


Uberblick

11 Schritte der Datenanalyse:

Problemanalyse

Bestimmen von
gegeb./gesuchten
Grof3en.

Woahl des
Performanzmaf3/

Zielkriteriums.

Modellraum und
Modellannahmen.




Uberblick

o1 Problemanalyse
Problemklasse.
Daten-Eigenschaften.

1 Grundlagen der Lerntheorie
Grundbegriffe.

Optimale Entscheidung.
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Problemklassen 2 A

Uberwachtes Lernen von Attributbelegungen ' '!:“’“11

Gegeben: Trainingsdaten mit bekannten Zielattributen

(gelabelte Daten).

Eingabe: Instanz (Obijekt, Beispiel, Datenpunkt,
Merkmalsvektor) = Vektor mit Attribut-Belegungen.

Ausgabe: Belegung des/der Zielattribut(e).

Klassifikation: Nominaler Wertebereich des Zielattributs,
z.B. {grin, rot, blau}, {Spam, Nicht-Spam}.

Ordinale Regression: Ordinaler Wertebereich des Zielattributs,
z.B. {klein, mittel, grof3}.

Regression: Numerischer Wertebereich des Zielattributs, z.B. Temperatur.



Problemklassen

Uberwachtes Lernen von Attributbelegungen

11 Beispiel bindre Klassifikation:

-
Q
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Bewodlkung

Temperatur

Luftfeuchtigkeit

Tennis spielen?

sonnig warm oc wenig nein
sonnig warm hoch stark nein
bedeckt warm hoch wenig ja
Regen mild hoch wenig ja
Regen kihl normal wenig ja
Regen kihl normal stark nein
bedeckt kihl normal stark ja
sonnig mild hoch wenig nein
sonnig kuhl normal wenig ja
Regen mild normal wenig i
sonnig mild normal stark

bedeckt hoch

bedeckt

Regen

normal
hoch

ZielgroBe
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Problemklassen

Uniberwachtes Lernen von Atiributbelegungen

Gegeben: Trainingsdaten mit unbekannten
Lielattributen (ungelabelte Daten).

Eingabe: Instanzen.

Ausgabe: Belegung der Zielattribute.

Clustern: Nominaler Wertebereich des Zielattributs,
z.B. Jahreszeiten, {Cluster1, Cluster2, ...}.

Dichteschdtzung: Numerischer Wertebereich des Zielattributs.

Visualisierung: Bspw. 3 numerische Zielattribute (Koordinaten).



Problemklassen

Uniberwachtes Lernen von Atiributbelegungen

11 Beispiel Clustern (Tabellendarstellung):

Monat
Juli

September

August
April
Oktober
Dezember
Januar
Juli
Februar
Marz

November

August

Juni
April

Bewodlkung

Temperatur

Luftfeuchtigkeit

Wind

sonnig warm oc wenig :
sonnig warm hoch stark 2
bedeckt warm hoch wenig 2
Regen mild hoch wenig 2
Regen kihl normal wenig 2
Regen kihl normal stark 2
bedeckt kuhl normal stark 2
sonnig mild hoch wenig 2
sonnig kuhl normal wenig 2
Regen mild normal wenig 2
sonnig mild normal stark 2
bedeckt mild hoch stark 2
bedeckt warm normal wenig 2
Regen mild hoch stark 2

Jahreszeit

ZielgroBe
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Problemklassen

Uniberwachtes Lernen von Atiributbelegungen

11 Beispiel Clustern (Diagramm bzgl. der Attribute
Luftfeuchtigkeit und Temperatur):

Luftfeuchtigkeit

Sommer

hoch Herbst "
" 8
X

Frihling

normal

Winter

kihl warm

Temperatur



Problemklassen

Suchen von hdufigen/seltenen Mustern

Eingabe: Trainingsdaten mit Relationen zw. den
Instanzen.

Ausgabe: Regeln (allgemeinere Abhdngigkeiten).

Frequent ltem Sets Detection: Gegeben sind Tupel von
Objekten; Ziel: haufige Teilmengen finden.

Frequent Sequences Detection: Gegeben sind Sequenzen von
Objekten; Ziel: haufige Teilsequenzen finden.

Anomaly /Novelty Detection: Gegeben sind Sequenzen oder
Punktmengen; Ziel: Auffalligkeiten entdecken.



Problemklassen

Halbiberwachtes Lernen von Attributbelegungen

Gegeben: Trainingsdaten mit teilweise bekannten
Lielattributen (gelabelte und ungelabelte Daten).

Eingabe: Instanz.

Ausgabe: Belegung des Zielattributs.

Uberwachtes Clustern: Wertebereich des Zielattributs bekannt;
Ziel: Zuordnung der ungelabelten Beispiele.

Active Learning: Ungelabelte Daten durch Experten gelabelt;
Ziel: moglichst wenig Beispiele labeln zu missen.

Self-Learning, Co-Learning: Ungelabelte Daten durch Modell
gelabelt; flieBen direkt/indirekt in Trainingsprozess ein.
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Problemklassen

Uberwachtes Lernen von globalen Ordnungsrelationen

Gegeben: Trainingsdaten mit einer bekannten
Sortierung bzw. paarweisen Ordnung.

Eingabe: Menge von Instanzen.

Ausgabe: Eine Sortierung der Instanzen.
Ordinale Regression.

Rank-Learning.

Pairwise Ranking: Ordnung fir die Eingabe von zwei Instanzen.

Label Ranking: Scoring/Sortierung von mehr als zwei Instanzen.

11



Problemklassen

Uberwachtes Lernen von globalen Ordnungsrelationen

-1 Beispiel Rank-Learning:

Reifenmodell

Preis in EUR  Bremsweg (trocken) Bremsweg (nass) Gerdusch Platzierung

44 bis 70 2,0 1,8 3,0 1
59 bis 77 1,3 2,0 3,5 2
51 bis 75 1,3 2,2 2,9 3
52 bis 75 1,9 1,9 3,7 4
46 bis 66 2,2 2,3 3,3 5
48 bis 65 1,8 2,3 3,3 6
51 bis 77 1,4 2,8 3,1 7
37 bis 68 4,1 2,1 4,2 8
43 bis 66 2,1 3,2 3,2 9
48 bis 69 1,6 3,2 3,1 10
46 bis 72 2,0 2,8 3,0

61 bis 86 2,1 2,5 3,0

39 bis 65

ZielgroBe
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Problemklassen

Uniberwachtes Lernen von globalen Ordnungsrelationen

Gegeben: Trainingsdaten mit einer unbekannten

Sortierung bzw. paarweisen Ordnung.
Eingabe: Menge von Instanzen.

Ausgabe: Eine Sortierung der Instanzen nach Relevanz.

Authority-Ranking.

Sortierung unbekannt aber Modell fir Relevanz (Authority)
bekannt, z.B. Random-Walk-Modell in Graphen.

Sortierung /Relevanz nur indirekt bekannt, z.B. durch Anklicken
eines Links.

13
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Problemklassen

Un-/HalbUberwachtes Lernen von globalen Ordnungsrelationen

Beispiel Authority-Ranking mit Random-Walk-Modell:

alpha 1 (100.0%) delta

?‘\

beta
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Problemklassen

Lernen von lokalen Ordnungsrelationen

Gegeben: Trainingsdaten mit mehreren (teilweise)
bekannten nutzerabhdngigen Sortierungen.

Eingabe: Menge von Instanzen und Nutzern.

Ausgabe: Sortierung der Instanzen pro Nutzer.

Collaborative Filtering: Nur Préaferenzen teilweise bekannt.

Content-based Filtering: Eigenschaften von Instanzen und
Nutzern bekannt; Praferenzen teilweise bekannt.

15



Problemklassen

Lernen von lokalen Ordnungsrelationen

-1 Beispiel Collaborative Filtering:

Predictions
for you %

b 8.6 6. 61
bt 6.6 61

TR KA

F P |45 stare

Your
Ratings

Mot seen v|

Mot seen
0.5 stars
1.0 stars
1.5 stars
2.0 stars
2.5 stars
3.0 stars
3.h stars

Movie
Information

KKK KW [Natseen =] About a Boy (2002) DD, VHS,

infa | imdhb

Comedy, Drama

Chicago (2002} info | imdb
Comedy, Crime, Drama, Musical
And ¥our Mother Too (Y Tu
wWama También) (2001} 0D,
YHS, info | imdb

Comeady, Drama, Romance

Monsoon Wedding (2001} D00,
YHS, info | imdb

y Comedy, Romance

Talk to Her (Hable con Ella)
{2002) info | imdb
Comedy, Drama, Romance

Wish
List

v &

-

Nutzer 1 Nutzer 2 Nutzer 3

ZielgroBe
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Problemklassen

Weitere Lernprobleme bzw. Spezialfdlle

-1 Adversarial Learning: Lernen in Static Games.

71 Reinforcement Learning: Lernen in Repeated Games.
-1 Daten-Modellierung & -Visualisierung.

1 Structured Input-/Output-Learning.

D o 00
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Daten-Eigenschaften
Abhdngigkeit zwischen den Datenpunkten

1 Unabhdngige Daten:

Datenpunkte sind (nahezu)
unabhdngig von einander, )

z.B. Kundendaten.

- Sequenzen: 0—O0—0—0

Folge von abhdngigen
Datenpunkten, z.B. Wetterdaten.

1 Verlinkte Daten:

Abhdngigkeiten hoherer
Ordnung, z.B. Webseiten.

18



Daten-Eigenschaften
Verfugbarkeit

Batch Learning: Trainingsdaten (und evtl. Testdaten)
zum Analysezeitpunkt verfigbar.

Beispiel: Kaufverhalten auf Kundendaten vorhersagen.

Online Learning: Trainingsdaten (und evtl. Testdaten)
zum Analysezeitpunkt sequenziell verfigbar.

Beispiel: Spam-Filter im Email-Client (Nachtrainieren nach
jeder neuen, vom Nutzer gelabelten Email).

19



Daten-Eigenschaften
Umfang und Qualitat

Umfang:
Scale: Viele /wenige verschiedene Attribute /Instanzen.

Sparsity: Viele /wenige verschiedene Attributbelegungen.

Qualitat:
Fehlerhafte Attribute /Zielattribut(e).
Fehlende Attributbelegung.
Nicht-reprdsentative Beispiele (Data Distribution Shift).

UngleichmdBige Verteilung der Zielattributbelegungen
(Inbalanced Classes).

20



Grundlagen der Lerntheorie
Grundbegriffe

Modell (Hypothese): Funktion welche, abhdngig von
der Problemklasse, den Eingabeattributen/-Instanzen
eine Belegung der ZielgréBe zuordnet.

Lernverfahren: Algorithmus welcher fir gegebene
Daten ein Modell auswahit.

Modellraum (Hypothesenraum): Menge der Modelle,
die vom Lernverfahren bericksichtigt werden.

Einschrankung auf Modellraum = ,,Modell-Bias®.

21



Grundlagen der Lerntheorie
Grundbegriffe

Versionsraum: Menge der Modelle, die mit den
Trainingsdaten konsistent sind.

Versionsraum wird kleiner je mehr Daten vorhanden sind,
ist i.d.R. jedoch unendlich grof3!

Versionsraum leer: Trainingsmenge widersprichlich oder
zu eingeschrdnkter Modellraum.

Alle Elemente des Versionsraums erkldren die Daten
gleichermalBen gut.

Annahme: Genau ein Element des Versionsraums hat die
Daten erzeugt.

22



Grundlagen der Lerntheorie
Grundbegriffe

A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit (Posterior) eines Modells:
Wie wahrscheinlich ist das Modell h nachdem wir die
Daten D gesehen haben.

A-Priori-Wahrscheinlichkeit (Prior) eines Modells:

Wie wahrscheinlich ist das Modell h bevor wir die Daten D
gesehen haben.

Likelihood der Daten: Wie wahrscheinlich wurden die
Daten D durch das Modell h erzeugt.

p(D[hyp(h)
h| D)=
p(h| D)= P8

23



Grundlagen der Lerntheorie

Grundbegriffe

Original-Modell
Gerade
Polynom 5. Grades

Funktion Likelihood  Prior
Original-Modell maximal 0
Gerade gering sehr hoch
Polynom 5. Grades hoch hoch
Polynom 12. Grades | maximal gering

4
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Grundlagen der Lerntheorie
Grundbegriffe

Verlustfunktion I: Negativer Logarithmus der Daten-
Likelihood.

Likelihood im Intervall [0,1] = Verlustfunktion im Intervall [O,%°].
Je hoher die Likelihood, desto geringer der Verlust.
Je geringer die Likelihood, desto gréBBer der Verlust.

I(D,h)=~log p(D|h)

Regularisierer Q: Negativer Logarithmus der A-Priori-
Wahrscheinlichkeit eines Modells.

Analoge Eigenschaften wie Verlustfunktion.

Kodiert ,,Vorwissen” Gber die Wahl eines Modells.
Q(h) =—log p(h)

25



Grundlagen der Lerntheorie
Optimale Entscheidung

Wadhle das Modell, welches am wahrscheinlichsten die Daten
erzeugt hat = Maximum Likelihood (ML).

Problem: Likelihood ist gleichgro3 fir alle Modelle im Versionsraum!

arg max p(D|h)=arg mhin (D, h)

Wadhle das Modell, welches am wahrscheinlichsten ist nachdem
wir die Daten gesehen haben = Maximum A-Posteriori (MAP).

arg max p(h| D) =arg max p(D|h)p(h)=arg mhin (D, h)+Q(h)

Mittle Uber alle Modelle gewichtet mit ihrer A-Posteriori-
Woahrscheinlichkeit = Bayes‘sches Lernen.
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Grundlagen der Lerntheorie
Optimale Entscheidung

Generatives Lernen:

Schatze Likelihood-Funktion explizit aus den Trainingsdaten.
Berechne aus geschatzter Likelihood und Prior das wahrscheinlichste Modell.

Wadhle Entscheidungsfunktion: Vorhersage fir ZielgroBen gemdalR des Modells.

Diskriminatives Lernen:

Schdtze Posterior aus den Trainingsdaten und wdhle das wahrscheinlichste Modell.

Wdhle Entscheidungsfunktion: Vorhersage fir ZielgroBen gemdaf des Modells.

Direktes Lernen:

Finde Funktion welche direkt aus den Trainingsdaten eine Vorhersage
fir ZielgroBen trifft (ohne Wahrscheinlichkeiten explizit zu modellieren).
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Grundlagen der Lerntheorie

Finden der optimalen Entscheidung

Problemklasse, Modellraum, Lernstrategie usw. bestimmen.
Lielkriterium (Optimierungsaufgabe) formulieren.

Optimierungsaufgabe (OA) Iosen:
Suche: heuristisch, Greedy, etc.
Analytisch: Geschlossene Losung existiert, z.B. Nullstellen einer Parabel.

Numerisch: Keine (bzw. zu aufwendige) geschlossene Losung,
z.B. Nullstellen durch Newton-Verfahren finden.

Analytische Approximation: OA durch analytisch |6sbare Aufgabe
approximieren, z.B. Minimierung einer konvexen oberen Schranke der
Zielfunktion.

Numerische Approximation: OA durch numerisch l16sbare Aufgabe
approximieren, z.B. komplexe OA in mehrere einfache OAs zerlegen.
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Zusammenfassung

Zahlreiche unterschiedliche & unterschiedlich schwere
Datenanalyseprobleme, z.B.

Klassifikation /Regression,
Clustern,

Ranking usw.

Verschiedene Lernstrategien & Losungsansdtze.

Erkennen des Datenanalyseproblems und Wahl
einer geeigneten Lernstrategie entscheidend!
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