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4. Machine Learning Basics
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DATA SCIENCE

= Generierung von Wissen aus Daten

Machine

Learning
= "use the most powerful hardware, the most Computer Math and
powerful programming systems, and the most Science/|T Statistics
efficient algorithms to solve problems* Data
(Lescovec et al., Mining of Massive Datasets) Stcience

Software Traditional
Development Research

= Beispiele:
= Text- und Bilderkennung
= Churn Prediction (Wird der Kunde den Vertrag verlangern?)
= Empfehlungssysteme (Spotify, Netflix, Amazon)
= Predictive Maintenance

Domains/Business
Knowledge
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DATA SCIENCE VS. DATA ANALYTICS

Advanced Analytics
DataAnalytiCS I B B B R EEEER

Data Science

How can we
make it happen?

What will
happen?

e o
;e Predictive g2
happen? y ()Qﬁ es@§¢

happened? Analytics

Descriptive “§“

Analytics \Q°

0%
0O %
((\'3 \,\'\(\65\9“

VALUE

\io°

DIFFICULTY
Gartner

https://i.pinimg.com/originals/04/df/66/04df66a10529b687d7799429afe9df4a.jpg
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BUSINESS INTELLIGENCE @

= Analyse von Unternehmensdaten ove @ oo (7 swes wsiois - i3 6
= Datensammlung

= Datenaggregation /\/\/
= KPI-Darstellung fur Dashboards und I I I

Reporting
= Software fur Dashboarding

Qlik @ i ﬂ\ —eg | | | N

Tt
Power B Sense tableau J 8 ][] ]

Beispiel Dashboard

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/b7/Infruid%27s_Self-
Service_BI_Tool_Dashboard.jpg
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EINLEITUNG MASCHINELLES LERNEN
GRUNDLAGEN

= Artificial Intelligence (Kinstliche Intelligenz)
,smarte“ Problemlosung durch Maschinen
= Wissensdarstellung
= Sprachanalyse
= (Ablauf-)Planung
= Maschinelles Lernen
= Teilgebiet der Artificial Intelligence
= Mathematische Modellbildung flr die Extraktion von Wissen aus Daten und Erfahrungen
= Verwendung von statistischen Methoden
= Erzeugung kunstlicher Intelligenz ohne explizite Programmierung (engl. hardcoding)
= Unterteilung in Supervised Learning, Unsupervised Learning und Reinforcement Learning
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WAS IST MASCHINELLES LERNEN
DEFINITION

“Machine Learning is the study of computer
algorithms that improve automatically
through experience.” ... ...
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EINLEITUNG MASCHINELLES LERNEN
GRUNDLAGEN

= Artificial Intelligence (Kinstliche Intelligenz)
,smarte“ Problemlosung durch Maschinen
= Wissensdarstellung
= Sprachanalyse
= (Ablauf-)Planung
= Maschinelles Lernen
= Teilgebiet der Artificial Intelligence
= Mathematische Modellbildung flr die Extraktion von Wissen aus Daten und Erfahrungen
= Verwendung von statistischen Methoden
= Erzeugung kunstlicher Intelligenz ohne explizite Programmierung (engl. hardcoding)
= Unterteilung in Supervised Learning, Unsupervised Learning und Reinforcement Learning
= Deep-Learning
Verwendung von Neuronalen Netzen mit mehreren ,versteckten® Schichten
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SUPERVISED LEARNING

= Motivation: Klassifikation

Regression

Unknown Data Predicted Labels

Feature 2
L
Feature 2

= Beispiele: B

Label

Produktqualitat
Konsumentenverhalten vorhersagen
Pradiktive Wartung

Medizintechnik

= Methode: Uberwachtes Lernen
Klassierte Daten (engl. Labeled Data)

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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TITANIC DATENSATZ

Fare
Braund, Mr. Owen Harris male

Cumings, Mrs. John Bradley female 712833

Heikkinen, Miss. Laina female 7925
Futrelle, Mrs. Jacques female 531
Heath

Allen, Mr. William Henry male 805

N

Age Survived

L abels, beschreiben die
Klasse(z.B. cat, dog, dead, alive)

or

Output variable
(Nummer)

Features, beschreiben und
reprasentieren die Eingaben

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler
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TITANIC DATENSATZ 2

Training
Finden von
Modelparametern, welche

das bekannte Label durch / \
die Features erzeugen Model
Age Survived S i
Braund, Mr. Owen Harris male 725 angsam aka Der Algorithmus
Cumings, Mrs. John Bradley female 712833

Heikkinen, Miss. Laina female 7925
Futrelle, Mrs. Jacques Heath female 531
Allen, Mr. William Henry male 805

Name Sex Fare Age Survived

McCarthy, Mr. Timothy J male 518625 ? l

Palsson, Master. Gosta male 21075 2 ?

Johnson, Mrs. Oscar female 111333 27 ? Pai

Nasser, Mrs. Nicholas female 300708 14 ? . . decision neural reg ression
Sandstrom, Miss. Marguerite__female 167 4 ? Pl’ed I Ctl ng Qrees networks /

Vorhersage des Labels
neuer, ungesehener Daten
durch die Verwendung des

trainierten Models

- schnell
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FEATURES UND LABELS

= Features:
= [Features stellen die Input-GroRen des Datensatzes dar
= Beispiele:
= Gestaltsauspragungen (Iris-Datensatz) Auspragung: Breite und Lange des Kelch- und Kronblatts
= Produktqualitat (Produktionsprozess) Auspragung: physikalische GroRen (Kraft, Drehmoment, Leistung)
= Produktpreise (BostonHousingPrizes) Auspragung: Kriminalitatsrate, Raumanzahl, Lehrer-Schiler-Rate
= Labels:
= Labels stellen die Zielgrél3e des zugrundeliegenden Problems dar
= Beispiele:
= Biologische Klasse (Iris-Datensatz) Auspragung: Iris setosa, Iris virginica und Iris versicolor
= Produktqualitat (Produktionsprozess) Auspragung: 10O und nlO
= Produktpreise (BostonHousingPrizes) Auspragung: kontinuierliche Preisspanne [€/ $/ ...]
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EXKURS: IRIS-DATENSATZ

= Schwertlinien-Datensatz:

= Sepalum: Kelchblatt
= Breite
= Lange

A

= Petalum: Kronblatt Iris setosa Iris versicolor Iris virginica

= Breite
= Lange
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FEATURES UND LABELS

Sepal Sepal | Petal | | Petal speC|es
Iength width ength width

V)
o
o 64
&
= 23
2 115

MY
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Feaiure

Label

5.6
5.1
6.4
5.2

2.9
3.3
3.2
3.5
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1.3
0.5
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setosa
versicolor
setosa
virginica
setosa

®
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SUPERVISED LEARNING INTERAKTIVE DEMOS

= Mdglichkeiten heutiger Bilderkennung mittels neuronaler Netze:
= https://www.youtube.com/watch?v=z5X s2Erusc

= Interaktives Klassifikationsbeispiel:
= https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html

= Regressionsbeispiel:
= https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/regression.html

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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DEEP LEARNING

= Deep Learning

= Teilbereich des Machine Learnings A E::r?_”ng
= Verwendung von Kunstlichen Neuronalen Netzen
als Modelle @
= Hauptsachlich fir komplexe Probleme wie Bild- %
und Spracherkennung geeignet £ Most Learning
= Modelle durch das menschliche Gehirn inspiriert L Algorithms
(sinnvolle Analogie?) 2
= Beispiele fur Produkte mit Deep Learning Ansatz

= Siri, Alexa, Google Home

= Recommender Systems von Amazon, Facebook, _>‘
Instagram, YouTube, Netflix

= Tesla Auto Pilot Amount of Data
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EXKURS: AUFBAU NEURONALES NETZ @

= Basismodell ist ein Feed-Forward-Netz
= Aufbau besteht aus Knoten (Neuronen) und Verbindungen
= Berechnung erfolgt in Knoten
= Ergebnis wird Uber Verbindung an Knoten geleitet

Eingangsschicht Zwischelnschicht Ausgangsschicht

Neuron 72

Aust, Holger, 2021. Das Zeitalter der Daten: Was Sie tiber Grundlagen, Algorithmen und Anwendungen wissen sollten. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin / Heidelberg. ISBN 978-3-662-62335-0
Ertel, W. (2021). Neuronale Netze. In: Grundkurs Kiinstliche Intelligenz. Computational Intelligence. Springer Vieweg, Wiesbaden. https://doi.org/10.1007/978-3-658-32075-1_9

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA 19



UNSUPERVISED LEARNING

= Motivation: Dimensionsreduktion

Input Data Learned Latent Parameter
o LJ o™
S
< -,
o N T ) N B2y . 2
o o S e b g o Mf’a—%ﬁ b
2 ’ iy Tu E] &y .
5t 3 Yy st °s o8
IFI'.’ .{.- _:" & e .{, ;ﬁ &
0 agave ¥ o -~ -’.. p S L
. ’ e e F
N s b RO
. . . Feature 1 Feature 1
= Beispiele:

Latent Variable

Clusterung

= Informationsgewinnung
= Marktanalyse

Visualisierungen

= Methode: Untberwachtes Lernen
Unklassierte Daten (engl. Unlabeled Data)
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EINLEITUNG MASCHINELLES LERNEN @
BESTARKENDES LERNEN

= Motivation:

Bei Fragestellungen mit positiven oder negativen Aussagen eine optimale ,Strategie“ entwickeln
= Beispiele:

Derzeit noch in der Forschung und lediglich vereinzelte praktische Umsetzungen

= Methode: Bestarkendes Lernen

Positive und negative Belohnungen
Agent erlernt Strategie (Schach, Arcade-Spiel)

Demos:
= QOpen-Al-Hide-And-Seek

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA 21
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REINFORCEMENT LEARNING

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA

https://openai.com/research/emergent-tool-use
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ARBEITSZEIT EINES DATA-SCIENCE PROJEKTES @

Anteile eines Data Science Workflow

B Aufbau eines Trainingsdatensatz
B Datensatzsammlung
M Sduberung und Organisation von Daten
m Data-Mining / Informationsextraktion
m Verfeinerung des Algorithmus auf das vorliegende Problem
m Andere
https://www.forbes.com/sites/qilpress/2016/03/23/data-preparation-

most-time-consuming-least-enjoyable-data-science-task-survey-
says/#24d1lefae6f63
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ALGORITHMEN
UBERSICHT (AUSWAHL)

= Grundlegende maschinelle Lernverfahren:

= KNN - K-nearest-neighbor — k-nachste-Nachbarn
= RandomForest — Ensemble aus verschiedenen Baumalgorithmen

=  SVM - Support-Vector-Machine — Stiitzvektormaschine

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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ALGORITHMEN: KNN

= trages Lernverfahren (,,lazy“)

@ @ @

~ @2 o (9 - 0: o o - &£ o o

= Simpler-Algorithmus: Vergleich eines ® Qoo & ® @eo & ® Qo &
. . 0 %@W%% *® %@@%% *e® °®®@%%
neuen Datenpunktes mit seinen k- A A B s Bl Al

®oS g0 o8 g0 o8 g0

Nachbarn ° @g%@ ° @g%@ ° @g%s

k=1 k=3 k=11

= Bei steigender Dimension und
Umfang der Daten Problem bei
Speicher- und Rechenaufwand

https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-229/cheatsheet-supervised-learning#other
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ALGORITHMEN: BAUMANALYSE

Hohe > 35 cm
Wert = [20,20]
Klasse = Saugetier
=  Ensemble aus unkorrelierten

. .. ja nein
Entscheidungsbaumen J
Schnautzenlange > 6 cm
Wert = [20,6]
Klasse = Saugetier

= Sehr robust aufgrund Summe vieler

verschiedener Klassifizierer _
nein

. .. Anzahl Zahne > 30
= Schnelles Training; gut flr gro3e Wert = [20.2]

Datensatze Klasse = Saugetier
ein

Wert = [20,0]
Klasse = Katze

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA



ALGORITHMEN: BAUMANALYSE

petal length (cm)< 2.45
ini .66%

7

samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

gini=0.

= Ensemble aus unkorrelierten
Entscheidungsbaumen petalwidh |

gini =

samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicalor

= Sehr robust aufgrund Summe vieler
verschiedener Klassifizierer

= Schnelles Training; gut fir grofl3e
Datensatze

sepal length (gm <6.95

gini = 0.4444
samples = 3
value = [0, 2, 1]
class = versicolor

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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ALGORITHMEN: SVM / SVR

= SVMs (SVR) versuchen einen
Datensatz verschiedener Klassen
durch Stitzvektoren maglichst
optimal zu separieren (regressieren) @

= 2-Dimensional gut vorstellbar; support vectors
Probleme bei h6heren Dimensionen

@
&) ® o5 ) o]
= ,,Kernel-Trick“ fur Separierung nicht Ooo %%, © o9 6% ° 3 8%, e
linear-separierbarer Datenséatze ° e, e %% ° \°° e
Qg ° @ e o 80%00 ©0e 2 e
ceey A ceew

Non-linear separability === Use of a kernel mapping ¢ ====» Decision boundary in the original space

https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-229/cheatsheet-supervised-learning#other
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METRIKEN

=  Metriken

= Eine Softwarequalitatsmetrik ist eine Funktion, die eine
Software-Einheit in einen Zahlenwert abbildet, welcher
als Erfullungsgrad einer Qualitéatseigenschaft der
Software-Einheit interpretierbar ist.“ - IEEE Standard

1061, 1998
» Klassifikation: @
= Accuracy é‘:
* Recal o
= Precision %
= F1-Score &

= Regression
* MAE - Mean Absolute Error
= MAPE - Mean Absolute Percentage Error

1

Actual Values

= MSE - Mean Squared Error
* RMSE - Root Mean Squared Errror

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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TRAIN-TEST-SPLIT

»The central challenge in machine learning is that our
algorithm must perform well on new, previously unseen
inputs—not just those on which our model was trained. The

ability to perform well on previously unobserved inputs is
called generalization.”

Quelle: Deep Learning S. 108; GOODFELLOW ET AL.

= Ziel: Generalisierung
= Aufteilen des Datensatzes

= Faustregel: Train-Test-Split-Ratio ~ 80/20
= Variation je nach Umfang des Datensatzes

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler
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OVER- UND UNDERFITTING

= Ziel: Classifier soll durch Training auf
unbekannte, neue Daten
generalisieren
= Einordnung der rechts stehenden 1
Classifier:
Overfit
Good-fit
Underfit
Overfit

e

https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-229/cheatsheet-machine-learning-tips-and-tricks
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HYPERPARAMETER

= Werden VOR Beginn des Trainings durch den Anwender gesetzt
= Werden wahrend des Trainings nicht verandert bzw. erlernt

= Beispiele:
= Anzahl K-nachster Nachbarn [KNN]
= Kernel [SVM]
=  Gamma [SVM]
= Lernrate [NN]

https://scikit-learn.org/stable/modules/grid_search.html
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K-FOLD-CROSSVALIDATION

= FUr die Optimierung von
Hyperparametern kénnen
,Validations-Splits“ erzeugt werden

= Nachteil: Noch weniger
Trainingsdaten

= Alternative: K-Fold-Crossvalidation

All Data

Test data ‘

‘ Training data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 H Fold 5 ‘\

spitl | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Foda | Folds |

u Vorteil: spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 || Folds | o
Finding Parameters
= Validations-Split entfallt Spiita | Foul1 || Fod2 || Fold3 || Foua || Fous |
= Durchschnittliche Performance anhand k- sons. [[Fadz] [rodz] [eois') NSRRI (o=
facher Austhrung spit5 | Foid1 || Fold2 || Fold3 || Foida || Fouds |

Final evaluation ‘ﬂ Test data

= Train-Test-Split bleibt unangetastet

https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
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https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html

STANDARDISIERUNG & NORMALISIERUNG

a0p-E2 30022

2004

« Standardisierung:
¢ ErWartungSWe rt Nu" -100 ﬁ \6[1 Zlall -100 EI \EII] 200
¢ Varianz 1 | |

i i i Standardisation Standardisation
* Meist bei gaul3-verteilten Daten gut anwendbar

20 m=200.0
5=200

100

* Normalisierung:
+ Alle Werte in Bereich [0,1] bzw. [-1,1] skalieren

+ Vorteilhaft wenn Verteilung der Daten unbekannt N compnte et
oder nicht gaul3-verteilt ist

* Moglichkeiten: s =
-+ Scaling * .
x—min(x) : »

" max(x)-min(x) " ‘ 15

* Clipping w o

* Z-Score ; 0
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AGENDA

5. Ablauf einer Machine Learning Pipeline

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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PROBLEM DEFINITION

= Titanic Dataset
= Vorhersage, welche Passagiere das Titanic Unglick tberlebt haben
= Wird haufig als ,Hello-World® fir Machine Learning Probleme bezeichnet
= Supervised Learning, Binares Klassifikationsproblem

seX age class fare embark town survived
0 male 220 Third 7.2500 Southampton 0
1 female 380 First 71.2833 Cherbourg 1
2 female 26.0 Third 7.9250 Southampton 1
3 female 35.0 First 53.1000 Southampton 1
4 male 350 Third 8.0500 Southampton 0

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA 37



DEMO JUPYTER NOTEBOOKS
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KAGGLE-COMPETITIONEN

Bosch-Competition

Mercedes-Competition

Power Line-Competition

Severstal-Steel-Competition

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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https://www.kaggle.com/c/bosch-production-line-performance
https://www.kaggle.com/c/mercedes-benz-greener-manufacturing
https://www.kaggle.com/c/vsb-power-line-fault-detection
https://www.kaggle.com/c/severstal-steel-defect-detection

WEITERES MATERIAL

= Google-ML-Glossar

= Stackoverflow

= Library-Dokumentationen (z.B. Scikit-Learn)
= DataScienceHandbook

= The-Elements-Of-Statistical-Learning

= lan Goodfellow: Deep Learning

Prof. Dr.-Ing. Lars N. Josler Vorlesung: Industrieautomation — THGA
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https://developers.google.com/machine-learning/glossary
https://stackoverflow.com/
https://scikit-learn.org/stable/
https://jakevdp.github.io/PythonDataScienceHandbook/
https://web.stanford.edu/~hastie/Papers/ESLII.pdf
http://www.deeplearningbook.org/
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