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Supervised Learning

Modelbildung - Ubersicht iiber Verfahren
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I I | Modeling - Einteilung der Algorithmen AT
T T Group by Learning Style R
Supervised Learning Unsupervised Learning
N B gelabelte Daten Poommnlabalis Rodoe
’ ® Lernen/Vorhersagen von Output aus | i ifi :
Unsupervised Learning Supervised inbutDa 9 P Regr_essmn und Klassmk_atlon A\‘(IT
Any ML technigues not based on labels Any ML technigues | put-Daten Gemeinsamkeiten und Unterschiede A R
J_I_l I ® Herausforderung: | .
Uberwachtes Lernen

Feature Reduction Clustering Classification % extEpolisen
| ® generalisieren ® Bei Trainingsdaten ist das Vorhersageattribut bekannt

v ¥ v ® Beispiele 1 B ZielgroRe neuer Datensatze werden auf Basis des gelernten Modells vorhergesagt
One-Class Two-Class Multi-Class a ifii -
Classification  Classification  Classification Klass'f'z',erung Regressionsprobleme Klassifikationsprobleme
(Semi-supervised Learning) a Regressmn )>§ X [. |dee R |dee
% o x ® Bestimmung eines unbekannten ®m Bestimmung eines unbekannten
OOO numerischen Attributwertes (ordinal oder kategorischen Attributwertes (ordinal mit
kategorisch durch Schwellwertsetzung) Einschrankungen)
% ® Unter Benutzung beliebiger Attributwerte ® Unter Benutzung beliebiger Attributwerte
W Beispiele: ® Beispiele:

® Vorhersage von Kosten, Aufwand, etc. m Klassifikation von Spam

® Vorhersage von Kundenverhalten ®m Vorhersage von Kundenverhalten
(Kundigungszeitpunkt) (Ktindigung)

® Vorhersage zu Verkaufszahlen m Vorhersage von Kreditwiirdigkeit

® uvm ® uvm
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Maschinelle Lernmethoden
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Regression
Bestimmung eines unbekannten

numerischen Attributwertes

Regressionsgerade “
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K-fold Cross Validation
Methodenauswabhl

Supervised Learning

Regression
. o ame

K-nearest neighbors
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) -
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Support Vector machines
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Methodenauswahl — k-fold Cross Validation
® Kompletten Datensatz teilen in 70% Trainings- und 30% Testdaten

1. Die Trainingsdaten werden in k Teile unterteill
Auf Basis von k-1 Teilen wird das Modell berechnet und im Anschluss mit dem
verbleibenden Teil validiert

bis alle Te
MSE berechnen und merken
Wiederholung der Punkle 1.-4. fir jede Methade

dienten

smaw N

Auswahl der Methode mit dem geringsten MSE
® Modellbildung auf Basis der gesamten 70% anhand der ausgewdhiten Methode

B iningsdaten
B vsidienungsdaten

Klassifikation — Decision Tree
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INHALT UBUNG 7
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Data Understanding J

an unders‘tanding chain

_— Data Preparation
ol —
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" “What do 4 Wha'\"f
e b7 e nes THE #1 DATA SCIENTIST EXCUSE

FOR LEGITIMATELY SLACKING OFF:
“MY MODEL'S TRAINING™

HEY! GET BACK
TO WORK!
_? r ' |
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\ /)

to X,y and 27
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Ziele der heutigen Ubung

® Nach der heutigen Ubung kénnen Sie....

* ...Ansatze zur Verwaltung und Analyse grolder Datenbestande
hinsichtlich threr Anwendbarkeit und Wirksamkeit einschatzen

.. Modelle berechnen unter Anwendung uberwachter maschineller Lernmethoden

.. Merkmale und Eigenschaften von KNN benennen, bewerten und abgrenzen

.. Uberwachte Lernverfahren hinsichtlich ihrer Performanz bewerten

.. Modelle unter Anwendung unuberwachter maschineller Lernverfahren aufstellen

7 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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SUPERVISED LEARNING
KLASSIFIKATION
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Modelbildung — Ubersicht tiber Verfahren
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A
r )}
Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Any ML techniques not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
I I
v v v v
Feature Reduction Clustering Classification Regression
I I
\ v / \ v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification  Classification Classification Regression Regression Regression

(Semi-supervised Learning)

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



10

Modeling — Einteilung der Algorithmen ﬂ(lT

Group by Learning Style

Karlsruher Institut far Technologie

Supervised Learning Unsupervised Learning

B gelabelte Daten ® ungelabelte Daten

® Lernen/Vorhersagen von Output aus ® Auffinden von versteckten Strukturen in
Input-Daten Daten

® Herausforderung: ® Herausforderung:
W extrapolieren ® Subjektiver als SL
W generalisieren ® Validierung

® Beispiele ® Beispiele Unsupervised Learning
W Klassifizierung A ® Clustering A

B Regression

)>§ B Dimensionsreduktion @
X O
@)

v

v
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Regression und Klassifikation _\ﬂ(lT

Gemeinsamkeiten und Unterschiede

Uberwachtes Lernen
® Bel Trainingsdaten ist das Vorhersageattribut bekannt
B Zielgrol3e neuer Datensatze werden auf Basis des gelernten Modells vorhergesagt

Klassifikationsprobleme

® Idee

® Bestimmung eines unbekannten
kategorischen Attributwertes (ordinal mit
Einschrankungen)

B Unter Benutzung beliebiger Attributwerte
® Beispiele:
® Klassifikation von Spam
® Vorhersage von Kundenverhalten
(KUndigung)
® Vorhersage von Kreditwurdigkeit
W uvm
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Klassifikation - Algorithmen
K-Nearest-Neighbors

B K-Nearest-Neighbor/Nachste-Nachbarn-Klassifikation
® Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion
W Klassenzuordnung Uber k nachste Nachbarn

® Einfache Nearest-Neighbor Klassifikation (1INN)
Bestimmung nachster Nachbar Uber Distanz d
d(x,x;) = min(d(x, xl))
® K- Nearest Neighbors Klassifikation (KNN)
Wahl des Parameters k

W Zu kleines k:
hohe Sensitivitat gegentiber Ausreil3ern
W Zugrol3es k:
viele Objekte aus anderen Clustern in Entscheidungsmenge

W Mittleres k:
hochste Klassifikationsgute

12 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Klassifikation - Algorithmen
K-Kearest-Neighbors

® K-Nearest-Neighbor Klassifikation (k-NN)
Bestimmung der nachsten Nachbarn Uber

SKIT
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d(x,x;) <d(x,xy) < - <d(x,xp)
x der Klasse zugeordnet, die unter k nachsten Nachbarn am haufigsten vorkommt

Klassenwahrscheinlichkeit: P(y = g|x) = 1/, ¥* ., I(y; = g)

Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015 gruppiert mit knn
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Klassifikation ..\&(IT

Kinstliche Neuronale Netze - Einfiihrung

® Die Idee von Kunstlichen Neuronalen Netzen beruht auf den Neuronennetzen des menschlichen Gehirns
und finden Anwendung in zahlreichen Gebieten, wie z.B. Handschrifterkennung, Gesichtsdetektion, uvm.

B Aufteilung in zwei Teilbereiche
® KNN, die modelliert werden um menschliches Verhalten nachzuahmen/ zu verstehen
® KNN, modelliert um ein konkretes Anwendungsproblem aus Bereichen, wie beispielsweise der Statistik, zu l6sen

Terminale Eingang a «,
! \5\ hall %
Axon _ ) . Sy
Eingangs- Sigmoid- )\
~ signale Schwellwert-, 2,
Eingang b ——=—sewcsiiy ' summieren §  funktion | % Ausgang Y
."“A,/ x = 4
- \ a+b+c | y(x)
® KNN bestehen aus F \ s
i _ . i N ! ;

® Input-Units: Signale von der ,Aullenwelt Eingang ¢ = ‘ Stutenuniction

P aatame e oS

® Hidden-Units: interne Reprasentation der ,Aulienwelt,
Eingang berechnet sich aus Ubertragungsfunktion, |
Ausgang wird mit Aktivierungsfunktion belegt - S

® Output-Units: Signale an die ,Auflenwelt* it

14 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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Kinstliche Neuronale Netze
Ubertragungs- & Aktivierungsfunktionen

W Perceptron:
einzelnes kiunstliches Neuron mit anpassbaren
Gewichten und Schwellenwerten

® Ubertragungsfunktion Perceptron, ohne Schwellenwert:

n
Yy = z WiXi
=1

® Ubertragungsfunktion Perceptron, mit Schwellenwert:

y = ¢(Z?:1Wixi)

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Kinstliche Neuronale Netze
Ubertragungs- & Aktivierungsfunktionen

B Aktivierungsfunktion stellt einen Hyperparameter dar

® Hyperparameter: ,ein Parameter, der zur Steuerung des Trainingsalgorithmus
verwendet wird und dessen Wert im Gegensatz zu anderen Parametern nicht im  °+

eigentlichen Training des Modells gelernt wird".

SKIT
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Sigmoid

®m Aktivierungsfunktion: ,eine Funktion, die das Eingangssignal Gbernimmt, ein 0 - . . .
Ausgangssignal generiert und dabei aber eine Art Schwellwert berucksichtig*
® Verschiedene Arten von Aktivierungsfunktionen:
. 0:x <0 ’
] =
Stufenfunktion y {1:x <1 N
. . . 1
® Sigmoid-Funktion Y=o = - . . o
®  Tangens-Hyperbolicus-Funktion y = tanh(x) . max(0.)
® Maximum-Funktion y = max(0, x) )
® uvm 6

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Kinstliche Neuronale Netze
Feedforward NN - Berechnung

X = [x]_ X9 ...xi]
- 1
W11 Wik
Wi =
1 1
_Wil Wik

—

h - [h,]_ h’ "'h,k] - E* Wl — [x]_ xz

xi] *

Wi1

1

1
Wiq
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L

Wik
1

Wik |

h=¢ (E’) = ¢(x * W1), mit ¢ als Aktivierungsfunktion

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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x;] *

[ 1
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1
| Wi1

-
Wik

)*

1
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Kiinstliche Neuronale Netze ﬂ(lT

CNN - faltendes kunstliches neuronales Netz

® Convolutional Neural Network besteht aus unterschiedlichen Layern

® Convolutional Layer
Neuronenaktivitat wird Gber diskrete Faltung berechnet

® Pooling Layer
Verwerfen Uberflissiger Informationen

® Fully-connected Layer
abschlieRende Klassifikation

Input Feature Maps

o Feature Maps Output

Convolution Pooling Fully-Connected

18 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Kiinstliche Neuronale Netze _\\!(lT

C N N _ Faltu n g Karlsruher Institut fur Technologie
Originalmatrix Kernel Resultierende Matrix
7 5 8 7*(-1)+5*1+5*1+3*0 =3
101 — 3 6 5%(-1)+8*1+3*1+6*0 =6
I N X — 5¥(-1)+3*142*140*0 =0
1 0 0 3
2 0 1 3*(-1)+6*1+0*1+1*0 =3
® Faltung
Kernelmatrix wird mit vordefinierter Schrittgrol3e (,stride®) Uber die Originalmatrix geschoben
® Padding

Je nach Schrittgrof3e kann die Kernelmatrix tber den Rand hinaus geschoben werden. Der Umgang mit
dieser Situation wird ,Padding“ genannt.
VALID-Padding: kein Uberschreiten der Rander

SAME-Padding: z.B. mit zero-Padding: Der Originalmatrix wird auf3erhalb der Rander ,0“ zugewiesen’

19 Ubung zu Informationstechnik 1l und Automatisierungstechnik Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Klassifikation

Bewertung des trainierten Modells - Confusion Matrix
Actual value

. True positives

TPR =
Y. Condition positive
False positives
FPR = 2 . .p ,
Y. Condition negative
False negatives
FNR = 2 — & —
Y. Condition positive
True negatives
TNR = 2 5

Y. Condition negative

Predicted value

Yes

No

SKIT
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False positive (FP)

2
)| >
-_
L ’ S
‘.,,‘ .

© ,vorhersage richtig, ,vorhersage falsch,
= Objekt vorhanden* Objekt nicht vorhanden®
O 8
: + 5
. b
False negative (FN)
o ,vorhersage falsch, ,vorhersage richtig,
b= Objekt vorhanden* Objekt nicht vorhanden*
(@)}
[}
zZ

True

False

Predictive

value:

Actual
value

ey

sLegende
Algorithmus Vorhersage richtig

Algorithmus Vorhersage falsch

Entscheidung des Algorithmus

Pos | Gesuchtes Objekt (Husky)

Neg Nicht das gesuchte Objekt
(kein Husky)

Yes:

gesuchtes Objekt dargestellt
No:
Gesuchtes Objekt nicht dargestellt

Gutekriterium:

o Klassifigiopt) < 7 T 7
Klassifikationsrate: P (richtig Klassifiziert) = / Nges
(accuracy) P(falsch Klassifiziert) = fo 1 n/nges

20 Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Confusion Matrix
Zwischenibung

. True positives

TPR = "
Condition positive False positive (FP)
) p ,vorhersage richtig, ,vorhersage falsch,
False positives Objekt vorhanden* Objekt nicht vorhanden®
FPR = P
2. Condition negative t, = 80 fp=5
ENR Y. False negatives
Y Condition positive False negative (FN)
_ ,vorhersage falsch, ,vorhersage richtig,
TNR = Y. True negatives Objekt vorhanden* Objekt nicht vorhanden*“
~ Y Condition negativ
) 5 € fn=10 t, =50
Untersuchte Bilder Nges 145 Berechnen Sie:
Tatsachlich Husky NHusky 90 * TPR
Tatsachlich kein Husky MoHusky 55 ) EE&
Alg behauptet Hu.sky NaHusky 85 . TNR
Alg behauptet kein Husky NanoHusky 60
21 Ubung zu Informationstechnik 1l und Automatisierungstechnik

TPR =7
FPR =7
FNR =7
TNR =7
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Confusion Matrix
Zwischenibung - Lsg

. True positives

SKIT
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TPR = "
Condition positive False positive (FP)
) p ,vorhersage richtig, ,vorhersage falsch,
False positives Objekt vorhanden* Objekt nicht vorhanden*
FPR = P
2. Condition negative t, = 80 fp=5
ENR Y. False negatives
Y Condition positive False negative (FN)
_ ,vorhersage falsch, ,vorhersage richtig,
Y True negatives Objekt vorhanden* Objekt nicht vorhanden* _
TNR = TPR =
ndition n 1
Y. Condition negative =10 £ =50
FPR =
Untersuchte Bilder Nges 145 Berechnen Sie: ENR =
Tatsachlich Husky NHusky 90 * TPR
Tatsachlich kein Husky MoHusicy 55 * FPR
e FNR TNR =
Alg behauptet Husky NaHusky 85 TNR
Alg behauptet kein Husky NanoHusky 60
22 Ubung zu Informationstechnik 1l und Automatisierungstechnik Institut fir Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)
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W Supervised Learning
® K-NN

® NN
B Confusion Matrix

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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UNSUPERVISED LEARNING
CLUSTERING

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Modelbildung — Ubersicht tiber Verfahren
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A
r )}
Unsupervised Learning Supervised Learning Reinforcement Learning
Any ML techniques not based on labels Any ML techniques based on labels Any ML techniques based on reward functions
I I
v v v v
Feature Reduction Clustering Classification Regression
I I
\ v / \ v v
One-Class Two-Class Multi-Class Non-Linear Linear Periodic
Classification  Classification Classification Regression Regression Regression

(Semi-supervised Learning)

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Unsupervised Learning ﬂ(lT

. Karlsruher Institut far Technologie
Clustering

B

Clustering @@

v

»
»

Gruppierung von gleichartigen Situationen/ Datenpunkten/ Merkmalen

B Konzepte
® Berechnung Ahnlichkeiten von durch Daten beschriebene Objekte
® Ahnlichkeit fir Vorhersagen verwenden
® Clustering als auf Ahnlichkeit beruhende Segementierung

® Verfahren
® Suche nach ahnlichen Objekten
® K-means
® DistanzmaR fur Berechnung von Ahnlichkeit

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Longitude

Clustering - Algorithmen _\\!(IT

Karlsruher Institut far Technologie
K-means

® Verfahren der Vektorquantisierung

® Bildung Mengen von ahnlichen Objekten in k Gruppen
maoglichst geringe Varianz, Gruppen ahnlicher Groé3en

Datensatz in k Partitionen teilen, so dass Summe der quadrierten Abweichungen von Cluster-
Schwerpunkten minimal wird

Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015 gruppiert mit k-means k
"‘ = 2 x;: Datenpunkt
R | e 7= Dl —wll® siouser
NA e 7 . 7 ;- Schwerpun
o SRS MT ND . i=1xj€S; #
45 i . . D AETE R = ,' ME
OR 1D e RN P~
- e VB o e e - SR | - .
" ; el b b S e Ty O PA Lloyd Algorithmus:
. (A Ucrgted. Sta}}?;s 1 1" BREMO e y g o
- 55 MO £y 7 1. k unterschiedliche Zentren cq, ¢y, ..., Ck
_ DK ASE TN S0 NC 2. Solange sich die Zielfunktion verbessert:
35 < ‘Az. NM lf‘?\.. b JORBRA T i . - H
. L. ¥ ST S 20SC Partitioniere P in Cluster S, S,, ..., S, dass S; die
. i G 1,92 k i
TR PNPIE L AN Punkte aus P enthélt, deren nachstgelegenes
30 s R i .
S Zentrum c; Ist
) Gulf of * Flr jedes 1 <i < k sei ¢; « u(C;)
Kovire Mexico
-120 -110 -100 -90 -80 -70
Latitude
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Clustering
K-means

B Links:
Clusterbildung nach GPS-Daten

B Rechts:

Clusterbildung nach Sturmstarken und Verletztenanzahl

Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015 gruppiert mit k-means

50 4
it T
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280

200

150

Verletztenanzahl
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0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Sturmstéarken

Exemplarisch einige Stiirme in den USA zwischen 1950 und 2015
Gruppierung nach Sturmstarke und Verletztenanzahl mit k-means
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Clustering
Dendrogramme

® Visualisierung hierarchischer Baumstruktur
B Jede Wurzel reprasentiert ein einzelnes Cluster,
welches die komplette Datenmenge umfasst

® Jedes Blatt reprasentiert ein Cluster, in denen sich
lediglich ein Objekt befindet

® Jeder Knoten reprasentiert die Vereinigung aller
Kindknoten/Blatter

® Die Verbindungen stellen Ahnlichkeitsmaf dar

Grafische Erstellung tber Entfernung

Gesucht Abstand zwischen Datenpunkten
Xa1

XZz = \/xczll + xczzzl

Vektor zwischen zwei Punkten:

Linearkombination x;, = x; + x,

Xal =
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Dendrogramm A\‘(IT

Beispiel (agglomerierend)

°F

3 Cluster
0,10
ce E 4 Clust
ster
@A u:
0,08 5 Cluster
00

AAAAAA

® Sechs Punkte und ihre méglichen Cluster.

® Links sind die sechs Punkte A bis F und die Kreise 1 bis 5 dargestellt, die verschiedene auf der
Distanz beruhende Gruppierungen kennzeichnen.

® Sie bilden eine implizite Hierarchie - Das Dendrogramm der Gruppierung im unteren Teil der
Abbildung zeigt diese Hierarchie explizit.

st Technk de Informatorenesarsetung (ITV)

i< WO oy

x
®
x
I x
x
x
2 4 6 8 10

Institut fr Technik der Informationsverarbeitung (ITIV)



Clustering
Dendrogramm
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Ebene Abstand Punkte

Abstand: |x,| =

Xa1
Xa2

Vektor zwischen zwei Punkten: x;, = x; + x5,

— 2 2
— \/xal + xaz

107

3.5

25

Ebenen des Dendrogramms

0 2 4 6 8 10
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Dendrogramm zu den Datenpunkte X, bis x
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Clustering
K-means mit unterschiedlichen k

® Dendrogramm gibt Aufschluss Uber die zu wahlende Anzahl der Cluster

Dendrogramm zu den Datenpu
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nkte X, bis X410

4+
Cluster mit k=2 Cluster mit k=3
1071
35
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K-means und Dendrogramm
Zwischenibung

® Zeichnen Sie das zugehorige Dendrogramm zu den gegebenen
Datenpunkten und geben Sie auf Basis dessen ein geeignetes k flr

einen k-means Algorithmus an

1071

*,
*y
g *; *g
x, *g
*g
*i0
*,
Il Il Il Il I
2 4 6 8 10
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K-means und Dendrogramm
Zwischentbung - Lsg

® Zeichnen Sie das zugehorige Dendrogramm zu den gegebenen
Datenpunkten und geben Sie auf Basis dessen ein geeignetes k flr

einen k-means Algorithmus an

1071

Cluster mit k=3
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Dendrogramm zu den Datenpunkten X, bis X40
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® Unsupervised Learning

® Clustering

® K-means
® Dendrogramme

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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Ziele der heutigen Ubung

® Nach der heutigen Ubung kénnen Sie....

Ubung zu Informationstechnik Il und Automatisierungstechnik
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