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dessen Aufgabe es ist, eingehende Nachrichten in den Spam-Ordner zu verschie-
ben. Sie konnten eine schwarze Liste von Wortern erstellen, die zum Einstufen
einer E-Mail als Spam fithren. Dies ist ein Beispiel fiir ein von Experten entwickeltes
Regelsystem als »intelligente« Anwendung. Bei manchen Anwendungen ist das
Festlegen von Regeln von Hand praktikabel, besonders wenn Menschen ein gutes
Verstindnis fur den zu modellierenden Prozess besitzen. Allerdings hat das Ver-
wenden von Hand erstellter Regeln zwei grofle Nachteile:

* Die Entscheidungslogik ist fiir eine bestimmtes Fachgebiet und eine Aufgabe
spezifisch. Selbst eine kleine Verinderung der Aufgabe kann dazu fihren,
dass das gesamte System neu geschrieben werden muss.

* Das Entwickeln von Regeln erfordert ein tiefes Verstindnis davon, wie ein
menschlicher Experte diese Entscheidung treffen wiirde.

Ein Beispiel, bei dem der hindische Ansatz fehlschligt, ist das Erkennen von
Gesichtern in Bildern. Heutzutage kann jedes Smartphone ein Gesicht in einem
Bild erkennen. Allerdings war Gesichtserkennung bis 2001 ein ungelostes Problem.
Das Hauptproblem dabei war, dass ein Computer die Pixel (aus denen ein Compu-
terbild besteht) im Vergleich zu Menschen auf sehr unterschiedliche Weise »wahr-
nimmt«. Diese unterschiedliche Reprisentation macht es einem Menschen
praktisch unmoglich, ein gutes Regelwerk zu entwickeln, mit dem sich umschrei-
ben lisst, was ein Gesicht in einem digitalen Bild ausmacht. Mit maschinellem Ler-
nen ist es dagegen ausreichend, einem Programm eine grofle Sammlung von
Bildern mit Gesichtern vorzulegen, um die Charakteristiken zum Erkennen von
Gesichtern auszuarbeiten.

Welche Probleme kann Machine Learning l6sen?

Die erfolgreichsten Arten maschineller Lernalgorithmen sind diejenigen, die den
Entscheidungsprozess durch Verallgemeinerung aus bekannten Beispielen automa-
tisieren. In diesem als itberwachtes Lernen bekannten Szenario beliefert der Nutzer
einen Algorithmus mit Paaren von Eingabewerten und erwiinschten Ausgabewer-
ten, und der Algorithmus findet heraus, wie sich die gewiinschte Ausgabe erstellen
ldsst. Damit ist der Algorithmus ohne menschliche Hilfe in der Lage, aus zuvor
unbekannten Eingaben eine Ausgabe zu berechnen. Bei unserem Beispiel der
Spam-Klassifizierung wiirde der Nutzer dem Algorithmus eine grofRe Anzahl E-
Mails (die Eingaben) sowie die Angabe, welche dieser E-Mails Spam sind (die
erwiinschte Ausgabe), zur Verfiigung stellen. Fiir eine neue E-Mail kann der Algo-
rithmus dann vorhersagen, ob die neue E-Mail Spam ist.

Maschinelle Lernalgorithmen, die aus Eingabe-Ausgabe-Paaren lernen, bezeichnet
man als iiberwachte Lernalgorithmen, weil ein »Lehrer« den Algorithmus in Form
der erwiinschten Ausgaben fiir jedes Lernbeispiel anleitet. Obwohl das Erstellen
eines Datensatzes geeigneter Ein- und Ausgaben oft mithevolle Handarbeit bedeu-
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tet, sind iiberwachte Lernalgorithmen gut verstindlich, und ihre Leistung ist leicht
messbar. Wenn Thre Anwendung sich als iberwachte Lernaufgabe formulieren
ldsst und Sie einen Datensatz mit den gewiinschten Ergebnissen erstellen kénnen,
ldsst sich Thre Fragestellung vermutlich durch Machine Learning beantworten.

Beispiele fur iilberwachtes maschinelles Lernen sind:

Auf einem Briefumschlag die Postleitzahl aus handschriftlichen Ziffern zu erkennen
Hier besteht die Eingabe aus der eingescannten Handschrift, und die
gewiinschte Ausgabe sind die Ziffern der Postleitzahl. Um einen Datensatz
zum Erstellen eines maschinellen Lernmodells zu erzeugen, miissen Sie zuerst
viele Umschlige sammeln. Dann koénnen Sie die Postleitzahlen selbst lesen
und die Ziffern als gewtinschtes Ergebnis abspeichern.

Anhand eines medizinischen Bildes entscheiden, ob ein Tumor gutartig ist

Hierbei ist die Eingabe das Bild, und die Ausgabe, ob der Tumor gutartig ist.
Um einen Datensatz zum Erstellen eines Modells aufzubauen, benétigen Sie
eine Datenbank mit medizinischen Bildern. Sie bendtigen auch eine Experten-
meinung, es muss sich also ein Arzt simtliche Bilder ansehen und entschei-
den, welche Tumore gutartig sind und welche nicht. Es ist sogar moglich, dass
zur Entscheidung, ob der Tumor im Bild krebsartig ist oder nicht, zusitzlich
zum Bild weitere Diagnosen notig sind.

Erkennen betriigerischer Aktivitdten bei Kreditkartentransaktionen
Hierbei sind die Eingaben Aufzeichnungen von Kreditkartentransaktionen,
und die Ausgabe ist, ob diese vermutlich betriigerisch sind oder nicht. Wenn
Thre Organisation Kreditkarten ausgibt, miissen Sie sdmtliche Transaktionen
aufzeichnen und ob ein Nutzer betriigerische Transaktionen meldet.

Bei diesen Beispielen sollte man hervorheben, dass das Sammeln der Daten bei die-
sen Aufgaben grundsitzlich unterschiedlich ist, auch wenn die Ein- und Ausgabe-
daten sehr klar wirken. Das Lesen von Umschldgen ist zwar mithevoll, aber auch
unkompliziert. Medizinische Bilder und Diagnosen zu sammeln, erfordert dagegen
nicht nur teure Gerite, sondern auch seltenes und teures Expertenwissen, von den
ethischen und datenschutztechnischen Bedenken einmal abgesehen. Beim Erken-
nen von Kreditkartenbetrug ist das Sammeln der Daten deutlich einfacher. Thre
Kunden werden Sie mit den notigen Ausgabedaten versorgen. Um die Ein-/Ausga-
bedaten fiir betriigerische und ehrliche Aktivitidten zu erhalten, miissen Sie nichts
anderes tun, als zu warten.

Uniiberwachte Algorithmen
sind eine weitere Art in diesem Buch behandelter Algorithmen. Beim uniiber-
wachten Lernen sind nur die Eingabedaten bekannt, und dem Algorithmus
werden keine bekannten Ausgabedaten zur Verfugung gestellt. Es sind viele
erfolgreiche Anwendungen dieser Methoden bekannt, sie sind aber in der
Regel schwieriger zu verstehen und auszuwerten.
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Beispiele fiir uniiberwachtes Lernen sind:

Themen in einer Serie von Blogeintrdgen erkennen
Sie haben eine grofle Menge Textdaten und mochten diese zusammenfassen
und die darin vorherrschenden Themen herausfinden. Wenn Sie nicht im
Voraus wissen, welches diese Themen sind oder wie viele Themen es gibt, so
gibt es keine bekannte Ausgabe.

Kunden in Gruppen mit dhnlichen Vorlieben einteilen
Mit einem Satz Kundendaten kénnten Sie dhnliche Kunden erkennen und
herausfinden, ob es Kundengruppen mit dhnlichen Vorlieben gibt. Bei einem
Online-Geschiift kénnten diese »Eltern«, »Biicherwiirmer« oder »Spieler«
sein. Weil diese Gruppen nicht im Voraus bekannt sind, oft nicht einmal
deren Anzahl, haben Sie keine bekannte Ausgabe.

Erkennung aufSergewdhnlicher Zugriffsmuster auf eine Webseite

Um unrechtmifRige Nutzung oder Fehler zu erkennen, ist es oft hilfreich,
Zugriffe zu finden, die sich von der Durchschnittsnutzung abheben. Jedes
auflergewohnliche Muster kann sehr unterschiedlich sein, und Sie haben
womdglich keinerlei Aufzeichnungen itber abnorme Nutzung. Weil Sie in die-
sem Fall die Zugriffe einer Webseite beobachten und nicht wissen, was nor-
male Nutzung ist und was nicht, handelt es sich hier um eine uniiberwachte
Fragestellung.

Sowohl bei iiberwachten als auch bei uniiberwachten Lernaufgaben ist es wichtig,
eine fiir den Computer verstiandliche Reprisentation Threr Eingabedaten zu haben.
Oft hilft es, sich die Daten als Tabelle vorzustellen. Jeder zu untersuchende Daten-
punkt (jede E-Mail, jeder Kunde, jede Transaktion) ist eine Zeile, und jede Eigen-
schaft, die diesen Datenpunkt beschreibt (z. B. das Alter eines Kunden oder die
Menge oder der Ort der Transaktion), ist eine Spalte. Sie kénnen Nutzer durch
Alter, Geschlecht, das Datum der Registrierung und wie oft sie in Threm Online-
Geschift eingekauft haben, charakterisieren. Das Bild eines Tumors ldsst sich
durch die Graustufenwerte jedes Pixels beschreiben oder aber durch GrofRe, Gestalt
und Farbe des Tumors.

Jede Entitdt oder Zeile bezeichnet man beim maschinellen Lernen als Datenpunkt
(oder Probe), die Spalten — also die Eigenschaften, die diese Entititen beschreiben
werden — nennt man Merkmale.

Im weiteren Verlauf dieses Buches werden wir uns genauer mit dem Aufbau einer
guten Datenreprisentation beschiftigen, was man als Extrahieren von Merkmalen
oder Merkmalsgenerierung bezeichnet. Sie sollten auf jeden Fall bedenken, dass
kein maschinelles Lernverfahren ohne entsprechende Information zu Vorhersagen
in der Lage ist. Wenn zum Beispiel das einzige bekannte Merkmal eines Patienten
der Nachname ist, wird kein Algorithmus in der Lage sein, das Geschlecht vorher-
zusagen. Diese Information ist schlicht nicht in Thren Daten enthalten. Wenn Sie
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ein weiteres Merkmal mit dem Vornamen des Patienten hinzuftigen, haben Sie
mehr Gliick, da sich das Geschlecht hiufig aus dem Vornamen vorhersagen lisst.

Ihre Aufgabe und lhre Daten kennen

Der moglicherweise wichtigste Teil beim maschinellen Lernen ist, dass Sie Thre
Daten verstehen und wie diese mit der zu 16senden Aufgabe zusammenhingen. Es
ist nicht sinnvoll, zufillig einen Algorithmus auszuwihlen und Thre Daten hinein-
zuwerfen. Bevor Sie ein Modell konstruieren kdnnen, ist es notwendig, zu verste-
hen, was in Threm Datensatz vorgeht. Jeder Algorithmus unterscheidet sich darin,
bei welchen Daten und welchen Aufgabenstellungen er am besten funktioniert.
Wenn Sie eine Aufgabe mit maschinellem Lernen bearbeiten, sollten Sie folgende
Fragen beantworten oder zumindest im Hinterkopf behalten:

* Welche Fragen versuche ich zu beantworten? Glaube ich, dass die erhobenen
Daten diese Frage beantworten kénnen?

* Wie ldsst sich meine Frage am besten als maschinelle Lernaufgabe ausdrii-
cken?

* Habe ich genug Daten gesammelt, um die zu beantwortende Fragestellung zu
reprasentieren?

* Welche Merkmale der Daten habe ich extrahiert? Sind diese zu den richtigen
Vorhersagen in der Lage?

* Wie messe ich, ob meine Anwendung erfolgreich ist?

* Wie interagiert mein maschinelles Lernmodell mit anderen Teilen meiner
Forschungsarbeit oder meines Produkts?

In einem breiteren Kontext sind die Algorithmen und Methoden fiir maschinelles
Lernen nur Teil eines grofReren Prozesses zum Losen einer bestimmten Aufgabe. Es
ist sinnvoll, das groffe Ganze stets im Blick zu behalten. Viele Leute investieren eine
Menge Zeit in das Entwickeln eines komplexen maschinellen Lernsystems, nur um
hinterher herauszufinden, dass sie das falsche Problem gelést haben.

Wenn man sich eingehend mit den technischen Aspekten maschinellen Lernens
beschiftigt (wie wir es in diesem Buch tun werden), ist es leicht, die endgiiltigen
Ziele aus den Augen zu verlieren. Wir werden die hier gestellten Fragen nicht im
Detail diskutieren, halten Sie aber dazu an, sdmtliche explizit oder implizit getrof-
fenen Annahmen beim Aufbau maschineller Lernmodelle zu beriicksichtigen.

Warum Python?

Python ist fiir viele Anwendungen aus dem Bereich Data Science die lingua franca
geworden. Python kombiniert die Ausdruckskraft allgemein nutzbarer Program-
miersprachen mit der einfachen Benutzbarkeit einer doménenspezifischen Skript-
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sprache wie MATLAB oder R. Fiir Python gibt es Bibliotheken zum Laden von
Daten, Visualisieren, Berechnen von Statistiken, Sprachverarbeitung, Bildverarbei-
tung usw. Dies gibt Data Scientists einen sehr umfangreichen Werkzeugkasten mit
Funktionalitit fiir allgemeine und besondere Einsatzgebiete. Einer der Hauptvor-
teile von Python ist die Moglichkeit, direkt mit dem Code zu interagieren, sei es in
einer Konsole oder einer anderen Umgebung wie dem Jupyter Notebook, das wir
uns in Kiirze ansehen werden. Machine Learning und Datenanalyse sind von
Grund auf iterative Prozesse, bei denen die Daten die Analyse bestimmen. Es ist
entscheidend, diese Prozesse mit Werkzeugen zu unterstiitzen, die schnelle Iterati-
onen und leichte Benutzbarkeit ermoglichen.

Als allgemein einsetzbare Programmiersprache lassen sich mit Python auch kom-
plexe grafische Benutzeroberflichen (GUIs) und Webdienste entwickeln und in
bestehende Systeme integrieren.

scikit-learn

scikit-learn ist ein Open Source-Projekt, Sie diirfen es also kostenlos verwenden
und verbreiten. Jeder kommt leicht an die Quelltexte heran und kann sehen, was
hinter den Kulissen passiert. Das scikit-learn-Projekt wird kontinuierlich weiter-
entwickelt und verbessert und besitzt eine grofle Nutzergemeinde. Es enthilt eine
Anzahl hochentwickelter maschineller Lernalgorithmen und eine umfangreiche
Dokumentation (http://scikit-learn.org/stable/documentation) zu jedem Algorith-
mus. scikit-learn ist sehr beliebt, und die Nummer Eins der Python-Bibliotheken
far Machine Learning. Es wird in Wirtschaft und Forschung eingesetzt, und im
Netz existieren zahlreiche Tutorials und Codebeispiele. scikit-learn arbeitet eng
mit einigen weiteren wissenschaftlichen Python-Werkzeugen zusammen, die wir
im Verlauf dieses Kapitels kennenlernen werden.

Wir empfehlen, dass Sie beim Lesen dieses Buches auch den User Guide (http:/
scikit-learn.org/stable/user_guide.html) und die Dokumentation der API von
scikit-learn lesen, um zusitzliche Details und weitere Optionen zu jedem Algo-
rithmus kennenzulernen. Die Online-Dokumentation ist sehr ausfithrlich, und die-
ses Buch liefert Thnen die Grundlagen in maschinellem Lernen, um es im Detail zu
verstehen.

Installieren von scikit-learn

scikit-learn benotigt zwei weitere Python-Pakete, NumPy und SciPy. Zum Plotten
und zur interaktiven Entwicklung sollten Sie aufRerdem matplotlib, IPython und
Jupyter Notebook installieren. Wir empfehlen Thnen, eine der folgenden Python-
Distributionen zu verwenden, in denen die notwendigen Pakete bereits enthalten
sind:

6 | Kapitel1: Einfiihrung



	Inhalt
	Vorwort
	Kapitel 1: Einführung
	Warum Machine Learning?
	Welche Probleme kann Machine Learning lösen?
	Ihre Aufgabe und Ihre Daten kennen

	Warum Python?
	scikit-learn
	Installieren von scikit-learn

	Grundlegende Bibliotheken und Werkzeuge
	Jupyter Notebook
	NumPy
	SciPy
	matplotlib
	pandas
	mglearn

	Python 2 versus Python 3
	In diesem Buch verwendete Versionen
	Eine erste Anwendung: Klassifizieren von Iris-Spezies
	Die Daten kennenlernen
	Erfolg nachweisen: Trainings- und Testdaten
	Das Wichtigste zuerst: Sichten Sie Ihre Daten
	Ihr erstes Modell konstruieren: k-nächste-Nachbarn
	Vorhersagen treffen
	Evaluieren des Modells

	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 2: Überwachtes Lernen
	Klassifikation und Regression
	Verallgemeinerung, Overfitting und Underfitting
	Zusammenhang zwischen Modellkomplexität und Größe des Datensatzes

	Algorithmen zum überwachten Lernen
	Einige Beispieldatensätze
	k-nächste-Nachbarn
	Lineare Modelle
	Naive Bayes-Klassifikatoren
	Entscheidungsbäume
	Ensembles von Entscheidungsbäumen
	Support Vector Machines mit Kernel
	Neuronale Netze (Deep Learning)

	Schätzungen der Unsicherheit von Klassifikatoren
	Die Entscheidungsfunktion
	Vorhersagen von Wahrscheinlichkeiten
	Unsicherheit bei der Klassifikation mehrerer Kategorien

	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 3: Unüberwachtes Lernen und Vorverarbeitung
	Arten von unüberwachtem Lernen
	Herausforderungen beim unüberwachten Lernen
	Vorverarbeiten und Skalieren
	Unterschiedliche Möglichkeiten der Vorverarbeitung
	Anwenden von Datentransformationen
	Trainings- und Testdaten in gleicher Weise skalieren
	Die Auswirkungen der Vorverarbeitung auf überwachtes Lernen

	Dimensionsreduktion, Extraktion von Merkmalen und Manifold Learning
	Hauptkomponentenzerlegung (PCA)
	Nicht-negative-Matrix-Faktorisierung (NMF)
	Manifold Learning mit t-SNE

	Clusteranalyse
	k-Means-Clustering
	Agglomeratives Clustering
	DBSCAN
	Vergleichen und Auswerten von Clusteralgorithmen
	Zusammenfassung der Clustering-Methoden

	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 4: Repräsentation von Daten und Merkmalsgenerierung
	Kategorische Variablen
	One-Hot-Kodierung (Dummy-Variablen)
	Zahlen können kategorische Daten kodieren

	Binning, Diskretisierung, lineare Modelle und Bäume
	Interaktionen und Polynome
	Univariate nichtlineare Transformation
	Automatische Auswahl von Merkmalen
	Univariate Statistiken
	Modellbasierte Auswahl von Merkmalen
	Iterative Auswahl von Merkmalen

	Berücksichtigen von Expertenwissen
	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 5: Evaluierung und Verbesserung von Modellen
	Kreuzvalidierung
	Kreuzvalidierung in scikit-learn
	Vorteile der Kreuzvalidierung
	Stratifizierte k-fache Kreuzvalidierung und andere Strategien

	Gittersuche
	Einfache Gittersuche
	Die Gefahr des Overfittings von Parametern und Validierungsdaten
	Gittersuche mit Kreuzvalidierung

	Evaluationsmetriken
	Das Ziel im Auge behalten
	Metriken zur binären Klassifikation
	Metriken zur Klassifikation mehrerer Kategorien
	Regressionsmetriken
	Verwenden von Metriken zur Modellauswahl

	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 6: Verkettete Algorithmen und Pipelines
	Parameterauswahl mit Vorverarbeitung
	Erstellen von Pipelines
	Pipelines zur Gittersuche einsetzen
	Die allgemeine Pipeline-Schnittstelle
	Bequemes Erstellen von Pipelines mit make_pipeline
	Zugriff auf Attribute von Schritten
	Zugriff auf Attribute in einer Pipeline mit Gittersuche

	Gittersuche für Vorverarbeitungsschritte und Modellparameter
	Gittersuche nach dem richtigen Modell
	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 7: Verarbeiten von Textdaten
	Arten von als Strings repräsentierter Daten
	Anwendungsbeispiel: Meinungsanalyse zu Filmbewertungen
	Repräsentation von Text als Bag-of-Words
	Anwenden von Bag-of-Words auf einen einfachen Datensatz
	Bag-of-Words der Filmbewertungen

	Stoppwörter
	Umskalieren der Daten mit tf-idf
	Untersuchen der Koeffizienten des Modells
	Bag-of-Words mit mehr als einem Wort (n-Gramme)
	Fortgeschrittene Tokenisierung, Stemming und Lemmatisierung
	Modellierung von Themen und Clustering von Dokumenten
	Latent Dirichlet Allocation

	Zusammenfassung und Ausblick

	Kapitel 8: Zusammenfassung und weiterführende Ressourcen
	Herangehensweise an eine Fragestellung beim maschinellen Lernen
	Der menschliche Faktor

	Vom Prototyp zum Produktivsystem
	Testen von Produktivsystemen
	Konstruieren eines eigenen Estimators
	Wie geht es von hier aus weiter?
	Theorie
	Andere Umgebungen und Programmpakete zum maschinellen Lernen
	Ranking, Empfehlungssysteme und andere Arten von Lernen
	Probabilistische Modellierung, Inferenz und probabilistische Programmierung
	Neuronale Netze
	Skalieren auf größere Datensätze
	Verfeinern Sie Ihre Fähigkeiten

	Schlussbemerkung

	Index
	Über die Autoren
	Über die Übersetzer
	Kolophon
	www.oreilly.de




