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1 Maschinelles Lernen Mit Python

1.0.1 Einfithrung in maschinelles Lernen mit Python

Unterschied zwischen “maschinellem Lernen” (Machine Learning) und “Kiinstlicher
Intelligenz” (Artificial Intelligence)

Andrew Moore, ehemaliger Dekan der School of Computer Science an der Carnegie Mellon
University: “Artificial intelligence is the science and engineering of making computers behave
in ways that, until recently, we thought required human intelligence.”

Schon die Frage “Was ist Intelligenz?” ldsst sich nur schwer beantworten. “Was ist kiinstliche
Intelligenz?” hangt von der Beantwortung der vorigen Frage ab.

Hilfreich ist die Unterteilung in
schwache KI und starke KI

Starke und schwache KI

schwache KI:

e beschéftigt sich mit konkreten Anwendungsproblemen

o Unterstiizung des menschlichen Denkens in Teilbereichen
o lernfdhig in dem Teilbereich

o kein Bewusstsein

starke KI: - “allgemeine Intelligenz” - Vergleichbar mit der menschlichen Intelligenz, muss
aber nicht gleich sein, konnte andersartig sein - logisches Denken - Kommunikationsfahigkeit,
natiirliche Sprache - generell lernfihig - Bewusstsein? - Empfindungsvermoégen, Emotionen?
- Eigenwahrnehmung?

Starke KI wéren Computersysteme, die auf Augenhéhe mit Menschen arbeiten und diese
bei schwierigen Aufgaben unterstiitzen konnen. Demgegeniiber geht es bei schwacher KI
darum, konkrete Anwendungsprobleme zu meistern. Das menschliche Denken und technische
Anwendungen sollen hier in Einzelbereichen unterstiitzt werden. Die Fahigkeit zu lernen ist
eine Hauptanforderung an KI-Systeme und muss ein integraler Bestandteil von Anfang an
sein, d.h. sie darf nicht erst nachtréglich hinzugefiigt werden. Ein zweites Hauptkriterium
ist die Fahigkeit eines KI-Systems, mit Unsicherheit und probabilistischen Informationen
umzugehen. Insbesondere sind solche Anwendungen von Interesse, zu deren Lésung nach
allgemeinem Versténdnis eine Form von ,Intelligenz“ notwendig zu sein scheint. Letztlich
geht es der schwachen KI somit um die Simulation intelligenten Verhaltens mit Mitteln
der Mathematik und der Informatik, es geht ihr nicht um Schaffung von Bewusstsein oder
um ein tieferes Versténdnis von Intelligenz. Wahrend die Schaffung starker KI an ihrer
philosophischen Fragestellung bis heute scheiterte, sind auf der Seite der schwachen KI in
den letzten Jahren bedeutende Fortschritte erzielt worden.

in fortschrittliches KI-System muss nicht zwangsldufig viele Ahnlichkeiten mit dem mensch-
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lichen Wesen aufweisen. Es wird wahrscheinlich iiber eine abweichende kognitive Architektur
verfiigen und in seinen Entwicklungsstadien ebenso wenig mit den evolutiondren kognitiven
Phasen des menschlichen Denkens vergleichbar sein (Evolution des Denkens). Vor allem ist
nicht anzunehmen, dass eine kiinstliche Intelligenz Gefiihle wie Liebe, Hass, Angst oder
Freude besitzt. Dennoch kann es ein Verhalten simulieren, das diesen Gefithlen dhnelt.

Was versteht man unter Maschinellem Lernen?

Beginnen wir mit einem sehr “alten” Versuch einer Definition von Arthur Samuek, einem
IBM-Pionier:

“Machine Learning: Field of study that gives computers the ability to learn wit-
hout being explicitly programmed.” (“Maschinelles Lernen: Ein Studienbereich,
in dem Computer lernen kénnen, ohne explizit programmiert zu werden.”)

Ein guter Versuch, aber es bleiben viele Fragen offen. Unter anderem die Frage, was “Lernen”
bedeutet. Fast 40 Jahre spéter, 1998, pragt Tom Mitchell ein “wohlgestelltes Lernproblem”
wiefolgt:

“Well posed Learning Problem: A computer program is said to learn from
experience E with respect to some task T and some performance measure P,
if its performance on T, as measured by P, improves with experience E (Ein
wohlgestelltes Lernproblem: Ein Computerprogramm soll aus Erfahrung E in
Bezug auf eine Aufgabe T und ein Leistungsmafl P lernen, wenn sich seine
Leistung auf T, gemessen durch P, mit Erfahrung E verbessert.)

(Anmerkung: Ein mathematisches Problem heifit korrekt gestellt (auch wohlgestellt, gut
gestellt oder sachgeméaf gestellt), wenn folgende Bedingungen erfiillt sind:

o Das Problem hat eine Losung (Existenz).
o Diese Losung ist eindeutig bestimmt (Eindeutigkeit).
o Diese Losung héngt stetig von den Eingangsdaten ab (Stabilitét). )

Also, was ist maschinelles Lernen?

Maschinelles Lernen ist der Prozess des automatischen Extrahierens von Wissen aus Daten,
normalerweise mit dem Ziel, Vorhersagen iiber neue, unsichtbare Daten zu treffen. Wie
bereits erwdhnt, konnte ein Spamfilter mittels eines Klassifikators basierend auf maschinellem
Lernen realisiert werden.

Im Zentrum des maschinellen Lernens steht das Konzept, die Entscheidungsfindung aus
Daten zu automatisieren, ohne dass der Benutzer explizite Regeln angibt, wie diese Ent-
scheidung getroffen werden soll. Fiir den Fall von E-Mails gibt der Benutzer keine Liste
von Wortern oder Merkmalen an, die eine E-Mail zu Spam machen. Stattdessen gibt der
Benutzer Beispiele fiir Spam- und Nicht-Spam-E-Mails an, die als solche gekennzeichnet
sind. Dabei handelt es sich dann um das sogenannte Lernset.

Das Ziel eines maschinellen Lernmodells ist die Vorhersage neuer, zuvor nicht sichtbarer
Daten. In einer realen Anwendung sind wir nicht daran interessiert, eine bereits gekenn-
zeichnete E-Mail als Spam zu markieren oder nicht. Stattdessen mochten wir dem Benutzer
das Leben erleichtern, indem wir neue eingehende E-Mails automatisch klassifizieren.

Diese Beispiele werden dann vom Algorithmus gelernt oder trainiert.
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Maschinelles Lernen bedeutet, dass ein Algorithmus (die Maschine) automatisch lernt. Dies
bedeutet, dass es in der Lage ist, das notwendige Wissen automatisch aus gegebenen Daten
zu extrahieren. Ziel ist es, Vorhersagen fiir neue, unsichtbare Daten zu treffen. Es gibt
eine andere Art, es auszudriicken: In traditionellen heuristischen Entscheidungsalgorithmen
legen die Programmierer die Regeln fest, nach denen die Entscheidungen getroffen werden.
Beim maschinellen Lernen werden solche Entscheidungsregeln aus Beispieldaten gelernt.
Menschen legen jedoch weiterhin unter anderem Daten, Merkmale, Modellklasse, Zielgrofie
und Evaluationsverfahren fest; das Lernen dieser Regeln erfolgt also nicht vollig ohne
menschliche Entscheidungen.

Taxonomie des maschinellen Lernens

Eine grundlegende Unterscheidung ist:

« Uberwachtes Lernen (supervised learning): Zu den Trainingsbeispielen sind
Zielwerte bzw. Labels bekannt.

o Uniiberwachtes Lernen (unsupervised learning): Es sind keine Zielwerte vorge-
geben; gesucht werden Strukturen in den Daten.

Daneben gibt es weitere Lernformen, beispielsweise semi-iiberwachtes Lernen. In diesem
Tutorial liegt der Schwerpunkt auf iiberwachten Verfahren.

Uberwachtes Lernen: Klassifikation und Regression

Beim dberwachten Lernen haben wir einen Datensatz, der sowohl aus Eingabemerkmalen
als auch aus einer gewtiinschten Ergebnis besteht, wie im Beispiel fiir Spam / No-Spam.
Die Aufgabe besteht darin, ein Modell (oder Programm) zu erstellen, das die gewiinschte
Ausgabe eines unbekannten Objektes vorhersagen kann anhand von Merkmalen.

Einige kompliziertere Beispiele sind:

¢ Bestimmung eines Zeichen, wenn ein Pixelbild des Zeichens vorliegt.

e Man hat ein Bild eines der Tiere ,,Hunde“, , Katzen“, ,Kiithe“, ,Schafe* und mochte
nun bestimmen, um welches Tier es sich handelt.

e Personen auf Fotos bestimmen.

e Bestimmen Sie anhand einer Liste von Biichern oder Filmen, welche anderen Biicher
oder Filme einer Person gefallen kdnnten.

Gemeinsam ist diesen Aufgaben, dass es eine oder mehrere unbekannte dem Objekt zuzu-
ordnende Quantititen gibt, die aus beobachteten Eigenschaften erschlossen werden miissen.

Das tiberwachte Lernen wird weiter in zwei Kategorien unterteilt:
o Klassifikation:
o Regression:

Auf den Punkt gebracht: Bei der Klassifizierung geht es um die Vorhersage eines Labels
und bei der Regression um die Vorhersage einer Quantitét.

e Bei der Klassifizierung ist das Label diskret, z. B. “Spam” oder “kein Spam”. Mit
anderen Worten bietet es eine klare Unterscheidung zwischen Kategorien. Klassenlabels
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sind diskrete Zielwerte. Héufig sind sie nominal, etwa Spam/kein Spam; es gibt aber
auch Klassifikationsprobleme mit geordneten Kategorien (ordinale Klassifikation).
Entscheidend fiir die Abgrenzung zur Regression ist hier, dass diskrete Klassen und
nicht ein kontinuierlicher Zahlenwert vorhergesagt werden.

« Bei der Regression ist die Bezeichnung fortlaufend, d.h. eine Float-Ausgabe.

Beispielsweise ist die Aufgabe, festzustellen, welches Tier (,,Hund“, ,Katze“, ,Kuh“, | Schaf“)
in einem Bild dargestellt ist, ein Klassifizierungsproblem, d.h. vier verschiedene Kategorien.
Auf der anderen Seite kdnnten wir das Alter eines Objekts anhand einiger Beobachtun-
gen abschétzen wollen: Dies wére ein Regressionsproblem. weil das Etikett (Alter) eine
kontinuierliche Grofle ist.

Beim tiberwachten Lernen wird immer zwischen einem Trainingssatz (Lernset), fiir den
das gewiinschte Ergebnis angegeben bzw. bekannnt ist, und einem Testsatz unterschieden,
flir den das gewiinschte Ergebnis abgeleitet oder berechnet werden muss. Das Lernmodell
passt das Vorhersagemodell an den Trainingssatz an, und wir verwenden den Testsatz, um
seine Generalisierungsleistung zu bewerten.

Uniiberwachtes Lernen

Beim “Uniiberwachten Lernen” ist den Daten keine gewtinschte Ausgabe zugeordnet. Statt-
dessen sind wir daran interessiert, irgendeine Form von Wissen oder Modell aus den
gegebenen Daten zu extrahieren. In gewissem Sinne kénnen Sie sich unbeaufsichtigtes
Lernen als Mittel vorstellen, um Labels (Etiketten) aus den Daten selbst zu entdecken.
Uniiberwachtes Lernen ist oft schwieriger zu verstehen und zu bewerten.

Unbeaufsichtigtes Lernen umfasst Aufgaben wie Dimensionsreduktion, Clustering und Dich-
teschétzung. Zum Beispiel konnen wir in den oben diskutierten Irisdaten unbeaufsichtigte
Methoden verwenden, um Kombinationen der Messungen zu bestimmen, die die Struktur
der Daten am besten darstellen. Wie wir unten sehen werden, kann eine solche Projektion
der Daten verwendet werden, um den vierdimensionalen Datensatz in zwei Dimensionen zu
visualisieren. Einige weitere unbeaufsichtigte Lernprobleme sind:

o Bestimmen Sie anhand detaillierter Beobachtungen entfernter Galaxien, welche Merk-
male oder Merkmalskombinationen die Informationen am besten zusammenfassen.

o Trennen Sie eine Mischung aus zwei Schallquellen (z. B. eine Person spricht, wiahrend
Musik spielt)

¢ Isolieren Sie in einem gegebenen Video ein sich bewegendes Objekt und kategorisieren
Sie es in Bezug auf andere sich bewegende Objekte, die gesehen wurden.

e Bei einer groflen Sammlung von Nachrichtenartikeln finden Sie in diesen Artikeln
wiederkehrende Themen.

e Bei einer bestimmten Bildersammlung werden &hnliche Bilder zu einem Cluster
zusammengefasst (um sie beispielsweise bei der Visualisierung einer Sammlung zu
gruppieren).

Manchmal kénnen die beiden sogar kombiniert werden: z. Unbeaufsichtigtes Lernen kann
verwendet werden, um niitzliche Merkmale in heterogenen Daten zu finden, und diese
Merkmale kénnen dann in einem iiberwachten Rahmen verwendet werden.



Beispiele fiir maschinelles Lernen

o Spam Filter: Der Algorithmus lernt ein Vorhersagemodell aus Daten, die als “Spam”
und “kein Spam” (ham) gekennzeichnet sind. Nach dem Training kann fiir neue
E-Mails vorhergesagt werden, ob es sich um Spam handelt oder nicht.

e Zeichenerkennung

o Objekterkennung in Bildern

e und viele mehr

Wie bereits erwdhnt, konnte ein Spamfilter unter Verwendung eines Klassifikators imple-
mentiert werden, der auf maschinellem Lernen basiert.

Im Zentrum des maschinellen Lernens steht das Konzept der Automatisierung der Entschei-
dungsfindung aus Daten, ohne dass der Benutzer explizite Regeln fiir die Entscheidungsfin-
dung festlegt. Bei E-Mails stellt der Benutzer keine Liste von Wértern oder Funktionen
bereit, die eine E-Mail als Spam auszeichnen. Stattdessen stellt der Benutzer Beispiele fiir
Spam- und Nicht-Spam-E-Mails bereit, die als solche gekennzeichnet sind. Dies ist das
sogenannte Lernset.

Ziel eines maschinellen Lernmodells ist es, neue, bisher unsichtbare Daten vorherzusagen.
In einer realen Anwendung sind wir nicht daran interessiert, eine bereits markierte E-Mail
als Spam zu markieren oder nicht. Stattdessen mdéchten wir den Benutzern das Leben
erleichtern, indem wir neue eingehende E-Mails automatisch klassifizieren.

Diese Beispiele werden dann vom Algorithmus gelernt oder trainiert:

Nach der Lernphase miissen wir beurteilen, wie gut das Modell auf unbekannte Daten
generalisiert. Ein Ergebnis auf den Trainingsdaten kann zur Diagnose niitzlich sein, ist aber
keine unabhéngige Qualitdtsbewertung: Das Modell hat diese Daten bereits gesehen.

Fir die Modellwahl oder die Abstimmung von Hyperparametern verwenden wir eine
Validierungsmenge oder — meist besser — Kreuzvalidierung auf den Trainingsdaten. Der
eigentliche Testsatz bleibt bis zur abschlieBenden Bewertung unangetastet. So vermeiden
wir, dass Entscheidungen indirekt an die Testdaten angepasst werden.

Wenn wir mit dem gewédhlten Modell zufrieden sind und es abschlielend auf bislang
unberiihrten Testdaten bewertet haben, kann es Vorhersagen fiir neue Daten erzeugen:

Die Daten werden dem Algorithmus normalerweise als zweidimensionales Array (oder
Matrix) von Zahlen présentiert. Jeder Datenpunkt (auch als Training oder Trainingsinstanz
bezeichnet), von dem wir entweder lernen oder eine Entscheidung treffen mochten, wird als
eine Liste von Zahlen dargestellt, ein sogenannter Merkmalsvektor, und seine enthaltenen
Merkmale représentieren die Eigenschaften dieses Objektes.
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2.0.1 Maschinelles Lernen Terminologie

Klassifikator Ein Programm oder eine Funktion die unstrukturierte Daten zu Klassen
zuordnet, wird als Klassifikator bezeichnet.

Konfusionsmatrix FEine Konfusionsmatrix, auch Kontingenztablle oder Fehlermatrix ge-
nannt, wird fiir die Darstellung der Performance eines Klassifikators verwendet.

Die Spalten der Matrix stellen die Instanzen der vorhergesagten Klassen dar. Die Zeilen
stellen die Instanzen der aktuellen Klasse dar. (Hinweis: Es kann ebenso auch andersherum
dargestellt werden.)

Im Falle der bindren Klassifikation hat die Tabelle 2 Spalten und 2 Zeilen.
Beispiel:
KonfusionsMatrix
Vorhergesagte Klassen
ménnlich

weiblich

Aktuelle Klassen
ménnlich

42

8

weiblich

18

32

Das bedeutet, dass der Klassifikator in 42 Féllen korrekt eine ménnliche Person vorhergesagt
hat und in 8 Féllen félschlicherweise ménnliche Personen als weibliche vorhergesagt hat.
In 32 Fallen hat er bei weiblichen Personen richtig gelegen, jedoch bei 18 Personen wurde
maénnlich statt weiblich vorhergesagt.

Genauigkeit und Fehlerrate Die Genauigkeit (Accuracy) ist der Anteil der korrekten
Vorhersagen an allen Vorhersagen. Die Fehlerrate ist ihr Komplement: 1 - Accuracy.

Der Klassifikator in unserem Beispiel hat 42 ménnliche und 32 weibliche Personen korrekt
vorhergesagt.

Die Genauigkeit kann damit wie folgt berechnet werden:



genauigkeit = (42 + 32)/(42 + 8 + 18 + 32)
was 0.72 ergibt.

Angenommen wir haben einen Klassifikator, der immer “weiblich” vorhersagt. Damit haben
wir eine Genauigkeit von 50 %.

KonfusionsMatrix

Vorhergesagte Klassen

ménnlich

weiblich

Aktuelle Klassen

ménnlich

0

50

weiblich

0

50

Wir demonstrieren das s.g. Genauigkeits-Paradox.

Ein Spam-Erkennungs-Klassifikator wird durch die folgende Konfusionsmatrix beschrieben:
KonfusionsMatrix

Vorhergesagte Klassen

spam

ham

Aktuelle Klassen

spam

4

1

ham

4

91

Die Genauigkeit dieses Klassifikators ist (4 4+ 91)/100, also 95 %.
Der folgende Klassifikator bestimmt “ham” mit der gleichen Genauigkeit.
KonfusionsMatrix

Vorhergesagte Klassen

spam

ham

Aktuelle Klassen
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spam
0

5
ham
0

95

Die Genauigkeit dieses Klassifikators liegt bei 95 %, selbst dann, wenn er nicht in der Lage
ist Spam zu erkennen.

Prazision und Recall KonfusionsMatrix
Vorhergesagte Klassen

negativ

positiv

Aktuelle Klassen

negativ

TN

FP

positiv

FN

TP

Genauigkeit: (I'N +TP)/(TN +TP + FN + FP)
Préazision: TP/(TP + FP)

Recall (Sensitivitat): $ TP / (TP + FN)$

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning) Das Machine Learning-Programm wird
sowohl mit Daten, als auch mit den zugehorigen Bezeichnungen (Labels) versorgt. Die zu
lernenden Daten miissen also vorher durch einen Menschen manuell bezeichnet werden.

Nicht iiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning) Es sind keine Bezeichnungen (Labels)
gegeben. Der Machine Learning-Algorithmus muss aus den Daten Gemeinsamkeiten (Cluster)
herausfinden.

Bestdrkendes Lernen (Reinforcement learning) Ein Computer-Programm interagiert
mit seiner Umgebung. Es bekommt also positive und/oder negative Riickmeldung um sein
Verhalten zu verbessern.



3 Metriken

3.0.1 Metriken zu Evaluation
Einfiihrung

Nicht nur beim maschinellen Lernen, sondern auch im allgemeinen Leben, insbesondere im
Geschiéftsleben, werden Sie Fragen wie “Wie genau ist Ihr Produkt?” oder “Wie préizise
ist Thre Maschine?” héren. Wenn Leute Antworten wie “Dies ist das genaueste Produkt
auf seinem Gebiet!” oder “Diese Maschine hat die hochste vorstellbare Préizision!” erhalten,
fithlen sich beide Antworten gut an. Sollten sie nicht? Wenn Sie beide Antworten gleichzeitig
erhalten ja, aber jeweils eine alleine konnte problematisch sein. In der Tat werden die
Begriffe “genau” und “prézise” sehr oft synonym verwendet. Wir werden spéter im Text
genaue Definitionen geben, aber kurz gesagt konnen wir sagen: Genauigkeit ist ein Maf fiir
die Néhe einiger Messungen zu einem bestimmten Wert, wahrend Prazision die Nahe der
Messungen zueinander ist.

Diese Begriffe sind auch beim maschinellen Lernen von duflerster Wichtigkeit. Wir brauchen
sie zur Bewertung von ML-Algorithmen oder besser zu ihren Ergebnissen.

In diesem Kapitel unseres Python-Lernprogramms fiir maschinelles Lernen werden vier
wichtige Metriken vorgestellt. Diese Metriken werden verwendet, um die Ergebnisse von
Klassifizierungen auszuwerten.

Die Metriken sind:

o Genauigkeit (engl. Accuracy)
o Prézision (engl. precision)

e Recall

o F-Maf (englisch Fl-score)

Wir werden jede dieser Metriken vorstellen und ihre Vor- und Nachteile diskutieren. Jede
Metrik misst andere Aspekte der Leistung eines Klassifikators. Die Metriken sind fiir alle
Kapitel unseres Tutorials zum maschinellen Lernen von grofiter Bedeutung.

Genauigkeit gegeniiber Prazision

Die Genauigkeit ist ein Maf} fiir die Ndhe von Messungen zu einem bestimmten Wert
(dem gewiinschten Wert), wéhrend die Prazision ein Maf fir die Ndhe der Messungen
zueinander ist, d.h. also nicht notwendig zu einem tatséchlichen oder gewiinschten Wert.
Mit anderen Worten: Wenn wir einen Satz von Datenpunkten aus wiederholten Messungen
derselben Grofle haben, wird der Satz als genau bezeichnet, wenn ihr Durchschnitt nahe am
tatsdchlichen Wert liegt. Andererseits nennen wir die Menge prézise, wenn die Messwerte
nahe beieinander liegen, aber moglicherweise entfernt vom tatsédchlichen Wert. Die beiden
Konzepte sind unabhéngig voneinander, was bedeutet, dass der Datensatz genau, prézise,
prézise und genau oder keins von beides sein kann. Wir zeigen dies im folgenden Diagramm:



3 Metriken

Wahrheitsmatrix

Bevor wir mit dem Begriff “Genauigkeit” fortfahren, méchten wir sicherstellen, dass Sie
verstehen, worum es in einer Wahrheitsmatrix, auch Konfusionsmatrix (englisch confusion
matrix) genannt, geht.

Eine Konfusionsmatrix wird verwendet, um die Leistung eines Klassifikators zu visualisieren.

Die Spalten der Matrix repréasentieren die Instanzen der vorhergesagten Klassen und die
Zeilen représentieren die Instanzen der tatsdchlichen Klassen. (Hinweis: Es kann auch
umgekehrt sein.)

Bei der binédren Klassifizierung hat die Tabelle 2 Zeilen und 2 Spalten.
Wir wollen dieses Konzept mit einem Beispiel erlautern.
Beispiel:

Konfusionsmatrix

Prognostizierte Klassen

Katze

Hund

Tatséchliche Klassen

Katze

42

8

Hund

18

32

Dies bedeutet, dass der Klassifikator eine Katze in 42 Féllen korrekt vorhergesagt hat und
8 Katzeninstanzen félschlicherweise als Hund vorhergesagt hat. Es wurden 32 Fille als
Hund korrekt vorhergesagt. 18 Félle wurden félschlicherweise als Katze statt als Hund
vorhergesagt.

Genauigkeit bei der Klassifizierung

Wir interessieren uns fiir maschinelles Lernen und Genauigkeit wird auch als statistische
Messgrofle verwendet. Die Genauigkeit ist ein statistisches Maf, das als Quotient korrekter
Vorhersagen (sowohl True Positives (TP) als auch True Negatives (TN)) eines Klassifikators
geteilt durch die Summe aller vom Klassifikator gemachten Vorhersagen, einschliefilich
falsch Positive (FP) und falsch Negative (FN) definiert wird. Daher lautet die Formel zur
Quantifizierung der bindren Genauigkeit :

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

Genauigkeit =

wobei gilt: TP = True positive; FP = False positive; TN = True negative; FN = False
negative
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Die dazugehorige Konfusionsmatrix sieht wie folgt aus:
ConfusionMatrix
Vorhergesagte Klassen
negativ

positiv

Tatsédchliche Klassen
negativ

TN

FP

positiv

FN

TP

Wir werden nun die Genauigkeit fiir die Ergebnisse der Katzen- und Hundeklassifizierung
berechnen. Anstelle von “richtig” und “falsch” sehen wir hier “Katze” und “Hund”. Wir
kénnen die Genauigkeit so berechnen :

TP = 42
TN = 32
FP = 8
FN = 18

genauigkeit = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)
print (genauigkeit)

0.74

Nehmen wir an, dass eir einen Klassifikator hiatten, der immer “Hund” vorhersagt.
Konfusionsmtrix
Vorhergesagte Klassen
Katze

Hund

Actual classes

Katze

0

50

Hund

0

50

In diesem Fall haben wir eine Genauigkeit von 0.5:

11



3 Metriken

TP, TN, FP, FN = 0, 50, 50, O
genauigkeit = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)
print (genauigkeit)

0.5

Genauigkeitsparadoxon

Wir werden das sogenannte Genauigkeitsparadoxon demonstrieren.

Fin Spam-Erkennungsklassifizierer wird durch die folgende Konfusionsmatrix beschrieben.
Dabei steht “spam” fiir die Spam-Emails und “ham” fiir die guten Emails/p>

Konfusionsmatrix
Vorhergesagte Klassen
spam

ham

Tatsédchliche Klassen
spam

4

1

ham

4

91

TP, TN, FP, FN = 4, 91, 4, 1
accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)
print (accuracy)

0.95

Der folgende Klassifikator sagt immer nur “ham” voraus und hat die gleich Genauigkeit.
Konfusionsmatrix

Vorhergesagte Klassen

spam

ham

Tatséchliche Klassen

spam

0

5

ham

12



0
95

TP, TN, FP, FN = 0, 95, 0, 5
accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)
print (accuracy)

0.95

Die Genauigkeit dieses Klassifikators betragt 95%, obwohl er {iberhaupt keinen Spam
erkennen kann.

Prazision und Recall

Ab jetzt betrachten wir Spam als positive Klasse. Damit gilt:

e TP: Spam wurde korrekt als Spam erkannt.

e FP: Eine Ham-Nachricht wurde filschlich als Spam markiert.
e FN: Spam wurde félschlich als Ham eingestuft.

e TN: Ham wurde korrekt als Ham erkannt.

Die Prézision (Precision) beantwortet die Frage: Welcher Anteil der als positiv vorherge-
sagten Fialle ist tatsdchlich positiv?

TP

P .. -t
recision TP+ FP

Der Recall (Sensitivitéit) beantwortet: Welcher Anteil der tatsachlich positiven Félle wurde
gefunden?

TP

Recall = m

Konfusionsmatrix
Vorhergesagte Klassen
spam

ham

Tatsédchliche Klassen
spam

12

14

ham

0

114

In der obigen Matrix stehen 12 korrekt erkannte Spam-Nachrichten (TP), 14 {ibersehene
Spam-Nachrichten (FN), keine félschlich als Spam markierte Ham-Nachricht (FP) und 114

13



3 Metriken

korrekt erkannte Ham-Nachrichten (TN).

TP, TN, FP, FN = 12, 114, 0, 14
precision = TP / (TP + FP)

recall = TP / (TP + FN)

print (f"Precision: {precision:.3f}")
print (f"Recall: {recall:.3f}")

Precision: 1.000
Recall: 0.462

Die Prézision ist hier 1.0: Alles, was der Filter als Spam bezeichnet, ist tatsichlich Spam.
Der Recall ist dagegen deutlich kleiner als 1.0, weil 14 Spam-Nachrichten nicht erkannt
wurden.

Welche Fehlerart schwerer wiegt, hingt von der Anwendung ab. Bei einem Spamfilter kénnen
False Positives besonders problematisch sein, weil erwiinschte Nachrichten im Spamordner
landen oder sogar automatisch verworfen werden. In anderen Anwendungen — etwa bei
bestimmten medizinischen Screenings — kénnen False Negatives schwerer wiegen. Deshalb
sollte die Wahl einer Metrik immer die Kosten der jeweiligen Fehler beriicksichtigen.

from sklearn.metrics import precision_score, recall_score

y_true = [1] * (TP + FN) + [0] * (FP + TN)
y_pred [1] = TP + [0] * FN + [1] * FP + [0] * TN

print (f"Precision (sklearn): {precision_score(y_true, y_pred):.3f}")
print (f"Recall (sklearn): {recall_score(y_true, y_pred):.3f}")

Precision (sklearn): 1.000
Recall (sklearn): 0.462

F1-Score

Der F1-Score ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall:

F =2 Precision - Recall

" Precision + Recall

Er ist besonders niitzlich, wenn beide Grofien beriicksichtigt werden sollen. Er ersetzt aber
keine fachliche Entscheidung dariiber, ob False Positives oder False Negatives unterschiedlich
teuer sind.

from sklearn.metrics import accuracy_score, fl_score

print (f"Accuracy: {accuracy_score(y_true, y_pred):.3f}")
print (f"Precision: {precision_score(y_true, y_pred):.3f}")
print (f"Recall: {recall_score(y_true, y_pred):.3f}")
print (£"F1: {f1_score(y_true, y_pred):.3f}")

Accuracy: 0.900
Precision: 1.000
Recall: 0.462
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F1: 0.632

Accuracy, Precision, Recall und F1 betrachten unterschiedliche Aspekte eines Klassifikators.
Bei unausgeglichenen Klassen kann eine hohe Accuracy beispielsweise wenig aussagekraftig
sein. Fiir eine vollstdndige Beurteilung sind deshalb haufig mehrere Metriken sowie die
Konfusionsmatrix sinnvoll.
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4 Maschinelles Lernen Daten
Visualisierung

4.0.1 Repréasentierung und Visualisierung von Daten
Einleitung

Beim maschinellen Lernen geht es darum, Modelle an Daten anzupassen. Aus diesem Grund
beginnen wir damit zu zeigen wie Daten dargestellt werden kénnen, um vom Computer
verstanden zu werden.

Zu Beginn dieses Kapitels haben wir Tom Mitchells Definition des maschinellen Lernens
zitiert: Ein wohlgestelltes Lernproblem: Ein Computerprogramm soll aus der Erfahrung
E in Bezug auf eine Aufgabe T und ein Leistungsmafl P lernen, wenn sich seine Leistung
auf T, gemessen durch P, mit Erfahrung E verbessert. Daten sind der “Rohstoff” fiir
maschinelles Lernen. ML lernt aus Daten. In Mitchells Definition sind “Daten” hinter den
Begriffen “Erfahrung E” und “Leistungsmafl P” verborgen. Wie bereits erwahnt, bendtigen
wir gelabelte Daten, um unseren Algorithmus zu trainieren und zu testen.

Es empfiehlt sich jedoch, dass man sich mit seinen Daten vertraut macht, bevor man mit
dem Training des Klassifikators beginnt.

Numpy bietet ideale Datenstrukturen zur Darstellung der Daten und Matplotlib bietet
hervorragende Moglichkeiten zur Visualisierung der Daten. Wie man hierbei vorgeht, wollen
wir im Folgenden anhand der Daten zeigen, die sich im Modul sklearn befinden.

Ein einfaches Beispiel: das Iris-Datenset

Was war das erste Programm, das Sie gesehen haben? Ich wette, es konnte ein Programm
gewesen sein, das “Hello World” in einer Programmiersprache ausgegeben hat. Hochstwahr-
scheinlich habe ich recht. Fast jedes Einfithrungsbuch oder Tutorial zur Programmierung
beginnt mit einem solchen Programm. Es ist eine Tradition, die auf das Buch “The C
Programming Language” von 1968 von Brian Kernighan und Dennis Ritchie zuriickgeht!

Die Wahrscheinlichkeit, dass der erste Datensatz, den Sie in einem Einfiihrungstutorial zum
maschinellen Lernen sehen, der “Iris-Datensatz” ist, ist &hnlich hoch. Der Iris-Datensatz
enthélt die Messungen von 150 Bliiten von Schwertlilien (englisch “iris”) aus drei verschie-
denen Arten: Als Beispiel fiir einen einfachen Datensatz sehen wir uns die von scikit-learn
gespeicherten Irisdaten an. Die Daten bestehen aus Messungen von drei verschiedenen
Irisbliitenarten. Es gibt drei verschiedene Arten von Schwertlilien (Iris) in diesem speziellen
Datensatz wie unten dargestellt:

Iris Setosa (Borsten-Schwertlilie)
Iris Versicolor (Verschiedenfarbige-Schwertlilie)

Iris Virginica
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Der Iris-Datensatz wird haufig wegen seiner Einfachheit verwendet. Dieser Datensatz ist in
scikit-learn enthalten.

Die Daten bestehen aus den ermittelten Abmessungen der Kronblétter (Fachbegriff: Petalum
oder engl. petal) und der Kelchblatter (Fachbegriff: Sepalum) von drei verschiedenen
Lilienarten:

e Merkmale im Iris-Datensatz:

1. Kelchlange (sepal length) in cm
2. Kelchbreite (sepal width) in cm
3. Kronblattlinge (petal length) in cm
4. Kronblattbreite (petal width) in cm

e 7Zu prognostizierende Zielklassen:

1. Iris Setosa
2. Iris Versicolour
3. Iris Virginica

scikit-learn beinhaltet eine Kopie der Iris-CSV-Datei zusammen mit einer Hilfsfunktion,
um diese Daten in numpy-Arrays zu laden:

from sklearn.datasets import load_iris
iris = load_iris()

Der resultierende Datensatz ist ein “Bunch”-Objekt:

type(iris)

sklearn.utils.Bunch

The resulting dataset is a Bunch object: you can see what’s available using the method
keys():

iris.keys()

dict_keys(['data', 'target', 'target_names', 'DESCR', 'feature_names',
<y 'filename'])

Ein Bunch-Objekt dhnelt einem Dictionary, ermoglicht jedoch zuséatzlich den Zugriff auf die
Schliissel im Attributstil:

print (iris["target_names"])
print(iris.target_names)

iris.data.shape enthdlt die Anzahl der Merkmale und Samples (Stichproben):

n_samples, n_features = iris.data.shape

print ('Anzahl der Sampels:', n_samples)

print ('Anzahl der Merkmale:', n_features)

# the sepal length, sepal width, petal length and petal width of the first
— sample (first flower)

print(iris.datal0])
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4 Maschinelles Lernen Daten Visualisierung

Anzahl der Sampels: 150
Anzahl der Merkmale: 4
[65.1 3.5 1.4 0.2]

Die Merkmale jeder Blume werden im Attribut data des Datensatzes gespeichert. Werfen
wir einen Blick auf einige der Sampels:

# Blumen mit den Indizes 12, 26, 89 und 114
iris.datal[[12, 26, 89, 114]]

array([[4.8, 3. , 1.4, 0.1],
[5. , 3.4, 1.6, 0.4],
[5.5, 2.5, 4. , 1.3],
[5.8, 2.8, 5.1, 2.411)

Die Informationen iber die Klasse jeder Probe, d.h. die Labels, werden im Attribut “target”
des Datensatzes gespeichert:

print(iris.data.shape)
print(iris.target.shape)

(150, 4)
(150,)

print(iris.target)

[O0O00D000000000000000000000000000000000O
ooooo0000000O0O0O1T11111111111111111111111
1111111111111 111111111111122222222222
2222222222222222222222222222222222222
2 2]

import numpy as np

np.bincount (iris.target)

array([50, 50, 50])

Mit der Bincount-Funktion von NumPy (oben) kénnen wir sehen, dass die Klassen in diesem
Datensatz gleichméfig verteilt sind - es gibt 50 Blumen von jeder Art, wobei

e class 0: Iris-Setosa
e class 1: Iris-Versicolor
o class 2: Iris-Virginica

Diese Klassennamen werden im letzten Attribut gespeichert, ndmlich target_names:

print(iris.target_names)

['setosa' 'versicolor' 'virginica']
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Daten in sklearn (scikit-learn)

Bei den Daten in scikit-learn kann man mit wenigen Ausnahmen davon ausgehen, dass sie
als zwei-dimensionale Arrays abgespeichert sind. Thre Gestalt (shape) ist von der Form
“(n_samples, n_ features)”.

e n_ samples: Die Anzahl der Samples: Jedes Sample ist ein zu verarbeitendes Objekt.
Eine Stichprobe kann ein Dokument, ein Bild, ein Ton, ein Video oder ein astro-
nomisches Objekt sein, Eine Stichprobe entspricht einer Zeile in einer Datenbank
oder CSV-Datei, oder was auch immer man mit einem festen Satz von quantitativen
Merkmalen beschreiben kénnen.

e n_ features: Die Anzahl der Merkmale oder besonderen Merkmale, die zur Beschrei-
bung der einzelnen Merkmale verwendet werden kénnen Artikel in quantitativer Weise.
Features sind im Allgemeinen reelle Werte, konnen aber auch boolesche Werte oder
Werte sein in einigen Féllen diskret bewertet.

Die Anzahl der Features muss im Voraus festgelegt werden. Es kann jedoch sehr hoch
dimensioniert sein (z.B. Millionen von Merkmalen), wobei die meisten von ihnen “Null” fiir
eine gegebene Stichprobe sein konnen. Das ist ein Fall wo scipy.sparse Matrizen niitzlich
sein konnen, sind sie viel speichereffizienter als NumPy-Arrays.

Wie wir uns aus dem vorherigen Abschnitt (oder dem Jupyter-Notizbuch) erinnern, stellen
wir Beispiele (Datenpunkte oder Instanzen) als Zeilen im Datenarray dar und speichern die
entsprechenden Features, die “Dimensionen”, als Spalten.

Die Daten fiir eine Blumen bestehen aus einer Zeile im Datenarray, und die Spalten
(Merkmale) geben die Blumenmafle in Zentimetern an. Zum Beispiel kénnen wir diesen
Iris-Datensatz, bestehend aus 150 Beispielen und 4 Merkmalen, einem zweidimensionalen
Array oder einer Matrix R'0*4 | im folgenden Format darstellen:

(1) (1) (1) (1)

Tq Ty IE3 Ty

(2) (2) (2) (2)

Ly ) L3 Ly
150 150 150 150
A1 00 150 (50)

Der hochgestellte Index bezeichnet die i-te Zeile, und der tiefgestellte Index bezeichnet das
j-te Merkmal.

Im Allgemeinen haben wir n Zeilen und & Spalten:

331 CC2 xr xr
(2) (2) (2) (2)
X _ ﬂ?l .’132 xr '/L‘k;

print(iris.data.shape)
print(iris.target.shape)

(150, 4)
(150,)
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4 Maschinelles Lernen Daten Visualisierung

4.0.2 Visualisierung der Merkmale des Iris-Datensatzes

Diese Daten sind vierdimensional, aber wir konnen eine oder zwei der Dimensionen visuali-
sieren zu einem Zeitpunkt mit einem einfachen Histogramm oder Streudiagramm.

Histograms of the features

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots()
x_index = 3
colors = ['blue', 'red', 'green']

for label, color in zip(range(len(iris.target_names)), colors):
ax.hist(iris.data[iris.target==1abel, x_index],
label=iris.target_names[label],
color=color)

ax.set_xlabel(iris.feature_names[x_index])
ax.legend(loc='upper right')

fig.show()
3,]] N
=053
B versicolor
23 1 B irginica

0.0 05 140 15 210 25
petal width (cm)

Ubung
Im obigen Code haben wir x__index auf 3 gesetzt, das bedeutet, dass wir uns das Histogramm

der Breite der Kronblétter (petals) erzeugt haben. Schauen Sie sich entsprechend die
Histogramme der anderen Groflen von den Kelch- (sepals) und Kronbliattern an.
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Streudiagramm mit zwei Merkmalen

Das néchste Diagramm zeigt zwei Merkmale in einem Diagramm:

import matplotlib.pyplot as plt
fig, ax = plt.subplots()

x_index = 3
y_index = 0

colors = ['blue', 'red', 'green']

for label, color in zip(range(len(iris.target_names)), colors):
ax.scatter(iris.dataliris.target==label, x_index],
iris.dataliris.target==1label, y_index],
label=iris.target_names[label],
c=color)

ax.set_xlabel(iris.feature_names[x_index])
ax.set_ylabel(iris.feature_names[y_index])
ax.legend(loc="'upper left')

plt.show()
6.0 1 & s=etosa L
75| ® versicolor . L i
& Vvirginica s 3 . .
] ™
g $e N
E ode oo oo
= B3 *22¢.
£ l . | e
[=)] . - &
T 6.0 A . ge
- ™ $ 3 ™ ™
= e ¥
=3 i L
T 55 . "y | -I .
™ ™
5.0 - 2%, *
'] ™ 3 ™
45 - .® |
0.0 05 10 15 20 25

petal width (cm)

4.0.3 Streudiagramm Matrix

Anstatt die Daten jeweils als einzelne Plots zu betrachten, konnen wir ein gingiges von Ana-
lysten verwendetes Tool vewenden. Es erzeugt eine Streudiagramm-Matrix (Scatterplot-
Matrix).

Streudiagramm-Matrizen zeigen Streudiagramme zwischen allen Features im Datensatz
sowie Histogramme, um die Verteilung der einzelnen Features anzuzeigen.
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4 Maschinelles Lernen Daten Visualisierung

import pandas as pd

iris_df = pd.DataFrame(iris.data, columns=iris.feature_names)
pd.plotting.scatter_matrix(iris_df,
c=iris.target,

);

figsize=(8, 8)
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3-Dimensionale Visualisierung

petal length {cm)

— 4
petal width (cm)

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import load_iris
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
iris

X=10

for iclass in range(3):

X.append (L[], [1, [11)

22

load_iris()

for i in range(len(iris.data)):
if iris.target[i] == iclass:
X[iclass] [0] .append(iris.datal[i] [0])




X[iclass] [1] .append(iris.datal[i] [1])
X[iclass] [2] .append(sum(iris.data[i] [2:]))

COlO'llrS = ("I‘", ngn, |yn)
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111l, projection='3d')

for iclass in range(3):
ax.scatter (X[iclass] [0], X[iclass][1], X[iclass][2], c=colours[iclass])

plt.show()

o
LA

'_'M"'”'h'lr”l:l‘l-ql;nm
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5 Datensaetze In Sklearn

5.0.1 Verfiigbare Datensitze in scikit-learn

Scikit-learn stellt verschiedene Hilfen zum Laden und Erzeugen von Datensétzen bereit.
Fiir Lern- und Demonstrationszwecke sind besonders drei Gruppen wichtig:

o Toy-Datensitze: kleine Standarddatensétze, die direkt mit scikit-learn ausgeliefert
werden, beispielsweise Iris, Digits oder Wine.

« Real-World-Datensiatze: groflere Datensétze, die bei Bedarf mit fetch_*-Funktionen
heruntergeladen werden.

e Synthetische Datensétze: mit Funktionen wie make_blobs, make_classification
oder make_regression kontrolliert erzeugte Daten.

Loader und Fetcher liefern typischerweise ein Bunch-Objekt mit Attributen wie data, target
und DESCR; viele Loader unterstiitzen auflerdem return_X_y=True und as_frame=True.

Bei herunterladbaren Datensétzen konnen Download und Speicherbedarf deutlich gréfier
sein als bei den eingebauten Toy-Datensétzen.

from sklearn import datasets

Warnung: Viele dieser Datasets sind sehr grofl und das Herunterladen kann sehr lange
dauern!

5.0.2 Digits-Datenset laden

Wir werden uns nun einen dieser Datensitze genauer ansehen. Wir schauen uns den
Ziffern-Datensatz an. Wir laden ihn zuerst:

from sklearn.datasets import load_digits
digits = load_digits()

Wir kénnen uns wieder einen Uberblick tiber die verfiighbaren Attribute verschaffen, indem
wir uns die “keys” anschauen:

digits.keys()

dict_keys(['data', 'target', 'frame', 'feature_names', 'target_names', 'images',
— 'DESCR'])

Werfen wir einen Blick auf die Anzahl der Elemente und Funktionen:

n_samples, n_features = digits.data.shape
print ((n_samples, n_features))
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https://scikit-learn.org/stable/datasets.html

(1797, 64)

print(digits.datal[0])
print(digits.target)

[o0o. 0. 5.13. 9 1 0. 0. 0. 0. 13. 15. 10. 15. 5. 0. 0. 3
i5. 2. 0. 11. 8. 0. O0. 4.12. 0. 0. 8. 8 0. 0. 5. 8. 0
0. 9. 8. 0. 0. 4. 11. 0. 1. 12. 7. 0. 0. 2. 14. 5. 10. 12.
0. 0. 0. 0. 6. 13. 10. 0. 0. 0.]

[012...8938]

Die Daten liegen auch unter digits.images vor. Dabei handelt es sich um die Rohdaten der
Bilder in der Form 8 Zeilen und 8 Spalten.

Bei “data” entspricht ein Bild einem eindimensionen Numpy-Array mit der Linge 64, und
images enthélt 2-dimensionale numpy-Arrays mit der Shape (8, 8)

print ("Shape eines Items: ", digits.datal[0].shape)

print ("Datentype eines Items: ", type(digits.data[0]))
print ("Shape eines Items: ", digits.images[0].shape)
print("Datentype eines Items: ", type(digits.images[0]))

Shape eines Items: (64,)
Datentype eines Items: <class 'numpy.ndarray'>
Shape eines Items: (8, 8)
Datentype eines Items: <class 'numpy.ndarray'>

Nun wollen wir die Daten visualisieren:

import matplotlib.pyplot as plt

# set up the figure

fig = plt.figure(figsize=(6, 6)) # figure size in inches
fig.subplots_adjust(left=0, right=1, bottom=0, top=1, hspace=0.05, wspace=0.05)

# plot der Ziffern:

# jedes Bild besteht aus 8x8 Pixel.

for i in range(64):
ax = fig.add_subplot(8, 8, i + 1, xticks=[], yticks=[])
ax.imshow(digits.images[i], cmap=plt.cm.binary, interpolation='nearest')

# label the image with the target value
ax.text(0, 7, str(digits.target[i]))
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Ubungen

Aufgabe 1 sklearn enthélt einen ,,Wein-Datensatz®.

e Suchen und laden Sie diesen Datensatz

o Konnen Sie eine Beschreibung finden?

e Wie heiflen die Klassen und die Features?

¢ Wo sind die Daten und die Daten und die Labels?

Aufgabe 2 Erzeugen Sie einen scatter-Plot mit den Features ash und color_intensity
des Wine-Datensatzes.

Aufgabe 3 Erzeugen Sie eine Scatter-Matrix fiir das Wine-Datenset

Aufgabe 4 Finden und laden Sie den Olivetti-Datensatz der Photos mit Gesichtern enthélt
und stellen Sie die Gesichter dar.
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LGosungen

Losung zu Aufgabe 1 Laden des “Wine”-Datensets:

from sklearn import datasets

wine = datasets.load_wine()

Die Beschreibung erhélt man mittels:

print (wine.DESCR)

. _wine_dataset:

Wine recognition dataset

**xData Set Characteristics:*x*

:Number of Instances: 178
:Number of Attributes: 13 numeric, predictive attributes and the class
:Attribute Information:
- Alcohol
- Malic acid
- Ash
- Alcalinity of ash
- Magnesium
- Total phenols
- Flavanoids
- Nonflavanoid phenols
- Proanthocyanins
- Color intensity
- Hue
- 0D280/0D315 of diluted wines
- Proline
- class:
- class_0
- class_1
- class_2

:Summary Statistics:

Min Max Mean SD
Alcohol: 11.0 14.8 13.0 0.8
Malic Acid: 0.74 5.80 2.34 1.12
Ash: 1.36 3.23 2.36 0.27
Alcalinity of Ash: 10.6 30.0 19.5 3.3
Magnesium: 70.0 162.0 99.7 14.3
Total Phenols: 0.98 3.88 2.29 0.63
Flavanoids: 0.34 5.08 2.03 1.00
Nonflavanoid Phenols: 0.13 0.66 0.36 0.12
Proanthocyanins: 0.41 3.58 1.59 0.57
Colour Intensity: 1.3 13.0 5.1 2.3

Hue: 0.48 1.71 0.96 0.23



5 Datensaetze In Sklearn

0D280/0D315 of diluted wines: 1.27 4.00 2.61 0.71
Proline: 278 1680 746 315

:Missing Attribute Values: None

:Class Distribution: class_0 (59), class_1 (71), class_2 (48)
:Creator: R.A. Fisher

:Donor: Michael Marshall (MARSHALLJPLUQ@io.arc.nasa.gov)
:Date: July, 1988

This is a copy of UCI ML Wine recognition datasets.
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine/wine.data

The data is the results of a chemical analysis of wines grown in the same
region in Italy by three different cultivators. There are thirteen different
measurements taken for different constituents found in the three types of
wine.

Original Owners:

Forina, M. et al, PARVUS -

An Extendible Package for Data Exploration, Classification and Correlation.
Institute of Pharmaceutical and Food Analysis and Technologies,

Via Brigata Salerno, 16147 Genoa, Italy.

Citation:

Lichman, M. (2013). UCI Machine Learning Repository
[https://archive.ics.uci.edu/ml]. Irvine, CA: University of California,
School of Information and Computer Science.

. dropdown:: References

(1) S. Aeberhard, D. Coomans and 0. de Vel,

Comparison of Classifiers in High Dimensional Settings,

Tech. Rep. no. 92-02, (1992), Dept. of Computer Science and Dept. of
Mathematics and Statistics, James Cook University of North Queensland.
(Also submitted to Technometrics).

The data was used with many others for comparing various
classifiers. The classes are separable, though only RDA

has achieved 100% correct classification.

(RDA : 100%, QDA 99.4%, LDA 98.9%, 1NN 96.1% (z-transformed data))
(A1l results using the leave-one-out technique)

(2) S. Aeberhard, D. Coomans and 0. de Vel,

"THE CLASSIFICATION PERFORMANCE OF RDA"

Tech. Rep. no. 92-01, (1992), Dept. of Computer Science and Dept. of
Mathematics and Statistics, James Cook University of North Queensland.
(Also submitted to Journal of Chemometrics).

Die Namen der Klassen und der Features erhalten wir mit den Attributen “target_names”
und “feature names”:

print (wine.target_names)
print (wine.feature_names)

['class_0' 'class_1' 'class_2']
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['alcohol', 'malic_acid', 'ash', 'alcalinity_of_ash', 'magnesium',
— 'total_phenols', 'flavanoids', 'nonflavanoid_phenols', 'proanthocyanins',
< 'color_intensity', 'hue', '0d280/0d315_of_diluted_wines', 'proline']

daten = wine.data
gelabelte_daten = wine.target

Losung zu Aufgabe 2

from sklearn import datasets
import matplotlib.pyplot as plt

wine = datasets.load_wine()

features = 'ash', 'color_intensity'
features_index = [wine.feature_names.index(features[0]),
wine.feature_names.index(features[1])]

colors = ['blue', 'red', 'green']

for label, color in zip(range(len(wine.target_names)), colors):
plt.scatter(wine.data[wine.target==label, features_index[0]],
wine.data[wine.target==label, features_index[1]],
label=wine.target_names[label],
c=color)

plt.xlabel (features[0])
plt.ylabel(features[1])
plt.legend(loc="'upper left')
plt.show()
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Losung zu Aufgabe 3

import pandas as pd
from sklearn import datasets

wine = datasets.load_wine()
def rotate_labels(df, axes):
""" changing the rotation of the
y labels horizontal and x labels
n = len(df.columns)
for x in range(n):
for y in range(n):
# to get the axis of sub
ax = axs[x, y]
# to make x axis name ve
ax.xaxis.label.set_rotat
# to make y axis name ho
ax.yaxis.label.set_rotat

label output,
vertical """

plots

rtical
ion(90)
rizontal
ion(0)

# to make sure y axis names are outside the plot area

ax.yaxis.labelpad = 50

wine_df = pd.DataFrame(wine.data, co

lumns=wine.feature_names)

axs = pd.plotting.scatter_matrix(wine_df,
c=wine.target,

bE

rotate_labels(wine_df, axs)

figsize=(8, 8),
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Losung zur Aufgabe 4

5.0 4
0.25 4

nonflavanoid_phenols 050

3 4

y Sﬁi '

14

proanthocyanins 2 4

10

color_intensit:

05 o

hue 10 4

15 4

2

0d280/0d315_of _diluted_wines

3
500

proline 1000
1500

from sklearn.datasets import fetch_olivetti_faces

# Laden des Datensatzes
faces = fetch_olivetti_faces()

downloading Olivetti faces from https://ndownloader.figshare.com/files/5976027 to

< /home/bernd/scikit_learn_data

faces.keys()

dict_keys(['data', 'images', 'target', 'DESCR'])

n_samples, n_features = faces.data.shape
print ((n_samples, n_features))

(400, 4096)
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np.sqrt (4096)

64.0

faces.images.shape

(400, 64, 64)

faces.data.shape

(400, 4096)

print(np.all(faces.images.reshape((400, 4096)) == faces.data))

True

# set up the figure
fig = plt.figure(figsize=(6, 6)) # figure size in inches
fig.subplots_adjust(left=0, right=1, bottom=0, top=1, hspace=0.05, wspace=0.05)

# plot the digits: each image is 8x8 pixels

for i in range(64):
ax = fig.add_subplot(8, 8, i + 1, xticks=[], yticks=[])
ax.imshow(faces.images[i], cmap=plt.cm.bone, interpolation='nearest')

# label the image with the target value
ax.text(0, 7, str(faces.target[i]))
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Weitere Datensatze

Wenn Sie noch weitere bendtigen, finden Sie

mehr in dieser interessanten Liste von Datensétzen bei Wikipedia.

sklearn verfiigt iiber viele weitere Datensétze.
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6 Synthetische Daten Erzeugen
Maschinelles Lernen

6.0.1 Erzeugung synthetischer Daten
Synthetische Daten mit Python

Ein Problem des maschinellen Lernens, - insbesondere wenn man sich am Einarbeiten
ist mehr iiber die Algorithmen erfahren mdochte, - besteht darin, dass es oft schwierig ist,
geeignete Testdaten zu erhalten. Einige kosten viel Geld, andere sind nicht frei verfiigbar,
weil sie urheberrechtlich geschiitzt sind. Deshalb konnen kiinstlich erzeugte Testdaten in
einigen Fillen eine Losung sein.

Aus diesem Grund befasst sich dieses Kapitel unseres Tutorials mit der kiinstlichen Datener-
zeugung. In diesem Kapitel geht es darum, kiinstliche Daten zu erstellen. In den vorherigen
Kapiteln unseres Tutorials haben wir gelernt, dass Scikit-Learn (sklearn) verschiedene
Datensétze enthélt. Einerseits gibt es kleine Spielzeug-Datensétze, andererseits bietet dieses
Modul auch grofiere Datensétze, die hdufig verwendet werden, um Algorithmen zu testen
oder auch als Benchmark zu dienen. sklearn bietet uns Daten, die aus der “realen Welt”
stammen.

All dies ist groBartig, aber in vielen Féllen reicht dies immer noch nicht aus. Vielleicht
findet man die richtigen Art von Daten, aber man bendétigt mehr Daten dieser Art, oder die
Daten entsprechen nicht vollstdndig dem, was man sucht. So bendtigt man beispielsweise
komplexere oder weniger komplexere Daten. Dies ist der Punkt, an dem man in Betracht
ziehen sollte, die Daten selbst zu erstellen. Hier bietet sklearn Hilfe an. Es enthélt verschie-
dene random-Beispielgeneratoren, mit denen benutzerdefinierte kiinstliche Datasets erstellt
werden konnen. Datasets, die den eigenen Ideen von Grofle und Komplexitat entsprechen.

Der folgende Python-Code ist ein einfaches Beispiel, eines welches noch nicht sklearn
benutzt. Wir erzeugen kiinstliche Wetterdaten fiir einige deutsche Stddte. Dazu verwenden
wir Pandas und Numpy, um die Daten zu erstellen:

import numpy as np
import pandas as pd

cities = ['Berlin', 'Frankfurt', 'Hamburg',
'Nuremberg', 'Munich', 'Stuttgart',
'Hanover', 'Saarbruecken', 'Cologne',
'Constance', 'Freiburg', 'Karlsruhe'
]

n= len(cities)

data = {'Temperature': np.random.normal(24, 3, n),
'Humidity': np.random.normal(78, 2.5, n),
'Wind': np.random.normal (15, 4, n)
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}

df = pd.DataFrame(data=data, index=cities)

df

Temperature  Humidity Wind
Berlin 22.320235 80.220367 23.039794
Frankfurt 25.5805638 78.025427 13.852446
Hamburg 29.184371 80.720426 5.178373
Nuremberg 24.162373 T77.096790 21.191182
Munich 20.491273 79.605320 18.713445
Stuttgart 18.519613 82.019420 15.877972
Hanover 21.291383 80.000568 10.231694
Saarbruecken 27.821346 79.696954 10.818042
Cologne 22.364220 74.496690 14.037689
Constance 26.309676 81.463110 14.709574
Freiburg 18.229215 76.792430 13.387500
Karlsruhe 26.264173 75.027791 12.973147

Ein weiteres Beispiel

Wir erzeugen nun synthetische Daten fiir vier nicht existierende Blumensorten:

¢ Flos Pythonem
e Flos Java

e Flos Margarita
o Flos artificialis

Die durchschnittlichen RGB-Farbwerte entsprechen folgenden Werten: - (255, 0, 0) - (245,
107, 0) - (206, 99, 1) - (255, 254, 101)

Der durchschnittliche Durchmesser des Calyx ist: - 3.8 - 3.3 - 4.1 - 2.9
Flos pythonem(254, 0, 0)

Flos Java(245, 107, 0)

Flos margarita(206, 99, 1)

Flos artificialis(255, 254, 101)

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import pandas as pd

from scipy.stats import truncnorm

def truncated_normal (mean=0, sd=1, low=0, upp=10, type=int):
return truncnorm(
(low - mean) / sd, (upp - mean) / sd, loc=mean, scale=sd)

def truncated_normal_floats(mean=0, sd=1, low=0, upp=10, num=100):
res = truncated_normal (mean=mean, sd=sd, low=low, upp=upp)
return res.rvs(num)

def truncated_normal_ints(mean=0, sd=1, low=0, upp=10, num=100):
res = truncated_normal (mean=mean, sd=sd, low=low, upp=upp)
return res.rvs(num) .astype(np.uint8)
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# number of items for each flower class:

number_of_items_per_class = [190, 205, 230, 170]

flowers = {}

# flos Pythonem:

number_of_items = number_of_items_per_class[0]

reds = truncated_normal_ints(mean=254, sd=18, low=235, upp=256,
num=number_of_items)

greens = truncated_normal_ints(mean=107, sd=11, low=88, upp=127,
num=number_of_items)

blues = truncated_normal_ints(mean=0, sd=15, low=0, upp=20,
num=number_of_items)

calyx_dia = truncated_normal_floats(3.8, 0.3, 3.4, 4.2,
num=number_of_items)

data = np.column_stack((reds, greens, blues, calyx_dia))

flowers["flos_pythonem"] = data

# flos Java:

number_of_items = number_of_items_per_class[1]

reds = truncated_normal_ints(mean=245, sd=17, low=226, upp=256,
num=number_of_items)

greens = truncated_normal_ints(mean=107, sd=11, low=88, upp=127,
num=number_of_items)

blues = truncated_normal_ints(mean=0, sd=10, low=0, upp=20,
num=number_of_items)

calyx_dia = truncated_normal_floats(3.3, 0.3, 3.0, 3.5,
num=number_of_items)

data = np.column_stack((reds, greens, blues, calyx_dia))

flowers["flos_java"] = data

# flos Margarita:

number_of_items = number_of_items_per_class[2]

reds = truncated_normal_ints(mean=206, sd=17, low=175, upp=238,
num=number_of_items)

greens = truncated_normal_ints(mean=99, sd=14, low=80, upp=120,
num=number_of_items)

blues = truncated_normal_ints(mean=1, sd=5, low=0, upp=12,
num=number_of_items)

calyx_dia = truncated_normal_floats(4.1, 0.3, 3.8, 4.4,
num=number_of_items)

data = np.column_stack((reds, greens, blues, calyx_dia))

flowers["flos_margarita"] = data

# flos artificialis:

number_of_items = number_of_items_per_class[3]

reds = truncated_normal_ints(mean=255, sd=8, low=245, upp=256,
num=number_of_items)

greens = truncated_normal_ints(mean=254, sd=10, low=240, upp=255,
num=number_of_items)

blues = truncated_normal_ints(mean=101, sd=5, low=90, upp=112,
num=number_of_items)

calyx_dia = truncated_normal_floats(2.9, 0.4, 2.4, 3.5,
num=number_of_items)

data = np.column_stack((reds, greens, blues, calyx_dia))

flowers["flos_artificialis"] = data
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data = np.concatenate((flowers["flos_pythonem"],
flowers["flos_java"],
flowers["flos_margarita"],
flowers["flos_artificialis"]
), axis=0)

# assigning the labels
target = np.zeros(sum(number_of_items_per_class)) # 4 flowers
previous_end = 0
for i in range(1, 5):
num = number_of_items_per_class[i-1]
beg = previous_end
target[beg: beg + num] += i
previous_end = beg + num

conc_data = np.concatenate((data, target.reshape(target.shape[0], 1)),

axis=1)

from pathlib import Path
Path("data") .mkdir (exist_ok=True)
np.savetxt("data/strange_flowers.txt", conc_data, fmt="%2.2f")

import matplotlib.pyplot as plt

target_names = list(flowers.keys())

feature_names = ['red', 'green', 'blue', 'calyx']
n=4

fig, ax = plt.subplots(n, n, figsize=(16, 16))

colors = ['blue', 'red', 'green', 'yellow']

for x in range(n):
for y in range(n):

xname = feature_names[x]

yname = feature_names [y]

for color_ind in range(l, len(target_names)+1):

ax[x, y].scatter(datal[target==color_ind, x],

data[target==color_ind, y],
label=target_names[color_ind-1],
c=colors[color_ind-1])

ax[x, y].set_xlabel(xname)

ax[x, y].set_ylabel (yname)
ax[x, y].legend(loc='upper left')

plt.show()
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Synthetische Daten mit

Deutlich einfacher gestaltet sich die Erzeugung von synthetischen Daten mit dem Modul

sklearn.

sklearn erzeugen

Die in sklearn verfiigbaren Funktionalitdten kénnen wir folgt gruppiert werden:

1
2
3
4

. Generatoren zur Klassifikation und Clustering

. Generatoren zur Erzeugung von Daten zur Regression

. Generatoren fiir “Manifold Learning”
Generatoren fiir Zerlegungs-Probleme (Decomposition)

Generatoren zur Klassifikation und Clustering Wir starten mit der Funktion make_blobs
von sklearn.datasets um Klecks-dhnliche (englisch: blob) Daten-Strukturen zu erzeugen.
Indem wir den Wert von centers auf n_classes setzen, bestimmen wir die Anzahl der
Blobs, d. h. der Cluster. n_samples entspricht der Anzahl der Datenpunkte, gleichverteilt
iiber alle Klassen. Falls random_state nicht gesetzt ist, werden wir jedesmal, wenn wir die
Funktion aufrufen, andere Zufallwerte erhalten. Wir weisen diesem Parameter eine ganze
Zahl zu, um reproduzierbare Werte zu erzeugen.

from sklearn.datasets import make_blobs
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import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

data, labels = make_blobs(
n_samples=1000,
centers=np.array([[2, 3], [4, 5], [7, 911),
random_state=1,

# Fir das Speichern héngen wir die Labels nur temporér als Spalte an.
# “labels”™ selbst bleibt eindimensional, wie es scikit-learn erwartet.
labels_column = labels[:, np.newaxis]

all_data = np.concatenate((data, labels_column), axis=1)
np.savetxt("squirrels.txt", all_data)

all_datal:10]

array([[ 1.72415394, 4.22895559, O. 1,
[ 4.16466507, 5.77817418, 1. 1,
[ 4.51441156, 4.98274913, 1. 1,
[ 1.49102772, 2.83351405, O. 1,
[ 6.0386362 , 7.57298437, 2. 1,
[ 5.61044976, 9.83428321, 2. 1,
[ 5.69202866, 10.47239631, 2. 1,
[ 6.14017298, 8.56209179, 2. 1,
[ 2.97620068, 5.56776474, 1. 1,
[ 8.27980017, 8.54824406, 2. 1D

reshape und concatenate im kleinen Beispiel Im vorherigen Beispiel werden die von
make_blobs erzeugten Klassenlabels zunédchst zu einer Spalte umgeformt und anschlieflend
mit den Merkmalsdaten verbunden. Das folgende Minimalbeispiel zeigt die beiden Schritte
ohne weiteren Kontext:

import numpy as np
a = np.array( [[1, 2], [3, 4]1)
b = np.array( [5, 6])

b = b.reshape((b.shape[0], 1))
print (b)

x = np.concatenate( (a, b), axis=1)
X

[[5]

[6]1]

array([[1, 2, 5],
[3, 4, 611

Daten wieder einlesen und Merkmale und Labels trennen

Die zuvor gespeicherten Daten kénnen mit numpy.loadtxt wieder eingelesen werden. An-
schliefend trennen wir die Merkmalsmatrix data und den Zielvektor labels wieder vonein-
ander:

file_data = np.loadtxt("squirrels.txt")
data = file_datal:,:-1]
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labels
labels

file_datal:,2:]
labels.reshape((labels.shape[0]))

import matplotlib.pyplot as plt
colours = ('green', 'red', 'blue', 'magenta', 'yellow', 'cyan')
n_classes = 3
fig, ax = plt.subplots()
for n_class in range(0, n_classes):
ax.scatter(data[labels==n_class, 0], data[labels==n_class, 1],
c=colours[n_class], s=10, label=str(n_class))
ax.set(xlabel='Night Vision',
ylabel='Fur color from sandish to black, 0 to 10 ',
title='Sahara Virtual Squirrel')
ax.legend(loc="'upper right')

<matplotlib.legend.Legend at 0x7fc1037cfbl10>

Sahara Virtual Squirrel
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Might Vision

Trainings- und Testdaten bilden

Fiir ein Klassifikationsbeispiel teilen wir die synthetischen Daten mit train_test_split re-
produzierbar in Trainings- und Testdaten. Danach trainieren wir einen KNeighborsClassifier
und bestimmen seine Trefferquote auf den Testdaten:

from sklearn.model_selection import train_test_split
train_data, test_data, train_labels, test_labels = train_test_split(
data, labels, test_size=0.2, random_state=42, stratify=labels
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# import model

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
# create classifier

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=8)

# train

knn.fit(train_data, train_labels)

# test on test data:

calculated_labels = knn.predict(test_data)
calculated_labels

array(f1., 1., 0., 1., 1., 0., 2., 0., 1., 1., 0., 2., 0., 0., 2., 0., O.,
0.,2.,2.,0.,0.,1., 1., 1., 2., 1., 0., 2., 1., 2., 2., 0., 1.,
0., 1., 1., 1., 0.,2.,0.,2.,1.,2.,0.,0., 1., 1., 0., 1., 1.,
1., 2.,0.,1.,0.,2.,2.,0.,1., 2., 1., 1., 0., 2., 0., 1., 1.,
2.,2.,2.,1.,2.,2.,0.,2.,2.,0.,0.,2.,2.,2.,2.,1.,0.,
2.,1.,2.,1.,2.,2.,1.,0.,2.,2.,1.,2.,0.,2.,0., 1., 1.,
1.,2.,1.,2.,0.,0.,2.,0.,0.,2.,2.,2.,0.,2.,2.,2., 2.,
2.,1.,1., 2., 1., 0., 0.,0.,0.,0.,0.,0.,2.,0., 1., 1., 1.,
1., 1., 2., 1., 2., 0., 0.,0.,0.,2.,1.,0.,0.,0., 0., 1., 1.,
0., 0.,1., 2., 1., 1., 0., 2.,0.,1., 1., 0., 0., 2., 2., 1., 0.,
0., 1., 2., 2.,2.,0.,2.,0.,1., 1., 0., 0., 2., 0., 1., 1., 0.,
1., 2.,0.,2.,1.,2.,0.,2.,1.,0., 1., 1., 1.

from sklearn import metrics
print ("Accuracy:", metrics.accuracy_score(test_labels, calculated_labels))

Accuracy: 0.935

Weitere interessante synthetische Verteilungen

Neben GauBlschen Clustern bietet sklearn.datasets Generatoren fiir nichtlineare Struk-
turen. make_moons erzeugt zwei ineinandergreifende Halbmonde, make_circles zwei kon-
zentrische Kreise. Solche Datensétze sind niitzlich, um zu demonstrieren, wie Klassifikati-
onsverfahren mit nichtlinearen Entscheidungsgrenzen umgehen.

import numpy as np
import sklearn.datasets as ds

data, labels = ds.make_moons (
n_samples=150,
shuffle=True,
noise=0.19,
random_state=42

# Verschiebe beide Koordinaten so, dass die kleinsten Werte bei O liegen.
data -= data.min(axis=0)
data.min(axis=0)

array([0., 0.])
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import matplotlib.pyplot as plt
fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter(data[labels==0, 0], datal[labels==0, 1],
c='orange', s=40, label='oranges')
ax.scatter(data[labels==1, 0], data[labels==1, 1],
c='blue', s=40, label='blues')
ax.set(xlabel="'X",
ylabel='Y',
title='Moons')
#ax.legend(loc="'upper right');

[Text(0.5, 0, 'X'), Text(0, 0.5, 'Y'), Text(0.5, 1.0, 'Moons')]
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Wertebereiche skalieren

Sollen Werte aus einem Intervall [min, max] linear auf ein neues Intervall [a, b] abgebildet

werden, verwenden wir

(b—a)(x — min)

fz) =

max — min

Das folgende Beispiel wendet diese Transformation auf beide Koordinaten eines make_moons-

Datensatzes an:

min_x_new, max_x_new = 33, 88
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min_y_new, max_y_new = 12, 20
data, labels = ds.make_moons(n_samples=100,

shuffle=True,

noise=0.05,

random_state=None)
min_x, min_y = np.ndarray.min(datal[:,0]), np.ndarray.min(datal:,1])
max_x, max_y = np.ndarray.max(datal:,0]), np.ndarray.max(datal:,1])
#data -= np.array([min_x, 0])
#data *= np.array([(max_x_new - min_x_new) / (max_x - min_x), 1])
#data += np.array([min_x_new, 0])
#data -= np.array ([0, min_y])
#data *= np.array([1l, (max_y_new - min_y_new) / (max_y - min_y)])
#data += np.array ([0, min_y_new])
data -= np.array([min_x, min_y])
data *= np.array([(max_x_new - min_x_new) / (max_x - min_x), (max_y_new -
— min_y_new) / (max_y - min_y)])
data += np.array([min_x_new, min_y_new])
#np.ndarray.min(datal:,0]), np.ndarray.max(datal:,0])
datal[:6]

array([[84.75580656, 15.53468745],
[34.09401859, 15.67229095],
[37.75927425, 18.01338358],
[76.37107584, 13.2117179 1],
[60.37364723, 17.25049973],
[63.70538119, 18.5262856 1]1)

def scale_data(data, new_limits, inplace=False ):
if not inplace:
data = data.copy()
min_x, min_y = np.ndarray.min(datal[:,0]), np.ndarray.min(datal:,1])
max_x, max_y = np.ndarray.max(datal[:,0]), np.ndarray.max(datal:,1])
min_x_new, max_x_new = new_limits[0]
min_y_new, max_y_new = new_limits[1]
data -= np.array([min_x, min_y])
data *= np.array([(max_x_new - min_x_new) / (max_x - min_x), (max_y_new -
— min_y_new) / (max_y - min_y)])
data += np.array([min_x_new, min_y_new])
if inplace:
return None
else:
return data

data, labels = ds.make_moons(n_samples=100,
shuffle=True,
noise=0.05,
random_state=None)
scale_data(data, [(1, 4), (3, 8)], inplace=True)
datal[:10]

array([[1.62803808, 7.79775805],
[2.50808739, 3.86021853],
[2.95293319, 5.55644351],
[2.31749794, 7.37316116],
[3.92818055, 5.75614403],
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[2.00418923, 6.1702033 1],
[3.00777824, 4.82584303],
[4. , 6.09192639],
[1.11976711, 5.72520204],
[1.65727635, 7.64797219]1])

fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter(data[labels==0, 0], datal[labels==0, 1],
c='orange', s=40, label='oranges')
ax.scatter(data[labels==1, 0], datal[labels==1, 1],
c='blue', s=40, label='blues')
ax.set(xlabel='X",
ylabel="'Y",
title='moons"')

ax.legend(loc='upper right');
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import sklearn.datasets as ds

data, labels = ds.make_circles(n_samples=100,
shuffle=True,
noise=0.05,
random_state=None)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(datal[labels==0, 0], datal[labels==0, 1],
c='orange', s=40, label='oranges')

ax.scatter(data[labels==1, 0], datal[labels==1, 1],
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c='blue', s=40, label='blues')
ax.set(xlabel="'X",
ylabel='Y",
title='circles')
ax.legend(loc="'upper right')

<matplotlib.legend.Legend at 0x7£c102940cd0>
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make_classification

Mit make_classification lassen sich kontrollierte Klassifikationsprobleme mit einer wéahl-
baren Zahl informativer und redundanter Merkmale erzeugen:

from sklearn.datasets import make_classification
import matplotlib.pyplot as plt

X, y = make_classification(
n_samples=400,
n_features=2,
n_redundant=0,
n_informative=2,
n_clusters_per_class=1,
random_state=42

fig, ax = plt.subplots()
ax.scatter (X[:, 0], X[:, 1], c=y, s=20)
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ax.set(title="Synthetischer Klassifikationsdatensatz", xlabel="Merkmal 1",

— ylabel="Merkmal 2")

[Text (0.5, 1.0, 'Synthetischer Klassifikationsdatensatz'),
Text (0.5, 0, 'Merkmal 1'),
Text (0, 0.5, 'Merkmal 2')]

Synthetischer Klassifikationsdatensatz

3_
2_
4 *
2 Yo
_ ' 1 .
E o ® ': %d . ’
% .i."..'-t' ‘u'
= ] ‘-. .
-1 1 ' el o 0T o o
© o -..";ﬁ ..‘“. [ ]
(1] ® o oa® .
. o L :
LA P Y] -
3 ¢ e e g
L ]
) ¥
-2 -1 0 1 2 3
Merkmal 1

46
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7.0.1 Aufteilungen der Daten
Datensets in Lern- und Testsets trennen

Sie haben Ihre Daten bereit und moéchten den Klassifikator trainieren? Aber seien Sie
vorsichtig: Wenn Thr Klassifikator fertig ist, benttigen Sie einige Testdaten, um Ihren
Klassifikator zu bewerten. Wenn Sie Thren Klassifikator mit den zum Lernen verwendeten
Daten bewerten, sehen Sie méglicherweise {iberraschend gute Ergebnisse. Was wir tatséchlich
testen mochten, ist die Leistung der Klassifizierung auf unbekannten Daten.

Zu diesem Zweck miissen wir unsere Daten in zwei Teile aufteilen:

1. Einen Trainingssatz, mit dem der Lernalgorithmus das Modell anpasst oder lernt
2. Ein Testset zur Bewertung der Generalisierungsleistung des Modells

Wenn man bedenkt, wie das maschinelle Lernen normalerweise funktioniert, ist die Idee einer
Aufteilung zwischen Lern- und Testdaten sinnvoll. Real existierende Systeme trainieren auf
existierenden Daten und wenn dann andere also neue Daten (von Kunden, Sensoren oder
anderen Quellen) kommen, muss der trainierte Klassifikator diese neue Daten vorhersagen
bzw. klassifizieren. Wir kénnen dies wihrend des Trainings mit einem Trainings- und
Testdatenset simulieren - die Testdaten sind eine Simulation von “zukiinftigen Daten”; die
wihrend der Produktion in das System eingehen werden.

In diesem Kapitel unseres Tutorials iber Maschinelles Lernen mit Python erfahren Sie, wie
Sie die Aufspaltung mit einfachem Python tun kénnen. Danach werden wir zeigen, dass
es nicht notwendig ist, dies manuell zu tun, da die Funktion train_test_split aus dem
Modul model_selection dies fiir uns tun kann.

Wenn der Datensatz nach Labels sortiert ist, miissen wir ihn vor dem Teilen mischen.

Neben dem Trainingssatz wird hiufig eine Validierungsmenge bendtigt, um Modelle oder
Hyperparameter auszuwéhlen. Der Testsatz sollte dagegen moglichst nur fiir die abschlie-
Bende, unabhingige Bewertung verwendet werden. Bei kleinen und mittleren Datensétzen
ersetzt Kreuzvalidierung auf dem Trainingsanteil oft eine feste Validierungsmenge. Wichtig
ist die Rollenverteilung: Training zum Anpassen des Modells, Validierung/Kreuzvalidierung
zur Modellwahl und Testdaten fiir die abschlielende Generalisierungsbewertung.

In unserem Tutorial werden wir jedoch nur Aufteilungen in Lern- und Testdatenséitze
verwenden.

Aufteilung des Iris-Datensatzes

Wir werden die zuvor besprochenen Themen anhand des Iris-Datensatzes demonstrieren.

Die 150 Datensétze des Iris-Datensatzes sind sortiert, d.h. die ersten 50 Daten entsprechen
der ersten Blumeklasse (0 = Setosa), die néchsten 50 der zweiten Blumenklasse (1 =
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Versicolor) und die restlichen Daten entsprechen der letzten Klasse (2 = Virginica).

Wiirden wir nun unsere Daten im Verhéltnis 2/3 (Lernset) und 1/3 (Testset) aufteilen,
enthielte das Lernset alle Blumen der beiden ersten Klassen und das Testset alle Blumen
der dritten Klasse. Der KLassifikator konnte also nur zwei Klassen lernen und die dritte
Klasse ware komplett unbekannt. Deshalb miissen wir die Daten dringend mischen.

Unter der Annahme, dass alle Stichproben unabhéngig voneinander sind, méchten wir den
Datensatz zufidllig mischen, bevor wir den Datensatz wie oben dargestellt aufteilen.

Im Folgenden teilen wir die Daten manuell auf:

import numpy as np
from sklearn.datasets import load_iris
iris = load_iris()

Wenn wir uns die Labels anschauen, sehen wir, dass die Daten, wie eben beschrieben,
sortiert sind:

iris.target

array([0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O,
o, o, o, o, o0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O,
o, 0, 0, 0, 0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,
1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,
1, 1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2, 2,2,
2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2])

Als erstes miissen wir die Daten neu anordnen, damit sie nicht mehr sortiert werden. Dazu
benutzen wir die permutation-Funktion des random-Submoduls von Numpy:

rng = np.random.default_rng(42)
indices = rng.permutation(len(iris.data))
indices

array([ 70, 79, 134, 3, 123, 120, 81, 105, 130, 33, 124, 4, 24,
111, 129, 25, 2, 20, 125, 85, 37, 143, 126, 91, o0, 87,
78, 27, 82, 90, 94, 56, 96, 103, 52, 13, 114, 28, 131,
5, 66, 116, 106, 135, 12, 89, 54, 68, 122, 46, 50, 101,
144, 45, 86, 73, 7, 18, b1, 146, 72, 92, 38, 8, 100,
98, 21, 71, 59, 65, 132, 108, 93, 26, 75, 133, 139, 74,
10, 88, 29, 63, 55, 95, 42, 17, 39, 149, 53, 76, 107,
40, 80, 69, 118, 1, 148, 104, 119, 11, 145, 84, 83, 43,
128, 32, 61, b7, 115, 23, 147, 121, 15, 48, 60, 109, 9,
62, 31, 127, 117, 16, 44, 112, 138, 99, 142, 67, 34, 30,
58, 35, 77, 49, 6, 102, 137, 41, 110, 22, 19, 64, 47,
113, 140, 14, 141, 36, 97, 136])

n_training_samples = 12

learnset_data = iris.datalindices[:-n_training_ samples]]
learnset_labels = iris.target[indices[:-n_training_ samples]]
testset_data = iris.datalindices[-n_training samples:]]
testset_labels = iris.target[indices[-n_training_samples:]]
print (learnset_datal[:4], learnset_labels[:4])
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print(testset_datal[:4], testset_labels[:4])
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Aufteilungen mit Sklearn

Obwohl es nicht schwierig war miissen wir die Aufteilung nicht, wie oben gezeigt, manuell
durchfithren. Da dies beim maschinellen Lernen héufig erforderlich ist, verfiigt scikit-learn
iiber eine vordefinierte Funktion zum Aufteilen von Daten in Trainings- und Testsétze.

Wir werden dies im Folgenden demonstrieren. Wir werden 80% der Daten als Trainings-
und 20% als Testdaten verwenden. Ebensogut hiatten wir 70% und 30% nehmen konnen,
denn es gibt keine festen Regeln. Das Wichtigste ist, dass Sie Thr System fair anhand von
Daten bewerten, die es wahrend des Trainings nicht gesehen hat! Auflerdem miissen in

beiden Datenséatze geniigend Daten enthalten sein.

n

=7
print (f"Die ersten {n}-Datensitze:")
print(test_datal:7])

print (f"Die zugehdrigen ersten {n}-Labels:")
print(test_labels[:7])

from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.model_selection import train_test_split
iris

load_iris()

data, labels

iris.data, iris.target

res = train_test_split(data, labels,

train_size=0.8,
test_size=0.2,
random_state=42 # reproduzierbare Aufteilung

)

train_data, test_data, train_labels, test_labels = res
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Fahren wir fort, unsere Trainings- und Testdatensétze zu visualisieren. In unserem Diagramm
werden griine und blaue Punkte die Trainingsdaten darstellen, wahrend hellgriine und

ersten 7-Datensédtze:
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import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots()
# plotting learn data
colours = ('green', 'blue')
for n_class in range(2):
ax.scatter(train_data[train_labels==n_class] [:, 0],
train_data[train_labels==n_class] [:, 1],
c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))

# plotting test data
colours = ('lightgreen', 'lightblue')
for n_class in range(2):
ax.scatter(test_data[test_labels==n_class][:, 0],
test_data[test_labels==n_class][:, 1],
c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))

ax.plot();
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Der folgende Code verbessert die Lesbarkeit und die Modularitat, indem er eine separate
Funktion fiir das Plotten der Daten erstellt. Auflerdem wird dem Diagramm eine Legende
zur besseren Interpretation der Klassen hinzugefiigt:

import matplotlib.pyplot as plt

# Define function for scatter plot
def plot_data(data, labels, ax, colours, label):
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for n_class, colour in enumerate(colours):
ax.scatter(data[labels n_class][:, 0],
data[labels n_class][:, 1],
c=colour, s=40, label=label.format(n_class))

# Create figure and axis objects
fig, ax = plt.subplots()

# Plot training data

train_colours = ['green', 'blue']
plot_data(train_data, train_labels, ax, train_colours,
— label="Training Class {}")

# Plot testing data
test_colours = ['lightgreen', 'lightblue']
plot_data(test_data, test_labels, ax, test_colours, label="Test

# Add legend
ax.legend ()

ing Class {}")

# Show plot
plt.show()
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Geschichtete Zufallsprobe

Insbesondere bei relativ kleinen Datenmengen ist es besser, die Aufteilung zu schichten.
Schichtung bedeutet, dass wir den urspriinglichen Klassenanteil des Datensatzes in den Test-
und Trainingssétzen beibehalten. Wir berechnen die Klassenanteile der vorherigen Aufteilung
in Prozent unter Verwendung des folgenden Codes. Um die Anzahl der Vorkommen jeder
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Klasse zu berechnen, verwenden wir die Numpy-Funktion ‘bincount’. Es zéhlt die Anzahl der
Vorkommen jedes Werts in dem als Argument iibergebenen Array nicht negativer Integers.

import numpy as np

print('All:', np.bincount(labels) / float(len(labels)) * 100.0)

print ('Training:', np.bincount(train_labels) / float(len(train_labels)) *
— 100.0)

print('Test:', np.bincount(test_labels) / float(len(test_labels)) * 100.0)

A11: [33.33333333 33.33333333 33.33333333]
Training: [33.33333333 34.16666667 32.5 ]
Test: [33.33333333 30. 36.66666667]

Um die Aufteilung zu schichten, kodnnen wir das Label-Array als zusétzliches Argument an
die Funktion train_test_split iibergeben:

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split
iris = load_iris()

data, labels = iris.data, iris.target

res = train_test_split(data, labels,
train_size=0.8,
test_size=0.2,
random_state=42,
stratify=labels)
train_data, test_data, train_labels, test_labels = res

print('All:', np.bincount(labels) / float(len(labels)) * 100.0)
print('Training:', np.bincount(train_labels) / float(len(train_labels)) x*
— 100.0)

print('Test:', np.bincount(test_labels) / float(len(test_labels)) * 100.0)

A11: [33.33333333 33.33333333 33.33333333]
Training: [33.33333333 33.33333333 33.33333333]
Test: [33.33333333 33.33333333 33.33333333]

Dies ist ein bewusst einfaches Beispiel fiir eine geschichtete Aufteilung, da der Iris-Datensatz
drei gleich grofie Klassen mit jeweils 50 Stichproben besitzt.

Wir werden jetzt mit der Datei strange_flowers.txt des Verzeichnisses data arbeiten.
Dieser Datensatz wird im Kapitel Synthetische Daten fiir maschinelles Lernen erzeugen
erstellt. Die Klassen in diesem Datensatz haben eine unterschiedliche Anzahl von Elementen.
Zuerst laden wir die Daten:

content = np.loadtxt("data/strange_flowers.txt", delimiter=" ")
data = content[:, :-1] # Letzte Spalte wird abgeschnitten
labels = content[:, -1]

labels.dtype
labels.shape

(795,)

res = train_test_split(data, labels,
train_size=0.8,
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test_size=0.2,
random_state=42,
stratify=labels)

train_data, test_data, train_labels, test_labels = res

# np.bincount expects non negative integers:

print('All:', np.bincount(labels.astype(int)) / float(len(labels)) * 100.0)
print('Training:', np.bincount(train_labels.astype(int)) /

< float(len(train_labels)) * 100.0)

print('Test:', np.bincount(test_labels.astype(int)) / float(len(test_labels)) *
— 100.0)

A11: [ 0. 23.89937107 25.78616352 28.93081761 21.3836478 ]
Training: [ O. 23.89937107 25.78616352 28.93081761 21.3836478 ]
Test: [ 0. 23.89937107 25.78616352 28.93081761 21.3836478 ]
Aufgaben

Aufgabe 1 In dieser Ubung geht es um die Aufteilung von Trainings- und Testdaten
auf den Wein-Datensatz von scikit-learn. Der Wein-Datensatz enthélt die Ergebnisse einer
chemischen Analyse von drei verschiedenen Weinsorten. Jede Probe wird in eine von drei
Klassen eingeteilt. Die Aufgabe besteht darin, diesen Datensatz in einen Trainings- und
einen Testdatensatz mit einem Verhéltnis von 70-30 aufzuteilen, wobei 70% der Daten fiir

das Training und 30% fiir den Test verwendet werden.

Aufgabe 2 Erzeuge nun eine stratifizierte Ausgabe.

Losungen

Losung zu Aufgabe 1

from sklearn.datasets import load_wine
from sklearn.model_selection import train_test_split

# Load the Wine dataset
wine = load_wine()

X = wine.data
y = wine.target

# Perform train-test split with 70% training and 30% testing
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3,
— random_state=42)

# Print the shapes of the resulting train and test sets

print ("X_train shape:", X_train.shape)
print ("X_test shape:", X_test.shape)
print("y_train shape:", y_train.shape)

print("y_test shape:", y_test.shape)

X_train shape: (124, 13)
X_test shape: (54, 13)
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y_train shape: (124,)
y_test shape: (54,)

Losung zur Aufgabe 2

res = train_test_split(X, vy,
test_size=0.3,
random_state=42,
stratify=y # i.e. the labels
)

train_data, test_data, train_labels, test_labels = res

# np.bincount expects non negative integers:

print('All:', np.bincount(y.astype(int)) / float(len(y)) * 100.0)

print ('Training:', np.bincount(train_labels.astype(int)) /

— float(len(train_labels)) * 100.0)

print('Test:', np.bincount(test_labels.astype(int)) / float(len(test_labels)) *
< 100.0)

A11: [33.14606742 39.88764045 26.96629213]
Training: [33.06451613 40.32258065 26.61290323]
Test: [33.33333333 38.88888889 27.77777778]

print("Training set class distribution:")
print({label: count for label, count in zip(wine.target_names,

[sum(train_labels == i) for i in
« range(len(wine.target_names))]
- )P

print ("\nTesting set class distribution:")

print ({label: count for label, count in zip(wine.target_names,
[sum(test_labels == i) for i imn ra;
— nge(len(wine.target_names))]1)})

Training set class distribution:
{'class_0': 41, 'class_1': 50, 'class_2': 33}

Testing set class distribution:
{'class_0': 18, 'class_1': 21, 'class_2': 15}
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8 Naechste Nachbarn Klassifikation

8.0.1 Nachste-Nachbarn-Klassifikation
Einfiihrung

“Zeig mir deine Freunde und ich sag’ dir wer du bist”

Das Konzept des Néachsten-Nachbarn-Klassifikators oder genauer des k-nédchsten-Nachbarn-
Klassifikators kann kaum einfacher beschrieben werden, wie mit diesem Sprichwort. Das ist
eine alte Redensart, die es in vielen Sprachen und Kulturen gibt. Es wird auch in anderen
Worten in der Bibel erwahnt: “Wer mit den Weisen umgeht, der wird weise; wer aber der
Toren Geselle ist, der wird Ungliick haben.” (Spriiche 13,20)

Das k-Nearest-Neighbor Konzept ist also Teil unseres taglichen Lebens und unseres Urteils-
vermogens: Stellen Sie sich vor Sie treffen eine Gruppe von Menschen. Sie sind alle jung,
stylisch und sportlich. Sie reden iiber ihren Freund Ben, der gerade nicht dabei ist. Wie ist
ihre Vorstellung zu Ben? Richtig, Sie werden wohl denken, dass Ben auch jung, stylisch
und sportlich ist.

Wenn du erfidhrst dass Ben in einer Nachbarschaft lebt, in der konservativ gewéahlt wird
und das Durchschnittseinkommen tiber 200.000 Dollar im Jahr liegt. Seine beiden direkten
Nachbarn verdienen sogar mehr als 300.000 Dollar im Jahr. Was denkst du {iber Ben?
Du wirst ihn sehr wahrscheinlich nicht fiir einen “Underdog” halten. Vielmehr wirst du
glauben, dass er ebenfalls wohlhabend ist und hochst-wahrscheinlich nicht weniger als seine
Nachbarn verdienen.

Betrachten wir das Konzept mehr aus der Richtung der Mathematik:

Wie im Kaptiel Aufteilungen der Daten dargelegt, bendtigen wir gelabelte Lern- und
Testdaten. Im Unterschied zu anderen Klassifikatoren findet bei den reinen Néchsten-
Nachbarn-Klassifikatoren jedoch kein Lernen statt, sondern das sogenannte Lernset LS
ist Grundbestandteil des Klassifikators. Der k-Néchste Nachbarn-Klassifikator (k-NN)
arbeitet direkt mit den gelernten Stichproben, anstatt Regeln zu erstellen, wie dies andere
Klassifizierungsmethoden tun.

Die Aufgabe der Klassifikation besteht in der Zuordnung von Kategorien oder Klassen zu
einem Element einer zu klassifizierenden Mengen von Objekten.

Naichste-Nachbarn-Algorithmus:

Es ist eine Menge K = {c1,¢2,- -+ , ¢} von Kategorien gegeben, die auch Klassen genannt
werden. z.B. {“male”, “female”}.

AuBlerdem sei eine weitere Menge LS gegeben, die gelabellte Objekte enthélt.

LS = {(017 Col)y (027002)7 to (0n700n)}

Da es keinen Sinn ergibt, dass man weniger gelabellte Objekte als Klassen hat, muss gelten:
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n > m und im allgemeinen sogar n > m (n sehr viel groBer als m.)

Die Aufgabe der Klassifikation besteht nun darin einem Objekt o ein Kategorie/Klasse ¢
zuzuordnen. Dazu miissen wir zwei Félle unterscheiden:

. 1. Fall:
Die Instanz o ist in LS enthalten, d.h. es gibt ein Tupel (o, ¢) € LS
In diesem Fall nehmen wir die Klasse ¢ als Klassifikationsergebnis.

e 2. Fall:
Nun nehmen wir an, dass o nicht in LS enthalten ist, genauer gesagt:
Vee C,(o,c) ¢ LS
o wird nun mit allen Instanzen von LS verglichen. Eine Abstandsmetrik d wird
fiir die Vergleiche benutzt.
Wir bestimmen die k& néchsten Nachbarn von o, d.h. die Instanzen mit den
kleinsten Entfernungen.
k ist eine benutzerdefinierte positive ganze Zahl, die iiberlicherweise nicht sehr

grof} ist.

Um die k-nédchsten Nachbarn zu bestimmen, ordnen wir LS auf die foldende Art
um:

(Oil » Coyy )7 (0i27 Coy, )7 T (Oinv coin)

wobei fiir alle 1 < j <n — 1 gilt d(o;;,0) < d(0;;,,,0) Die Menge der néichsten
Nachbarn N besteht aus den ersten k Elementen dieser Ordnung, d.h.

Ny, = {(Oil7coi1)’ (Oimcoiz)’ T (Oik’ Coik)}

Die am héaufigsten vorkommende Klasse in dieser Menge Ny wird zum Ergebnis
der Klassifikation o. Wenn keine Klasse eindeutig am haufigsten vorkommt, muss
eine definierte Tie-Break-Regel verwendet werden; die konkrete Regel hingt von
der Implementierung ab.

Es gibt keinen allgemein optimalen Wert fiir k. Kleine Werte erzeugen flexible Entschei-
dungsgrenzen und reagieren stérker auf einzelne Datenpunkte; groflere Werte glitten die
Grenze. k ist daher ein Hyperparameter und sollte anhand von Validierungsdaten oder
Kreuzvalidierung gewahlt werden. Da k-NN auf Absténden beruht, ist aulerdem die Skalie-
rung der Merkmale wichtig, wenn sie unterschiedliche Einheiten oder Gréfenordnungen
besitzen.

Der Algorithmus fiir den k-Nearest-Neighbor Klassifikator ist einer der einfachsten von
allen Machine Learning Algorithmen. k-NN gehort zu den Typen des instanzbasierten
Lernens, oder lazy-Lernens. In der Theorie des Maschinellen Lernens wird Lazy-lernen
als Lernmethode verstanden, in der die Verallgemeinerung der Trainingsdaten verzogert
wird, bis eine Abfrage an das System vorgenommen wird. Andererseits haben wir das
Eager-Lernen, wo das System die Trainingsdaten in der Regel verallgemeint, bevor es
Abfragen erhélt. In anderen Worten: Die Funktion wird nur lokal approximiert und alle
Berechnungen werden bei der jeweils aktuellen Klassifikation durchgefiihrt.

Das folgende Bild zeigt auf einfache Weise, wie der ndchste Nachbar-Klassifikator funk-
tioniert. Das Puzzleteil ist unbekannt. Um herauszufinden, welches Tier es sein kénnte,
miissen wir die Nachbarn finden. Wenn k = 1, ist der einzige Nachbarn eine Katze und wir
nehmen in diesem Fall an, dass das Puzzleteil auch eine Katze sein sollte. Wenn k = 4 gilt,
enthalten die nachsten Nachbarn ein Huhn und drei Katzen. In diesem Fall kénnen wir
annehmen, dass unser Objekt, also das Puzzleteil, eine Katze sein sollte.
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k-Nachster-Nachbar von Grund auf

Dataset vorbereiten Bevor wir einen Nearest-Neighbor Klassifikator schreiben, miissen
wir iiber die Daten nachdenken, das heifit den Lern- und den Testdatensatz. Wir benutzen
die “Iris”-Daten, die durch das sklearn-Modul zur Verfiigung gestellt werden.

Der Datensatz beinhaltet 50 Beispiele von drei Arten von Schwertlilien (Englisch: Iris).

o Iris setosa (Borsten-Schwertlilie)
e Iris virginica und
o Iris versicolor (Verschiedenfarbige-Schwertlilie)

Vier Features (Merkmale) werden bei jeder Probe gemessen: - Die Lange der Kelchblatter
in Zentimeter - Die Breite der Kelchblatter in Zentimeter - Die Lange der Bliitenblatter in
Zentimeter - Die Breite der Bliitenblatter in Zentimeter

import numpy as np
from sklearn import datasets

iris = datasets.load_iris()
data = iris.data
labels = iris.target

for i in [0, 79, 99, 101]:
print (f"Index: {i:3}, Merkmale: {data[i]}, Label: {labels[ill}")

Index: 0, Merkmale: [5.1 3.5 1.4 0.2], Label: O
Index: 79, Merkmale: [5.7 2.6 3.5 1. ], Label: 1
Index: 99, Merkmale: [5.7 2.8 4.1 1.3], Label: 1
Index: 101, Merkmale: [5.8 2.7 5.1 1.9], Label: 2

Erstellen wir ein Learnset aus den oben genannten Daten. Wir verwenden die Funktion
permutation aus np.random um die Daten zuféllig aufzuteilen.

# Seeding ist nur fir die Website erforderlich,
# damit die Werte immer gleich sind:
np.random.seed (42)

indices = np.random.permutation(len(data))

n_training_samples = 12

learn_data = datalindices[:-n_training_samples]]
learn_labels = labels[indices[:-n_training_samples]]
test_data = datalindices[-n_training_ samples:]]
test_labels = labels[indices[-n_training_samples:]]

print("Die ersten Stichproben unseres Lernsets:")
print (£"{'Index':7s}{'Daten':20s}{'Label"':3s}")
for i in range(5):
print(£"{i:4d} {learn_datal[il} {learn_labels[i]:3}")

print("Die ersten Stichproben unseres Testsets:")
print (£"{'Index':7s}{'Daten':20s}{'Label"':3s}")
for i in range(5):
print(£"{i:4d} {test_datali]} {test_labels[i]:3}")

Der folgende Code dienst nur der Visualisierung der Daten aus dem Lernset. Unsere Daten
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bestehen aus vier Werten pro Schwertlilie. Um die Daten etwas zu reduzieren, summieren
wir die dritten und vierten Werte auf. So konnen wir die Werte in einem 3-Dimensionalen

Raum darstellen:

import matplotlib.pyplot as plt
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

X =1
for iclass in range(3):
X.append([[], [1, [11)
for i in range(len(learn_data)):
if learn_labels[i] == iclass:
X[iclass] [0] .append(learn_datal[i] [0])
X[iclass] [1] .append(learn_datal[i] [1])
X[iclass] [2] .append(sum(learn_datal[i] [2:]))

colours = ("I‘", ngn, uyn)

fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111l, projection='3d')

for iclass in range(3):
ax.scatter(X[iclass] [0], X[iclass][1], X[iclass][2], c=colours[iclass])

plt.show()
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Entfernungsmetriken Wir wir bereits ausfiihrlich erwdhnt haben, berechnen wir die
Absténde zwischen den Punkten der Stichprobe und dem zu klassifizierenden Objekt. Zur
Berechnung dieser Abstéinde bendtigen wir eine Abstandsfunktion.

In n-dimensionalen Vektorrdumen, benutzt man meistens einer der folgenden drei Abstands-
metriken:

¢ Euklidischer-Abstand

Der euklidische Abstand zwischen zwei Punkten x und y entweder in der Ebene
oder im 3-dimensionalen Raum entspricht der Lange der Strecke, die diese beiden
Punkte verbindet. Es kann aus den kartesischen Koordinaten der Punkte mit dem
Satz des Pythagoras berechnet werden, daher wird es gelegentlich auch die Pythagoros-
Entfernung bezeichnet. Die allgemeine Formel lautet:

¢ Manhatten-Abstand

Es ist definiert als die Summe der absoluten Werte zwischen den Koordinaten von x
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und y :

=1

e Minkowski-Abstand

Der Minkowski-Abstand verallgemeinert den Euklidischen und Manhatten- Abstand
in einer Distanzmetrik. Wenn wir den Parameter p in der folgenden Formel auf 1
einstellen, erhalten wir den Manhatten-Abstand, und mit dem Wert 2 erhalten wir
den Euklidischen-Abstand:

d(x,y) = (Z(arz - yﬂ”) p

i=1

Das folgende Diagramm veranschaulicht den Zusammenhang zwischen Manhatten- und
Euklidschem Abstand:

Die blaue Linie veranschaulicht den Euklidschen Abstand zwischen dem griinen und dem
roten Punkt. Ansonsten kann man sich auch tber die orange, griine oder gelbe Linie vom
griinen Punkt zum roten Punkt bewegen. Die Linien entsprechen der Manhatten-Distanz.
Die Léange ist jeweils gleich.

Die Nachbarn ermitteln Um Ahnlichkeiten zwischen zwei Objekten zu ermitteln brauchen
wir eine Distanz-Funktion. In unserem Beispiel benutzen wir den Euklidischen Abstand.

Der euklidische Abstand zweier Punkte in der Ebene oder im Raum ist die zum Beispiel mit
einem Lineal gemessene Lange einer Strecke, die diese zwei Punkte verbindet. In kartesischen
Koordinaten kann der euklidische Abstand mit Hilfe des Satzes von Pythagoras berechnet
werden. Mit Hilfe der so gewonnenen Formel kann der Begriff des euklidischen Abstands
auf n-dimensionale Koordinatenrdume verallgemeinert werden. Berechnen kénnen wir den
Abstand mit der Funktion norm aus dem Modul np.linalg:

def distance(instancel, instance2):
""" Berechnet den Eukliischen Abstand zwischen
zweil Instanzen"""
return np.linalg.norm(np.subtract(instancel, instance2))

print(distance([3, 51, [1, 11))
print(distance(learn_datal[3], learn_data[44]))

4.47213595499958
3.4190641994557516

Die Funktion get_neighbors liefert eine Liste mit k Nachbarn zuriick, die der Instanz
test_ instance am néchsten sind:

def get_neighbors(training_set,
labels,
test_instance,
k,
distance):

get_neighbors berechnet eine Liste mit k-Nachbarn,
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die der Instanz 'test_instance' am ndchsten liegen.

'get_neighbors' liefert eine Liste mit k 3er-Tupel zuriick.
Jedes Tupel besteht aus (index, dist, label), wobei gilt

index ist der Index aus training_set,

distance ist eine Referenz auf die Funktion, welche die Distanz berechnet
nmnn
distances = []
for index in range(len(training_set)):
dist = distance(test_instance, training_set[index])
distances.append((training_set[index], dist, labels[index]))
distances.sort(key=lambda x: x[1])
neighbors = distances[:k]
return neighbors

— dist ist die Distanz zwischen der test_instance und der Instanz training_ set[in

Wir testen die Funktion mit unseren Iris-Proben:

for i in range(5):
neighbors = get_neighbors(learn_data,
learn_labels,
test_datalil,
3,
distance=distance)

print ("Index: i, BNn
"Testset-Data: ",test_datal[il,'\n',
"Testset-Label: ",test_labels[i],'\n',
"Nachbarn: ",neighbors, '\n')

Index: 0

Testset-Data: [6.7 2.8 4.1 1.3]

Testset-Label: 1

Nachbarn: [(array([5.7, 2.9, 4.2, 1.3]), 0.14142135623730995, 1),

— (array([5.6, 2.7, 4.2, 1.3]), 0.17320508075688815, 1), (array([5.6, 3. ,
— 4.1, 1.3]), 0.22360679774997935, 1)]

Index: 1
Testset-Data: [6.5 3. 5.5 1.8]
Testset-Label: 2
Nachbarn: [(array([6.4, 3.1, 5.5, 1.8]), 0.1414213562373093, 2),
— (array([6.3, 2.9, 5.6, 1.8]), 0.24494897427831785, 2), (array([6.5, 3. ,
— 5.2, 2. 1), 0.3605551275463988, 2)]

Index: 2
Testset-Data: [6.3 2.3 4.4 1.3]
Testset-Label: 1
Nachbarn: [(array([6.2, 2.2, 4.5, 1.5]), 0.2645751311064586, 1),
— (array([6.3, 2.5, 4.9, 1.5]), 0.574456264653803, 1), (array([6. , 2.2, 4.
<~ 1. 1), 0.5916079783099617, 1)]

Index: 3
Testset-Data: [6.4 2.9 4.3 1.3]
Testset-Label: 1

>
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Nachbarn: [(array([6.2, 2.9, 4.3, 1.3]), 0.20000000000000018, 1),
— (array([6.6, 3. , 4.4, 1.4]), 0.2645751311064587, 1), (array([6.6, 2.9, 4.6,
— 1.3]), 0.3605551275463984, 1)]

Index: 4

Testset-Data: [6.6 2.8 4.9 2. ]

Testset-Label: 2

Nachbarn: [(array([5.8, 2.7, 5.1, 1.9]), 0.31622776601683755, 2),

— (array([5.8, 2.7, 5.1, 1.9]), 0.31622776601683755, 2), (array([5.7, 2.5, 5. ,
— 2. 1), 0.33166247903553986, 2)]

Voting fiir ein einzelnes Ergebnis Wir schreiben eine Voting-Funktion (Abstimmung).
Diese Funktion benutzt die Klasse Counter aus collections um die Anzahl der Klassen
in einer Instanzen-Liste zu ermitteln. Die Instanzen-Liste stellt natiirlich die Nachbarn dar.
Die Funktion vote liefert die passendste Klasse zurtick.

from collections import Counter

def vote(neighbors):
class_counter = Counter()
for neighbor in neighbors:
class_counter [neighbor[2]] += 1
return class_counter.most_common (1) [0] [0]

Testen wir die vote Funktion mit unseren Trainings-Proben:

for i in range(n_training_ samples):
neighbors = get_neighbors(learn_data,
learn_labels,
test_datali],
3,
distance=distance)

print("Index: ", i,

", Ergebnis(vote): ", vote(neighbors),

", Bezeichnung: ", test_labels[il],

", Daten: ", test_datal[il)
Index: O , Ergebnis(vote): 1 , Bezeichnung: 1 , Daten: [5.7 2.8 4.1 1.3]
Index: 1 , Ergebnis(vote): 2 , Bezeichnung: 2 , Daten: [6.5 3. 5.5 1.8]
Index: 2 , Ergebnis(vote): 1 , Bezeichnung: 1 , Daten: [6.3 2.3 4.4 1.3]
Index: 3 , Ergebnis(vote): 1 , Bezeichnung: 1 , Daten: [6.4 2.9 4.3 1.3]
Index: 4 , Ergebnis(vote): 2 , Bezeichnung: 2 , Daten: [5.6 2.8 4.9 2. ]
Index: 5 , Ergebnis(vote): 2 , Bezeichnung: 2 , Daten: [5.9 3. 5.1 1.8]
Index: 6 , Ergebnis(vote): O , Bezeichnung: O , Daten: [5.4 3.4 1.7 0.2]
Index: 7 , Ergebnis(vote): 1 , Bezeichnung: 1 , Daten: [6.1 2.8 4. 1.3]
Index: 8 , Ergebnis(vote): 1 , Bezeichnung: 2 , Daten: [4.9 2.5 4.5 1.7]
Index: 9 , Ergebnis(vote): O , Bezeichnung: O , Daten: [5.8 4. 1.2 0.2]

Index: 10 , Ergebnis(vote): 1 , Bezeichnung: 1 , Daten: [5.8 2.6 4. 1.2]
Index: 11 , Ergebnis(vote): 2 , Bezeichnung: 2 , Daten: [7.1 3. 5.9 2.1]

Wir sehen, dass die Vorhersagen mit den Bezeichnungen iibereinstimmen, ausgenommen
der Fall mit dem Index 8.

vote_prob ist eine Funktion wie vote, liefert aber den Klassen-Namen und dessen Wahr-
scheinlichkeit:
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def vote_prob(neighbors):
class_counter = Counter()
for neighbor in neighbors:

class_counter [neighbor[2]] += 1

labels, votes = zip(*class_counter.most_common())
winner = class_counter.most_common (1) [0] [0]
votes4winner = class_counter.most_common (1) [0] [1]
return winner, votes4winner/sum(votes)

for i in range(n_training_samples):
neighbors = get_neighbors(learn_data,
learn_labels,
test_datalil,
5,
distance=distance)
print("Index: ", i,
", Ergebnis(vote_prob): ", vote_prob(neighbors),
", Bezeichnung: ", test_labels[i],
", Daten: ", test_datalil)

Index:
- 4.1
Index:
— 5.5
Index:
- 4.4
Index:
- 4.3
Index: , Ergebnis(vote_prob): (2, 1.0) , Bezeichnung: 2 , Daten: [5.6 2.8
- 4.9 2. ]

0 , Ergebnis(vote_prob): (1, 1.0) , Bezeichnung: 1 , Daten: [5.7 2.8
1
1
1
2
1
3
1
4
2
Index: 5 , Ergebnis(vote_prob): (2, 0.8) , Bezeichnung: 2 , Daten: [5.9 3.
1
6
0
7
1
8
1
9
0

.3]

, Ergebnis(vote_prob): (2, 1.0) , Bezeichnung: 2 , Daten: [6.5 3.
.8]

, Ergebnis(vote_prob): (1, 1.0) , Bezeichnung: 1 , Daten: [6.3 2.3
.3]

, Ergebnis(vote_prob): (1, 1.0) , Bezeichnung: 1 , Daten: [6.4 2.9
.3]

< 5.1 1.8]

Index: , Ergebnis(vote_prob): (0, 1.0) , Bezeichnung: O , Daten: [5.4 3.4
- 1.7 0.2]

Index: , Ergebnis(vote_prob): (1, 1.0) , Bezeichnung: 1 , Daten: [6.1 2.8
o 4. .3]

Index: , Ergebnis(vote_prob): (1, 1.0) , Bezeichnung: 2 , Daten: [4.9 2.5
- 4.5 1.7]

Index: , Ergebnis(vote_prob): (0, 1.0) , Bezeichnung: O , Daten: [5.8 4.
- 1.2 0.2]

Index: 10 , Ergebnis(vote_prob): (1, 1.0) , Bezeichnung: 1 , Daten: [5.8 2.6
- 4. 1.2]

Index: 11 , Ergebnis(vote_prob): (2, 1.0) , Bezeichnung: 2 , Daten: [7.1 3.
- 5.9 2.1]

Der gewichtete Nearest-Neighbor-Klassifikator Wir haben bis jetzt nur k Elemente aus
der Nachbarschaft eines unbekannten Objektes “UO” betrachtet, und dessen Mehrheit. Die
Mehrheit der Stimmabgaben hat sich im vorigen Beispiel stark gezeigt, wurde aber bei der
folgenden Argumentation nicht beriicksichtigt: “Je weiter ein Nachbar, desto mehr weicht er
vom ‘echten’ Ergebnis ab.” Um es mit anderen Worten zu sagen: “Wir kénnen dem néchsten
Nachbarn mehr vertrauen als dem, der am weitesten entfernt ist.” Nehmen wir an, dass das
unbekannte Objekt “UO” 11 Nachbarn hat. Die naheliegendsten fiinf Nachbarn gehéren
zur Klasse A und alle anderen sechs, die weiter entfernt sind, gehéren zur Klasse B. Zu
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8 Naechste Nachbarn Klassifikation

welcher Klasse wir “UO” wohl gehéren? Das vorherige Vorgehen wiirde “Klasse B” sagen,
denn wir haben ein Verhéltnis von 6 zu 5 fiir Klasse B. Auf der anderen Seite gehoéren die
naheliegendsten zur Klasse A und das sollte starker beriicksichtigt werden. Um die Strategie
weiterzuverfolgen, konnen wir den Nachbarn Gewichtungen zuweisen: Der naheliegendste
Nachbar einer Instanz erhélt ein Gewicht von 1/1, der zweitnéichste bekommt ein Gewicht
von 1/2. Mit den weiteren Nachbarn wird ebenso weiterverfahren bis zu einem Gewicht von
1/k fiir den am weitesten entfernten Nachbarn.

Wir verwenden also die harmonische Serie als Gewichtung:

k

§:1/(i+1):1+1+1+...+l
2 3 k

i

In der folgenden Funktion haben wir dies implementiert:

def vote_harmonic_weights(neighbors, all_results=True):

class_counter = Counter()
number_of_neighbors = len(neighbors)
for index in range(number_of_neighbors) :

class_counter [neighbors[index] [2]] += 1/(index+1)
labels, votes = zip(*class_counter.most_common())
#print (labels, votes)
winner = class_counter.most_common(1) [0] [0]
votesd4winner = class_counter.most_common (1) [0] [1]
if all_results:

total = sum(class_counter.values(), 0.0)

for key in class_counter:

class_counter[key] /= total

return winner, class_counter.most_common ()
else:

return winner, votes4winner / sum(votes)

for i in range(n_training_ samples):
neighbors = get_neighbors(learn_data,
learn_labels,
test_datali],
6,
distance=distance)
print("Index: ", i,
", Ergebnis(vote_harmonic_weights): ",
vote_harmonic_weights(neighbors,
all_results=True))

Index: O , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (1, [(1, 1.0)])
Index: 1 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (2, [(2, 1.0)])
Index: 2 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (1, [(1, 1.0)1)
Index: 3 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (1, [(1, 1.0)1)
Index: 4 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (2, [(2, 0.9319727891156463), (1,

< 0.06802721088435375)1)

Index: 5 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (2, [(2, 0.8503401360544217), (1,
— 0.14965986394557826)1)

Index: 6 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (0, [(0, 1.0)1)

Index: 7 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (1, [(1, 1.0)1)

Index: 8 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (1, [(1, 1.0)1)

[N
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Index: 9 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (0, [(0, 1.0)1)
Index: 10 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (1, [(1, 1.001)
Index: 11 , Ergebnis(vote_harmonic_weights): (2, [(2, 1.0)])

Das vorherige Vorgehen beriicksichtigt lediglich die Reihenfolge der Nachbarn entspre-
chend der Entfernung. Wir kénnen die Auswahl aber noch verbessern indem die aktuelle
tatsdchliche Entfernung berticksichtigt wird. Dafiir schreiben wir eine neue Funktion:

def vote_distance_weights(neighbors, all_results=True):

class_counter = Counter()
number_of_neighbors = len(neighbors)
for index in range(number_of_neighbors) :

dist = neighbors[index] [1]

label = neighbors[index] [2]

class_counter[label] += 1 / (dist**2 + 1)
labels, votes = zip(*class_counter.most_common())
#print (labels, votes)
winner = class_counter.most_common (1) [0] [0]
votesdwinner = class_counter.most_common (1) [0] [1]
if all_results:

total = sum(class_counter.values(), 0.0)

for key in class_counter:

class_counter[key] /= total

return winner, class_counter.most_common ()
else:

return winner, votes4winner / sum(votes)

for i in range(n_training_samples):
neighbors = get_neighbors(learn_data,
learn_labels,
test_datali],
6,
distance=distance)
print("Index: ", i,
", Ergebnis(vote_distance_weights): ",
— vote_distance_weights(neighbors,
all_results=True))

Index: O , Ergebnis(vote_distance_weights): (1, [(1, 1.0)1)

Index: 1 , Ergebnis(vote_distance_weights): (2, [(2, 1.0)1)

Index: 2 , Ergebnis(vote_distance_weights): (1, [(1, 1.0)1)

Index: 3 , Ergebnis(vote_distance_weights): (1, [(1, 1.0)1)

Index: 4 , Ergebnis(vote_distance_weights): (2, [(2, 0.8490154592118361), (1,
— 0.15098454078816387)1)

Index: 5 , Ergebnis(vote_distance_weights): (2, [(2, 0.6736137462184479), (1,
— 0.3263862537815521)1)

Index: 6 , Ergebnis(vote_distance_weights): (0, [(0, 1.0)1)

Index: 7 , Ergebnis(vote_distance_weights): (1, [(1, 1.0)1)

Index: 8 , Ergebnis(vote_distance_weights): (1, [(1, 1.0)1)

Index: 9 , Ergebnis(vote_distance_weights): (0, [(0, 1.0)]1)

Index: 10 , Ergebnis(vote_distance_weights): (1, [(1, 1.001)
Index: 11 , Ergebnis(vote_distance_weights): (2, [(2, 1.001)
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8 Naechste Nachbarn Klassifikation

Ubung und Beispiel: Klassifizierung von Friichten mit K-Nichste-Nachbarn

Datensatz: Erzeugen Sie einen Datensatz mit Informationen iiber Friichte mit drei Merkma-
len: Siifle, Sduregehalt und Gewicht (in Gramm). Wir betrachten drei Arten von Friichten:

“Apfel”, “Zitrone”, und “Mango”.

Zielsetzung: Erstellen eines K-nearest neighbors Klassifikators zur Vorhersage der Obstsorte

auf der Grundlage von Sufle, Sduregehalt und Gewicht.

Zunéachst werden wir Zufallsdaten mit Friichten und entsprechenden Daten erstellen:

Wir verwenden die [Brix-Skala] (https://en.wikipedia.org/wiki/Brix) fiir die Siifle von

Apfeln.

import numpy as np
np.random.seed (42)

def create_features(number_samples, *min_max_features):
]

features = []

for min_val, max_val,rounding in min_max_features:
features.append(np.random.uniform(min_val, max_val,
< number_samples) .round(rounding))

result = np.column_stack(features)

return result

num_apples, num_mangos, num_lemons = 40, 42, 45

sweetness = (10, 18, 0)

acidity = 3.4, 4, 2

weight = 140.0, 250.0, O

apples = create_features(num_apples, sweetness, acidity, weight)
apples

— """ Creates an array with number_samples rows and len(min_max_features) d

array([[ 13. , 3.47, 235. 1,
[ 18. , 3.7 , 209. 1,
[ 16. , 3.42, 176. 1,
[ 15. , 3.95, 147. 1,
[ 11. , 3.56, 174. 1,
[ 11. , 3.8, 176. 1,
[ 10. , 3.59, 220. 1],
[ 17. , 3.71, 210. 1,
[ 15. , 3.73, 238. 1,
[ 16. , 3.51, 192. 1,
[ 10. , 3.98, 153. 1,
[ 18. , 3.87, 218. 1,
[ 17. , 3.96, 224. 1],
[ 12. , 3.94, 202. 1,
[ 11. , 3.76, 225. 1,
[ 11. , 3.95, 194. 1],
[ 12. , 3.45, 198. 1,
[ 14. , 3.52, 187. 1,
[ 13. , 3.43, 143. 1,
[ 12. , 3.6 , 152. 1,
[ 15. , 3.63, 143. 1,
[ 11. , 3.56, 210. 1,
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[ 12. , 3.9, 175. 1,
[ 13. , 3.61, 196. 1,
[ 14. , 3.57, 240. 1,
[ 16. , 3.73, 167. 1,
[ 12. , 3.48, 185. 1],
[ 14. , 3.88, 223. 1],
[ 15. , 3.44, 165. 1,
[ 10. , 3.99, 148. 1],
[ 156. , 3.86, 172. 1],
[ 11. 3.52, 168. 1],
[11. , 3.4, 242. 1,
[ 18. , 3.89, 229. 1,
[ 18. , 3.82, 210. 1],
[ 16. , 3.84, 236. 1],
[ 12. , 3.86, 228. 1],
[ 11. , 3.44, 161. 1,
[ 15. , 3.62, 238. 1],
[ 14. , 3.47, 199. 11D

sweetness = (6, 14, 0)

acidity = 5.8, 6, 1

weight = 100.0, 300.0, O

mangos = create_features(num_mangos, sweetness, acidity, weight)

sweetness = (6, 12, 0)

acidity = 2.0, 2.6, 1

weight 130, 170, O

lemons = create_features(num_lemons, sweetness, acidity, weight)

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Combine the data and create labels

= np.vstack((apples, mangos, lemons))

np.array(['Apple'] * num_apples + ['Mango'] * num_mangos + ['lemon'] *
num_lemons)

i+
X
y
N
# Split the data into training and testing sets

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
< random_state=42)

n_test_samples = len(X_test)

for i in range(n_test_samples):
neighbors = get_neighbors(X_train,
y_train,
X_test[i],
6,
distance=distance)

print("index: ", i,
", result of vote: ",
vote_harmonic_weights(neighbors,
all_results=True))
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8 Naechste Nachbarn Klassifikation

index:
— 0.
index:
— 0.
index:
index:
index:
— 0.
index:

0 , result of vote: ('Apple', [('Apple', 0.7959183673469387),
2040816326530612)1)

1 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.8979591836734694),
10204081632653063) 1)

2 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 1.0)]1)

3 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 1.0)]1)

4 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 0.8503401360544217),
14965986394557826) 1)

5 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.9319727891156463),
.06802721088435375)])
6 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 0.8503401360544217),
.14965986394557826) 1)

7 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.8503401360544217),
.14965986394557826) 1)

8 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.9319727891156463),
.06802721088435375) 1)

9 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 1.0)1)

10 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.5918367346938775),
.4081632653061224)71)

11 , result of vote: ('Apple', [('Apple', 0.7619047619047619),
.23809523809523805) 1)

12 , result of vote: ('Apple', [('Apple', 0.5102040816326531),
.272108843537415), ('Mango', 0.217687074829932)1)

16 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.8979591836734694),
.10204081632653063) 1)

17 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 1.0)]1)

18 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 1.0)])

19 , result of vote: ('Apple', [('Apple', 0.8503401360544217),
.14965986394557826) 1)

20 , result of vote: ('Apple', [('Apple', 0.8639455782312925),
.13605442176870747)1)

21 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.9183673469387754),
.0816326530612245)1)

22 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.9319727891156463),
.06802721088435375)1)

23 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 0.9319727891156463),
.06802721088435375)])

24 , result of vote: ('Apple', [('Apple', 0.8163265306122448),
.18367346938775508) 1)

25 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 1.0)1)

13 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.9319727891156463),
.06802721088435375) 1)

14 , result of vote: ('Mango', [('Mango', 0.6462585034013606),
.35374149659863946) 1)

15 , result of vote: ('lemon', [('lemon', 0.8163265306122448),
.1020408163265306), ('Mango', 0.08163265306122448)])

('Mango',

('Apple',

('lemon',
('Apple',
('lemon',
('Mango',

('Mango',

('Mango'
('Mango'
('lemon'
('Mango'
('Apple'’
('Apple’

('Mango'

('Mango'
('Mango'
('Mango'
('Mango'
('Apple’

('Mango'

Um unsere Klassifizierung zu bewerten, schreiben wir nun eine Bewertungsfunktion:

>

>

>

B

>

>

>

>

>

B

>

>

>

def
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evaluate(X_train, X_test, y_train, y_test, threshold=0):

Bewertet die Leistung eines K-Nachste-Nachbarn-Klassifikators.

Parameter:
X_train (ndarray): Trainingsmerkmale.
X_test (ndarray): Test-Merkmale.
y_train (ndarray): Trainingsbezeichnungen.
y_test (ndarray): Testkennungen.




. threshold (Float): Schwellenwert fir die Entscheidungssicherheit (Standard:

— Wenn die Wahrscheinlichkeit der vorhe:
J
- wird die Probe als 'undecided' (unent
Riickgabe:
]
[ dict: Ein Worterbuch, das die Anzahl der richtigen Vorhersagen, falschen Vo:
und unentschiedenen Vorhersagen beinhaltet
Anmerkung:
]
s Die Funktion geht davon aus, dass es eine andere Funktion namens get_neighb
J
- die k-nachsten Nachbarn fir jede Stichprobe abruft, und die yom K-nearest n
]
— vom K-Nachste-Nachbarn-Algorithmus verwendete Abstandsmafl ist in einer Vari

nmnn

evaluation = dict(corrects=0, wrongs=0, undecided=0)
n_test_samples = len(X_test)
for i in range(n_test_samples):
neighbors = get_neighbors(X_train,
y_train,
X_testl[il,
6,
distance=distance)
class_label, probability = vote_distance_weights(neighbors,
< all_results=False)
if class_label == y_test[i]:
if probability >= threshold:
evaluation['corrects'] += 1
else:
evaluation['undecided'] += 1
else:
if probability >= threshold:
evaluation['wrongs'] += 1
else:
evaluation['undecided'] += 1
return evaluation

evaluate(X_train, X_test, y_train, y_test, 0.5)

{'corrects': 21, 'wrongs': 5, 'undecided': 0}

evaluate(X_train, X_test, y_train, y_test, 0.9)

{'corrects': 13, 'wrongs': 1, 'undecided': 12}

kNN in der Linguistik

Das néchste Beispiel kommt aus der Computer-Linguistik. Wir schauen uns an, wie wir mit
einem k-Nearest-Neighbor-Klassifikator falsch geschriebene Worte erkennen kénnen.
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8 Naechste Nachbarn Klassifikation

Dazu verwenden wir das Modul levenshtein, dass wir in unserem Tutorial zu Levenshtein
Distanz bereits implementiert haben.

from levenshtein import levenshtein

cities = open("data/city_names.txt").readlines()
cities [city.strip() for city in cities]

for city in ["Freiburg", "Frieburg", "Freiborg",
"Hamborg", "Sahrluis"]:
neighbors = get_neighbors(cities,
cities,
city,
2,
distance=levenshtein)

print ("Ergebnis(vote_distance_weights): ",
— vote_distance_weights(neighbors))

Ergebnis(vote_distance_weights): ('Freiberg', [('Freiberg', 0.8333333333333334),
— ('Freising', 0.16666666666666669)])

Ergebnis(vote_distance_weights): ('Lineburg', [('Lineburg', 0.5), ('Duisburg',
~ 0.5)1)

Ergebnis(vote_distance_weights): ('Freiberg', [('Freiberg', 0.8333333333333334),
— ('Freising', 0.16666666666666669)])

Ergebnis(vote_distance_weights): ('Hamburg', [('Hamburg', 0.7142857142857143),
— ('Bamberg', 0.28571428571428575)])

Ergebnis(vote_distance_weights): ('Saarlouis', [('Saarlouis',

— 0.8387096774193549), ('Bayreuth', 0.16129032258064516)])

Marvin und James fithren uns in die Problematik des néchsten Beispiels ein:
Kannst du Marvin und James helfen?

Sie benotigen ein Englisch-Worterbuch und einen k-néchsten-Nachbarn-Klassifikator, um
das folgende Problem zu l19sen. Sollten Sie mit Linux (speziell Ubuntu) arbeiten, finden
Sie eine Datei mit einem British-English-Worterbuch unter /usr/share/dict/british-english.
Ansonsten kénnen Sie die Datei hier herunterladen (british-english.txt).

Wir verwenden im néchsten Beispiel Worte, die ziemlich falsch geschrieben sind. Wir sehen
dass unsere einfache vote_ prob Funktion gute Arbeit leistet, ausser in zwei Féllen: Bei der
Korrektur von “holpposs” zu “helpless” und “blagrufoo” zu “barefoot”. Wahrend unsere
vote_distance_ weights Funktion in allen Fallen richtig korrigiert. Zugegeben, wir haben
an “liberty” gedacht, als wir “liberdi” geschrieben haben. “liberal” ist aber auch eine gute

Wahl.

words = []
with open("british-english.txt") as fh:
for line in fh:
word = line.strip()
words . append (word)

for word in ["holpful", "kundnoss", "holpposs", "thoes", "innerstand",
"blagrufoo", "liberdi"]:
neighbors = get_neighbors(words,
words,
word,
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3,
distance=levenshtein)
n

print ("vote_distance_weights:

print("vote_prob: ", vote_prob(neighbors))

, vote_distance_weights(neighbors,

all_results=False))

vote_distance_weights: ('helpful', 0.5555555555555556)
vote_prob: ('helpful', 0.3333333333333333)
vote_distance_weights: ('kindness', 0.5)

vote_prob: ('kindness', 0.3333333333333333)
vote_distance_weights: ('helpless', 0.3333333333333333)
vote_prob: ('helpless', 0.3333333333333333)
vote_distance_weights: ('hoes', 0.3333333333333333)
vote_prob: ('hoes', 0.3333333333333333)
vote_distance_weights: ('understand', 0.5)

vote_prob: ('understand', 0.3333333333333333)
vote_distance_weights: ('barefoot', 0.4333333333333333)
vote_prob: ('barefoot', 0.3333333333333333)
vote_distance_weights: ('liberal', 0.4)

vote_prob: ('liberal', 0.3333333333333333)
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9 Naechste Nachbarn Klassifikation
Sklearn

9.0.1 Nachste-Nachbarn-Klassifikation mit sklearn
Einfiihrung

Die zugrundeliegenden Konzepte des K-Néachsten-Nachbarn-Klassifikators (KNN) finden
Sie im Kapitel [Nachste-Nachbarn-Klassifikation]| (naechste nachbarn klassifikation.php)
unseres Tutorials iiber Maschinelles Lernen. In diesem Kapitel zeigten wir auch einfa-
che Funktionen, die in Python geschrieben wurden, um die grundlegenden Prinzipien zu
demonstrieren.

Anstatt diese Funktionen zu nutzen, - obwohl sie beeindruckende Ergebnisse zeigten, -
empfehlen wir, die Funktionalititen des sklearn-Moduls zu verwenden.

kNN-Klassifikatoren von sklearn

neighbors ist ein Paket des sklearn module, welches Funktionalitidten fiir Néchste-
Nachbarn-Klassifikatoren zur Verfiigung stellt.

Die Klassen in sklearn.neighbors kénnen sowohl numpy arrays als auch scipy.sparse-
Matrizen als Eingabe verarbeiten. Fiir dichte Matrizen werden eine grole Anzahl moglicher
Entfernungsmetriken unterstiitzt. Fiir diinnbesetzte Matrizen werden beliebige Minkowski-
Metriken fiir Suchvorgénge unterstiitzt.

scikit-learn implementiert zwei verschiedene néchste-Nachbarn-Klassifikatoren:
K-Néachster-Nachbar

basiert auf den k-néchsten Nachbarn der Stichprobe, die zu klassifizieren sind. Der Wert k ist
ein vom Benutzer spezifizierter Wert. Dies ist der am héufigsten engewendete Klassifikator
der beiden.

Radius-Néachster-Nachbar

basiert auf der Anzahl der Nachbarn einer Stichprobe innerhalb eines festen Umkreises r. r
ist eine von den Anwendenden zu bestimmende flot-Zahl. Dieser Klassifikationtyp wird
seltener angewendet.

KNeighborsClassifier Wir erstellen einen kiinstlichen Datensatz mit drei Klassen, um
den K-Néchster Nachbarnklassifizierer KNeighborsClassifier von sklearn.neighbors
testen.

from sklearn.datasets import make_blobs
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
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centers = [[2, 3], [5, 5], [7, 9]]

n_classes = len(centers)

data, labels = make_blobs(n_samples=150,
centers=np.array(centers),
random_state=1)

Let us visualize what we have created:

import matplotlib.pyplot as plt

colours = ('green', 'red', 'blue')
n_classes = 3

fig, ax = plt.subplots()
for n_class in range(0, n_classes):
ax.scatter(data[labels==n_class, 0], data[labels==n_class, 1],
c=colours[n_class], s=10, label=str(n_class))

ax.legend(loc='upper right');
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Zuerst miissen wir die Daten jetzt in separate Trainings- und Testsets aufteilen, ein Prozess,
den wir in unserem Kapitel Aufteilungen der Datensétze unseres Kurses “Maschinelles

Lernen” ausfiihrlich beschrieben haben.

from sklearn.model_selection import train_test_split
res = train_test_split(data, labels,
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train_size=0.8,
test_size=0.2,
random_state=1)

train_data, test_data, train_labels, test_labels = res

Wir sind nun bereit die Klassifikation mit KNeighborsClassifier durchzufiihren:

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier()
knn.fit(train_data, train_labels)

predicted = knn.predict(test_data)

print ("Predictions from the classifier:")
print (predicted)

print ("Target values:")
print(test_labels)

Predictions from the classifier:
[2220011221010020001001220001 2 1]
Target values:
[2220011221010020001001120001 2 1]

Der Parameter metric ist standardméfiig Minkowski. Wir haben die Minkowski-Distanz in
unserem Kapitel Nachste-Nachbarn-Klassifikation unseres Kurses “Maschinelles Lernen”
ausfiihrlich erklart und in Python-Code implementiert. Der Parameter p entspricht dem
p in der Minkowski-Formel: Wenn p auf 1 gesetzt wird, entspricht dies der Verwendung
der Manhattan-Distanz, und die euklidische Distanz wird verwendet, wenn p den Wert 2
zugewiesen bekommt.

Der Parameter algorithm bestimmt, welcher Algorithmus verwendet wird, ndmlich:

e ball_tree verwendet BallTree

e kd_tree verwendet KDTree

e brute verwendet eine brute-force-Suche. Wir setzen den Parameter auf auto, der
versucht, basierend auf den Werten, die der fit-Methode iibergeben werden, den
geeignetsten Algorithmus zu wahlen.

Der Parameter leaf _size wird von BallTree oder KDTree bendtigt. Es kann die Geschwin-
digkeit des Aufbaus und der Abfrage sowie den bendtigten Speicherplatz fiir den Baum
beeinflussen. Der optimale Wert hdngt von der Art des Problems ab.

# Explizite Parameter dienen hier nur der Demonstration.
knn = KNeighborsClassifier(
n_neighbors=5,
weights="uniform",
metric="minkowski",
p=2,
)
knn.fit(train_data, train_labels)
predicted = knn.predict(test_data)
print ("Vorhersagen:", predicted)
print("Sollwerte: ", test_labels)

Vorhersagen: [222001122101002000100122000121]
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Sollwerte: [2220011221010020001001120001 21]

Um das Ergebnis zu evaluieren bendtigen wir die Funktion accuracy_score aus dem Modul
sklearn.metrics. Um zu sehen, wie sie arbeitet, benutzen wir folgendes kleines Beispiel:

from sklearn.metrics import accuracy_score

y_pred = [0, 2, 1, 3, 2]

y_true = [0, 1, 2, 3, 2]

print (accuracy_score(y_true, y_pred))

print (accuracy_score(y_true, y_pred, normalize=False))

0.6
3.0

Der erste Aufruf von accuracy_score liefert 0.6 zuriick, was bedeutet, dass 60% der
Stichproben korrekt bestimmt wurden. Der Parameter normalize wurde per Default auf
True gesetzt. Beim zweiten Aufruf setzen wir normalize auf False. Dies bedeutet, dass

wir die Anzahl der Elemente erhalten, die korrekt vorhergesagt worden waren.

Nun sind wir bereit, unsere Ergebnisse aus der Klassifizierung des vorigen Beispiels zu

bewerten:

print (accuracy_score(test_labels, predicted))

0.9666666666666667

datal[:5], labels[:5]

(array([[5.76314662, 9.87583893],
[7.01652757, 9.17718772],
[8.55880554, 9.1094027 1],
[4.86355526, 4.88094581],
[6.12141771, 5.40890054]11),

array([2, 2, 2, 1, 11))

Im folgenden Beispiel benutzen wir den Iris-Datensatz:

from sklearn import datasets
from sklearn.model_selection import train_test_split

iris = datasets.load_iris()
data, labels = iris.data, iris.target

res = train_test_split(data, labels,
train_size=0.8,
test_size=0.2,
random_state=42)
train_data, test_data, train_labels, test_labels = res

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
knn.fit(train_data, train_labels)

print ("Ergebnisse der Klassifikation:")
test_data_predicted = knn.predict(test_data)
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print(test_data_predicted)
print("Sollwerte:")
print(test_labels)

Ergebnisse der Klassifikation:
[102110121120000121120202222200]
Sollwerte:
[102110121120000121120202222200]

print (accuracy_score(test_labels, test_data_predicted))

1.0

print ("Ergebnisse der Klassifikation:")
learn_data_predicted = knn.predict(train_data)
print(learn_data_predicted)

print ("Sollwerte:")

print(train_labels)

print (accuracy_score(learn_data_predicted, train_labels))

Ergebnisse der Klassifikation:

[0010021000211001 21212102100 12000101
201202211210120011 2 02122221 0220 0
2022011212021211101101220122 20122121
12201101 2]

Sollwerte:

[0010021000211001 12121 2100 12000101
2012022112101200110 00112122100 20001
20220112120212111011012 0122 20122121
12201201 2]

0.9666666666666667

RadiusNeighborsClassifier Der K-Néchste-Nachbar-Klassifikator arbeitet, indem er einen
Kreis um die unbekannte Stichprobe (d. h. das zu klassifizierende Element) erweitert,
bis er genau k benachbarte Elemente umfasst. Im Gegensatz dazu verwendet der Radius
Neighbors Classifier einen festen Radius, um seinen Suchraum zu definieren. Er identifiziert
alle Elemente innerhalb des Trainingsdatensatzes, die innerhalb dieses vordefinierten Radius
um das zu klassifizierende Element liegen. Folglich fiihrt die Methode mit dem festen Radius
dazu, dass dichte Regionen der Merkmalsverteilung informativere Beitrége liefern, wihrend
sparliche Regionen weniger Informationen beisteuern.

Im Zusammenhang mit dem KNN-Klassifikator (k-nearest neighbor) erweitert der Algorith-
mus mit zunehmender Anzahl der Nachbarn (k) seinen Suchradius, um mehr benachbarte
Punkte in den Klassifikationsprozess einzubeziehen. Wird k zu hoch angesetzt oder ist
die Umgebung zu spérlich besetzt, kann es passieren, dass der Klassifikator Punkte einer
anderen Klasse einbezieht, die weit von der zu klassifizierenden Probe entfernt sind.

Diese Situation kann eintreten, wenn der Datensatz Regionen enthélt, in denen die Klassen
nicht gut voneinander getrennt sind, was zu iiberlappenden Regionen zwischen den Klassen
fihrt. Wenn sich der Suchradius vergroflert, kann der Algorithmus beginnen, Punkte aus
weit entfernten Klassen einzubeziehen, was zu Fehlklassifizierungen oder Leistungseinbufien
fihren kann.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.datasets import make_blobs

# Generate the dataset

centers = [[-2, 2], [2, 2]]

X, y = make_blobs(n_samples=100, centers=centers, cluster_std=0.5,
— random_state=42)

X[:3], y[:3]

(array([[ 2.23661881, 1.96358554],
[-2.41960876, 1.84539381],
[ 1.04061439, 1.98674306]11]1),
array([1, 0, 11))

Wir erstellen nun einen isolierten Cluster von 3 Elementen auflerhalb des Hauptclusters der

Klasse 0. Wir fiigen diese Elemente mit concatenate zum Hauptcluster hinzu:

centers = [[0.2, 2.2]]
X1, yl = make_blobs(n_samples=3, centers=centers, cluster_std=0.1,
< random_state=42)

X = np.concatenate((X, X1), axis=0)
y = np.concatenate((y, y1))

Wir wollen nun die erzeugten Cluster visualisieren:

# Plot the data
plt.figure(figsize=(10, 6))
for class_value in range(2):
# select indices of points with the current class label
row_ix = np.where(y == class_value)
# plot points for the current class
plt.scatter (X[row_ix, 0], X[row_ix, 1], label=str(class_value))
plt.title('Generated Classification Dataset with Blobs')
plt.xlabel('Feature 1')
plt.ylabel('Feature 2')
plt.legend()
plt.show()
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Generated Classification Dataset with Blobs
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Feature 1

Mit dem folgenden Code teilen wir den Datensatz sowohl fiir die Merkmale als auch fiir die
Bezeichnungen in Trainings- und Testséitze auf, wobei 80 % der Daten fiir das Training und
20 % (test_ size=0.2) fiir das Testen verwendet werden.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
— random_state=42)

Wir werden nun unsere Trainings- und Testdaten visualisieren. Griine und blaue Punkte
reprasentieren die Trainingsdaten, wahrend hellgriine und hellblaue Punkte die Testdaten
darstellen. Wir sehen, dass innerhalb unserer griinlichen Klasse (Klasse 1) drei Punkte in
unmittelbarer Nahe zur blaulichen Klasse liegen. In solchen Féllen schneidet der Radius
Neighbors Classifier tendenziell besser ab, es sei denn, wir setzen den Wert von k auf eine
Zahl kleiner als 4.

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots()
# plotting learn data
colours = ('green', 'blue')
for n_class in range(2):
ax.scatter (X_train[y_train==n_class] [:, 0],
X_train[y_train==n_class] [:, 1],
c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))

# plotting test data
colours = ('lightgreen', 'lightblue')
for n_class in range(2):
ax.scatter(X_test[y_test==n_class] [:, 0],
X_test[y_test==n_class][:, 1],
c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))
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ax.plot();
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Wir werden unsere Datensédtze mit Hilfe des “RadiusNeighborsClassifier” klassifizieren:

from sklearn.neighbors import RadiusNeighborsClassifier

# Instantiate the RadiusNeighborsClassifier
rnc = RadiusNeighborsClassifier(radius=0.5)

# Fit the model to the training data
rnc.fit(X_train, y_train)

# Predict the labels for the testing data
y_pred = rnc.predict(X_test)

# Evaluate the accuracy of the model
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print ("Accuracy:", accuracy)

Accuracy: 1.0

Und nun zum Vergleich mit dem KNeighborsClassifier:

# Instantiate the KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=15)

# Fit the model to the training data
knn.fit(X_train, y_train)
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# Predict the labels for the testing data
y_pred = knn.predict(X_test)

# Evaluate the accuracy of the model
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print ("Accuracy:", accuracy)

Accuracy: 0.9523809523809523

Wenn man die Anzahl der Nachbarn passend festlegt, kann der k-nearest neighbors-
Klassifikator auch in diesem Szenario effektiv arbeiten.

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=4)

# Fit the model to the training data
knn.fit(X_train, y_train)

# Predict the labels for the testing data
y_pred = knn.predict(X_test)

# Evaluate the accuracy of the model
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print ("Accuracy:", accuracy)

Accuracy: 1.0

Ein weiteres einfaches Beispiel mit RadusNeighborsClassifier

from sklearn.neighbors import RadiusNeighborsClassifier

X = [fo, 1], [0.5, 1], [3, 1], [3, 2], [1.3, 0.8], [2.5, 2.5]]
y=1[0,0,1,1,0, 1]

neigh = RadiusNeighborsClassifier(radius=1.0)
neigh.fit(X, y)

print(neigh.predict([[1.5, 1.2]11))

print(neigh.predict([[3.1, 2.1]1))

Lol
[1]

Wenn wir versuchen, eine Vorhersage auf Daten wie [30, 20] zu machen, kann der Algorithmus
keine Nachbarn fiir den Radius 1,0 finden. Es wird also eine Ausnahme mit dem folgenden
Text ausgelost:

ValueError: No neighbors found for test samples array([0]), you can try using larger radius

Es gibt einen Parameter zur Einstellung des Labels fiir Ausreifler, d.h. outlier_ label.

Es gibt drei Moglichkeiten, es zu verwenden:
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1) Manuelle Beschriftung: str- oder int-Beschriftung (sollte der gleiche Typ sein, den
wir in unseren Daten verwenden) oder Liste manueller Beschriftungen, wenn mehrere
Ausgaben verwendet werden.

2) Es kann auf den Wert ‘most__frequent’ gesetzt werden. Dadurch wird das am haufigsten
vorkommende Label des Datensatzes Ausreiflern zugewiesen.

3) Wenn es auf None (Standardwert) gesetzt ist, wird eine ValueError ausgelost, wenn
ein Ausreifler erkannt wird.

Lassen Sie uns das noch einmal mit ‘most_ frequent’ machen.

neigh = RadiusNeighborsClassifier(radius=1.0,
outlier_label='most_frequent')

neigh.fit (X, y)

print(neigh.predict([[1.5, 1.2]]1))

# the following is the previously mentioned outlier:
print(neigh.predict ([[30, 20]]1))

(o]
(o]

Alternativ setzen wir die Ausreiflerklasse auf 2. Wir fiigen ein Ausreilerelement zu unserem

Lernsatz hinzu:

from sklearn.neighbors import RadiusNeighborsClassifier

X = [lo, 11, [o0.5, 11, [3, 11, [3, 2], [1.3, 0.8], [2.5, 2.5], [2.4, 2.6],
— [10000, -2321]]
y = [O’ o, 1: 1’ O: 13 1, 2]

neigh = RadiusNeighborsClassifier(radius=1.0,
outlier_label=2)

neigh.fit (X, y)

print(neigh.predict([[1.5, 1.2]]))
print(neigh.predict([[30, 20]11))

(o]
(2]

Wir wollen nun wieder auf einem umfangreicheren Datenset arbeiten, welches wir zuerst
mittels make_blobs generieren:

from sklearn.datasets import make_blobs
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

centers = [[2, 3], [9, 2], [7, 9]1]

n_classes = len(centers)

data, labels = make_blobs(n_samples=255,
centers=np.array(centers),
cluster_std = 1.3,
random_state=1)
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import matplotlib.pyplot as plt

colours = ('green', 'red', 'blue')
n_classes = 3

fig, ax = plt.subplots()
for n_class in range(0, n_classes):
ax.scatter(data[labels==n_class, 0], data[labels==n_class, 1],
c=colours[n_class], s=10, label=str(n_class))
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res = train_test_split(data, labels,
train_size=0.8,
test_size=0.2,
random_state=1)

train_data, test_data, train_labels, test_labels

res

Fiigen wir eine Zeile am Ende der Trainingsdaten hinzu, die Ausreiflerdaten enthéilt, d.h.

die keiner Klasse angehoren:

outlier = [4242.2, 4242.2]
train_data = np.vstack([train_data, outlier])

train_data[-3:]

array([[  8.42869523, 7.82787516],
[ 8.01064497, 8.84559748] ,
[4242.2 , 4242.2 1

Nun miissen wir noch ein Label als outlier-Label festlegen.
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outlier_label = len(np.unique(labels))
train_labels = np.append(train_labels, outlier_label)
train_labels[-10:]

array([0, 0, O, 1, O, O, 0, 2, 2, 3])

Mit dem Befehl unique kénnen wir tiberpriifen, welche Klassen verfiigbar sind:

np.unique(train_labels)

array ([0, 1, 2, 3])

Im folgenden Code initialisieren wir einen Radius-Neighbors-Classifier mit einem festgelegten
Radius, trainieren ihn mit einem Trainingsdatensatz und verwenden dann den trainierten
Classifier, um Labels fiir einen separaten Testdatensatz vorherzusagen.

rnn = RadiusNeighborsClassifier(radius=1)
rnn.fit(train_data, train_labels)
predicted = rnn.predict(test_data)

print (accuracy_score(test_labels, predicted))

1.0

Nun vekleinern wir den Radius:

rnn = RadiusNeighborsClassifier(radius=0.9,
outlier_label=outlier_label)

rnn.fit(train_data, train_labels)

predicted = rnn.predict(test_data)

print (accuracy_score(test_labels, predicted))

0.9803921568627451

Wir erzeugen weitere Ausreifler, um sie zu testen:

centers = [[100, 300]]

data_outliers, labels_outliers = make_blobs(n_samples=10,
centers=np.array(centers),
random_state=1)

predicted = rnn.predict(data_outliers)
predicted

array([3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3]

Wir vergleichen dies nun mit einem k-nearest-neighbor classifier:

k =15
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
knn.fit(train_data, train_labels)
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predicted = knn.predict(test_data)
print (accuracy_score(test_labels, predicted))

1.0

from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(test_labels, predicted)

print (cm)

[[24 0 0]
[ 018 0]
Lo 0 9]

predicted = knn.predict(data_outliers)
predicted

array([2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2])

Wir kénnen sehen, dass alle Ausreifler félschlicherweise als Klasse 2 klassifiziert wurden, weil
dies die nédchstgelegene vorhandene Klasse zu den Ausreiflern ist. Im Folgenden erstellen
wir drei Cluster von Ausreiflern:

centers = [[100, 300], [10, -10], [-200, -200]]

data_outliers2, labels_outliers2 = make_blobs(n_samples=30,
centers=np.array(centers),
random_state=1)

predicted = knn.predict(data_outliers2)
predicted

1, 0, 2,1,1,1,1,1,°0,0,2,0,0,2,0,2,0,1, 1,
, 2,0, 1,0, 0D
Die Ausreifler werden den vorhandenen Clustern zugeordnet, obwohl sie weit entfernt von
ihnen liegen. Andererseits wird der Radius-Neighbors-Classifier sie als Ausreifler erkennen:

rnn = RadiusNeighborsClassifier(radius=0.9,
outlier_label=outlier_label)

ron.fit(train_data, train_labels)

predicted = rnn.predict(data_outliers2)

predicted

array([3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3,3,3,3,3,23,23,3,3,3,3, 3,3,
3, 3, 3, 3, 3, 3

Bestimmung eines geeigneten k-Werts

FEine feste Formel fiir das optimale k gibt es nicht. Insbesondere ist die haufig zitierte
Faustregel k  vn kein allgemeines Optimierungsverfahren. k ist ein Hyperparameter und
sollte auf den Trainingsdaten mit Validierung oder Kreuzvalidierung ausgewéhlt werden.
Der Testsatz bleibt dabei unangetastet und wird erst fiir die abschlieBende Bewertung
verwendet.
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Da k-NN auf Distanzen beruht, kombinieren wir die Standardisierung und den Klassifikator
in einer Pipeline. Dadurch wird der StandardScaler in jedem Cross-Validation-Split nur
auf dem jeweiligen Trainingsanteil angepasst.

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.datasets import make_blobs
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

n_classes = 6

data, labels = make_blobs(n_samples=1000,
centers=n_classes,
cluster_std = 1.3,
random_state=1)

import matplotlib.pyplot as plt
colours = ('green', 'red', 'blue', 'magenta', 'yellow', 'pink')

fig, ax = plt.subplots()
for n_class in range(0, n_classes):
ax.scatter(data[labels==n_class, 0], data[labels==n_class, 1],
c=colours[n_class], s=10, label=str(n_class))
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from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.pipeline import make_pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
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train_data, test_data, train_labels, test_labels = train_test_split(
data, labels, test_size=0.3, random_state=1, stratify=labels

)

pipe = make_pipeline(StandardScaler(), KNeighborsClassifier())
param_grid = {"kneighborsclassifier__n_neighbors": range(1l, 25)}
search = GridSearchCV(pipe, param_grid=param_grid, cv=5)
search.fit(train_data, train_labels)

ks = [p["kneighborsclassifier__n_neighbors"] for p in
— search.cv_results_["params"]]
scores = search.cv_results_["mean_test_score"]

fig, ax = plt.subplots()
ax.set_xlabel ("k")
ax.set_ylabel("mittlere CV-Accuracy")
ax.plot(ks, scores, "o-")

print ("Bestes k:", search.best_params_["kneighborsclassifier__n_neighbors"])
print ("CV-Accuracy:", search.best_score_)
print ("Test-Accuracy:", search.score(test_data, test_labels))

Bestes k: 20

CV-Accuracy: 0.7757142857142856
Test-Accuracy: 0.7933333333333333

Q.77 A

0.76

0.75 +

0.74 1

0.73 A

mittlere CV-Accuracy

0.72

0.71 +

0.70 +

Aufgaben

Aufgabe 1 Klassifizieren Sie die Daten in “strange flowers.txt” mit einem k-Néchste-
Nachbar-Klassifikator.
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/data/strange_flowers.txt

Aufgabe 2 Klassifizieren Sie die Daten in “fruits_ data.txt” mit einem k nearest neighbor
classifier.

Aufgabe 3 Benutzen Sie sklearn, um die Stddtenamen aus dem vorherigen Kapitel zu
korrigieren:

Die falsch geschriebenen Stadtenamen sind: “Freiburg”, “Frieburg”, “Freiborg”, “Hamborg”,
“Sahrluis”

Die richtigen Stddtenamen sind in data/city_names.txt gespeichert.
Die Levenshtein-Distanz kann importiert werden mit

Levenshtein importieren”.

Es muss installiert werden:

pip install python-Levenshtein

Aufgabe 4 Machen Sie das Gleiche nun fiir die falsch geschriebenen Worter “holpful”,
“kundnoss”, “holpposs”, “thoes”, “innerstand”, “blagrufoo” und “liberdi”

Verwenden Sie die Datei british-english.txt fiir eine Liste aller richtig geschriebenen engli-
schen Worter!

LGésungen

Losung zu Aufgabe 1

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score

dataset = pd.read_csv(
"data/strange_flowers.txt",
header=None,

names=["red", "green", "blue", "size", "label'],
sep=r"\s+",

)

dataset

Anstatt Pandas zu verwenden, um die Daten von “strange flowers.txt” einzulesen, kénnten
) )
wir auch “loadtxt” von numpy verwenden:

import numpy as np

raw_data = np.loadtxt("data/strange_flowers.txt")
data = raw_datal:,:-1]
labels = raw_datal[:,-1]

Wir fahren nun mit dem Pandas DataFrame Objekt dataset fort, das wir mit read_csv
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eingelesen haben:

data = dataset.drop(columns="label")
labels = dataset["label"]
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
data, labels, test_size=0.2, random_state=0, stratify=labels
)
X_train.head()

Fiir distanzbasierte Verfahren sollten Merkmale mit unterschiedlichen Gréfienordnungen
skaliert werden. Statt den StandardScaler separat anzupassen, verwenden wir eine Pipe-
line. So gehoren Vorverarbeitung und Klassifikator zu einem einzigen Modellobjekt und
die Skalierung kann bei spéaterer Kreuzvalidierung nicht versehentlich Informationen aus
Validierungsdaten verwenden.

classifier = make_pipeline(
StandardScaler(),
KNeighborsClassifier(n_neighbors=5),

)

classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test)

y_pred

Wir verwenden hier bewusst k=5 als einfachen Ausgangswert. Fiir eine belastbare Modellwahl
sollte k — wie oben gezeigt — mit Kreuzvalidierung auf den Trainingsdaten bestimmt werden.

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
print(cm)
print ("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y_pred))

# Die Pipeline kann direkt auch fir neue Daten verwendet werden:
classifier.predict(X_test[:3])

Die Konfusionsmatrix und die Accuracy wurden oben auf dem bislang ungesehenen Testanteil
berechnet.

# bereits oben berechnet

# bereits oben berechnet

Losung zu Aufgabe 2

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.neighbors import NearestNeighbors
from collections import Counter

# Read in the CSV file
df = pd.read_csv('data/fruits_data.csv')

# Extract features (X) and labels (y)
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df [['Sweetness', 'Acidity', 'Weight']].values
df ['Fruit'] .values

~<
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,
Yy,
random_state=0,
test_size=0.2)

classifier = make_pipeline(
StandardScaler(),
KNeighborsClassifier(n_neighbors=5),

classifier.fit(X_train, y_train)
y_pred = classifier.predict(X_test)
y_pred

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
print (cm)

print (accuracy_score(y_test, y_pred))

# Fir die Wahl von k kann auch hier GridSearchCV auf der Pipeline verwendet
— werden.

Losung zu Aufgabe 3

import Levenshtein

# Load the file containing correct city names
with open('data/city_names.txt', 'r') as file:
correct_city_names = file.readlines()
correct_city_names = [name.strip() for name in correct_city_names]

# Misspelled city names
misspelled_city_names = ["Freiburg", "Frieburg", "Freiborg", "Hamborg",
— "Sahrluis"]

# Find the closest match for each misspelled city name
for misspelled_city in misspelled_city_names:
min_distance = float('inf')
closest_match = None

# Calculate Levenshtein distance to all correct city names
for correct_city in correct_city_names:
distance = Levenshtein.distance(misspelled_city, correct_city)
if distance < min_distance:
min_distance = distance
closest_match = correct_city

print (f"Closest match for '{misspelled_city}': {closest_matchl}")
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Closest match for 'Freiburg': Freiberg
Closest match for 'Frieburg': Liineburg
Closest match for 'Freiborg': Freiberg
Closest match for 'Hamborg': Hamburg

Closest match for 'Sahrluis': Saarlouis

Losung zu Aufgabe 4

import Levenshtein

# Load the file containing correct city names

with open('british-english.txt', 'r') as file:
correct_words = file.readlines()

correct_words = [name.strip() for name in correct_words]

# misspelled ords

misspelled_words = ["holpful", "kundnoss", "holpposs",
"thoes", "innerstand", "blagrufoo",
"liberdi"]

# Find the closest match for each misspelled city name
for misspelled_word in misspelled_words:

min_distance = float('inf')

closest_match = None

# Calculate Levenshtein distance to all correct city names
for correct_word in correct_words:
distance = Levenshtein.distance(misspelled_word, correct_word)
if distance < min_distance:
min_distance = distance
closest_match = correct_word

print(£f"Closest match for '{misspelled_word}': {closest_match}")

Closest match for 'holpful': helpful
Closest match for 'kundnoss': kindness
Closest match for 'holpposs': helpless
Closest match for 'thoes': hoes

Closest match for 'innerstand': understand
Closest match for 'blagrufoo': barefoot
Closest match for 'liberdi': liberal

Wir sind mit dem Ergebnis von ‘hoes’ fiir ‘thoes’ unzufrieden. Daher verbessern wir das
Programm, um auch die zweitndchste Ubereinstimmung anzuzeigen.

import Levenshtein

# Load the file containing correct words

with open('british-english.txt', 'r') as file:
correct_words = file.readlines()

correct_words = [word.strip() for word in correct_words]

# Misspelled words

misspelled_words = ["holpful", "kundnoss", "holpposs",
"thoes", "innerstand", "blagrufoo",
"liberdi"]
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# Find the closest and second closest match for each misspelled word
for misspelled_word in misspelled_words:
distances = []

# Calculate Levenshtein distance to all correct words

for correct_word in correct_words:
distance = Levenshtein.distance(misspelled_word, correct_word)
distances.append((distance, correct_word))

# Sort distances by the first element (distance)
distances.sort (key=lambda x: x[0])

# Get the closest and second closest matches
closest_match = distances[0][1]
second_closest_match = distances[1] [1]

print (f"Misspelled word: {misspelled_word}")

print (f"Closest match: {closest_match}")

print (£"Second closest match: {second_closest_matchl}")
print ()

Misspelled word: holpful
Closest match: helpful
Second closest match: doleful

Misspelled word: kundnoss
Closest match: kindness
Second closest match: fondness

Misspelled word: holpposs
Closest match: helpless
Second closest match: hippo's

Misspelled word: thoes
Closest match: hoes
Second closest match: shoes

Misspelled word: innerstand
Closest match: understand
Second closest match: interstate

Misspelled word: blagrufoo
Closest match: barefoot
Second closest match: Baguio

Misspelled word: liberdi
Closest match: liberal
Second closest match: liberty
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10 Neuronale Netze

10.0.1 Neuronale Netzwerke
Einfiihrung

Wenn wir von “Neuronalen Netzen” sprechen, meinen wir artifizielle neuronale Netze (ANN).
Die Idee eines ANN basiert auf biologischen neuronalen Netzen, wie sie z.B. im Gehirn von
Lebewesen vorkommen.

Die Basiseinheit eines neuronalen Netzes - sowohl eines artifiziellen als auch eines lebendigen
- ist das Neuron. Ein biologisches Neuron besteht aus drei Hauptkomponenten: Dem Soma
(Zellkorper), den Dendriten und dem Axon.

Die Dendriten zweigen aus dem Soma ab wie die Verzweigung eines Baumes und verjiingen
sich mit jeder neuen Aufteilung. Sie erhalten Signale (Impulse) von anderen Neuronen an
den Synapsen, wo sie sich mit anderen Zellen verbinden. Das Axon - wovon immer nur eines
existiert - kommt ebenfalls aus dem Soma und erstreckt sich normalerweise tiber weitere
Distanzen als die Dendriten. Es wird gebraucht, um das Ausgangssignal des Neurons an
andere Neuronen zu iibergeben oder genauer gesagt an die Synapsen anderer Neurone.

Biologisches Neuron

Die folgende Abbildung [Quasar Jarosz] (https://en.wikipedia.org/wiki/User:Quasar Ja-
rosz), aus Wikipedia, zeigt dies:

Abstraktion eines biologischen und eines artifiziellen Neurons

Auch wenn die obige Abbildung fiir eine/n Biologen/in schon eine Abstraktion darstellt,
konnen wir sie noch mehr abstrahieren:

Ein Perzeptron ist eine stark vereinfachte mathematische Recheneinheit, die historisch von
biologischen Neuronen inspiriert wurde. Es simuliert die biologische Funktionsweise eines
Neurons jedoch nicht im Detail.

Was im Inneren eines solchen Perceptrons oder Neurons vorgeht, ist erstaunlich einfach. Die
Eingangssignale werden mit den Gewichten (engl. “weights”) multipliziert, jeder Eingang
hat sein zugeordnetes Gewicht. So wird jeder Eingang individuell angepasst fir jedes z;.
Wir koénnen alle Eingédnge als den Eingangsvektor verstehen und die zugehorigen Gewichte
als den Gewichtsvektor.

Wenn also ein Signal ankommt, wird es mit dem Wert des Gewichts des individuellen
Eingangs multipliziert, das diesem Eingang zugeordnet ist. So hat ein Neuron mit drei
Eingéngen auch drei Gewichte, die individuell angepasst werden kénnen. Die Anpassung
der Gewichte erfolgt normalerweise in der Lernphase des Netzes.

Danach werden die Eingangssignale summiert. Es ist auch moglich, einen sogenannten Bias
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Abbildung 10.1: Image of a Neuron in biology

o axon ‘g
3 -
5 D
ol o
v

Abbildung 10.2: Abstract View of a Neuron
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perceptron | JRICLITE SN )
neuron o -

Abbildung 10.3: Image of a Perceptron of a Neural Network

“b” dazu zu addieren, der ein von anderen Neuronen unabhéngiges Eingangssignal darstellt.
Auch dieser Bias kann wahrend der Lernphase angepasst werden.

Schliesslich wird er Ausgangswert festgelegt. Dafiir wird eine Aktivierungs- oder Stufen-
funktion ® auf die gewichtete Summe der Eingangswerte angewendet.

Die einfachste Form einer Aktivierungsfunktion ist eine Bindrfunktion. Wenn das Ergebnis
der Summation grosser als ein Schwellenwert s ist, ist das Ergebnis von ® 1, sonst 0.

|1 wx+b>s
() = { 0 otherwise

Anzahl Neuronen in der Biologie

Wir werden im den folgenden Kapiteln artifizielle neuronale Netze verschiedener Grossen
und Strukturen untersuchen. Interessant ist ein Blick auf die Gesamtzahl der Neuronen von
verschiedenen Lebewesen.

Beim Fadenwurm Caenorhabditis elegans, einem der meist erforschten Modellorganismnen
der modernen Biologie gibt es so genau 385 Neuronen. (Quelle Wikipedia).

Beim Menschen geht man bei aktuellen Schétzungen von etwa 86 Milliarden Nervenzellen
aus.(Max Planck Institut fiir Hirnforschung Berlin).

94



Abbildung 10.4: Detailled view of a Perceptron of a Neural Network

input input input input

output

Abbildung 10.5: Building Principle of a Simple Artificial Neural Network
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11 Trennlinien Zwischen Klassen

11.0.1 Von Trennlinien zu Neuronalen Netzen

Wir werden in diesem Kapitel unseres Tutorials ein einfaches neuronales Netz entwickeln.
Es wird ein Netzwerk sein, das zwei Klassen trennen kann, die durch eine gerade Linie im
zweidimensionalen Raum abzugrenzen sind.

Lineare Separierung

Bevor wir mit dem Programmieren des einfachen neuronalen Netzwerks beginnen, werden
wir noch ein anderes Konzept vorstellen. Wir wollen nach Geraden suchen, die zwei Punkte
oder besser die Punkte zweier Klassen in der Ebene trennen koénnen.

Wir werden dabei zunédchst nur Geraden beriicksichtigen, die durch den Ursprung des
Koordinatensystems gehen. Den generellen Fall, also beliebige Geraden, werden wir spater
im Tutorial behandeln.

Man konnte sich etwa vorstellen, dass man zwei Attribute hat, die die Eigenschaften eines
essbaren Objektes, wie einer Frucht, beschreiben, zum Beispiel “Siisse” und “S&uerlichkeit”.

Dies kénnte man als Punkte im zweidimensionalen Raum darstellen. Die X-Achse wird fiir
die Werte der Siisse genutzt und die Y-Achse entsprechend fiir die Werte der Sauerlichkeit.
Stellen Sie sich vor, wir hatten zwei Friichte als Punkte in dieser Ebene dargestellt, eine
Orange an der Position (3.5,1.8) und eine Zitrone bei (1.1,3.9).

Nun kénnten wir Trennlinien definieren, die Punkte trennen, die mehr zitronenartig oder
mehr orangenartig sind.

Im folgenden Diagramm haben wir eine Zitrone und eine Orange eingetragen. Die griine
Linie trennt die beiden Punkte. Wir nehmen an, dass alle anderen Zitronen oberhalb dieser
Linie sind und alle Orangen darunter.

Die griine Gerade ist definiert als
Yy =mzx

Dabei ist m die Steigung oder der Gradient der Gerade und x die unabhéngige Variable

der Funktion

D2
m=—
b1

Das bedeutet, dass ein Punkt P’ = (p},p)) auf dieser Geraden liegt, wenn die folgende
Bedingung erfiillt ist:

mp| —py =0
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Abbildung 11.1: Divion boundary
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Das folgende Python Programm erzeugt eine Darstellung der gerade beschriebenen Situation:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

X = np.arange(0, 7)
fig,ax = plt.subplots()

ax.plot(3.5, 1.8, "or",
color="darkorange",
markersize=15)

point_on_line = (4, 4.5)

ax.plot(1l.1, 3.9, "oy", markersize=15)
# calculate gradient:

m = point_on_line[1] / point_on_line[0]
ax.plot(X, m * X, "g-", linewidth=3)
plt.show()

Es ist klar, dass ein Punkt A = (aj, az) nicht auf der Geraden liegt, wenn m - a; — ag nicht
gleich 0 ist. Wir wollen aber mehr wissen. Wir wollen wissen, ob ein beliebiger Punkt oberhalb

98



b b

1

oder unterhalb der Geraden liegt.

Wenn ein Punkt m - a1 — ao unterhalb der Geraden liegt, muss es ein dg > 0 geben, so dass
sich der Punkt (b1,bs 4+ dp) auf der Geraden befindet.

Das heisst, dass gilt:
m'bl—(b2+5B):O

Welches umgestellt werden kann zu:

m-by —by = ) B
So haben wir schliesslich ein Kriterium dafiir, dass ein Punkt unterhalb der Geraden liegt.
m - by — by ist positiv, weil dg positiv ist.

Die Uberlegung fiir “der Punkt ist oberhalb der Geraden” ist analog: Wenn ein Punkt
A = (a1, a2) oberhalb der Geraden ist, muss es ein 64 > 0 geben, so dass der Punkt
(a1,a2 — d4) auf der Geraden liegt.

Das heisst, dass gilt

m-a; — (ag —d4) =0

99
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was wiederum umgestellt werden kann zu

m-ap —ag = —04

Zusammengefasst konnen wir sagen: Ein Punkt P(p1,p2) liegt

o unterhalb der Geraden, wenn m - p; — p2 > 0
e auf der Geraden, wenn m -p; —py =0
e oberhalb der Geraden, wenn m - p; — p2 < 0

Wir kénnen das nun bei unseren Friichten tiberpriifen. Die Zitrone hat die Koordinaten
(1.1,3.9) und die Orange (3.5,1.8). Der Punkt auf der Geraden, den wir nehmen, um unsere
Trennungslinie zu definieren, hat die Koordinaten (4,4.5). So ist also m 4.5/4.

lemon = (1.1, 3.9)
orange = (3.5, 1.8)
m=4.5/4

# check if orange is below the line,
# positive value is expected:
print (orange[0] * m - orange[1])

# check if lemon is above the line,
# negative value is expected:
print (lemon[0] * m - lemon[1])

2.1375
-2.6624999999999996

Wir haben die griine Linie nicht durch mathematische Methoden oder Formeln bestimmt,
sondern willkiirlich durch das Anschauen des Diagramms. Wir héitten genausogut andere
Geraden nehmen koénnen.

Das nachfolgende Python Programm berechnet und zeichnet einige Linien. Alle gehen durch
den Ursprung, also durch (0,0). Die rot dargestellten sind absolut unbrauchbar, um die
beiden Friichte zu trennen, weil in diesen Féllen die Zitrone und die Orange auf derselben
Seite der Geraden liegen.

Aber es ist sofort zu sehen, dass sogar die griinen Linien nicht besonders brauchbar sein
kénnten, wenn wir mehr als nur diese zwei Friichte hétten. Einige Zitronen kénnten durchaus
siisser sein und einige Orangen ganz schon sauer.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def create_distance_function(a, b, c):
nun O = aX + by + © noan
def distance(x, y):
returns tuple (d, pos)
d is the distance
If pos == -1 point is below the line,
0O on the line and +1 if above the line

nnn

nom = a *x x +b*xy+c
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if nom ==

pos = 0

elif (nom<0 and b<0) or (nom>0 and b>0):
pos = -1

else:
pos =1

return (np.absolute(nom) / np.sqrt( a **x 2 + b ** 2), pos)
return distance

orange = (4.5, 1.8)
lemon = (1.1, 3.9)
fruits_coords = [orange, lemon]

fig, ax = plt.subplots()
ax.set_xlabel("sweetness")
ax.set_ylabel("sourness")

Xx_min, x_max = -1, 7

y_min, y_max = -1, 8
ax.set_xlim([x_min, x_max])
ax.set_ylim([y_min, y_max])

X = np.arange(x_min, x_max, 0.1)

step = 0.05
for x in np.arange(0, 1l+step, step):
slope = np.tan(np.arccos(x))
dist4linel = create_distance_function(slope, -1, 0)
Y = slope * X
results = []
for point in fruits_coords:
results.append(dist4linel (*point))
if (results[0][1] '= results[1][1]):
ax.plot(X, Y, "g-", linewidth=0.8, alpha=0.9)
else:
ax.plot(X, Y, "r-", linewidth=0.8, alpha=0.9)

size = 10
for (index, (x, y)) in enumerate(fruits_coords):
if index==
ax.plot(x, y, "o",
color="darkorange",
markersize=size)
else:
ax.plot(x, y, "oy",
markersize=size)

plt.show()
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SOUMess

sweelness

Im Prinzip haben wir hier eine Klassifizierung durchgefiihrt durch unsere Trennlinien. Auch
wenn kaum einer das so bezeichnen wiirde.

Man kann sich leicht vorstellen, man hitte mehr Orangen und Zitronen mit variierenden
Stisse- und Sauerkeitswerten. Dies hiesse, wir hatten eine Zitronen-Klasse (class2) und
einen Orangen-Klasse (class1), so wie im folgenden Diagramm dargestellt.

Lassen Sie uns jetzt einmal Zitronen und Orangen mit einem Python Programm “erzeugen”.
Wir werden diese beiden Klassen herstellen, indem wir zuféllig Punkte erzeugen um einen
definierten Mittelpunkt, innerhalb eines bestimmten Radius.

Der folgende Python-Kode wir diese beiden Klassen generieren.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def points_within_circle(radius,
center=(0, 0),
number_of _points=100) :
center_x, center_y = center
r = radius * np.sqrt(np.random.random((number_of_points,)))
theta = np.random.random((number_of_points,)) * 2 * np.pi
x = center_x + r * np.cos(theta)
y = center_y + r * np.sin(theta)
return x, y

X = np.arange(0, 8)

fig, ax = plt.subplots()

oranges_x, oranges_y = points_within_circle(1.6, (5, 2), 100)
lemons_x, lemons_y = points_within_circle(1.9, (2, 5), 100)

ax.scatter(oranges_x,
oranges_y,
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Abbildung 11.2: Two clusters of 2-dimensional points

c="orange",

label="oranges")
ax.scatter(lemons_x,

lemons_y,

C="y",

label="lemons")

ax.plot(X, 0.9 * X, "g-", linewidth=2)
ax.legend ()

ax.grid()
plt.show()
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oranges
0 lemons

0 1 2 3 4 5 & 7

Die Trennlinie wurde wieder willkiirlich nach dem optischen Eindruck festgelegt. Es stellt
sich die Frage: Wie machen wir das sytematisch? Weiter schauen wir nur auf Geraden
durch den Ursprung, die allein durch ihre Steigung definiert sind. Das folgende Python
Programm berechnet eine Trennlinie, indem es durch alle Friichte geht, und die Steigung
der Trennlinie, die wir kalkulieren wollen, dynamisch anpasst. Wenn ein Punkt félschlich
oberhalb der Geraden liegt, werden wir die Steigung um den Wert von learning rate
erh6hen. Im umgekehrten Fall wird die Steigung um den Wert learning_rate vermindert.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from itertools import repeat
from random import shuffle

X = np.arange(0, 8)
fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(oranges_x,
oranges_y,
c="orange",
label="oranges")
ax.scatter(lemons_x,
lemons_y,
C="y",

label="lemons")

fruits = list(zip(oranges_x,
oranges_y,

repeat (0, len(oranges_x))))
fruits += list(zip(lemons_x,
lemons_y,
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repeat (1, len(oranges_x))))
shuffle(fruits)

def adjust(learning_rate=0.3, slope=0.3):
line = None
counter = 0
for x, y, label in fruits:
res = slope * x - y
#print (label, res)
if label == 0 and res < O:
# point is above line but should be below
# => increment slope
slope += learning_rate
counter += 1
ax.plot (X, slope * X,
linewidth=2, label=str(counter))

elif label == 1 and res > O:
# point is below line but should be above
# => decrement slope
#print(res, label)
slope -= learning_rate
counter += 1
ax.plot (X, slope * X,
linewidth=2, label=str(counter))
return slope

adjust )

slope = ax.plot(X,slope * X, linewidth=2)
ax.legend ()

ax.grid()

plt.show()

print(slope)
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[<matplotlib.lines.Line2D object at 0x7fb572cb8640>]

Lassen Sie uns mit einer anderen Steigung von der Zitronen-Seite aus beginnen.

X = np.arange(0, 8)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(oranges_x,
oranges_y,
c="orange",
label="oranges")

ax.scatter(lemons_x,
lemons_y,
c="y",
label="lemons")

slope = adjust(learning_rate=0.2, slope=3)
ax.plot (X,
slope * X,
linewidth=2)
ax.legend ()
ax.grid()
plt.show()

print (slope)
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Ein einfaches Neuronales Netzwerk

Wir konnten die zwei Klassen mit einer geraden Linie trennen. Vielleicht fragen Sie sich,
was das mit neuronalen Netzwerken zu tun hat. Damit beschéftigen wir uns im Folgenden.

Wir werden nun ein neuronales Netz definieren, um den vorher erzeugten Datensatz zu
klassifizieren. Unser Netzwerk wird dabei nur aus einem einzigen Neuron bestehen, einem
Neuron mit zwei Eingdngen, einem fiir “Sauerkeit” und einem fiir “Siisse”.

Die zwei Eingénge -in dem untenstehenden Programm als in_data bezeichnet - miissen
mit Gewichten (engl. weights) ausgestattet werden.

Um unser Problem zu l6sen, definieren wir eine Perceptron Klasse. Eine Instanz dieser
Klasse ist dann ein Perceptron (oder Neuron). Es wird mit input_ lenth initialisiert werden,
also der Anzahl von Eingangswerten, und den Gewichten der Eingénge als Liste, Tupel oder
Array. Wenn keine Werte fiir die Gewichte angegeben wurden, oder wenn dieser Parameter
auf None gesetzt ist, nehmen wir den Wert 1/ input_ length zum Initialisieren an.

Im folgenden Beispiel haben wir die Werte von -.45 und .5 als Werte fiir die Gewichte
verwendet. Es ist natiirlich nicht der normale Weg, dies so durchzufiihren. Ein neuronales
Netzwerk berechnet die Gewichte wahrend der Trainigsphase selbst, wie wir spéter sehen
werden.

import numpy as np
class Perceptron:
def __init__(self, weights):

nnn

'weights' can be a numpy array, list or a tuple with the

actual values of the weights. The number of input values
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11 Trennlinien Zwischen Klassen

is indirectly defined by the length of 'weights'

nnn

self .weights = np.array(weights)

def __call__(self, in_data):
weighted_input = self.weights * in_data
weighted_sum = weighted_input.sum()
return weighted_sum

p = Perceptron(weights=[-0.45, 0.5])

for point in zip(oranges_x[:10], oranges_y[:10]):
res = p(point)
print(res, end=", ")

for point in zip(lemons_x[:10], lemons_y[:10]):
res = p(point)
print(res, end=", ")

-2.1589289019956572, -0.7188549528209387, -0.9544616671525588,

— —1.3118918749640691, -0.8604992239857685, -0.9087108494944371,
— -0.6205558861197846, -0.3772085775128349, -0.9237841120028571,
— -1.0851191971730245, 0.8757743511843614, 1.6528023152447018,
— 1.9665897525289386, 2.2046388879193586, 1.0172383956710098,

— 1.8123567421615892, 2.6554758385381914, 2.670275489336172,

— 0.9188208010194461, 1.9205142972218014,

Wir kénnen sehen, dass wir einen negativen Wert bekommen, wenn wir eine Orange eingeben
und einen positiven Wert fiir eine Zitrone. Damit kénnen wir nun die Genauigkeit (engl.
accuracy) unseres Netzwerkes fiir diesen Datensatz berechnen:

from collections import Counter
evaluation = Counter()
for point in zip(oranges_x, oranges_y):
res = p(point)
if res < O:
evaluation['corrects'] += 1
else:
evaluation['wrongs'] += 1

for point in zip(lemons_x, lemons_y):
res = p(point)
if res >= 0:
evaluation['corrects'] += 1
else:
evaluation['wrongs'] += 1

print(evaluation)

Counter ({'corrects': 200})

Wie funktioniert nun dieser Vorgang? Wir summieren die Eingangswerte multipliziert mit
den jeweiligen Gewichten und bekommen negative und positive Werte. Schauen wir uns an,
was passiert, wenn die Summe der mit den Gewichten multiplizierten Eingangswerten 0
ergibt.
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Wir konnen dies umformulieren zu:

Wir kénnen das nun mit einer generellen Geradengleichung vergleichen

Yy=m-x+c

WO

e m die Steigung der Geraden ist.
e c ist der Schnittpunkt der Geraden mit der Y-Achse.
e x ist die unabhéngige Varable der Funktion.

Wir kénnen leicht sehen, dass unsere Gleichung von oben der Definition einer Geraden

entspricht und die Steigung (oder der Gradient) m —Z—; ist und ¢ = 0.

Diese gerade Linie, die die Orangen und Zitronen trennt, heisst Entscheidungsgrenze

(engl. decision boundary).

Wir zeigen das jetzt mit einem Python Programm:

import time
import matplotlib.pyplot as plt
slope = 0.1

X = np.arange(0, 8)

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter (oranges_x,
oranges_y,
c="orange",
label="oranges")

ax.scatter(lemons_x,
lemons_y,
c="y",
label="lemons")

slope = 0.45 / 0.5
ax.plot (X, slope * X, linewidth=2)
ax.grid()

plt.show()

print(slope)
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11 Trennlinien Zwischen Klassen

0.9

Das Trainieren eines neuronalen Netzwerkes

Wie wir schon im vorhergehenden Abschnitt ausgefithrt haben: Wir haben unser Netzwerk
nicht trainiert. Wir haben die Gewichte auf Werte gesetzt, von denen wir wussten, dass
sie eine Trennlinie erzeugen wiirden. Jetzt werden wir zeigen, wie man stattdessen unser
einfaches neuronales Netz trainieren kann.

Bevor wir damit anfangen, werden wir unseren Datensatz in Trainings- und Testdaten
aufteilen im folgenden Pythopn Programm. Indem wir random_ state auf den Wert 42
setzen, erzeugen wir fiir jeden Durchlauf denselben Output, wir starten also den (Pseudo-
)Zufallszahlengenerator jeweils in identischer Weise, was sehr beim Debugging helfen kann.

from sklearn.model_selection import train_test_split

oranges = list(zip(oranges_x, oranges_y))
lemons = list(zip(lemons_x, lemons_y))

data = oranges + lemons
labels = [0] * len(oranges) + [1] * len(lemons)

train_data, test_data, train_labels, test_labels = train_test_split(
data, labels, test_size=0.2, random_state=42, stratify=labels

)

print(train_datal[:10], train_labels[:10])

Da wir mit zwei willkiirlichen Gewichten starten, konnen wir natiirlich kein korrektes
Resultat erwarten. Fiir einige Punkte (Friichte) kann das richtige Ergebnis zurtickgegeben
werden, also zum Beispiel 1 fiir eine Orange und 0 fiir einen Zitrone. Wenn das Ergebnis
falsch ist, miissen wir unsere Gewichte korrigieren. Zunéchst miissen wir dazu den Fehler des
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Netzwerks berechnen. Dieser Fehler ist die Differenz zwischen dem Ziel- oder Erwartungswert
(target_result) und dem berechneten Wert (calculated_result). Mit diesem Fehler
miissen wir dann unsere Gewichte mit einem hinzuzufiigenden Wert berichtigen, z.B.
w1 = w1 + Awy and wy = wy + Aws.

Ist der Fehler e 0 , miissen wir nichts tun, der Zielwert ist gleich dem berehneten Wert.
Fiir diese Eingangswerte ist das Netzwerk perfekt. Ist der Fehler nicht 0, miissen wir die
Gewichte dndern. Wir addieren kleine Werte dazu. Diese kénnen positiv oder negativ sein.
Das Ausmass der notwendigen Anderung der Gewichte hingt vom Fehler und von den
Eingangswerten ab. Lassen Sie uns annehmen, z; = 0 and 2 > 0. In diesem Fall hingt
das Ergebnis nur vom Eingangswert zo ab. Das bedeutet aber, dass wir nur wy &ndern
miissen , um den Fehler zu mimimieren. Ist der Fehler negativ, miissen wir einen kleinen
negativen Wert dazu addieren, im gegenséatzlichen Fall umgekehrt. Hieraus kénnen wir
ersehen, dass was immer auch die Eingangswerte sind, wir konnen sie mit dem Fehler
multiplizieren und erhalten Werte, die wir zu den Gewichten hinzufiigen kénnen. Aber eine
Sache fehlt noch, das Netzwerk wiirde in viel zu grossen Schritten lernen und kénnte dann
iiberkorrigieren. Wir haben ja vielen Datensitze und jedes Beispiel sollte die Gewichte nur
ein wenig dndern, damit insgesamt das Netzwerk sich in die richtige Richtung verdndert
und nicht iiber das Ziel hinausschiesst, wenn ein einzelnes Eingabebeispiel zu einem grossen
Fehler fiihrt. Wir multiplizieren den Fehler deshalb mit einem kleinen Wert, der Lernrate
(self.learning_rate). Diese Lernrate bestimmt, wie schnell sich die Gewichte adaptieren.
Kleine Werte machen den Lernprozess langsamer, grosse Werte kénnen zu suboptimalen
Gewichten und Ubersteuern des Netzwerkes fiihren. Wir werden in unserem Kapitel iiber
Fehlerrtuckfithrung (engl. backpropagation) genauer darauf zuriickkommen.

Wir sind nun soweit, dass wir den Kode schreiben kénnen, um die Gewichte anzupassen,
also unser Netzwerk zu trainieren. Dazu dient die Methode “adjust” in unserer Perceptron
Klasse. Diese Methode soll den Fehler des Netzwerkes korrigieren.

import numpy as np
from collections import Counter

class Perceptron:

def __init__(self,
weights,
learning_rate=0.1):
'weights' can be a numpy array, list or a tuple with the
actual values of the weights. The number of input values
is indirectly defined by the length of 'weights'
nnn
self .weights = np.array(weights)
self.learning_rate = learning_rate

@staticmethod
def unit_step_function(x):
if x < 0:
return 0O
else:
return 1

def __call__(self, in_data):
weighted_input = self.weights * in_data
weighted_sum = weighted_input.sum()
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11 Trennlinien Zwischen Klassen

#print (in_data, weighted_input, weighted_sum)
return Perceptron.unit_step_function(weighted_sum)

def adjust(self,
target_result,
calculated_result,
in_data):
if type(in_data) != np.ndarray:
in_data = np.array(in_data) #
error = target_result - calculated_result
if error !'= 0O:
correction = error * in_data * self.learning_rate
self.weights += correction
#print (target_result, calculated_result, error, in_data,
— correction, self.weights)

def evaluate(self, data, labels):
evaluation = Counter ()
for index in range(len(data)):
label = int(round(p(datalindex]),0))
if label == labels[index]:
evaluation["correct"] += 1
else:
evaluation["wrong"] += 1
return evaluation

p = Perceptron(weights=[0.1, 0.1],
learning_rate=0.3)

for index in range(len(train_data)):
p-adjust(train_labels[index],
p(train_datalindex]),
train_data[index])

evaluation = p.evaluate(train_data, train_labels)

print (evaluation.most_common())
evaluation = p.evaluate(test_data, test_labels)
print(evaluation.most_common())

print(p.weights)

[('correct', 160)]
[('correct', 40)]
[-2.65007298 3.31182463]

In diesem bewusst einfach und klar trennbar konstruierten Datensatz erreicht das Perzeptron
sowohl auf Trainings- als auch auf Testdaten eine sehr hohe Trefferquote. Das ist kein
allgemeiner Leistungsnachweis fiir Perzeptrons, sondern eine Eigenschaft dieses Beispiels.

Wir visualisieren die Entscheidungsgrenze mit dem untenstehenden Programm:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

X = np.arange(0, 7)
fig, ax = plt.subplots()
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lemons = [train_datal[i] for i in range(len(train_data)) if train_labels[i] ==
- 1]

lemons_x, lemons_y = zip(*lemons)

oranges = [train_datal[i] for i in range(len(train_data)) if train_labels[i] ==
— 0]

oranges_x, oranges_y = zip(*oranges)

ax.scatter (oranges_x, oranges_y, c="orange")
ax.scatter(lemons_x, lemons_y, c="y")

wl = p.weights[0]

w2 = p.weights[1]

m=-wl / w2

ax.plot(X, m * X, label="decision boundary")
ax.legend()

plt.show()

print(p.weights)

T,r -
- decision boundary

[-2.65007298 3.31182463]

Schauen wir uns diesen Algorithmus “in Bewegung” an.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.cm as cm

p = Perceptron(weights=[0.1, 0.1],
learning rate=0.2)
number_of_colors = 12
colors = cm.rainbow(np.linspace(0, 1, number_of_colors))

fig, ax = plt.subplots()
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11 Trennlinien Zwischen Klassen

ax.set_xticks(range(8))
ax.set_ylim([-2, 8])

counter = 0
for index in range(len(train_data)):
0ld_weights = p.weights.copy()
p-adjust(train_labels[index],
p(train_datalindex]),
train_data[index])
if not np.array_equal(old_weights, p.weights):
color = "orange" if train_labels[index] == 0 else "y"
ax.scatter(train_datal[index] [0],
train_datal[index] [1],
color=color)
ax.annotate(str(counter),
(train_data[index] [0], train_data[index] [1]))
m = -p.weights[0] / p.weights[1]
print(index, m, p.weights, train_datal[index])
ax.plot(X, m * X, label=str(counter), color=colors[counter])
counter += 1
ax.legend()
plt.show()

0 -1.9752467043187365 [-1.07572333 -0.54460201] (5.878616643765293,
— 3.223010058442487)

1 0.5725383588053311 [-0.37352571 0.65240294] (3.510988105536155,
— 5.985024750569256)

6 28.235854054892872 [-1.32949524 0.04708536] (4.779847668111197,
— 3.0265879119267756)

8 0.6244339295305609 [-0.8445382 1.35248609] (2.4247851849606583,
— 6.527003673497848)

10 2.5098131600650015 [-1.80715234 0.72003461] (4.813070668850141,
< 3.1622574073521115)

12 0.946328520188403 [-1.44461857 1.52655081] (1.8126688477427455,
— 4.032581000894692)
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Jeder der Punkte im obigen Diagramm verursacht eine Anderung der Gewichte. Wir sehen
sie in der Reihenfolge ihres Erscheinens durchnummeriert und ebenfalls die jeweilige gerade
Linie. So kénnen wir sehen, wie das Netzwerk “lernt”, sich also adaptiert.
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12 Einfaches Neuronales Netz

12.0.1 Einfaches neuronales Netz
Linear separierbare Datensatze

Wie wir im vorherigen Kapitel unseres Tutorials iber maschinelles Lernen gezeigt haben,
geniigte ein neuronales Netzwerk, das nur aus einem Perzeptron besteht, um unsere Bei-
spielklassen zu trennen. Natiirlich haben wir diese Klassen sorgfiltig entworfen, damit es
funktioniert. Es gibt viele Klassen-Cluster, bei denen es nicht funktioniert. Wir werden uns
einige andere Beispiele ansehen und Félle diskutieren, in denen es nicht moglich ist, die
Klassen zu trennen.

Unsere bisherigen Klassen waren linear separierbar. lineare Separierbarkeit ergibt Sinn
in der euklidischen Geometrie. Zwei Mengen von Punkten (oder Klassen) in einer Ebene
bezeichnet man als linear separierbar oder trennbar, wenn mindestens eine gerade Linie
in der Ebene vorhanden ist, so dass sich alle Punkte der einen Klasse auf einer Seite der
Linie und alle Punkte der anderen Klasse auf der anderen Seite befinden.

Etwas formaler:

Wenn zwei Datencluster (Klassen) durch eine Trennlinie in Form einer linearen Gleichung
getrennt werden koénnen

n

E T - W; = 0

i=1

nennt man sie linear separierbar.

Andernfalls, falls eine solche Trennlinie nicht existiert, bezeichnet man die beiden Klassen
als nicht linear separierbar. In diesem Fall konnen wir kein einfaches neuronales Netzwerk
verwenden.

Perzeptron fiir die AND-Funktion

In unserem néchsten Beispiel programmieren wir ein einfaches Neuronales Netzwerk, welches
die logische AND-Funktion implementiert. Sie hat zwei Eingaben und ist wie folgt definiert:

Eingabel Eingabe2 Ausgabe
0 0 0

0 1 0
1 0 0
1 1 1

Wir haben im vorherigen Kapitel gelernt, dass ein neuronales Netzwerk mit einem Perzeptron
und zwei Eingan als Trennlinie interpretiert werden kann, d. h. eine Gerade, die zwei Klassen
teilt. Die beiden Klassen, die wir in unserem Beispiel klassifizieren méchten, sehen so aus:
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import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

fig, ax = plt.subplots()

xmin, xmax = -0.2, 1.4

X = np.arange(xmin, xmax, 0.1)
ax.scatter(0, 0, color="r")
ax.scatter(0, 1, color="r")
ax.scatter(l, 0, color="r")
ax.scatter(1l, 1, color="g")
ax.set_xlim([xmin, xmax])
ax.set_ylim([-0.1, 1.1])

m= -1

#ax.plot(X, m * X + 1.2, label="decision boundary")
plt.plot()

i
10 - . »
08
0.6 -
0.4
02
0.0 . -
02 00 02 04 06 08 10 12 14

Wir haben auch herausgefunden, dass ein solches primitives neuronales Netzwerk nur in der
Lage ist, Geraden durch den Ursprung zu beschreiben. Also Trennlinien der folgenden Art:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

fig, ax = plt.subplots()

xmin, xmax = -0.2, 1.4

X = np.arange(xmin, xmax, 0.1)
ax.set_xlim([xmin, xmax])
ax.set_ylim([-0.1, 1.1])

m= -1

for m in np.arange(0, 6, 0.1):
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12 FEinfaches Neuronales Netz

ax.plot(X, m * X )
ax.scatter(0, 0, color="r")
ax.scatter(0, 1, color="r")
ax.scatter(1, 0, color="r")
ax.scatter(l, 1, color="g")
plt.plot()

(]
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Wir kénnen sehen, dass sich keine dieser Geraden als Trennlinie verwendet ldsst. Keine
Gerade durch den Ursprung ist dazu geeignet.

Wir brauchen eine Gerade

y=m-x+c
wobei der Achsenabschnitt ¢ verschieden von 0 ist.
Die Gerade

y=—x+12

koénnte beispielsweise als Trennlinie fiir unser Problem verwendet werden:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

fig, ax = plt.subplots()

xmin, xmax = -0.2, 1.4

X = np.arange(xmin, xmax, 0.1)
ax.scatter(0, 0, color="r")
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ax.scatter(0, 1, color="r")
ax.scatter(l, 0, color="r")
ax.scatter(l, 1, color="g")
ax.set_xlim([xmin, xmax])
ax.set_ylim([-0.1, 1.1])

m, c = -1, 1.2

ax.plot(X, m * X + ¢ )
plt.plot ()

(]
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Es stellt sich die Frage, ob wir eine Losung mit geringfiigigen Modifikationen unseres
Netzwerkmodells finden kénnen? Oder mit anderen Worten: Kénnen wir ein Perzeptron
erstellen, welches in der Lage ist, beliebige Trennlinien zu finden?

Die Losung besteht in der Zugabe eines Bias-Knotens.

Perzeptron mit Bias Ein Perceptron mit zwei Eingangswerten und einem Bias-Wert
entspricht einer allgemeinen Geraden. Mit Hilfe des Bias-Werts b kénnen wir das Per-
zeptron so trainieren, dass es allgemeine Geraden (Trennlinien) mit von 0 verschiedenem
Achsenabschnitt ¢ beschreiben kann.

Waiéhrend sich die Eingangswerte &ndern konnen, bleibt der Bias-Wert immer konstant. Nur
das Gewicht des Bias-Knotens kann angepasst werden.

Nun enthéalt die lineare Gleichung fiir ein Perzeptron einen Bias:

n
Zwimi—i—wnﬂ-b:O
=1

In unserem Fall schaut es wie folgt aus:
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wi-x1+we-xo+w3z-b=0

dies ist dquivalent mit

w1 w3
r9 = —— -1 — — b
w2 w2
Dies bedeutet:
w1
m=——
wa
und
w3
c=——"-b
w2
%hcapture

hhwritefile perceptrons.py

import numpy as np
from collections import Counter

class Perceptron:

def __init__(self,
weights,
bias=1,
learning rate=0.3):
nnn
'weights' kann ein Numpy-Array, eine Liste oder ein
Tupel mit den Werten der Gewichte. Die Anzahl der Eingabewerte
ist indirekt durch die Lénge von 'weights' definiert
nnn
self .weights = np.array(weights)
self.bias = bias
self.learning_rate = learning_rate

@staticmethod
def unit_step_function(x):
if x <= 0:
return 0O
else:
return 1

def __call__(self, in_data):
in_data = np.concatenate( (in_data, [self.bias]) )
result = self.weights @ in_data
return Perceptron.unit_step_function(result)

def adjust(self,
target_result,
in_data):
if type(in_data) != np.ndarray:
in_data = np.array(in_data) #
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calculated_result = self(in_data)

error = target_result - calculated_result

if error '= 0O:
in_data = np.concatenate( (in_data, [self.bias]) )
correction = error * in_data * self.learning_rate
self.weights += correction

def evaluate(self, data, labels):
evaluation = Counter()
for sample, label in zip(data, labels):
result = self (sample) # predict
if result == label:
evaluation["correct"] += 1
else:
evaluation["wrong"] += 1
return evaluation

Wir gehen davon aus, dass der obige Python-Code mit der Perceptron-Klasse im aktuellen

Arbeitsverzeichnis unter dem Namen ‘perceptrons.py’ gespeichert wird.

import numpy as np
from perceptrons import Perceptron

def labelled_samples(n):
for _ in range(n):
s = np.random.randint(0, 2, (2,))
yield (s, 1) if s[0] == 1 and s[1] == 1 else (s, 0)

p = Perceptron(weights=[0.3, 0.3, 0.3],
learning_rate=0.2)

for in_data, label in labelled_samples(30):
p-adjust(label,
in_data)

test_data, test_labels = list(zip(*labelled_samples(30)))

evaluation = p.evaluate(test_data, test_labels)
print (evaluation)

Counter ({'correct': 30})

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

fig, ax = plt.subplots()

xmin, xmax = -0.2, 1.4

X = np.arange(xmin, xmax, 0.1)
ax.scatter(0, 0, color="r")
ax.scatter(0, 1, color="r")
ax.scatter(1, 0, color="r")
ax.scatter(l, 1, color="g")
ax.set_xlim([xmin, xmax])
ax.set_ylim([-0.1, 1.1]1)

m = -p.weights[0] / p.weights[1]
-p.weights[2] / p.weights[1]

(e
I
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print(m, c)
ax.plot(X, m * X + ¢ )
plt.plot();

-3.0000000000000004 3.0000000000000013
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Wir erstellen ein anderes Beispiel mit linear trennbaren Datensétzen, fiir die wir auch
einen Bias-Knoten zur Trennung benétigen. Wir werden die make_blobs-Funktion von

sklearn.datasets dazu benutzen:

from sklearn.datasets import make_blobs

n_samples = 250

samples, labels = make_blobs(n_samples=n_samples,
centers=([2.5, 3], [6.7, 7.9]),
random_state=0)

Wir werden nun die vorher erzeugten Daten visualisieren:

import matplotlib.pyplot as plt

colours = ('green', 'magenta', 'blue', 'cyan', 'yellow', 'red')
fig, ax = plt.subplots()

for n_class in range(2):

c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))

ax.scatter(samples[labels==n_class] [:, 0], samples[labels==n_class][:

:1]:
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from sklearn.model_selection import train_test_split

learn_data, test_data, learn_labels, test_labels = train_test_split(
samples, labels, test_size=0.2, random_state=42, stratify=labels

)

from perceptrons import Perceptron

p = Perceptron(weights=[0.3, 0.3, 0.3], learning_rate=0.8)

for sample, label in zip(learn_data, learn_labels):
p-adjust(label, sample)

print ("Training:", p.evaluate(learn_data, learn_labels))
print ("Test: ", p.evaluate(test_data, test_labels))

Nun wollen wir auch die Trennlinie darstellen:

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots()

# plotting learn data
colours = ('green', 'blue')
for n_class in range(2):
ax.scatter(learn_data[learn_labels==n_class][:, 0],
learn_data[learn_labels==n_class][:, 1],
c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))

# plotting test data
colours = ('lightgreen', 'lightblue')
for n_class in range(2):
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12 FEinfaches Neuronales Netz

ax.scatter(test_data[test_labels==n_class] [:, O],
test_datal[test_labels==n_class][:, 1],
c=colours[n_class], s=40, label=str(n_class))

X = np.arange(np.max(samples[:,0]))
m = -p.weights[0] / p.weights[1]

¢ = -p.weights[2] / p.weights[1]
print(m, c)

ax.plot(X, m * X + ¢ )

plt.plot()

plt.show()

-1.5513529034664024 11.736643489707035

12 1

10 1

Im folgenden Abschnitt werden wir das XOR-Problem fiir neuronale Netzwerke einfithren.
Es ist das einfachste Beispiel eines nicht linear trennbaren neuronalen Netzwerks. Es kann
mit einer zusétzlichen Neuronenschicht gelost werden, die als verborgene Schicht (hidden
layer) bezeichnet wird.

Das XOR-Problem fiir neuronale Netze

Die XOR-Funktion wird durch folgende Tabelle definiert:

Eingabel Eingabe2 XOR-Ausgabe

0 0 0
0 1 1
1 0 1
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Eingabel Eingabe2 XOR-Ausgabe
1 1 0

Dieses Problem kann nicht mit einem einfachen Netzwerk gelost werden, wie wir in folgendem
Diagramm sehen koénnen:

Egal welche Gerade man wahlt, es wird einem niemals gelingen, die blauen Punkte auf
einer Seite und den orangefarbenen Punkten auf der anderen Seite zu haben. Dies ist in
der folgenden Abbildung dargestellt. Die orangefarbenen Punkte befinden sich auf der
orangefarbenen Linie. Dies bedeutet, dass dies keine Trennlinie sein kann. Wenn wir diese
Zeile parallel bewegen - egal in welche Richtung, es gibt immer zwei orangefarbene und einen
blauen Punkt auf einer Seite und nur einen blauen Punkt auf der anderen Seite. Wenn wir
die orangefarbene Linie nicht parallel bewegen, gibt es auf beiden Seiten einen blauen und
einen orangefarbenen Punkt, auler wenn die Linie einen orangefarbenen Punkt durchléauft.
Es gibt also keine Moglichkeit, dass eine einzige gerade Linie diese Punkte trennen kann.

Um dieses Problem zu l6sen, miissen wir eine neue Art von neuronalen Netzwerken einfiihren,
ein Netzwerk mit sogenannten verborgenen Schichten (hidden layers). Eine verborgene
Schicht ermdglicht es dem Netzwerk, die Eingabedaten neu zu organisieren oder neu
anzuordnen.

Wir benétigen nur eine verborgene Schicht mit zwei Neuronen. Eine arbeitet wir ein AND-
Gatter und die andere wie ein OR-Gatter. Die Ausgabe “feuert”, wenn das OR-Gatter
feuert und das AND-Gatter nicht.

Wie bereits erwahnt, konnen wir keine Trennlinie finden, die die orangefarbenen Punkte
von den blauen Punkten trennt. Sie kénnen jedoch durch zwei Linien getrennt werden, z. B.
L1 und L2 in dem folgenden Diagramm:

Um dieses Problem zu 16sen bendtigen wir ein Netzwerk der folgenden Art, d. h. eines mit
einer verborgenen Schicht N1 und N2

Das Perzeptron N1 bestimmt eine Trennlinie, z. B. L1 und das Perzeptron N2 bestimmt
die andere Trennlinie L2. N3 16st dann unser Problem:

Die Implementierung von diesem Netzwerk muss bis zum néchsten Kapitel unseres Turorials
iiber maschinelles Lernen warten.

Aufgaben

Aufgabe 1 Erweitere die AND-Funktion, dass sie Flielkommazahlen zwischen 0 und 1 in
der folgenden Art zuriickliefert:

Inputl

Input?2

Output

x1 < 0.5

x2 < 0.5

0

x1 < 0.5
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12 FEinfaches Neuronales Netz

x2 >= 0.5
0

x1 >=0.5
x2 < 0.5
0

x1 >= 0.5
x2 >=0.5
1

Versuche ein neuronales Netzwerk mit nur einem Perzeptron zu trainieren. Warum funktio-
niert dies nicht?

Aufgabe 2 Ein Punkt gehort zu einer Klasse 0, falls 1 < 0.5 ist und gehért zur Klasse 1,
falls 1 >= 0.5 ist. Trainiere ein Netzwerk mit einem Perzeptron, um beliebige Punkte zu
trainieren. Was kann man iiber die Trennlinie sagen? Was iiber die Eingabewerte?

Losungen zu den Aufgaben

LGosung zur ersten Aufgabe

from perceptrons import Perceptron

p = Perceptron(weights=[0.3, 0.3, 0.3],
bias=1,
learning_rate=0.2)

def labelled_samples(n):
for _ in range(n):
s = np.random.random((2,))
yield (s, 1) if s[0] >= 0.5 and s[1] >= 0.5 else (s, 0)

for in_data, label in labelled_samples(100):
p-adjust(label,
in_data)

test_data, test_labels = list(zip(*labelled_samples(120)))

evaluation = p.evaluate(test_data, test_labels)
print (evaluation)

Counter({'wrong': 61, 'correct': 59})

Der einfachste Weg zu sehen, dass es nicht funktioniert kann, besteht darin, die Daten zu
visualisieren:

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

ones = [test_datal[i] for i in range(len(test_data)) if test_labels[i] == 1]
zeroes = [test_datal[i] for i in range(len(test_data)) if test_labels[i] == 0]
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fig, ax = plt.subplots()

xmin, xmax = -0.2, 1.2

X, Y = list(zip(*ones))
ax.scatter(X, Y, color="g")

X, Y = list(zip(*zeroes))
ax.scatter(X, Y, color="r")
ax.set_xlim([xmin, xmax])
ax.set_ylim([-0.1, 1.11)

c = -p.weights[2] / p.weights[1]
m = -p.weights[0] / p.weights[1]
X = np.arange(xmin, xmax, 0.1)
ax.plot(X, m * X + ¢, label="decision boundary")

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x7fdfd17£d6d0>]

10 A

0.8 1

0.6 -

04 1

02 1

0.0 1

-0.2 0.0 02 0.4 0.6 0.8 10 12

Wir kénnen erkennen, dass sich die griinen und die roten Punkte nicht durch eine Gerade
trennen lassen. We can see that the green points and the red points are not separable by
one straight line.

Losung zur zweiten Aufgabe

from perceptrons import Perceptron

import numpy as np
from collections import Counter

def labelled_samples(n):
for _ in range(n):
s = np.random.random((2,))
yield (s, 0) if s[0] < 0.5 else (s, 1)
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12 FEinfaches Neuronales Netz

p = Perceptron(weights=[0.3, 0.3, 0.3],
learning_rate=0.4)

for in_data, label in labelled_samples(300):
p-adjust(label,
in_data)

test_data, test_labels = list(zip(*labelled_samples(500)))

print(p.weights)
p.evaluate(test_data, test_labels)

[ 1.76735883 0.01530388 -0.9 ]

Counter ({'correct': 499, 'wrong': 1})

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

ones = [test_datal[i] for i in range(len(test_data)) if test_labels[i] == 1]
zeroes = [test_datal[i] for i in range(len(test_data)) if test_labels[i] == 0]

fig, ax = plt.subplots()

xmin, xmax = -0.2, 1.2

X, Y = list(zip(*ones))
ax.scatter (X, Y, color="g")

X, Y = list(zip(*zeroes))
ax.scatter(X, Y, color="r")
ax.set_xlim([xmin, xmax])
ax.set_ylim([-0.1, 1.1])

c = -p.weights[2] / p.weights[1]
m = -p.weights[0] / p.weights[1]
X = np.arange(xmin, xmax, 0.1)
ax.plot(X, m * X + ¢, label="decision boundary")

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x7fdfd17e29d0>]
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p.weights, m
(array([ 2.03831116, -0.1785671 , -0.9 1), 11.414819026425487)

Die Steigung m wird steiler und steiler in solchen Situation, d. h. strebt gegen Unendlich.
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13 Neuronale Netze mit scikit-learn

13.0.1 Multi-Layer-Perceptron mit MLPClassifier

Scikit-learn enthélt mit MLPClassifier ein vollstdndig verbundenes, vorwértsgerichtetes
neuronales Netz fiir Klassifikationsaufgaben. Ein Multi-Layer-Perceptron (MLP) besteht
aus einer Eingabeschicht, einer oder mehreren verborgenen Schichten (hidden layers) und
einer Ausgabeschicht.

Die Neuronen einer Schicht berechnen zunéachst eine affine Transformation

[ {1+ 1)} = 2{D)} WHD} + b {1} ]

und wenden anschliefend — aufler an der Eingabeschicht — eine Aktivierungsfunktion an.
Die Gewichte (W™{(1)}) und Bias-Vektoren (b"{(1)}) werden beim Training angepasst.

MLPClassifier eignet sich gut fiir kompakte klassische Machine-Learning-Beispiele. Fiir
grofle Deep-Learning-Modelle, GPUs, Convolutional Networks oder Transformer verwendet
man typischerweise spezialisierte Frameworks.

Ein wichtiger praktischer Punkt: MLPs reagieren empfindlich auf sehr unterschiedlich
skalierte Fingabemerkmale. Deshalb kombinieren wir den Klassifikator in den Beispielen
mit StandardScaler in einer Pipeline.

Dokumentation: MLPClassifier

13.0.2 Ein kleines XOR-Beispiel

Die XOR-Funktion ist nicht linear separierbar. Ein einzelnes lineares Perzeptron reicht
deshalb nicht aus; eine verborgene Schicht kann die nétige nichtlineare Trennung lernen.

Wir verwenden nur vier Trainingspunkte. Fiir so einen winzigen Datensatz ist der Solver
1lbfgs gut geeignet. Die Skalierung wére hier wegen der Werte 0 und 1 nicht zwingend
notig, zeigt aber bereits den spéter iiblichen Aufbau als Pipeline.

import numpy as np
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

X_xor = np.array([

[0.0, 0.0],
[0.0, 1.0],
[1.0, 0.0],
[1.0, 1.0],

D
y_xor = mnp.array([0, 1, 1, 0])

xor_model = Pipeline([
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("scaler", StandardScaler()),

("mlp", MLPClassifier(
hidden_layer_sizes=(4,),
solver="1lbfgs",
max_iter=2000,
random_state=1,

),

D

xor_model.fit(X_xor, y_xor)
print ("Vorhersagen:", xor_model.predict(X_xor))

print ("Wahrscheinlichkeiten fiir Klasse 1:")
print (np.round(xor_model.predict_proba(X_xor) [:, 1], 3))

Vorhersagen: [0 1 1 0]
Wahrscheinlichkeiten fiir Klasse 1:
[0. 1. 1. 0.]

Die Methode predict liefert die vorhergesagte Klasse. predict_proba gibt dagegen die
vom Modell geschitzten Klassenwahrscheinlichkeiten zurtick.

Bei einem bindren Klassifikator besitzt predict_proba(X) zwei Spalten. Welche Klasse zu
welcher Spalte gehort, steht in classes_. Man sollte daher nicht grundsétzlich annehmen,
dass Spalte 0 immer eine bestimmte inhaltliche Klasse bedeutet.

mlp_xor = xor_model.named_steps["mlp"]

print ("Klassen:", mlp_xor.classes_)
print ("Anzahl Schichten:", mlp_xor.n_layers_)
print ("Output-Aktivierung:", mlp_xor.out_activation_)

Klassen: [0 1]
Anzahl Schichten: 3
Output-Aktivierung: logistic

13.0.3 Gewichte und Bias-Werte

Nach dem Training stehen die Gewichte in coefs_ und die Bias-Werte in intercepts_.

Fiir eine Verbindung von Schicht (1) nach Schicht (14+-1) hat mlp.coefs_[1] die Form

(Anzahl Neuronen in Schicht 1,
Anzahl Neuronen in Schicht 1+1)

Der zugehorige Bias-Vektor ist mlp.intercepts_[1].

Wichtig ist die Trennung: Der Bias wird in scikit-learn nicht als zusétzliches Gewicht eines
kiinstlichen Eingangs mit konstantem Wert 1 gespeichert, sondern separat in intercepts_.

for layer, (weights, bias) in enumerate(
zip(mlp_xor.coefs_, mlp_xor.intercepts_)
)
print(
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13 Neuronale Netze mit scikit-learn

f"Ubergang {layer} -> {layer + 1}: "
f£"W.shape={weights.shape}, b.shape={bias.shapel}"

Ubergang 0 -> 1: W.shape=(2, 4), b.shape=(4,)
Ubergang 1 -> 2: W.shape=(4, 1), b.shape=(1,)

print ("Gewichte zum ersten Neuron der Hidden-Schicht:")
print (mlp_xor.coefs_[0][:, 0])

print ("\nBias dieses Neurons:")
print (mlp_xor.intercepts_[0] [0])

Gewichte zum ersten Neuron der Hidden-Schicht:
[-1.89420336 -1.44240859]

Bias dieses Neurons:
0.8289397457669401

Die konkreten Zahlen héngen von Initialisierung, Solver und Trainingsdaten ab. Bei einem
neuronalen Netz sollte man einzelne Gewichte deshalb normalerweise nicht isoliert inter-
pretieren. Interessanter sind die Gesamtleistung des Modells und sein Verhalten auf bisher
ungesehenen Daten.

13.0.4 Ein realistischeres Beispiel mit Trainings- und Testdaten

Das néchste Beispiel verwendet make_moons. Die beiden Klassen sind nicht durch eine
Gerade trennbar. Wir erzeugen deshalb eine nichtlineare Klassifikationsaufgabe und teilen
die Daten anschlieflend in ein Trainings- und ein Testset.

Die Pipeline sorgt dafiir, dass StandardScaler ausschliellich aus den Trainingsdaten lernt.
Das ist wichtig, um Data Leakage zu vermeiden.

from sklearn.datasets import make_moons
from sklearn.model_selection import train_test_split

X, y = make_moons (
n_samples=600,
noise=0.25,
random_state=7,

)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X,
Y
test_size=0.25,
stratify=y,
random_state=7,
)
print ("Training:", X_train.shape)

print("Test:", X_test.shape)

Training: (450, 2)
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Test: (150, 2)

moon_model = Pipeline([
("scaler", StandardScaler()),
("mlp", MLPClassifier(
hidden_layer_sizes=(50, 25),
activation="relu",
solver="adam",
alpha=le-4,
learning_rate_init=0.005,
max_iter=1500,
early_stopping=True,
validation_fraction=0.15,
n_iter_no_change=30,
random_state=1,
)),
D

moon_model.fit(X_train, y_train)

print (f"Training-Accuracy: {moon_model.score(X_train, y_train):.3f}")
print (f"Test-Accuracy: {moon_model.score(X_test, y_test):.3f}")

Training-Accuracy: 0.967
Test-Accuracy: 0.933

Die Test-Accuracy ist fiir die Beurteilung wesentlich aussagekraftiger als die Trainings-
Accuracy. Eine sehr hohe Trainingsleistung allein sagt noch nicht, wie gut das Modell auf
neue Daten generalisiert.

Mit early_stopping=True trennt MLPClassifier bei den Solvern adam und sgd intern
einen Teil der Trainingsdaten als Validierungsdaten ab. Bleibt die Validierungsleistung iiber
mehrere Iterationen ohne ausreichende Verbesserung, wird das Training beendet.

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
y_pred = moon_model.predict(X_test)

print ("Confusion Matrix:")
print (confusion_matrix(y_test, y_pred))

print("\nClassification Report:")
print(classification_report(y_test, y_pred, digits=3))

Confusion Matrix:
[[69 6]
[ 4 71]1]

Classification Report:

precision recall fl-score  support

0 0.945 0.920 0.932 75

1 0.922 0.947 0.934 75
accuracy 0.933 150
macro avg 0.934 0.933 0.933 150
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weighted avg 0.934 0.933 0.933 150

13.0.5 Entscheidungsgrenze

Fiir zweidimensionale Lehrbeispiele lésst sich die vom MLP gelernte nichtlineare Entschei-
dungsgrenze direkt darstellen. Die Pipeline kann dabei unverandert verwendet werden; die
Skalierung geschieht intern.

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.inspection import DecisionBoundaryDisplay

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 6))

DecisionBoundaryDisplay.from_estimator (
moon_model,

X_train,
response_method="predict",
alpha=0.25,

ax=ax,

ax.scatter(
X_train[:, 0],
X_train[:, 11,
c=y_train,
edgecolors="k",
s=30,
label="Training",

)

ax.scatter(
X_test[:, 0],
X_test[:, 1],
c=y_test,
edgecolors="k",
marker=""",
s=55,
label="Test",

ax.set_title("MLPClassifier: gelernte Entscheidungsgrenze")
ax.set_xlabel ("$x_1$")

ax.set_ylabel ("$x_2$")

ax.legend ()

plt.show()

134



MLPClassifier: gelernte Entscheidungsgrenze
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13.0.6 Lernkurve des Optimierers

Bei adam und sgd enthélt loss_curve_ den Trainingsverlust pro Iteration. Wenn Early Stop-
ping aktiv ist, stehen zusétzlich die internen Validierungsscores in validation_scores_.

Die Kurven sind diagnostische Hilfsmittel. Sie ersetzen keine unabhéngige Testauswertung.

mlp_moons = moon_model.named_steps["mlp"]

plt.figure(figsize=(8, 5))

plt.plot (mlp_moons.loss_curve_)
plt.xlabel("Iteration")
plt.ylabel("Loss")
plt.title("Trainingsverlust des MLP")
plt.show()

print ("Bendétigte Iterationen:", mlp_moons.n_iter_)
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Trainingsverlust des MLP
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Bendétigte Iterationen: 72

13.0.7 Wichtige Hyperparameter

Finige besonders wichtige Parameter von MLPClassifier sind:

hidden_layer_sizes: Anzahl und Gréfie der verborgenen Schichten. (30, 15) be-
deutet zwei Hidden Layers mit 30 beziehungsweise 15 Neuronen.

activation: Aktivierungsfunktion der Hidden Layers, beispielsweise rrelu" oder
ttanh".

solver: Optimierungsverfahren. adam ist ein guter allgemeiner Ausgangspunkt; 1bfgs
kann auf kleinen Datensétzen sehr gut funktionieren.

alpha: Stirke der L2-Regularisierung der Gewichte.

learning_rate_init: Anfangslernrate fiir adam und sgd.

max_iter: maximale Anzahl Iterationen.

early_stopping: beendet das Training anhand einer internen Validierungsmenge,
wenn sich die Validierungsleistung nicht mehr verbessert.

random_state: macht zufallsabhéingige Teile des Trainings reproduzierbar.

Die beste Kombination hangt vom Datensatz ab. Hyperparameter sollten anhand von
Cross-Validation auf den Trainingsdaten gewéhlt werden — nicht anhand des endgiiltigen
Testsatzes.

13.0.8 Zusammenfassung

FEin robuster scikit-learn-Workflow fiir ein MLP sieht typischerweise so aus:

1.
2.
3.
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Trainings- und Testdaten sauber trennen.
Vorverarbeitung und MLPClassifier in einer Pipeline kapseln.
Hyperparameter nur auf den Trainingsdaten abstimmen.



4. Die endgiiltige Giite einmal auf dem bisher unberiihrten Testsatz beurteilen.
5. Bei stochastischem Training einen festen random_state verwenden, wenn reprodu-
zierbare Lehrbeispiele gewiinscht sind.

Scikit-learn stellt damit eine kompakte Moglichkeit bereit, klassische Multi-Layer-Perceptrons
in denselben Modellwahl- und Evaluationsworkflow wie andere scikit-learn-Schétzer einzu-
betten.
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14 Naive Bayes Klassifikator Einfuehrung

14.0.1 Naive Bayes Klassifikator
Definition

Im Bereich des Machine Learnings ist ein Bayes Klassifikator ein einfacher probabilistischer
Klassifikator, der auf dem Bayes’ Theorem basiert. Das Feature-Model, dass von einem
Naive Bayes Klassifikator verwendet wird, macht starke Unabhéngigkeitsannahmen. Das
bedeutet, dass die Existenz eines bestimmten Features einer Klasse unabhéngig ist zur
Existenz jedes anderen Features der Klasse.

Definition unabhéngiger Ereignisse:

Zwei Ereignisse E und F sind unabhéngig, wenn beide E und F positive Wahrscheinlichkeiten
haben und wenn P(E|F) = P(E) und P(F|E) = P(F) ist.

Wie bereits erwahnt, basiert der Naive Bayes Klassifikator auf dem Bayes’ Theorem. Das
Bayes’ Theorem basiert auf bedingten Wahrscheinlichkeiten, die wir jetzt definieren:

Bedingte Wahrscheinlichkeit

P(A|B) steht fiir “die bedingte Wahrscheinlichkeit von A mit gegebenen B”, oder “die
Wahrscheinlichkeit von A unter der Bedingung von B”. Also die Wahrscheinlichkeit eines
Ereignisses A unter der Annahme dass das Ereignis B eintritt. Wenn also in einem zufélligen
Experiment das Ereignis B bekannt ist, werden die moglichen Ergebnisse des Experiments
auf B reduziert, und daher wird die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von A von der
unbedingten Wahrscheinlichkeit in die bedingte Wahrscheinlichkeit von B geéndert. Die
gemeinsame Wahrscheinlichkeit ist die verbundene Wahrscheinlichkeit zweier Ereignisse. Es
gibt drei Schreibweisen fiir die die gemeinsame Wahrscheinlichkeit von A und B.

o P(AB) oder
o P(AB) oder
« P(A,B)

Die bedingte Wahrscheinlichkeit wird wie folgt definiert:

P(A|B) =

Beispiele zur bedingten Wahrscheinlichkeit
Deutsch sprechende Schweizer Es leben tiber 8,4 Millionen Menschen in der Schweiz.

Uber 64% davon sprechen Deutsch. Auf der Erde leben insgesamt iiber 7,5 Milliarden
Menschen.
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Wenn Aliens einen Menschen auf der zufillig “wegbeamen” wiirden, wie hoch wire die
Wabhrscheinlichkeit, dass es sich dabei um einen deutsch sprechenden Schweizer handelt?

Wir haben also folgende Ereignisse: - S: ist ein Schweizer - GS: spricht Deutsch

Die Wahrscheinlichkeit fiir einen zuféllig ausgewahlten Schweizer:

8.4
P(S) = o = 0.00112

Wenn wir wissen, dass jemand Schweizer ist, so liegt die Wahrscheinlichkeit fiir einen deutsch
sprechenden Schweizer bei 0.64 (64%). Dass entspricht der bedingten Wahrscheinlichkeit:

P(GS|S) = 0.64

Mit folgender Formel berechnen wir also die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass es sich bei dem
Erdling um einen deutsch sprechenden Schweizer handelt:

P(GSS)
P(GS|S) = ————=
Setzen wir noch die Werte ein:
B P(GSS)
0.64= 0.00112

Ergebnis:

P(GSS) =0.0007168

Unsere Aliens bekommen also mit einer Change von 0,07168% einen deutsch sprechenden
Schweizer.

Falsche Positive und Falsche Negative Ein medizinisches Forschungs-Labor schlagt vor
eine grofle Gruppe von Menschen hinsichtlich einer Erkrankung mit einem Screening zu
testen. Ein Argument gegen das Screening ist das Problem von falschen Positiv Ergebnissen.

Angenommen dass 0,1% der Gruppe von der Erkrankung betroffen sind und der Rest gesund
ist:
P(ick") =0,1% = 0.01

und
P("well") =99,9% = 0.999

Folgendes ist wahr fiir ein Screening: Wenn Sie die Krankheit haben, so wird der Test in
99% der Falle Positiv sein. Sollten Sie die Krankheit nicht haben, so wird der Test in 99%
Negativ sein:

P(ttestpositive'well") = 1%

und
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P(ttestnegative'well") = 99%

Angenommen, dass Screening wird an einer Person durchgefiihrt die erkrankt ist, so gibt es
eine Chance von 1% fiir ein falsches Negativ Ergebnis (und eine Chance von 99% fiir ein
korrektes Positiv Ergebnis):

P(ttestnegativeick") = 1%

und

P(ttestpositiveick") = 99%

Es gibt also 999 falsche Positiv Ergebnisse und 1 falsches Negativ Ergebnis.
Problem:

In vielen Fallen nehmen sogar medizinische Fachkréfte an, dass der Test zu 99% positiv
ist, wenn die Krankheit vorhanden ist und zu 99% negativ, wenn die Krankheit nicht
vorhanden ist. Von den 1098 Féllen die ein positives Ergebnis liefern sind nur 99 (9%) Fille
korrekt und 999 Félle sind falsche Positiv Ergebnisse (91%). Wenn eine Person also ein
positives Test-Ergebnis bekommt, liegt die Wahrscheinlichkeit bei etwa 9% dass Er oder Sie
tatséchlich die Krankheit hat.

P(ickttestpositive") = 99/1098 = 9.02%

Bayes’ Theorem
Wir haben die bedingte Wahrscheinlichkeit P(GS|S) berechnet. Dabei ging es um die

Wahrscheinlichkeit dass eine Person Deutsch spricht, wenn er bekannterweise ein Schweizer
ist. Mit folgender Gleichung kénnen wir dies berechnen:

P(GS|S) = P(Jfg)”

Wie sieht es mit der Berechnung der Wahrscheinlichkeit P(S|GS) aus, also der Wahrschein-
lichkeit dass jemand Schweizer ist unter der Annahme dass er Deutsch spricht?

Die Gleichung sieht so aus:

P(GS, S)

P(S|GS) = PCE)

Isolieren wir aus beiden Gleichungen P(GS, S):

P(GS, S) = P(GS|S)P(S)

P(GS, S) = P(S|GS)P(GS)
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So wie die linken Seiten gleich sind, sollten die rechten Seiten ebenfalls gleich sein:

P(GS|S) = P(S) = P(S|GS)P(GS)
Diese Gleichung kann auch so geschrieben werden:

P(GS|S)P(S)

P(S|GS) = P(GS)

Das Ergebnis entspricht dem Bayes’ Theorem.

Um das Problem zu l6sen - also die Wahrscheinlichkeit dass ein Person Schweizer ist, wenn
wir wissen dass er Deutsch spricht - miissen wir lediglich die rechte Seite berechnen. Aus
dem vorigen Beispiel kennen wir bereits

P(GS|S) = 0.64
und

P(S) = 0.00112

Die Anzahl der nativ Deutsch sprechenden Menschen auf der Welt entspricht etwa 101
Millionen, somit kennen wir

101

Schlielich setzen wir die Werte in die Gleichung ein und berechnen P(S|GS):

_ P(GS|S)P(S) _ 0.64%0.00112
P(5|GS) = —5 G~ oomsaeer 0932276

Es leben iiber 8,4 Millionen Menschen in der Schweiz. Uber 64% davon sprechen Deutsch.
Auf der Erde leben insgesamt tiber 7,5 Milliarden Menschen.

Wenn Aliens einen Menschen auf der zufillig “wegbeamen” wiirden, wie hoch wére die
Wahrscheinlichkeit, dass es sich dabei um einen deutsch sprechenden Schweizer handelt?

Wir haben also folgende Ereignisse: - S: ist ein Schweizer - GS: spricht Deutsch

Die Wahrscheinlichkeit fiir einen zuféllig ausgewdhlten Schweizer:

A
P(S) = % = 0.00112
P(B|A)P(A)

P(A|B) =
P(A|B) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit von A und B ist gegeben (posteriore Wahr-
scheinlichkeit). P(B) ist die vorherige Wahrscheinlichkeit von B und P(A) entspricht der
vorherigen Wahrscheinlichkeit von A. P(BJ|A) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit von B
bei gegebenen A, auch “likely-hood” genannt.
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14 Naive Bayes Klassifikator Einfuehrung

Ein Vorteil des Naive Bayes Klassifikators ist, dass nur eine kleine Anzahl an Trainings-Daten
notwendig ist um die Parameter abzuschétzen, die fiir die Klassifizierung notwendig sind.
Da unabhéngige Variablen angenommen werden, miissen nur die Varianzen der Variablen
fir jede Klasse bestimmt werden und nicht die gesamte Kovarianzmatrix.

14.0.2 Naive Bayes Klassifikator

Einfiihrungsiibung

Begeben wir uns auf eine Zug-Reise um unseren ersten einfachen Naive Bayes Klassifikator
zu erstellen. Nehmen wir an, dass wir uns in Hamburg befinden und nach Miinchen reisen
mochten. In Frankfurt am Main miissen wir umsteigen. Von fritheren Zug-Reisen wissen
wir, dass unser Zug von Hamburg sich verspiten wird und somit nicht geniigend Zeit
bleibt um den Anschluss-Zug in Frankfurt zu bekommen. Die Wahrscheinlichkeit, dass wir
den Anschluss-Zug verpassen werden hingt davon ab, wie hoch die mogliche Verspatung
sein wird. Der Anschluss-Zug wird nicht ldnger als 5 Minuten warten. Manchmal hat der
Anschluss-Zug aber ebenfalls Verstpatung.

Folgende Listen in_ time (der Zug aus Hamburg ist piinktlich um den Anschluss-Zug nach
Miinchen zu bekommen) und too late (Anschluss-Zug verpasst) zeigen die Situation {iber
einige Wochen. Die erste Komponente jedes Tuple stellt die Minuten dar, die der Zug zu
spat angekommen ist und die zweite Komponente enthélt die Anzahl der Vorkommnisse
dazu.

# Tuple enthalten (Versp&dtung in Minuten, Anzahl der Versp&tungen)
in_time = [(0, 22), (1, 19), (2, 17), (3, 18),

(4, 16), (5, 15), (6, 9), (7, 7),

8, 4, (9, 3), (10, 3), (11, 2)]
too_late = [(6, 6), (7, 9), (8, 12), (9, 17),

(10, 18), (11, 15), (12,16), (13, 7,

(14, 8), (15, 5)]

%matplotlib inline

import matplotlib.pyplot as plt
X, Y = zip(*in_time)

X2, Y2 = zip(*too_late)

bar_width = 0.9

plt.bar(X, Y, bar_width, color="blue", alpha=0.75, label="in time")
bar_width = 0.9

plt.bar(X2, Y2, bar_width, color="red", alpha=0.75, label="too late")
plt.legend(loc="'upper right')

plt.show()
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B in time
20 - B oo late

Aus diesen Daten konnen wir die Wahrscheinlichkeit dafiir ableiten, wenn wir eine Minute
zu spét sind und den Anschluss-Zug bekommen wollen. Denn wir haben 19 erfolgreiche
Félle und keinen verpassten Fall. Es gibt also kein Tuple in der Liste too_ late, in dem als
erste Komponente eine 1 enthalten ist.

Dieses Ereignis “Zug ist piinktlich angekommen um den Anschluss-Zug zu erreichen”
bezeichnen wir mit S (success) und das ungliickliche Ereignis “Zug ist zu spat um den
Anschluss-Zug zu bekommen” mit M (miss).

Wir kénnen jetzt die Wahrscheinlichkeit formal definieren fiir “Zug bekommen, wenn wir
eine Minute zu spét sind”:

P(S|1)=19/19 =1

Wir haben den Fakt genutzt, dass das Tuple (1,19) in in_ time ist und es kein Tupel in der
Liste too_late gibt mit 1 als erste Komponente.

Es wird kritisch wenn wir den Zug nach Miinchen wollen, aber 6 Minuten zu spét sind.
Jetzt liegt die Chance nur noch bei 60%:

P(S]6) =9/9 + 6 = 0.6

Entsprechend liegt die Wahrscheinlichkeit den Zug zu verpassen, wenn wir 6 Minuten zu
spat sind, bei:

P(S]6) =6/9+ 6 = 0.4

Wir kénnen eine Klassifikator-Funktion schreiben, die uns die Wahrscheinlichkeit ausgibt,
fiir die Erreichung des Anschluss-Zuges:
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14 Naive Bayes Klassifikator Einfuehrung

in_time_dict = dict(in_time)
too_late_dict = dict(too_late)

def catch_the_train(min):
s = in_time_dict.get(min, 0)
if s ==
return 0
else:
m = too_late_dict.get(min, 0)
return s / (s + m)

for minutes in range(-1, 13):
print (minutes, catch_the_train(minutes))
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Ein Naive Bayes Klassifikator Beispiel

Daten vorbereiten Wir verwenden die Datei person_ data.txt. Sie enthélt 100 zuféllige
Personen-Daten, mannlich und weiblich, mit Koérpergrofien, Gewicht und Geschlechts-
Informationen.

import numpy as np

genders = ["male", "female"]
persons = []
with open("data/person_data.txt") as fh:
for line in fh:
persons.append(line.strip() .split())

firstnames = {}
heights = {}

for gender in genders:
firstnames[gender] = [ x[0] for x in persons if x[4]==gender]
heights[gender] = [ x[2] for x in persons if x[4]==gender]
heights[gender] = np.array(heights[gender], dtype=int)

for gender in ("female", "male"):
print(gender + ":")
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print (firstnames[gender] [:10])
print (heights[gender] [:10])

Warnung: Es konnte eine Verwechslung geben zwischen einer Python-Klasse und einer Naive
Bayes-Klasse geben. Wir versuchen an den entsprechenden Stellen explizit zu erwdhnen,
was gemeint ist.

Design einer Feature-Klasse Wir definieren jetzt eine Python-Klasse Feature fiir die
Features, die wir fur die spétere Klassifikation brauchen.

)

Die Feature-Klasse braucht eine Bezeichnung (label), z.B. “Korpergrofien” oder “Vornamen”.
Wenn die Feature-Werte numerisch sind, konnten wir sie vielleicht auch auf die méglichen
Feature-Werte reduzieren. Die KérpergroBien der Personen haben einen grofien Wertebereich
und wir haben lediglich 50 gemessene Werte fiir unsere Naive Bayes-Klasse “male” und
“female”. Wir setzen bin_ width auf 5 und somit die Wertebereiche “130 bis 134”, “135 bis
139”7, “140 bis 144”, und so weiter. Vornamen kénnen wir nicht zusammenfassen und somit
setzen wir bin_ width auf None.

Die Methode frequency liefert die Anzahl der Vorkommnisse fiir ein bestimmtes Feature
oder zusammengefassten Wertebreich.

from collections import Counter
import numpy as np

class Feature:

def __init__(self, data, name=None, bin_width=None):
self.name = name
self.bin_width = bin_width
if bin_width:
self.min, self.max = min(data), max(data)
bins = np.arange((self.min // bin_width) * bin_width,
(self.max // bin_width) * bin_width,
bin_width)
freq, bins = np.histogram(data, bins)
self.freq_dict = dict(zip(bins, freq))
self.freq_sum = sum(freq)
else:
self.freq_dict = dict(Counter(data))
self.freq_sum = sum(self.freq dict.values())

def frequency(self, value):
if self.bin_width:
value = (value // self.bin_width) * self.bin_width
if value in self.freq_dict:
return self.freq_dict[value]
else:
return O

Erstellen wir jetzt zwei Feature-Instanzen fiir die Kérpergroflen des Personen-Data-Sets.
Eine Feature-Instanz beinhaltet die Kérpergréfien fiir die Naive Bayes-Klasse “male” und
die andere Instanz die Kérpergrofien fiir die Naive Bayes-Klasse “female”:

fts = {}
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14 Naive Bayes Klassifikator Einfuehrung

for gender in genders:
fts[gender] = Feature(heights[gender], name=gender, bin_width=5)
print(gender, fts[gender].freq_dict)

male {155: 2, 160: 5, 165: 4, 170: 9, 175: 11, 180: 9, 185: 4, 190: 2, 195: 1,
< 200: 2}
female {140: 1, 145: 5, 150: 4, 155: 6, 160: 8, 165: 9, 170: 8, 175: 5}

Balken-Diagramm zur Frequenzverteilung Wir haben die Frequenzen der Features ausge-
geben, jedoch ist die Darstellung in einem Balken-Diagramm deutlich besser. Mit folgendem
Code generieren wir eine entsprechende Ausgabe:

for gender in genders:
frequencies = list(fts[gender].freq_dict.items())
frequencies.sort(key=lambda x: x[1])
X, Y = zip(x¥frequencies)
color = "blue" if gender=="male" else "red"
bar_width = 4 if gender=="male" else 3
plt.bar(X, Y, bar_width, color=color, alpha=0.75, label=gender)

plt.legend(loc="'upper right')
plt.show()

El male
10 - m female

140 150 1&0 170 150 190 200

Nun muss eine Naive Bayes-Klasse in Python erstellt werden. Wir nennen sie NBclass.
Eine NBclass-Instanz beinhaltet eine oder mehrere Feature-Instanzen. Die Bezeichnung der
NBclass wird in self.name abgelegt.

class NBclass:
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def __init__(self, name, *features):
self.features = features
self.name = name

def probability_value_given_feature(self,
feature_value,
feature):
p_value_given_feature liefert die Wahrscheinlichkeit p
fiir ein feature_value

Ich versteh den Satz nicht!!!

p_value_given_feature returns the probability p

for a feature_value 'value' of the feature to occurr
corresponds to P(d_i | p_j)

where d_i is a feature variable of the feature i

nnn

if feature.freq_sum ==
return O
else:
return feature.frequency(feature_value) / feature.freq_sum

Folgender Code erzeugen wir NBclass-Instanzen mit einem Feature, d.h. den Korpergréfien-
Feature. Wir verwenden die Feature-Instanzen von fts, die wir schon vorher erstellt haben:

cls = {}
for gender in genders:
cls[gender] = NBclass(gender, ftsl[gender])

Der letzte Schritt fir einen einfachen Naive Bayes-Klassifikator ist eine Klasse Classifier,
die wiederum die Klassen NBclass und Feature verwendet.

class Classifier:

def __init__(self, *nbclasses):
self .nbclasses = nbclasses

def prob(self, *d, best_only=True):

nbclasses = self.nbclasses
probability_list = []

for nbclass in nbclasses:
ftrs = nbclass.features

prob =1

for i in range(len(ftrs)):
prob *= nbclass.probability_value_given_feature(d[i], ftrs[il)

probability_list.append( (prob, nbclass.name) )

prob_values = [f[0] for f in probability_list]
prob_sum = sum(prob_values)
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if prob_sum==0:
number_classes = len(self.nbclasses)
pl =[]

for prob_element in probability_list:
pl.append( ((1 / number_classes), prob_element[1]))

probability_list = pl

else:
probability_list = [ (p[0] / prob_sum, p[1]) for p in
— probability_list]

if best_only:
return max(probability_list)

else:
return probability_list

Wir erstellen einen Klassifikator mit einer Feature-Instanz ‘Korpergréfien’. Wir priifen die

Werte zwischen 130 und 220 cm.

¢ = Classifier(cls["male"], cls["female"])

for i in range(130, 220, 5):
print(i, c.prob(i, best_only=False))

130 [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')l]
135 [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')]
140 [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')]
145 [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')]
150 [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')l]

155 [(0.23834196891191708, 'male'), (0.7616580310880829, 'female')]
160 [(0.36977491961414793, 'male'), (0.6302250803858521, 'female')]
165 [(0.29439999999999994, 'male'), (0.7056, 'female')]

170 [(0.5136476426799008, 'male'), (0.4863523573200993, 'female')]
175 [(0.673768308921438, 'male'), (0.3262316910785619, 'female')]

180 [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]
185 [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]
190 [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')l]
195 [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')l]
200 [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]
205 [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')]
210 [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')]
215 [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')]

Es gibt keine Personen - weder ménnlich noch weiblich - in unserem Lern-Set, mit einer
Korpergrofle zwischen 140 und 144 cm. Deshalb kann der Klassifikator nicht auf gelernte

Daten aus diesem Wertebereich zugreifen und wir bekommen ein 50-50-Ergebnis.

Wir konnen den Klassifikator ebenfalls mit unseren Vornamen trainieren:

fts = {}

cls = {}

for gender in genders:
fts_names = Feature(firstnames[gender], name=gender)
cls[gender] = NBclass(gender, fts_names)

148



¢ = Classifier(cls["male"], cls["female"])

testnames = ['Edgar', 'Benjamin', 'Fred', 'Albert', 'Laura',
'Maria', 'Paula', 'Sharon', 'Jessie']
for name in testnames:
print(name, c.prob(name, best_only=False))

Edgar [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')]

Benjamin [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]

Fred [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]

Albert [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')l]

Laura [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')]

Maria [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')l]

Paula [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')l]

Sharon [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')]

Jessie [(0.33333333333333337, 'male'), (0.6666666666666667, 'female')]

Der Name “Jessie” ist mehrdeutig. Es gibt 66 Jungs und 100 Méadchen mit diesem Namen.
Aus dem vorherigen Klassifikations-Ergebnis lernen wir, dass die Wahrscheinlichkeit bei
iiber zwei-drittel fiir “female” liegt, was durch unser Daten-Set person errechnet wurde:

[person for person in persons if person[0] == "Jessie"]

[['Jessie', 'Thomas', '170', '50', 'female'],
['Jessie', 'Morgan', '170', '75.0', 'male'],
['Jessie', 'Davis', '157', '47', 'female'],
['Jessie', 'Johnson', '163', '65.0', 'male'],
['Jessie', 'Washington', '169', '70', 'female'],
['Jessie', 'Bell', '166', '84', 'female']l]

Jessie Washington ist nur 159 cm grof}. Schauen wir uns die Ergebnisse des Klassifikators
an, der mit Korpergroflen trainiert wurde, erkennen wir dass die Wahrscheinlichkeit dafiir,
dass eine 159 cm grofle Person weiblich ist, bei 0.875 liegt. Was ist mit einer unbekannten
Person die “Jessie” heisst und 159 cm grof ist? Ist sie mannlich oder weiblich?

Dafiir trainieren wir einen Naive Bayes-Klassifikator mit zwei Feature-Instanzen, d.h. mit
Korpergrofien und Vornamen:

cls = {}

for gender in genders:
fts_heights = Feature(heights[gender], name="heights", bin_width=5)
fts_names = Feature(firstnames[gender], name="names")

cls[gender] = NBclass(gender, fts_names, fts_heights)

¢ = Classifier(cls["male"], cls["female"])

for d in [("Maria", 140), ("Anthony", 200), ("Anthony", 153),
("Jessie", 188) , ("Jessie", 159), ("Jessie", 160) 1:
print(d, c.prob(*d, best_only=False))

('Maria', 140) [(0.0, 'male'), (1.0, 'female')]
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('Anthony', 200) [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]

('Anthony', 153) [(0.5, 'male'), (0.5, 'female')]

('Jessie', 188) [(1.0, 'male'), (0.0, 'female')]

('Jessie', 159) [(0.13529411764705881, 'male'), (0.8647058823529411, 'female')]
('Jessie', 160) [(0.22682445759368838, 'male'), (0.7731755424063117, 'female')]

Die grundlegende Theorie

Unser Klassifikator basiert auf dem Bayes’ Theorem:

Our classifier from the previous example is based on the Bayes theorem:

Plesld) = T

dabei gilt

e P(cj|d) ist die Wahrscheinlichkeit einer Instanz d in der Klasse c¢_j zu sein. Dass
wollen wir mit unserem Klassifikator berechnen.

o P(d|c;) ist die Wahrscheinlichkeit zur Generierung der Instanz d, wenn die Klasse ¢;
gegeben ist.

e P(c;) ist die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorkommen der Klasse ¢;. Wir verwenden
dies aber nicht in unserem Klassifikator, weil beide Klassen in unserem Beispiel
gleichermaflen wahrscheinlich sind.

e P(d) ist die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorkommen einer Instanz d. Dies wird in der
Berechnung nicht benétigt, da dies fiir alle Klassen gleich ist.

Wir haben lediglich ein Feature in unserem vorigen Beispiel verwendet, d.h. sowohl die
Korpergrofien als auch die Vornamen.

Es ist moglich einen Naive Bayes Klassifikator zu definieren mit mehreren Feature-Instanzen.
z.B. d = (dl, dQ, ceey dn)

Wir erhalten dadurch folgende Formel:

P(c;ld) = H (dile;) P

% héngt nur von den Werten d1, ds, ...d,, ab. Es handelt sich dabei um eine Konstante,
weil die Werte der Feature-Variablen bekannt sind.
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15.0.1 Naive-Bayes-Klassifikator mit scikit-learn

Im vorigen Kapitel haben wir einen Naive-Bayes-Klassifikator von Grund auf implementiert.
Hier verwenden wir GaussianNB aus scikit-learn. Der Gaussian-Naive-Bayes-Klassifikator
modelliert die Verteilung jedes numerischen Merkmals innerhalb einer Klasse durch ei-
ne Gaufverteilung und kombiniert diese Wahrscheinlichkeiten unter der Naive-Bayes-

Unabhéngigkeitsannahme.

Im ersten Beispiel verwenden wir den Iris-Datensatz. Wichtig ist, Training und Bewertung
zu trennen: Wir trainieren nur auf dem Trainingsanteil und berechnen den Report auf

bislang ungesehenen Testdaten.

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

iris = load_iris()

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
iris.data, iris.target, test_size=0.25, random_state=42,
— stratify=iris.target

model = GaussianNB()
model.fit(X_train, y_train)
y_pred = model.predict(X_test)

print(classification_report(y_test, y_pred, target_names=iris.target_names))
print ("Konfusionsmatrix:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred))

precision recall fl-score  support
setosa 1.00 1.00 1.00 12
versicolor 0.86 0.92 0.89 13
virginica 0.92 0.85 0.88 13
accuracy 0.92 38
macro avg 0.92 0.92 0.92 38
weighted avg 0.92 0.92 0.92 38
Konfusionsmatrix:
[[12 0 0]
[ 012 1]
[0 2 11]]

Wir verwenden nun einmal die Personen-Daten aus dem vorigen Kapitel um einen weiteren

Klassifikator zu trainieren:
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import numpy as np

def prepare_person_dataset (fname):
genders = ["male", "female"]
persons = []
with open(fname) as fh:
for line in fh:
persons.append(line.strip() .split())

dataset = [] #GroBe, Gewicht und Geschlecht

for person in persons:
height_weight = (float(person[2]), float(person[3]))
dataset.append( (height_weight, person[4]))

return dataset

learnset = prepare_person_dataset("data/person_data.txt")
testset = prepare_person_dataset("data/person_data_testset.txt")
#print (learnset)

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

model = GaussianNB()
X_train_persons, y_train_persons = zip(*learnset)
X_test_persons, y_test_persons = zip(*testset)

X_train_persons = np.asarray(X_train_persons, dtype=float)
X_test_persons = np.asarray(X_test_persons, dtype=float)
y_train_persons = np.asarray(y_train_persons)
y_test_persons = np.asarray(y_test_persons)

model.fit(X_train_persons, y_train_persons)
y_pred_persons = model.predict(X_test_persons)

print(classification_report(y_test_persons, y_pred_persons, zero_division=0))
print ("Konfusionsmatrix:\n", confusion_matrix(y_test_persons, y_pred_persons))
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16 Gaussian Mixture Models und
Expectation-Maximization

16.0.1 Probabilistisches Clustering mit scikit-learn

Ein Gaussian Mixture Model (GMM) beschreibt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung als
gewichtete Mischung mehrerer Gauf3-Verteilungen. GMMs werden haufig fiir uniiberwachtes
Lernen, Clustering und Dichteschéitzung eingesetzt.

Anders als ein rein hartes Clustering kann ein GMM fiir jeden Datenpunkt angeben, mit
welcher Wahrscheinlichkeit er zu den einzelnen Komponenten gehort. Diese Wahrscheinlich-
keiten werden haufig Responsibilities genannt.

In scikit-learn wird ein klassisches GMM durch sklearn.mixture.GaussianMixture be-
reitgestellt.

Dokumentation: GaussianMixture

16.0.2 GMM und k-means: wichtige Unterschiede

GMM wird gelegentlich mit k-means verwechselt. Beide Verfahren kénnen Clusterstrukturen
entdecken, verfolgen aber unterschiedliche Modelle.

k-means

o ordnet jeden Punkt genau einem Cluster zu (hard assignment),
o minimiert quadrierte euklidische Abstdnde zu Zentren,
o fiihrt dadurch zu Voronoi-Zellen um die Clusterzentren.

Gaussian Mixture Model

o modelliert eine vollstdndige Wahrscheinlichkeitsdichte,

o liefert fiir jeden Punkt Wahrscheinlichkeiten fiir alle Komponenten (soft assignment),

e kann mit covariance_type=ffull" unterschiedlich orientierte ellipsoidale Kompo-
nenten beschreiben,

e beriticksichtigt neben Lage und Kovarianz auch das Mischungsgewicht jeder Kompo-
nente.

Ein GMM ist daher kein kNN mit Ellipsen®. k-nearest neighbors (kNN) ist ein anderes,
iiberwiegend {iberwachtes Verfahren und gehort konzeptionell nicht in diesen Vergleich.

16.0.3 Mathematisches Modell

Fiir (K) Komponenten lautet die Mischungsverteilung

[ p(\mathbf{x}) = \sum_ {k=1}"{K} \pi_k,\mathcal{N}(\mathbf{x}\mid \boldsym-
bol{\mu}_k,\boldsymbol{\Sigma} k), |
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wobei (\pi_k \ge 0), (\sum_k \pi_k = 1), (\boldsymbol{\mu} k) den Mittelwertvektor
und (\boldsymbol{\Sigma} k) die Kovarianzmatrix bezeichnet.

Die Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit (Responsibility) eines Datenpunkts (\mathbf{x} i)
zur Komponente (k) ist

[\gamma_ {ik} = \frac{\pi_k,\mathcal{N}(\mathbf{x} i\mid\boldsymbol{\mu}_k,\bold-
]symbol{\Sigma}k)} {\sum{j=1}"{K}\pi_j,\mathcal{N}(\mathbf{x} i\mid\boldsymbol{\mu}_j,\boldsymbc

Fiir jeden Datenpunkt gilt (\sum_k \gamma_ {ik}=1).

16.0.4 Expectation-Maximization (EM)

Die Parameter eines GMM werden typischerweise iterativ mit dem Expectation-Maximization-
Algorithmus geschétzt.

E-Schritt

Mit den aktuellen Parametern werden die Responsibilities (\gamma_ {ik}) berechnet.

M-Schritt

Mit (N_k = \sum_i \gamma_ {ik}) werden die Parameter neu geschétzt:

[\pi_k = \frac{N_k}{N}, \qquad \boldsymbol{\mu}k = |frac{1}{N_k}\sum_i |gam-
ma{ik}\mathbf{x} i, ]

[ \boldsymbol{\Sigma}k = \frac{1}{N_k}\sum_i \gamma{ik} (\mathbf{x} i-\boldsym-
bol{\mu}_k) (\mathbf{x}_i-\boldsymbol{\mu}_ k)" T. ]

Danach beginnt erneut der E-Schritt. EM erhoht die Log-Likelihood bei jedem reguléren
Iterationsschritt beziehungsweise lasst sie unverdndert, kann aber in einem lokalen Op-
timum enden. Deshalb sind Initialisierung und gegebenenfalls mehrere Initialisierungen
(n_init) wichtig.

16.0.5 EM in einer Dimension selbst implementiert

Zunichst implementieren wir den Kern des Verfahrens fiir drei eindimensionale Gauf-
Komponenten. Das Beispiel ist bewusst kompakt gehalten: Es soll die E- und M-Schritte
sichtbar machen, nicht GaussianMixture nachbauen.

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

rng = np.random.default_rng(42)

x = np.concatenate([
rng.normal(-4.0, 0.8, 180),
rng.normal (0.5, 1.1, 260),
rng.normal(5.0, 0.6, 160),

D
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rng.shuffle(x)

def normal_pdf(x, mean, variance):
return np.exp(-0.5 * (x - mean) *x 2 / variance) / np.sqrt(
2 *x np.pi * variance

)

K =3

weights = np.full(K, 1 / K)

means = np.array([-5.5, -0.5, 4.0], dtype=float)
variances = np.full(X, 2.0)

log_likelihood = []

for _ in range(40):
weighted_densities = np.column_stack([
weights[k] * normal_pdf(x, means[k], variances[k])
for k in range(K)

D

total_density = weighted_densities.sum(axis=1, keepdims=True)
responsibilities = weighted_densities / total_density
log_likelihood.append(np.log(total_density[:, 0]).sum())

N_k = responsibilities.sum(axis=0)
weights = N_k / len(x)
means = (responsibilities * x[:, None]).sum(axis=0) / N_k
variances = (
responsibilities * (x[:, None] - means) ** 2
) .sum(axis=0) / N_k

order = np.argsort (means)

print ("Gewichte:", np.round(weights[order], 3))

print("Mittelwerte:", np.round(means[order], 3))

print ("Standardabweichungen:", np.round(np.sqrt(variances[order]), 3))

print("Zeilensummen der Responsibilities:",
np.round(responsibilities[:5] .sum(axis=1), 6))

Gewichte: [0.295 0.44 0.265]

Mittelwerte: [-4.076 0.472 4.988]
Standardabweichungen: [0.655 1.164 0.607]
Zeilensummen der Responsibilities: [1. 1. 1. 1. 1.]

Die Zeilensummen der Responsibility-Matrix sind 1. Jeder Datenpunkt verteilt seine Zuge-
horigkeit also probabilistisch iiber alle Komponenten.

Die geschétzten Mittelwerte und Standardabweichungen sollten nahe bei den Parame-
tern liegen, mit denen die Daten erzeugt wurden. Die Reihenfolge der Komponenten ist
grundséatzlich bedeutungslos: ,Komponente 0“ besitzt keine fest vorgegebene inhaltliche
Bedeutung.

grid = np.linspace(x.min() - 2, x.max() + 2, 600)

plt.figure(figsize=(9, 5))
plt.hist(x, bins=45, density=True, alpha=0.35)
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mixture_density = np.zeros_like(grid)

for k in order:
component = weights[k] * normal_pdf(grid, means[k], variances[k])
mixture_density += component
plt.plot(grid, component, linewidth=2)

plt.plot(grid, mixture_density, linewidth=3)
plt.xlabel("x")

plt.ylabel("Dichte")

plt.title("Geschatzte Komponenten und Gesamtmischung")
plt.show()

Geschatzte Komponenten und Gesamtmischung

0.175 1

0.150 4

0.125 4

0.100 4

Dichte
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0.025 A

0.000 T T T T T T T T

plt.figure(figsize=(8, 4))
plt.plot(log_likelihood)

plt.xlabel ("EM-Iteration")
plt.ylabel("Log-Likelihood")
plt.title("Entwicklung der Log-Likelihood")
plt.show()

diffs = np.diff(log_likelihood)
print ("Kleinste Anderung:", diffs.min())
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Entwicklung der Log-Likelihood
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Kleinste Anderung: -4.547473508864641e-13

Numerisch kénnen durch Rundung winzige Abweichungen auftreten. Im idealen EM-Ablauf
sinkt die Log-Likelihood jedoch nicht. Das Verfahren stoppt, wenn sich die Zielfunktion
beziehungsweise die Parameter nur noch vernachlédssigbar dndern.

16.0.6 Zweidimensionales GMM mit scikit-learn

Nun verwenden wir GaussianMixture auf einem zweidimensionalen Datensatz. Die Daten
werden linear transformiert, damit die Cluster nicht nur kreisférmig, sondern anisotrop und
unterschiedlich orientiert erscheinen.

from sklearn.datasets import make_blobs
from sklearn.mixture import GaussianMixture

X, _ = make_blobs(
n_samples=700,
centers=3,
cluster_std=(0.8, 1.0, 0.7),
random_state=12,

)

transformation = np.array([
(0.7, -0.6],
[0.35, 1.1],

D

X = X @ transformation

gmm_model = GaussianMixture(
n_components=3,
covariance_type="full",
n_init=5,
reg_covar=le-6,
random_state=12,

gmm_model.fit (X)
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print ("Konvergiert:", gmm_model.converged_)
print("Iterationen:", gmm_model.n_iter_)
print("Gewichte:", np.round(gmm_model.weights_, 3))
print ("Mittelwerte:")

print (np.round(gmm_model.means_, 3))

Konvergiert: True
Iterationen: 3
Gewichte: [0.336 0.331 0.333]
Mittelwerte:

[[-3.226 9.379]

[-2.991 3.574]

[-3.923 15.016]]

GaussianMixture verwendet EM zur Maximum-Likelihood-Schitzung. n_init=5 startet
die Parameterschitzung mehrfach und behélt die beste Losung. Das ist hilfreich, weil EM
von der Initialisierung abhéngt.

reg_covar addiert einen kleinen nichtnegativen Wert auf die Diagonale der Kovarianzma-
trizen. Dadurch werden die Kovarianzen numerisch stabiler und positiv definit gehalten.

probabilities = gmm_model.predict_proba(X[:5])
hard_labels = gmm_model.predict(X[:5])

print ("Responsibilities der ersten finf Punkte:")

print (np.round(probabilities, 3))

print ("\nZeilensummen:", np.round(probabilities.sum(axis=1), 6))
print ("Harte Zuordnung:", hard_labels)

Responsibilities der ersten fiinf Punkte:

[[0. 0. 1.]
[0. 0. 1.]
[0. 1. 0.]
[1. 0. 0.]
0. 1. 0.11

Zeilensummen: [1. 1. 1. 1. 1.]
Harte Zuordnung: [2 2 1 0 1]

predict_proba liefert die Responsibilities. predict reduziert diese Information auf die
jeweils wahrscheinlichste Komponente.

Die numerischen Clusterlabels sind beliebig. Bei uniiberwachtem Lernen darf man nicht
erwarten, dass die Nummern automatisch mit eventuell vorhandenen Klassenlabels iiberein-
stimmen.

from matplotlib.patches import Ellipse

def add_covariance_ellipse(ax, mean, covariance, n_std=2.0):
eigenvalues, eigenvectors = np.linalg.eigh(covariance)
order = np.argsort(eigenvalues) [::-1]
eigenvalues = eigenvalues[order]
eigenvectors = eigenvectors[:, order]

angle = np.degrees(
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np.arctan2(eigenvectors[1, 0], eigenvectors[0, 0])

)
width, height = 2 * n_std * np.sqrt(eigenvalues)

ellipse = Ellipse(
Xy=mean,
width=width,
height=height,
angle=angle,
fill=False,
linewidth=2,

)

ax.add_patch(ellipse)

labels = gmm_model.predict (X)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 6))
ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=labels, s=20, alpha=0.65)

for mean, covariance in zip(gmm_model.means_, gmm_model.covariances_):

add_covariance_ellipse(ax, mean, covariance)
ax.scatter(mean[0], mean[1], marker="x", s=100)

ax.set_title("Gaussian Mixture Model mit vollen Kovarianzmatrizen")

ax.set_xlabel ("$x_1$")
ax.set_ylabel ("$x_2$")
plt.show()

Gaussian Mixture Model mit vollen Kovarianzmatrizen
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16.0.7 Wie viele Komponenten?

Die Anzahl der Komponenten ist nicht immer bekannt. Die reine Trainings-Log-Likelihood
ist daflir ungeeignet, weil ein komplexeres Modell mit mehr Komponenten die Daten meist
mindestens ebenso gut anpassen kann.

Fir GMMs kénnen beispielsweise AIC und BIC verwendet werden. Beide bestrafen
zusétzliche Modellkomplexitét. Bei BIC gilt: kleiner ist besser.

Das folgende Beispiel vergleicht Modelle mit einer bis sechs Komponenten.

component_counts = range(1l, 7)
bic_values = []
models = []

for n_components in component_counts:

model = GaussianMixture(
n_components=n_components,
covariance_type="full",
n_init=5b,
reg_covar=le-6,
random_state=12,

) . £it(X)

models. append (model)

bic_values.append(model.bic (X))

best_index = int(np.argmin(bic_values))
best_components = list(component_counts) [best_index]

print ("Nach BIC bevorzugte Komponentenanzahl:", best_components)

plt.figure(figsize=(8, 4))
plt.plot(list(component_counts), bic_values, marker="o"
plt.xlabel("Anzahl Komponenten")

plt.ylabel("BIC")

plt.title("GMM-Modellwahl mit BIC")

plt.show()

Nach BIC bevorzugte Komponentenanzahl: 3
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BIC ist ein Auswahlkriterium, kein Beweis dafiir, dass eine bestimmte ,,wahre* Clusterzahl
existiert. Ob die statistischen Komponenten fachlich sinnvolle Gruppen darstellen, muss
immer im Kontext der Daten beurteilt werden.

Scikit-learn zeigt in seinem offiziellen Beispiel ebenfalls die Auswahl von Komponentenanzahl
und Kovarianztyp mit Informationskriterien:

Gaussian Mixture Model Selection

16.0.8 Kovarianztypen

GaussianMixture unterstiitzt mehrere Annahmen fur die Kovarianzmatrizen:

e ffull": jede Komponente besitzt eine eigene vollstindige Kovarianzmatrix,
e ttied": alle Komponenten teilen sich eine vollstindige Kovarianzmatrix,

e "diag": jede Komponente besitzt nur diagonale Kovarianzen,

e Bpherical": pro Komponente wird nur eine Varianz verwendet.

ffull" ist am flexibelsten, benotigt aber auch die meisten Parameter. Bei wenig Daten
oder hoher Dimensionalitat konnen einfachere Kovarianzmodelle stabiler sein.

16.0.9 Numerische Singularititen und Regularisierung

Ein klassisches Problem von Gaufl-Mischungen entsteht, wenn eine Komponente auf sehr
wenige Punkte oder praktisch auf einen einzelnen Punkt kollabiert. Dann kann ihre Ko-
varianzmatrix nahezu singulir werden und die Likelihood ohne geeignete Regularisierung
degenerieren.

Scikit-learn begegnet dem unter anderem mit reg_covar. Der Parameter fligt einen kleinen
Wert zur Diagonale der Kovarianzmatrix hinzu. Der Standardwert ist in der aktuellen API
le-6.

Mehrere Initialisierungen (n_init) und eine sachgerechte Wahl der Komponentenanzahl
sind ebenfalls wichtig. Eine extrem grofle Anzahl von Komponenten ist nicht automatisch
ein besseres Modell.
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16.0.10 BayesianGaussianMixture

Wenn die Zahl der relevanten Komponenten nicht fest vorgegeben werden soll, bietet
scikit-learn auBlerdem BayesianGaussianMixture. Dieses Modell verwendet variationale
Bayes-Schétzung und kann bei ausreichend vielen initial erlaubten Komponenten unwichtige
Komponenten stark heruntergewichten.

Das ist konzeptionell ein anderes Schatzverfahren als das klassische Maximum-Likelihood-
GMM mit EM und sollte deshalb nicht einfach als austauschbarer Parameter betrachtet
werden.

Dokumentation: BayesianGaussianMixture

16.0.11 Zusammenfassung

Gaussian Mixture Models sind besonders niitzlich, wenn

o Cluster probabilistisch statt nur hart zugeordnet werden sollen,
o Komponenten unterschiedliche Streuungen und Korrelationen besitzen kénnen,
e eine Dichteschitzung gewiinscht ist.

Die zentralen Punkte sind:

GMM modelliert eine Mischung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen.

EM wechselt zwischen Responsibility-Berechnung und Parameterschatzung.
Initialisierung ist wichtig, weil EM lokale Optima finden kann.
predict_proba liefert die weichen Clusterzugehorigkeiten.

AIC/BIC kénnen bei der Modellwahl helfen.

reg_covar verbessert die numerische Stabilitdt der Kovarianzmatrizen.

S Gtk W=

Damit ist GMM deutlich mehr als nur ein alternatives Verfahren zum Zeichnen von
Clustergrenzen: Es ist ein probabilistisches generatives Modell der Datenverteilung.
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