielseitiger ist: Zum Beispiel ler-
nen Menschen und Tiere auf diese Art. Da man hier auch
nicht auf einen Experten angewiesen ist, der manuell ei-
nen Outcome fiir die Trainingsdaten erstellen muss, kann
man in diesem Gebiet direkt mit Unmengen an gesam-
melten Daten arbeiten, und dort interessante Strukturen
aufdecken. So sind etwa sehr viel mehr Bilder im Internet
verfiigbar, bei denen der Outcome, also Katze, Haus oder
Auto, fehlt. Nur mit Methoden des uniiberwachten Ler-
nens kann man diese Daten analysieren.

KLASSIFIKATION

In den meisten Anwendungsfillen im Machine Learning
mochte man fiir neu erhobene Daten eine gewisse Gruppe
vorhersagen. Als Beispiel sehen wir uns einen Datensatz
mit 178 Weinen an, fiir den 13 Features gemessen wurden
[2]. Wir konzentrieren uns vorerst auf den Alkoholgehalt
in Prozent und den Farbton des Weines. Anhand dieser
zwei Features mochten wir fiir den Wein eine von drei
Weinsorten vorhersagen. In Abbildung 1 fehlt die Wein-
sorte fiir die drei schwarzen Beobachtungen. Mit dem Au-
ge kann man fiir die zwei oberen Punkte die Gruppe gut
schatzen, aber fiir den unteren Wein ist die Sache nicht so
eindeutig. Gehort er in die griine oder blaue Gruppe?

K-NEAREST-NEIGHBOR

Der einfachste Algorithmus zum Klassifizieren dieser
drei Weine ist der k-Nearest-Neighbor-Algorithmus. Hier
werden fiir eine neue Beobachtung einfach die ndchsten
k Nachbarn gesucht, und deren Sorte betrachtet. Die Sor-
te, die auf diesem Plot in der Umgebung am haufigsten
vorkommit, ist nun die vorhergesagte Sorte fiir den neuen
Wein.

Dieser Algorithmus hat einen Tuningparameter,
namlich k. Sieht man sich fiir k=1 nur den einen nachsten
Nachbarn an, wird der untere Wein in die griine Grup-
pe zugeordnet. Eventuell ist dies aber falsch, da der grii-
ne Punkt eine Ausnahme in einer hauptsachlich blauen
Umgebung ist. Wir kénnen also die nachsten k=5 Nach-
barn ansehen, und wiirden den unteren Punkt dann in die
blaue Gruppe zuordnen, da vier der ndchsten fiinf Nach-
barn aus der blauen Gruppe kommen.

Fiir das Bestimmen von k gibt es keine allgemeingiilti-
ge Regel wie ,wdhle k so grofs wie moglich. Fiir grofse Wer-
te von k verliert das Modell ndmlich an Lokalitat, d.h. es
werden irrelevante Punkte mit einbezogen, die sehr weit
entfernt liegen. Vielmehr gibt es fiir k einen Punkt irgend-
wo zwischen 1 und ,sehr grof§®, fiir den die Vorhersage am
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Abbildung 1: Drei Weinsorten anhand ihres Farbtons und Alkoholge-
halts grafisch dargestellt.

besten ist. Dieser Wert ist aber fiir jeden Datensatz und
jedes Problem unterschiedlich, und man muss ihn irgend-
wie finden. Hierzu gibt es verschiedene Verfahren, bei de-
nen der Outcome fiir einen kleinen Teil der Trainingsdaten
entfernt wird, und dann mit Hilfe der Gibrigen Daten viele
Modelle, eines fiir jeden Tuningparameter, trainiert wer-
den. Ausgewahlt wird dann der Tuningparameter, der auf
den weggelassenen Daten, fiir die man die wahre Klasse ja
kennt, die beste Pradiktionsgiite hat.

THE CURSE OF DIMENSIONALITY

Der einfache k-Nearest Neighbors-Algorithmus funktio-
niert bei einem Datensatz mit zwei Features (,zweidimen-
sional“) sehr gut. Man kann den Datensatz sehr schon
grafisch visualisieren und sich den Algorithmus auch gut
vorstellen. Sobald aber mehrere Features vorhanden sind,
bricht dieser Algorithmus zusammen. Man nennt dieses
Problem den Fluch der Dimensionalitat, oder the curse
of dimensionality. Die Daten liegen dann nicht mehr auf
einer Ebene der Dimension 2, sondern in einem Hyper-
wiirfel der Dimension n. Abstinde zwischen den Daten-
punkten werden so exponential gréfRer, und die ndchsten
Nachbarn findet man erst meilenweit entfernt. Dieses
Problem tritt bei verschiedenen Algorithmen mehr oder
weniger stark auf. Eine Methode, um mit solchen hoch-
dimensionalen Daten dennoch gut zurechtzukommen,
sind Klassifikationsbaume.

KLASSIFIKATIONSBAUME

Ein Klassifikationsbaum, oder Entscheidungsbaum, er-
stellt eine hierarchische Folge von Regeln, die den Out-
come anhand einer Reihe von Aufteilungen der Features
prognostiziert. Da Baume besonders bei vielen Features
Sinn machen, sehen wir uns in Tabelle 2 mehrere Features
des Weindatensatzes an.

Bei drei beispielhaften Beobachtungen kénnte man
vermuten, dass Weine mit viel Apfelsaure (Engl.: malic
acid) und einer hohen Farbintensitét vielleicht in Grup-
pe 3 gehoren, wobei Weine mit einer hohen Alkalitdt und
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Group Alcohol Hue Malic.acid [Ash Alcalinity.of[Magnesium [Total.pheno|Flavanoids [Color.intensi
1 14,12 1,17 1,48 2,32 16,8 95 2,2 2,43 5
2 12,99 1,31 1,67 2,6 30 139 3,3 2,89 3,35
3 13,84 0,57 4,12 2,38 19,5 89 1,8 0,83 9,01

Tabelle 2: Drei Drei beispielhafte Weine aus den Trainingsdaten inklusive des Outcomes ,Weinsorte".

w

Group Alcohol Hue Malic.acid [Ash Alcalinity.of|Magnesium |Total.phenolFlavanoids |Color.intensi
? 13,58 1,09 1,66 2,36 19,1 106 2,86 3,19 6,9
? 12,47 1,16 1,52 2,2 19 162 2,5 2,27 2,6
? 12,45 0,67 3,03 2,64 27 97 1,9 0,58 7,5

Tabelle 3 zeigt die vollstindigen Features der drei schwarzen Punkte, mit noch unbekanntem, zu prognostizierendem Outcome.

einem hohen Magnesiumgehalt eher
in Gruppe 2 gehoren.

Abbildung 2 zeigt das Resultat,
wenn man auf den vollstdndigen Da-
ten nun einen Klassifikationsbaum
trainiert.

Der Algorithmus fand also drei
Variablen, die am besten zur Vorher-
sage der Gruppe verwendet werden
konnen. In dieser Grafik ist JA immer
der linke Zweig, und NEIN der rech-
te Zweig des Baumes. Zuerst wird fir
einen neuen Wein gepriift, ob die Far-
bintensitat kleiner als 3.8 ist. Falls ja,
geht man nach links und landet in
der Vorhersage fiir Gruppe 2. Falls die
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(/ Flavanoids >= 1.6
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Abbildung 2: Der Klassifikationsbaum auf
den vollstandigen Daten trainiert

[ves) Color.intensity >= 3.8
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L
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Abbildung 3: Der Klassifikationsbaum bei

einer Zufallsauswahl von 9o% der Daten.

Farbintensitat aber grofier als 3.8 ist,
prift man im Anschluss, ob der Flavo-
noidgehalt grofier oder gleich 1.6 ist.
Falls nein, prognostiziert dieser Baum
die Gruppe 3; falls ja, wird analog da-
zu der Magnesiumgehalt tberpriift,
und abhdngig davon Gruppe 1 bzw. 2
prognostiziert.

Versuchen Sie doch, die Gruppe
fur die drei schwarzen Punkte aus
Abbildung 1 nun mit diesem Baum
vorherzusagen. Tabelle 3 zeigt ihre
vollstandigen Features.

RANDOM FORESTS
Klassifikationsbaume sind einfache,
aber gleichzeitig sehr machtige Mo-
delle. Sie bringen allerdings einen
groflen Nachteil mit sich: Sie sind
sehr instabil gegentiber Verdnderun-
gen in den Daten. Wenn man seine
Trainingsdaten nur ein bisschen ver-
andert, kann der resultierende Baum
ganz anders aussehen. Abbildung 3
zeigt zum Beispiel den Klassifikati-
onsbaum auf einer zufélligen Aus-
wahl von 9o% der Trainingsdaten.

In diesem Baum fallt nun der Ma-
gnesiumgehalt zu Gunsten des Alko-
holgehalts als Feature heraus. Das ist
ein Problem, da die Robustheit eines
Algorithmus eine wiinschenswerte
Eigenschaft ist, um gut auf zukinf-
tige Daten generalisieren zu kdnnen.

Diese hohe Variabilitdt kann man
mit Random Forests umgehen. Wie
der Name schon vermuten lasst, be-
steht dieser Algorithmus aus einer
Vielzahl an einzelnen Baumen, die
jeweils auf eine Zufallsauswahl der
Trainingsdaten losgelassen werden,

und dort jeweils nur mit einer Zufalls-
auswahl der Features arbeiten. Man
erhdlt am Ende eine Menge an einzel-
nen Baumen, die jeweils eine Vorher-
sage fiir neue Daten machen konnen.
Die prognostizierte Klasse im Ran-
dom Forest ist nun die mit der Stim-
menmehrheit aller einzelnen Baume.
Abbildung 4 veranschaulicht das.

Dieses Prinzip ist als Wisdom of
the crowds bekannt. Es besagt, dass
die aggregierte Meinung einer Grup-
pe oft eine bessere Schitzung dar-
stellt als die Meinung eines einzelnen
Experten.

Random Forests verlieren nichts
an der Pradiktionsgiite einzelner
Baume, aber reduzieren die Variabili-
tat der Modelle enorm. Sie sind nicht
umsonst einer der verbreitetsten
Machine Learning-Algorithmen, die
auch auf Plattformen wie kaggle.com,
wo Data Scientists gegeneinander an-
treten, hdufig in den besten Modellen
vertreten sind.

REGRESSION

Random Forests sind sogenannte
Black-Box-Verfahren. Sie sind sehr
gut zur Pradiktion geeignet, aber der
Anwender weifd in der Regel nicht,
was im Inneren des Modells vor sich
geht. Man kann den Einfluss und
die Wichtigkeit einzelner Features
nicht oder nur schwer quantifizie-
ren. Falls die Interpretierbarkeit ei-
nes Modells im Vordergrund steht,
ist man mit statistischen Modellen
aus dem Bereich der Regression gut
bedient. Regressionsmodelle leiden
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Abbildung 4: Vier beispielhafte Baume, die zusammen einen (sehr kleinen) Random Forest ergeben.
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Alter Kredithohe Kredithistorie  Zweck lob Risiko
&7 1169 Kntisch Radio/Tv  Angestellter Gut
22 5551 Aktive Kredite  Radio/TV  Angestellter Schlecht
48 2086 Kritisch Bildung Arbeiter  Gut
a5 TERZ Aktive Kredite  Mbbe Ange stellter Gut
33 4870 Verzdgerung Newwagen Angestellter Schlecht
35 055 Aktive Kredite  Bildung Arbeiter  Gut

Tabelle 4: Ausschnitt eines Datensatzes

aber hdufig unter einer schlechteren Pradiktionsgiite,
weswegen man hier einen Kompromiss finden muss, der
abhangig von der jeweiligen Fragestellung ist.

Ein Klassiker unter den Regressionsmethoden ist die
logistische Regression. Mit ihr wird eine bindre (ja/
nein) Zielgrofle vorhergesagt. Spezifisch wird hier die
Wahrscheinlichkeit vorhergesagt, mit der eine Beobach-
tung in eine der beiden Gruppen fillt. Das oben schon
angesprochene Beispiel einer Bank, die Kunden in eine
gute und eine schlechte Risikoklasse einteilen will, ware
ein Anwendungsfall dieses Problems. Tabelle 4 zeigt einen
Ausschnitt eines dafiir verwendbaren Datensatzes [3].

Die letzte Spalte ist die Risikoklasse einer Person, die
fir neue Daten vorhergesagt werden muss. Als Features
gibt es zwei numerische Variablen, das Alter und die ge-
wiinschte Kredithohe einer Person, und drei kategoriale
Variablen:

Die Kredithistorie: Keine bisherigen Kredite / Alle bishe-
rigen Kredite bezahlt / Aktive Kredite vorhanden / Zah-
lungsverzdgerung vorgekommen / Kritische Historie.
Der gewtinschte Zweck des Kredites: Neuwagen / Ge-
brauchtwagen / Mébel / Radio bzw. TV / Haushaltsge-
rate / Reparaturen / Bildung / Urlaub / Umschulung /
Geschaftlich / Sonstiges.

Der Job des Antragsstellers: Arbeitslos / Arbeiter / Ange-
stellter / Leitend.

In einem Regressionsmodell bekommt man nun fir je-
des Feature bzw. Kategorie einen Parameter, der die Star-
ke des Zusammenhangs beschreibt, sowie einen p-Wert,

Koeffizient Schatzer p-Wert

(Intercept) 0,3614 0,3843
Alter -0,0200 0,0052
Kredithohe 0,0001 0,0000
KredithistorieAlle bezahlt 1,1581 0,0003
KredithistorieKeine 1,1200 0,0022
KredithistorieKritisch -0,8244 0,0000
KredithistorieVerzégerung -0,1430 0,5905
ZweckGebrauchtwagen -1,9273 0,0000
ZweckGeschaftlich -0,9456 0,0154
ZweckHaushaltsgerate -0,5970 0,3973
ZweckMobel -0,7751 0,0261
ZweckNeuwagen -0,3580 0,2851
ZweckRadio/TV -1,1575 0,0007
ZweckReparaturen -0,3884 0,4899
ZweckSonstiges -1,1467 0,1318
ZweckUmschulung -2,3620 0,0380
JobArbeiter -0,0466 0,8101
JobArbeitslos -0,1756 0,7425
JobLeitend 0,1511 0,5056

Tabelle 5: Die geschatzten Parameter des logistischen
Regressionsmodells.
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der Aufschluss dariiber gibt, ob der Zusammenhang fir
dieses Feature statistisch signifikant ist. Meistens wird
ein p-Wert kleiner als o.05 als signifikant angesehen.

Tabelle 5 zeigt die geschédtzten Parameter fiir diese Daten.
Wir sehen anhand des Vorzeichens der Schatzer, ob die
Variable einen positiven oder negativen Einfluss auf die
Bonitatsgruppe Gut hat. Beim Alter sehen wir beispiels-
weise, dass mit steigendem Alter die Wahrscheinlichkeit
fallt, in die gute Kreditwiirdigkeitsgruppe eingestuft zu
werden. Fir die Kredithohe ist es umgekehrt: Je hoher
der gewiinschte Kredit ausfallt, desto wahrscheinlicher
wird der Antragsteller in die gute Gruppe eingestuft.

Bei den kategorialen Features gibt es einen Schatzer
pro moglichem Wert. Fiir die Kredithistorie sieht man
zum Beispiel, dass die Kreditwiirdigkeit stark sinkt,
wenn die Kredithistorie kritisch ist. Fiir Antragsteller
ohne bisherige Kredite und die, die alle bisherigen Kre-
dite piinktlich bezahlt haben, steigt die Kreditwiirdig-
keit dagegen. Die Gruppe Aktive Kredite taucht nicht auf,
da sie hier die Referenzkategorie bildet. Ihr Schatzwert
ist in der ersten Reihe, im Intercept, enthalten, und die
Schétzer der ibrigen Kategorien werden relativ zu dieser
Gruppe betrachtet.

Den genauen Wert der Wahrscheinlichkeit, in die Grup-
pe Gut eingestuft zu werden, berechnet man durch die
Formel &7
1+en
Hier bezeichnet n den sogenannten
linearen Pradiktor: y = f, + x, /4, + -+ xpﬁp
Man berechnet ihn, indem man den Intercept 3, zu al-
len relevanten geschitzten Koeffizienten, multipliziert
mit dem Wert des jeweiligen Features, addiert. Fiir einen
30-jahrigen Arbeiter, der aktive Kredite hat, und 5000
Euro fir einen Gebrauchtwagen leihen mdchte, hitten
wir also
N=0.3614-30%0.01999+5000%0.0001269-1.927-0.04664=
-1.577
Damit kénnen wir die Wahrscheinlichkeit fiir die Boni-
= . 1577
tatsgruppe Gut berechnen: l i 04711
e
Mit einer prognostizierten Wahrscheinlichkeit von
17,11% fiir eine gute Bonitat sieht es fiir diesen Kreditan-
tragssteller also eher mau aus.

DEEP LEARNING UND NEURONALE NETZE
Neuronale Netze bezeichnen eine Modellklasse, die in
den letzten Jahren einen gigantischen Hype erfahren hat.
Das liegt zum einen an ihrer Namensgebung: neuronale
Netze imitieren mit Hilfe vieler einzelner Neuronen und
komplexer Verbindungen, den Synapsen, das Lernverhal-
ten eines Gehirns. Zum anderen liegt das aber auch an
der immensen Vielseitigkeit der Aufgaben, die diese Mo-
delle bewaltigen konnen. Sie kdnnen sowohl mit Regres-
sions- als auch Klassifikationsproblemen umgehen, und
dort jeweils sehr komplexe Zusammenhdnge erkennen.
Ein einfaches neuronales Netz funktioniert wie
folgt: Das Netz verwendet eine Reihe von Features, und
transformiert diese Features mit Hilfe mehrerer Line-
artransformationen in eine Reihe von Units - das sind
Zwischenwerte, die zusammen ein sogenanntes Hidden
Layer ergeben (siehe Abbildung 5). Auf diese transfor-
mierten Features wird nun eine nichtlineare Funktion

31



Abbildung 5: Schema eines neuronalen Netzes mit einem Hidden
Layer Z, den Input-Features X, und dem Output-Layer Y. Quelle: [7]

angewendet, wodurch das neuronale Netz seine grofde
Flexibilitat erhalt. In den frithen Jahren war diese Funk-
tion eine einfache o/i1-Aktivierungsfunktion, was die
Analogie zu einem Gehirn erklart: Sobald der Input eines
Neurons eine bestimmte Grenze tiberschreitet, feuert es
- das heifdt sein Output wird 1.

Mit der Anzahl an Hidden Layers steuert man die Kom-
plexitdt des Netzes, ein Kompromiss zwischen benétig-
ter Rechenpower und Flexibilitdt des Modells. In der Ab-
bildung werden die Input Features Xi,..., XP in das Hid-
den Layer Zi,..., ZM transformiert, aus denen das Output
Layer Y1,...,YK erstellt wird. Fiir Regressionen besteht das
Output Layer meist aus nur einer Einheit Y1, fir Klassifi-
kationen gibt es ein Neuron pro Klasse, und jedes Neuron
Yp reprasentiert die Wahrscheinlichkeit, in Klasse p zu
gehoren.

Insbesondere mit Deep Learning, welches sich sehr
vieler Hidden Layers behilft, kann man vieler aktueller
Probleme Herr werden: Sie werden bereits erfolgreich fiir
Aufgaben wie Spracherkennung, automatische Uberset-
zung, und Bilderkennung verwendet.

Fir diese komplexen Aufgaben sind neuronale Net-
ze wie geschaffen: In der Bilderkennung etwa kénnen sie
mit Hilfe der vielen nacheinandergeschalteten Schichten
in aufeinanderfolgenden Schritten zum Beispiel zuerst
nach einfachen Kanten in einem Bild suchen, in einem
zweiten Schritt dann nach Gruppen von Kanten, die zu-
sammen Formen wie Dreiecke oder Kreise bilden, und

ol =3 4567 87
ol 2|2 48¢7 8%
ol[) A3 4|56 17 |1
o) 24395678l
2/[1 334547 84

Abbildung 6: Ziel des MNIST-Datensatzes [5] ist es, anhand der
16x16 Pixel die Ziffer zu prognostizieren.
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in spdteren Schritten dann Gesichter oder Gesichtsaus-
driicke erkennen. Diese Vielseitigkeit und Vorhersagegii-
te geht allerdings auf Kosten der Interpretierbarkeit der
trainierten Modelle. Da die Vorhersage auf einer tiefen
Verschachtelung linearer und nichtlinearer Transforma-
tionen der Daten beruht, ist es fiir den Anwender z.B. un-
moglich, im Anschluss herauszufinden welche Features
fir die Vorhersage wichtig sind, und wie grof§ ihr Ein-
fluss ist. Das macht neuronale Netze fiir Felder wie die
Medizin, in der Interpretierbarkeit ein Schliisselfaktor
ist, weniger anwendbar.

Ein klassisches Beispiel, in dem neuronale Netze tri-
umphieren, ist das ZIP-Code-Problem (siehe Abbildung
6). Hier wollte der U.S. Postal Service anhand vieler ge-
scannter Postleitzahlen ein System zur automatischen
Erkennung und Sortierung entwickeln. Dieser Daten-
satz wird seit Jahren als Standardbenchmark fiir Machi-
ne Learning-Algorithmen verwendet. Neuronale Netze
konnen mit diesen Daten sehr gut umgehen, und errei-
chen eine Fehlerrate von etwa 1%.

UNUBERWACHTES LERNEN

CLUSTERANALYSE

Die Clusteranalyse ist ein klassischer Vertreter im Be-
reich des uniiberwachten Lernens. Man versucht hier,
einen Datensatz in mehrere Untergruppen zu segmen-
tieren, innerhalb derer sich die Daten einander mog-
lichst dhneln. Anwendungen finden sich zum Beispiel in
der Bioinformatik, wo man Gene mit noch unbekannter
Funktion in Cluster zusammenfasst, um Verwandtschaf-
ten zwischen Genen aufzudecken. Auch in der Markt-
forschung bildet man Cluster von Konsumenten, um
Gemeinsamkeiten und typische Verhaltensweisen von
Kundengruppen zu finden. Uniiberwacht ist diese Me-
thode deshalb, weil es keinen wahren Cluster fir eine
Beobachtung vorherzusagen gibt, sondern wir ihn durch
die Clusteranalyse erst erstellen.

Zentral bei einer Clusteranalyse ist das sogenannte
Distanzmaf3, mit dem man die Ahnlichkeit zwischen
zwei Beobachtungen misst. Welches Distanzmaf$ man
wahlt, ist wieder abhdngig von der Fragestellung und der
Struktur der Daten. Am haufigsten kommt wohl die euk-
lidische Distanz zum Einsatz: der einfache Abstand wie
wir ihn kennen. Die euklidische Distanz zwischen zwei
Beobachtungen (d.h. Vektoren) x und y mit jeweils n Ele-
menten ist definiert als

d(x,y) = (= y1)* + (g = a)* + 4 (X — Yu)?
Mit diesem Distanzmaf hat man nun eine Mdglichkeit,
die Ahnlichkeit zwischen zwei Beobachtungen zu quan-
tifizieren, und einen Clusteralgorithmus zu starten. Der
verbreitetste ist der k-means-Algorithmus. Man be-
stimmt hier vorher eine Anzahl an k Clustern, in die die
Daten segmentiert werden, und geht dann folgenderma-
3en vor:
1. Verteile die k Clusterzentren beliebig in den Daten.
2. Iteriere die folgenden Schritte, bis sich nichts mehr
verdndert:

a. Ordne jede Beobachtung in den Cluster mit dem

ndchstliegenden Zentrum zu.

b. Berechne nun die neuen Clusterzentren als




Schwerpunkt aller Daten, die in
dem jeweiligen Cluster liegen.

Dieser Algorithmus konvergiert im
Allgemeinen recht schnell. Méchten
wir anhand der beiden Variablen Al-
koholgehalt und Apfelsduregehalt et-
wa drei Cluster aus den 178 Weinen
bilden, sehen die ersten drei Iterati-
onen wie in Abbildung 7 dargestellt
aus.

In Iteration o haben wir die Cluster-
zentren beliebig auf den Daten ver-
teilt. In der ersten Iteration wird fir
jede Gruppe der neue Schwerpunkt
berechnet, wodurch das rote Zent-
rum nach oben, und das schwarze
und griine Zentrum nach unten ge-
zogen werden. Zwischen der zwei-
ten und dritten Iteration dndert sich
nicht mehr viel, und nach finf Itera-
tionen wird dieser Algorithmus kon-
vergiert sein.

GOOGLES PAGERANK-
ALGORITHMUS

Der PageRank-Algorithmus von
Google ist eine der einflussreichsten
modernen Entwicklungen im un-
iberwachten Lernen. Er bringt eine
Reihe von N Suchergebnissen in eine
Rangfolge, geordnet nach Relevanz
fir den Suchenden. Hierbei wird die
Wichtigkeit einer Webseite bestimmt

durch die Anzahl anderer Webseiten,
die auf diese Seite verlinken. Die an-
deren Webseiten werden allerdings
wieder mit ihrem jeweiligen Page-
Rank gewichtet. Der PageRank-Algo-
rithmus ist also rekursiv definiert:

Sei L =1, wenn die Webseite j
auf die Seite 1 verlinkt, und @ wenn
nicht. Sei ¢; = ¥|., L;; die Gesamt-
zahl an Seiten, auf die die Webseite
J verlinkt. Dann ist der PageRank p,
fir die Webseite 1 definiert als

(L
Pﬁ%l—ﬂ+dZX?Jm

Die Grundidee ist, dass die Wichtig-
keit von Webseite 1 die Summe der
Wichtigkeiten aller Webseiten ist, die
aufdiese Seite verlinken. Die Gewich-
te ¢, stellen sicher, dass jede Webseite
durch Outlinks ein Gesamtgewicht
von 1 auf andere Webseiten verteilen
kann. Die Konstante d ermdglicht,
dass jede Webseite mindestens einen
PageRank von 1-d bekommt. Die Be-
rechnung der PageRanks reduziert
sich auf ein Eigenwertproblem, auf
das hier aber nicht ndher eingegan-
gen wird. Details hierzu findet man
im Originalartikel unter [6].
DasMachine Learningist ein sehr
weites Gebiet, mit dessen Werkzeu-
gen man komplexe Fragestellungen
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aus breit geficherten Problemge-
bieten 16sen kann. Mit dem uniiber-
wachten Lernen ist eine Klasse von
Algorithmen entstanden, die selbst-
stindig ohne menschliche Uberwa-
chung lernen kann, was im Zeitalter
stets wachsender Datensdtze eine
Menge neuer Moglichkeiten er6ffnet.
Man darf gespannt sein, welche Ent-
wicklungen sich in den ndchsten Jah-
ren noch ergeben werden.
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Abbildung 7 zeigt die ersten drei Iterationen des k-Means-Algorithmus auf dem Weindatensatz
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