Denis Bischof

Zweck Dim.reduktion

Quantifizierung

STDM

Distanzmass d d <- dist(dat)

Euklidische Dist.

WI21tb > WIi21ta

Manhattan Distanz Kategoriell

e Visualisierung wichtig. Bei
hochdim. Daten Visuali-
sierung nicht méglich —

e Quantifizierung Ahnlichkeit
zwischen zwei Objekten mit
Ahnlichkeits-/Distanzmass.

® 0, 0, sind 2 Objekte. Distanz 0, zu 0, ist R Zahl d(04, 0,)
 Distanzmass d(0,, 0,) — reellwertige Distanzfunktion

o Ausr
o Hilft

Verfahren, um Zusam-je Ahnlichkeitsmass s: quan-
menhé&nge/Strukturen zu| tifiziert  Ubereinstimmung.
sehen. Je grosser Wert, desto gros-

e Preprocessing fur weitere
Analysen (bspw. fUr Uber-
wachtes Lernen)

zu eliminieren oder Noise
zu reduzieren

ser Ahnlichkeit.
e Distanzmass d: (z.B. euk-
lid. Dist zwischen Punkten).

e Eigenschaften
0d(04,0,) =0
0d(04,0,) =0, d(0,,0,)=0
0 d(0,,0;) = d(0,01)
® Metrische Distanzen (Metrik) erflllen zuséatzlich:
0 d(04,0,) = 0 genau dann, wenn 0; = 0,
0d(04,0,) < d(04,03) +d(05,0,) Delta-Ungleichung

nicht-negative Funktion
Distanz zu sich selbst ist 0
symmetrisch

e L2-Metrik > euclidean

e Bei Beobachtungen im
Raum gehen wir intui-
tiv euklid. Dist. aus.

e Euklid. Dist. 2 Be-
obachtungen o;, 0;, mit
p numerisch Features:

dij(on0)) = | Zh-1(0u — o)

o L1-Metrik > manhattan

e Ein Block ist eine Einheit.

e Wie viele Blocks muss man
von 0, nach 0, zurticklegen.

e Manhattan Metrik:
dij(01,0;) = Xi=y logk — 0y

e Manhattan fur hochdimensi-
onale Daten besser, da

minale

- factor

formieren

Distanzmatrix D

eiser detektieren
irrelevante Variablen

Je kleiner Wert, desto gros-
ser Ahnlichkeit. — Grundla-

Distanzmasse fir binare Daten

grosse Abstande nicht qua-
drierten werden.

e Paarweise Distanz in

gen fur MDS, T-SNE, UMAP
und Clustering

e Balancierte Variable: Simple-Matching/Canberra-Metrik symm
o Unbalancierte Variable: Jaccard Koeffizient/Metrik - asymm

symmetrischer Matrix.
e Diagonale sind alle 0.

o Objekte haben p no-
Merkmale:
Sneath-Ubereinstim-
mungskoeffizient s =
#Ubereinstimmung /p

e Ordinale Kategorien
mit K Stufen: Trans-

Zoi =

*oi”! ¢ 10,1] ordratio
K-1

Minkowski Distanz (Allgm)

Mix Variablentyp

o dij(01,0) = (Bhoylow — 0] )"

e Distanzmass gower

library(cluster); dist <- daisy(dat, metric = "gower", stand = F, type = list(asymm = 3, ordratio = c(7,8))); str(d) #metric = Distanzsmass, stand = Standardisierung, type = Behandlung Variable Nr. X als

Manifold-Hypothese: Reale hochdimensionale Daten liegen auf einer niedrigdimensionalen Mannigfaltigkeiten, die in den hochdimensionalen Raum eingebettet sind.

M |ldee/Ansatz Voraussetzungen/Vorgehen Vorteil (+) / Nachteil (-) R-Code [Default]
e Dimensionsreduktion und Visualisierung hochdim. Daten [ Datenmatrix +Reduziert Dimensionen pca <- prcomp(dat, scale = T/F)
= [» Methode zur Detektion von Ausreissern e Nummerische Variablen +keine Information gehen mit PCA|summary(pca)
8 e Idee: Finde diejenigen Achsen, welche die multidimensi-|Alternative: verloren! plot(PC2 ~ PC1, data = pca$x, xlab =
S z() onalen Daten am besten erklaren. e Standardisierung meistens mit mean() und sd() —Nur fiir nummerische Variablen |['PC1", ylab = "PC2", col = dat$Class)
S a | Drehung zentrierten Originalvariablen in Hauptkomponen-je Haufig wére es besser/sicherer Standardisierung ro-|-Varianzen bzw. Korrelationen sind|var <- pca$sdev"2 # 80 % Faustregel
2 o| tensystem, so dass diese unkorreliert sind und absteigen-| bust durchzufilhren. Statt Mittelwert/Standardabwei-| sensitiv bezliglich Ausreisser — |var_cum <- cumsum(var)/sum(var)
g 2 der Weise mdglichst grossen Teil Totalvarianz abdecken.| chung robuste Masse Median/MAD nehmen. — Aus-| Ergebnis der PCA kann von Aus-|plot(1:length(var), var_cum, las = 1)
I~ g e Ziel: Dimensionsreduktion: Verwenden nur die ersten| reisser in einzelnen Variablen werden besser sichtbar| reissern stark verfalscht werden! |abline(h = 0.8, col = "red", Ity = 2)
2 <| paar Hauptkomponenten und hoffen, dass die Datenje Standardisierung muss fiir prcomp() manuell durch-|-Oftmals gentigen die ersten zwei|(Pc_number <- min(which(var_cum > 0.8)))
% dadurch mdglichst gut beschrieben werden gefiihrt werden und PCA anschliessend mit manuell| bis drei Hauptkomponenten nicht, |#Alternative
e Faustregel: ~80 % der Vary,, soll durch ersten PC’s| standardisierten  Daten  durchgefihrt — werden| um genligend der Varoq, zU be-|library(ggfortify); biplot(pca)
beschrieben werden (sonst zu wenig aussagekréaftig) prcomp(dat_robust, scale = F). schreiben (mindestens 80 %). autoplot(pca, colour = 1:3[cancer$Level])
e PCA mit robusten Schéatzern (robuste Kovarianzmatrix) e Datenmatrix +Reduziert Dimensionen library("rrcov") #k = Ausgabe Dimension
% e Ziel Detektion von Ausreissern e Nummerische Variablen +Nicht ausreiseranfallig rob <- PcaHubert(dat, k=2, scale=T)
S 5 o Ausreisser PCA-Raum: Grosse Distanz ¢ _ ) _ _ plot(rob@scores|,1], rob@scores|,2], col =
'8 o zum Ursprung der PCA - Score-Distanz — Nur fur nummerische Variablen |c("red", "blue")[as.factor(card$Class)], pch
o o Orthogonal Ausreisser: nicht richtig erfasst in PCA Rm. =20, xlab = "PC1", ylab = "PC2")
Orthogonale Distanz 0D; = hxl —p—P- yLTﬂ plot(x = rob@od); abline(h = rob@cutoff.od)
e Verwendet Distanzen zwischen Beobachtungen und er-le Distanzmatrix +Geht fur kategorielle Variablen  |# Metrische MDS
T zeugt Projektion der Punkte in 2D. e Geht fiir alle Variablentypen (kategorielle = gower) |+ Benétigt nur Distanzmatrix cmd <- cmdscale(dist, k = 2)
S e Wir haben Distanzmatrix von vielen Beobachtungen — Vi-je Gibt metrische und nicht-metrische MDS +Metrische MDS ist (meistens)|plot(cmd, pch ="") #k=Ausgabe Dimension
) g sualisierung in 2-(3)-Dimensionen auch okay firr nicht-euklidische text(cmd, labels = rownames(cmd))
& <4 Klassische metrische MDS: Minimierung Kostenfunktion|PCA und metrische MDS sind &quivalent, wenn eukli-| Distanzen. # Nicht-metrische MDS
E 2 cost = 3i;(di; - d};)’ dische Distanzen verwendet wurden. library(MASS); ~library(cluster)
0= A AT . . . —isoMDS() kann nicht mit Duplika-|d <- as.matrix(daisy(dat, metric = "gower"))
.L ©le Weitere MDS-Versionen: Ordinale oder nicht-metrische : i i - - i
= O . i . . - ten (also Distanz 0) umgehen 1ISO < |SOMDS(d, k 2) #k Ausgabe Dim.
s | MDS |soM_DS(). ve_rsucht Iow-dl_mensmnale Repréasenta- plot(iso$points, pch = ™);  text(iso$points,
= tion der Réange v. Distanzen zu finden. Cost-Funktion ver- labels = rownames(iso$points))
langt explizit keine euklidischen Distanzen.

Problem mit PCA / metrischem MDS: Gibt fast keinen Grund, dass Daten wirklich in Hyperebene liegen sollten. > Deshalb neue Ansatze (t-SNE/UMAP): Lokale Distanzen korrekt wiedergegeben.
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Denis Bischof

STDM

WI21tb > WIi21ta

M

ldee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

Stochastic Neighbour Embedding (t-SNE) von Laurens van der Maaten (2008)

e Versucht Nachbarschaftsbeziehungen im hochdimensio-
nalen Raum zu erhalten und niedriger Dim. darzustellen.

e Berechnung euklid. Abstand x;x;: | - x| = /(xf—xf)2+(xiy—xjy)2

e Dichtewert der Distanz ||x; — x]-||2 = Pl = Pjji Unska-
lierte Ahnlichkeit von x;j zu x; betrachtet von x;
e Skalieren Ahnlichkeitsmasse p;; durch Dividieren der

p(]x:)

, it
Zk:ip(xj|xi) som!

Summe aller Ahnlichkeitsmasse: pj; =

o Zwei Punkte haben zueinander unterschiedliche bedingte

Wabhrscheinlichkeiten p;;, pj;; (Stammen aus zwei versch.

_ pU1D+p(l))
2n

Verteilungen) - p;; , n = # Dimensionen

exp(—”xl-—xj”z/Zn'iz)

Tkwiexp(=llxi—xxll?/207)

e g; ist abhéngig vom Punkt x; und basiert auf Dichte in
Nachbarschaft vom Punkt.

e VVarianz wird indirekt Gber Wahl der Perplexitat (Hyperpa-
rameter, vereinfacht = Anzahl Nachbarschaftspunkte) de-
finiert: Perplexity = 2H#P0d = 2= 2Pjilo82Pjii (mit steigender
Perplexity nimmt ¢ zu)

H(P) = —X;pjjilog, pjii = Xjpjjilog: <ﬁ)

Mass fir die erwartete Uberraschung (Werte zwischen 0

(keine Uberraschung) und log,(# Punkte) maximale
Uberraschung).

e Bedingte Wahrscheinlichkeit: pj);

® Entropie

° log, (ﬁ) = Mass fiir Uberraschung, wenn pjji gross —

wenig Uberraschung a2 eher klein — Range fiir Anzahl
lokaler Nachbarn eher klein — kleine Perplexity

e Wird im niedrig-dimensionalen Raum Gaussverteilung als
Ahnlichkeitsmass verwendet, gibt es Crowding-Problem
(durch Dimensionsreduktion kénnen nicht mehr alle Struk-
turen/Distanzen korrekt wiedergegeben werden).

e t-SNE l6st Problem, indem Ahnlichkeiten q;; Uber t-Vertei-

(1+llye=y,l?)

lung (df = 1) berechnen: qj; = ————5—=
Zk:i(1+||3’i—yj|| )

e Daten- oder Distanzmatrix

e Kategoriale Variablen kdnnen nur via gower() Dis-
tanzmatrix der Funktion Rtsne() ubergeben werden.
Datenmatrix geht nur fir numerische Variablen.

Algorithmus

e Initialisierung stoch. Testen: set.seed()

e Berechnung euklid. Abstand zwischen allen Punkten
e Berechnung Dichtewert Distanz p;;

_ p(lD+w(il))

e Skalieren Ahnlichkeitsmasse, p;; o

e Berechnung bedingte Wahrscheinlichkeiten

e Erstellung niedrig-dimensionaler Raum mit gleichen
Punkteanzahl wie im urspriinglichen Raum, welche
zuféllig verteilt werden.

e Berechnung Wabhrscheinlichkeiten g;; (Ahnlichkeiten)

im niedrig-dimensionalen Raum (Bsp. 2D). Punkte mit

Optimierungsverfahren so anpassen, dass sie mog-

lichst nah an bedingte Wahr’keit p;; im hoch-dimensi-

onalen Raum kommen. Wird durch Minimieren der

Kullback-Leibler divergence Verlustfunktion getatigt.

Algorithmus mit verschiedenen Seeds durchfiihren.

Zuféallige Initialisierung der Optimierung kann bei ver-

schiedenen Durchlaufen zu unterschiedlichen Lésun-

gen (lokalen Optima) fuhren. — Mehrfaches Ausflh-

ren des Algorithmus (beste Visualisierung; niedrigster

Wert fur die Zielfunktion itercosts)

Mit Hyperparameter perplexity experimenteiern, ver-

schiedene Werte nehmen:

oJe mehr und dichter Daten, desto hdher der
Wert > Faustregel VN

o Es gilt: 3 - perplexity < nrow(X) — 1

e Hyperparameter Anzahl Iteration (max_int) sollte
ausreichend gross gewahlt werden fir stabile
Konfiguration

Algorithmus passt Abstéande an lokale Unterschiede
in Dichte an. So werden dichte Cluster vergréssert
und breite Cluster verkleinert.

+Lokale Nachbarschaften bleiben
eher erhalten

—kann Clusterung liefern, welche
eigentlich gar nicht existiert

—Anwendung auf neue Punkte
standradmaéssig nicht moglich

— Clustergréssen bedeuten nichts

—Abstédnde bedeuten mdoglicher-
weise nichts

— Abstande zwischen Clustern kén-
nen nicht interpretiert werden

—Dimensionsreduktion mit t-SNE
als Input fur ein Clusterverfahren
ist gefahrlich, da das Clusterver-
fahren die Struktur von t-SNE
stark Ubernimmt.

library(Rtsne)

set.seed(7)

tsne <- Rtsne(dat, dims = 2, is_distance =
F, perplexity = 30, max_iter = 1000)

dims: Ausgabedimension [2]

pca: Angabe, ob zuerst PCA auf Daten an-
gewendet werden soll [TRUE]

pca_center — Datenzentrierung vor PCA
[TRUE]
pca_scale:
[FALSE]
initial_dims: Anzahl Dimensionen, die von
PCA verwendet werden [50]

is_distance: Indikator, ob X Distanzmatrix
ist [FALSE]

check_duplicates: Uberpriifung, ob Dupli-
kate vorhanden [TRUE]

theta: Geschwindigkeit/Genauigkeitskom-
promiss [0.5]

0.5 schnelle Implementierung; O exakte Be-
rechnung

perplexity: Hyperparameter; entspricht un-
geféhr Anzahl erwarteter Nachbarn [30]

- Faustregel v/N: (5,30), (5,50)

max_iter: Hyperparameter; Anzahl der Ite-
rationen [1000]

Skalierung Daten vor PCA

plot_data <- as.data.frame(tsne$Y)
plot_data <- cbind(plot_data, Meta23)
ggplot(plot_data, aes(x = V1,y =V2,

label = Name, colour = Fraktion))

Dimensionsreduktion als Input fur ein
Clusterverfahren
library(Rtsne); set.seed(60)
tsne <- Rtsne(dat, perplexity
max_int = 5000)

d_tsne <- as.data.frame(tsne$Y)
names(d_tsne) <- c("tsnel","tsne2")
d_tsne$label <- as.factor(cancer$Level)

100,

library(dbscan)
(res.dbscan <- dbscan(tsne$Y, eps
minPts = 25))

library(ggplot2)

ggplot(data = d_tsne, aes(x = tsnel, y =
tsne2, col =res.dbscan$cluster, label = la-
bel)) + geom_text(size=3)

3,
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Denis Bischof

STDM

WI21tb > WIi21ta

M

Idee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

e Initialisierung fix (spektrales Embedding): Zufélligkeit
durch stochastischer Gradientenabstieg (random_state)

Hauptunterschiede UMAP zu t-SNE:

e Abstand im hochdimensionalen Raum wird Uber Expo-
nentialverteilung bestimmt, (ohne Normalisierung)

e Mittelung Ahnlichkeiten in beide Richtungen: pij =Dy +
bjii — PujPjli

e Der Parameter n_neighbors (Anzahl ndchsten Nachbarn)

steuert, wie UMAP zwischen lokaler und globaler Struktur

abwagt. Bei niedrigen Werten konzentriert sich UMAP

mehr auf lokale Struktur, bei hohen Werten auf Struktur

Gesamtbild. Ahnlich wie bei perplexity in t-SNE.

e Initialisierung der Punkte in niedrigen Dimension erfolgt

nicht zufallig, sondern lUber spektrale Einbettung.

e Fur Ahnlichkeit in niedrigen Dimension wird eine Vertei-

lung &hnlich der t-Verteilung verwendet (gesteuert tiber

den Parameter min_dist — bei niedrigen Werten werden

die Punkte dichter zusammengepackt).

e Kostenfunktion mit bindrer Kreuzentropie anstelle der Kul-

back-Leibler-Divergenz

e Hyperparameter n_neighbors und min_dist wichtig — tes-
ten versch. Konfigurationen!

e Daten- oder Distanzmatrix

e Kategoriale Variablen kdnnen nur via gower() Dis-
tanzmatrix der Funktion umap() Ubergeben werden.
Datenmatrix geht nur fir numerische Variablen.

Ahnlichkeit hochdimensionalen Raum

e Berechnung Abstand zwischen Punkten in hoher Dim.

e Fir jeden Punkt wird Abstand unter exponentiell ab-
fallenden Kurve aufgetragen.

e Kurvenform héngt von Anzahl Nachbarn (einschlief3-
lich des Punktes selbst) ab. — log, (# neighbors) ent-
spricht Summe unskalierten Ahnlichkeiten (Dichte).

e Ahnlichkeiten werden fiir alle Punktkombinationen auf
gleiche Weise erzeugt.

UMAP Konzept

e Nach Initialisierung (Spektral Embedding) werden
Punkte so verschoben, dass Ahnlichkeiten in niedri-
gen Dimension mit Ahnlichkeiten in hohen Dimension
Ubereinstimmen.

e Die Ahnlichkeit in der niedrigen Dimension wird an-
hand einer Kurve &hnlich der t-Verteilung bestimmt.

e Bei der Anpassung wird die Kostenfunktion (binére
Kreuzentropie) minimiert.

e Hierflr wird stochastische gradient descent Algorith-
mus verwendet. Dieser hat Zufallskomponente, wes-
halb mehrere Durchlaufe des Algorithmus, trotz ein-
deutiger Initialisierung, zu unterschiedlichen Ergeb-
nissen fihren kénnen.

Vorteile gegeniliber t-SNE

+Anwendung auf neue Punkte
moglich (wenn Datenmatrix)

+Dimensionsreduktion auch még-
lich fur mehr als 2-3 Dimensionen

+UMAP kann auf Rohdaten ohne
PCA-Vorverarbeitung ausgefihrt
werden. Die PCA kann aber auch
hier hilfreich sein.

+Anwendung direkt méglich auf
grosse Datensatze (performanter,
schneller als t-SNE)

+Grosserer Fokus auf globale
Struktur  (Abstdnde  zwischen
Gruppen teilweise interpretierbar)
als bei t-SNE

+ Cluster oft besser getrennt

— Wie t-SNE kann auch UMAP
falsch interpretiert werden.

—ClustergréBen in Diagramm ha-
ben keine Bedeutung (lokale Ab-
stande sind entscheidend)

—Absténde zwischen Clustern ha-
ben moglicherweise keine Bedeu-
tung und sind nicht immer sinnvoll

library(umap)

res_umap <- umap(d = iris, n_neighbors =
25, min_dist = 0.05, input = "dist",
random_state = 8)

plot(res_umap$layout, col = iris$Species)

n_neighbors: Anzahl néchsten Nachbarn

[15]
min_dist: Abstand Punkte in Visualisierung
[0.1]
input: Datenmatrix “data” oder Distanz-

matrix “dist” (as.matrix(dist))
random_state: Seed flr Realisierung

plot_data <- as.data.frame(res_umap$lay-
out); colnames(plot_data)<- c("x1", "x2")
plot_data <- cbind(plot_data, Meta23)

ggplot(plot_data, aes(x = x1,y = x2, label =
Name, colour = Fraktion)) +
geom_text(size = 3) +
scale_color_manual(values
"yellow", "orange", "blue",
"darkgreen"))

c("green”,
"red",

#Dimensionsreduktion als Input

#flr ein Clusterverfahren

library(umap)

res.umap <- umap(d=x[, -1], n_neighbors =
20, min_dist = 0.05, n_components= 3)

dim(res.umap$layout)

library(mclust)

mc <- Mclust(res.umap$layout, G = 10:20)

Hilfs

mittel/Tools fir Dimensionsreduktion / Clustering

<

Idee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

R-Code [Default]

Skalierung

Skalierung @ndert Ergebnis

Richtung v. ersten Hauptkomponenten durch Variable mit
e Oftmals lohnt es sich eine skalierte Version gegeniber ein

e Beispiel PCA: Bei grossen Unterschieden in absoluten Varianz wird unskalierten Daten

zufuhren (bspw. bei einer Dimensionsreduktion). Dabei ist auf die Unterschiede in den
anschliessenden Resultate zu achten. Welchen Einfluss hat die Skalierung?

Faustregeln: Skaliere,

grosser Varianz bestimmt.

er unskalierten Version durch-|Nicht skalieren,

e Variablen verschiedene Einheiten haben (z.B. kg, m)
e wenn explizit gewollt ist, dass alle Variablen das gleiche Gewicht haben.

e wenn alle Variablen die gleiche Einheit haben und vergleichbar sind.
e \Wenn man nicht weiss, was tun, ist es meistens besser standardisieren.

scale(dat)
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Denis Bischof

Ziel

STDM

Typische Schritte einer Clusteranalyse

WI21tb > WIi21ta

Unterscheidung Clusterverfahren

e Set von Objekten in homogene Gruppen/Cluster untertei-
len. Objekte im gleichen Cluster sollen untereinander ahn-
licher sein als zu Objekten in anderen Clustern.

e Um Clusteranalyse durchzufiihren, muss ein Ahnlichkeits-
/Distanzmass, fur Objektevergleich, definiert werden.

e Schritt 1: Explorative Datenanalyse und Datenbereinigung

e Schritt 2: Skalierung Daten

e Schritt 3: Wahl geeigneter Clusteralgorithmus (verschiedene Ansatze testen)

e Schritt 4: Evaluierung geeigneten Anzahl Cluster

e Schritt 5: Analyse der resultierenden Cluster

e Partitionsverfahren (Raum unterteilen): Unterteilung der
Obijekte in sich nicht Giberschneidende Cluster, so dass je-
des Objekt in genau einem Cluster ist.

e Hierarchisches Clustern: Cluster werden innerhalb von

grésseren Clustern unterteilt und bilden Baum von Cluster

Idee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

K-Means / WCV (within-cluster variation)

e Unterteilen der Beobachtungen in k homogene
Cluster, so dass die totale Variation innerhalb der
Cluster (WCV within-cluster variation) tber alle K
Cluster, so klein wie mdoglich ist.

o min (i, Wev(E)

o WCV flr einen Cluster k Cy,, WCV(Cy,) =

2
= i Liirecy Z?=1(xij - xi’j)

 Verw. quadrierte euklidische Distanzen

e #C,, Anz. Beobachtungen im Cluster k

® p Anz. Features (Dimension)

e Minimierung wcv

FTA DRk () R

nicht trivial

e Datenmatrix

e Simpler guter Algorithmus (liefert lokale Lésung):

1. Beobachtungen zufalliger Gruppe zuordnen

2. Fir jeden Cluster wird das Zentrum bestimmt.

3. Alle Beobachtungen werden Clusterzentrum
zugeordnet, zudem sie kleinste Distanz haben.

o Wiederholen Schritte 2-3 bis es keine Anderun-
gen mehr gibt.

o Ldsung von Startkonfiguration abhéangig.

o Workaround: Algorithmus mehrmals durchfiih-
ren und Simulation mit tiefstem WCV verwen-
den.

e Algorithmus fur div. k durchfuhren

e WCV bestimmen und ihn vs. k auftragen. k nach
letzten grossen Abfall bestimmen (Ellbogen-Me-
thode) — Anzahl Cluster

e Festlegen Anz. Clustern: Verschiedene Ansétze:
Ellbogen-, Silhouetten-Methode, Domain know-
ledge, etc. — verschiedene Ansatze kdénnen zu
versch. Anz. Cluster fihren

+Schnell und einfach

— Clusteranz. muss vorgegeben werden

—Probleme mit verrauschte Daten/Ausreisser

—Schwierigkeiten mit hochdim. Daten, fiihrt
zu wenig aussagekréftigen Ergebnissen

—nicht féhig, Cluster mit nicht-konvexen For-
men zu erkennen

—kann in lok. Minima hangen bleiben

—bendtigt Datenmatrix

—kann nur mit euklidischen Distanzen umge-
hen (andere nicht mdglich).

—Tendenz, «kugelférmige» Gruppen
gleich vielen Objekten zu bilden.

—Erkennt léngliche Ausdehnung/verschie-
dene Streuungen in Gruppen schlecht

—bei Ausreissern kdnnen komische Effekte
auftreten, falls nicht fur jeden Ausreisser (oder
fur Anhaufung von Ausreissern) ein separates
Cluster gebildet wird.

—L6sung von Startkonfiguration abhéngig

mit

set.seed(17) #verschiedene seeds testen
cl <- kmeans(dat, centers = 3)

plot(x, col = cl$cluster, las = 1)
points(cl$centers, ch = 2, cex = 2) #Zentrum
cl$withinss #WCV Wert pro Klasse

#Visualisierung bei mehr als 2 Dimensio-
nen: 2D-Plot mit PCA, MDS, t-SNE/UMAP

# Bestimmung k
k<-20; wecv<-rep(0, k)
for (i in 1:k)
wcv(i] <- sum(kmeans(dat,
centers = i)$withinss)

plot(1:k, wev, type = "b", xlab = "Anzahl
Cluster", ylab = "WCV") #Ellbogen-Plot

# Alternative

library(factoextra)

fviz_nbclust(dat, kmeans, method = "wss",
k.max = 10)

K-medoids / PAM

e PAM (Partitioning Around Medoids)

e Sehr ahnlich zu k-means

e Finden représentative Objekte, genannt Medoids,
in Clustern

» Ausgehend von einer Distanzmatrix wird tber alle
Objekte die Gesamtdistanz der Objekte zu den
Objekten im gleichen Cluster minimiert
min(Z?zlz?zj d(i,j) 'Zi]-)

e WCV-Ansatz funktioniert nicht, da Kriterium nicht
monoton abnehmend

e Max. durchschnittliche Silhouettenbreite kann
auch hier bestimmt werden

e Distanzmatrix

Algorithmus

1. k Objekte werden zufallig als Clusterzentren ge-
wahlt

2. Jedes Objekt wird dem nachsten Clusterzent-
rum zugewiesen

3. Kostenfunktion wird evaluiert

4. Iterativ wird fur jeden Cluster untersucht, ob Me-
doid Vertauschen mit einem nicht Medoid-Ob-
jekt zu einem verbesserten Kostenwert fihrt.
Falls zumindest ein Medoid vertauscht wurde,
beginnt der Algorithmus wieder bei Schritt 2. An-
sonsten endet der Algorithmus.

Vorteile gegenuber K-Means

+robuster gegenuber Ausreissern

+ Distanzmatrix

+geht mit allen Distanzmassen

+Medoids als repréasentative Objekte v. Cluster
(hilft zu interpretieren)

— Clusteranz. muss vorgegeben werden

—Bestimmung uber Gutekriterium (Ellbogen-Me-
thode bei K-Means) nicht mdglich, da dieses
nicht monoton abnimmt (dafur kann dies aber
mit Silhouettenbreite bestimmt werden)

—langsam fiir grosse Daten (— clara())

library(cluster); cl_pam <- pam(dist, k = 3)
cmd <- cmdscale(dist, k = 2) #fur Plot
plot(cmd, col = cl_pam$clustering)
points(cl_pam$medoids, pch = 8, cex = 2)
cl_pam$medoids #Medoid

k <- 20; sil <-rep(0, k)
for (i in 2:k){

sil[i] <- summary(silhouette(x = pam(dist,
k = i)$cluster, dist = dist))$avg.width}
plot(x = 1:k, sil, type ="b", xlab ="Anz Clus-
ter", ylab = "mittlere Silhouettenbreite™)
abline(v = which.max(sil))
# Alternative (braucht Datenmatrix!):
library(factoextra)
fviz_nbclust(dat, pam, method = "silhou-
ette")

# Oder auch direkt mit library(fpc)
cl_pamk <- pamk(dat, krange = 2:5)
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Silhouetten als Qualitatskontrolle

Faustregel fir mittlere Breite im Cluster

e Silhouetten-Koeffizient einer Beobachtung i: sil; =

_bimai [-1,1]

max(a;,b;)

e a;: mittlere Distanz zwischen Punkt i und allen anderen Punkten aus gleichen

Cluster
e b;: mittl. Distanz zwischen i und allen Punkten

nachstgelegenen Nachbarcluster

® b; » a; — benachbarter Cluster weit weg sil; - 1

e b, ~ a; — benachbarter Cluster nahe sil; - 0

— Mittl. Silhouettenbreite kann auch Wahl optimalen Anzahl Cluster verwenden

e 0.70 < sil < 1.00: Gute Struktur wurde gefunden

e 0.50 < sil < 0.70: verniinftige Strukturen

e 0.25 < sil < 0.50: Schwache Strukturen — weitere Analyse
e —1 < sil < 0.25: Forget it!

Was bedeutet negativer Silhouettenkoeffizient?

e Beobachtung ist im Mittel naher bei den Beobachtungen im
benachbarten Cluster als zu denen im Eigenen.

e Clustering muss nicht zwingend schlecht sein.

Silhouette plot of (x = ckm$cluster, dist = dist{x))
n=150 3 clusters G
Tyl ¥eu,

werage sihouefte widih 0

R-Code

K-Means

cl <- kmeans(dat, centers = 3)
plot(silhouette(x = cl$cluster,
dist = dist(dat)))

PAM

cl_pam <- pam(dist, k = 3)
plot(silhouette(x cl_pam
$clustering, dist = dist))

Idee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

e Ein Set von verschachtelten Clustern,
welche in einem hierarchischen Baum
organisiert werden kénnen.

o Anzahl Dendrogramme mit n Blattern:
(2n=3)//[(2(n —2))(n - 2)]

o K&nnen nicht alle Mdglichkeiten testen
— Brauchen Heuristik

e Top-Down (divisiv):

o Start: alle Objekte in einem Cluster

o Betrachte jede Mdglichkeit die Daten in
2 Cluster zu unterteilen

o Wahle die Beste aus

o Repetieren fur beide Cluster, usw. bis
alle Objekte einen eigenen Cluster bil-
den.

e Bottom-Up (agglomerativ):

o Start: alle Objekte als eigene Cluster

o Finde das beste Paar zum verbinden

o Repetieren bis alle Cluster zu einem
vereint sind < lbliche Form

Hierarchische Clusteranalyse

o Distanzmatrix

Algorithmus, Start: Distanzmatrix
1. Jedes einzelne Objekt wird als Gruppe
betrachtet. — n Gruppen
2. Suche das kleinste Element in der Dis-
tanzmatrix. Entsprechende Elemente
werden zu einer Gruppe verbunden
und aus der Distanzmatrix entfernt.
3. Berechne die Distanzen von der neuen
Gruppe zu allen anderen.
4. Wiederhole Schritte 2 und 3 bis nur
noch eine Gruppe Ubrigbleibt.
» Problem: Brauchen Verallgemeinerung,
um Distanzen zwischen Clustern bestim-
men. — Linkage

Distanzen zwischen Clustern: Linkage
e Single-Linkage: kleinste Distanz zwi-
schen den zwei Clustern (kleinste Dis-

Heatmap

® Visualisierung einer Datenmatrix

® blaue Werte — kleine Werte

o rote Werte — grosse Werte

o Permutation der Zeilen und Spalten, so
dass dhnliche Objekte nahe sind

e Erlaubt zu verstehen, in welchen Merk-
mal sich Cluster unterscheiden

e Farbbalken erlauben das Uberpriifen von
Hypothese Uber Assoziationen zwischen
Clustern und externen kategorialen Vari-
ablen, die beim Clustering nicht verwen-
det wurden.

tanz zwischen 2 Objekten) - single

e Complete-Linkage: grosste Distanz
zwischen 2 Objekten > complete

e Average-Linkage: mittlere Distanz zwi-
schen allen Objekten > average

» Ward: versucht die Varianz der verbun-
den Cluster zu minimieren (hierarchische
Version von K-Means) - ward.D2

e Clusterergebnis héngt von der Daten-
struktur, dem Distanzmass und der
Linkage-Methode ab.

* Allgemein: Clustering ist exploratives
Tool!
— Wahlen Linkage Methode, welche
«beste» Resultat produziert!

+Verschiedene Distanzen mdoglich (euklidisch,
Manhattan, Gowetr, ...)

Nachteile

Dendrogramm

e Position des Verbindungsknotens auf Ab-
standsskala gibt Abstand zwischen Clustern an
(abhé&ngig von Verkniipfungsmethode).

® Wenn zwei Cluster auf einer Ho6he von bspw.
22 verbunden wurden, bedeutet das, dass der
Abstand zwischen diesen Clustern 22 betragt.

* Wollen feststellen, wo Abstand zwischen den
Clustern, die kombiniert werden, gross ist, um
Cluster zu unterteilen. Wir vergleichen die Ab-
stande zwischen sequenziellen Verbindungs-
knoten (hier vertikale Linien).

e Achtung! Interpretation der Abstande zwischen
den Clustern nicht zuléssig.

e Um sinnvolle Cluster zu finden, wird das
Dendrogramm bei einem Schwellwert ge-
schnitten. Dazu betrachtet man die Differenzen
der Cluster-Distanzen zwischen den Aufsplitte-
rungen.

e Ublicherweise sind Differenzen zuunterst am
kleinsten und oben oft gross.

e Dazwischen gibt es meistens eine Zone, wo
sich Differenzen plétzlich stark verkleinern.
Oberhalb davon ist geeigneter Ort, um den
Schwellwert zu setzten.

Erhalt Schwellenwert:
hc$height[length(hc$Sheight):1]
diff(hc$height)[(length(hc$height)-1):1]

hc <- hclust(dist(dat), method = "ward.D2"); plot(hc, las = 1)

#In k = 3 Cluster unterteilen/einzeichnen

rect.hclust(hc, k = 3, border = "red") #Schwellenwert sieh +/-
grhc <- cutree(hc, k = 3) #Einteilung Beobachtung in Cluster
grhc <- cutree(hc, h = 5) #Einteilung mit Héhe des Schnittes

# Plotten der Cluster mit MDS
cmd <- cmdscale(dist); plot(cmd, xlab =", ylab =",

col =c("green", "blue", "red")[cutree(hc, h = 8)])
text(cmd, labels = rownames(cmd),

col =c("green”, "blue", "red")[cutree(hc, h = 8)])
plot(silhouette(x = grhc, dist = dist))
k <-20; sil <-rep(0, k)
for (i in 2:k){

sil[i] <- summary(silhouette(x = cutree(hc, k =),
dist = dist))$avg.width}

plot(x = 1:k, sil, type = "b", xlab = "Anz Cluster", ylab = "mit-
tlere Silhouettenbreite™); abline(v = which.max(sil))

#Alternative: Funktion agnes aus cluster

# Heatmap

dat_num <- dat[,3:8]

X <- t(as.matrix(dat_num))

colnames(x) <- dat$Car

heatmap(x) # Default

# distfun = dist -> euclidean,

# hclustfun = hclust -> linkage = complete,

# scale = "row" -> Zeilen standardisiert (mean =0, sd =1)

# Elegante Alternative
library(pheatmap)
pheatmap(x, scale = "row", angle_col = 45)

# Ergadnzen mit Meta-Daten

an <- data.frame(Country = dat$Country)
rownames(an) <- colnames(x)

pheatmap(x, scale = "row", annotation_col = an)

Partitionierungsmethoden (K-Means, PAM-Clustering) und hierarchisches Clustering funktionieren gut bei kompakten und gut getrennten Clustern. Mit komplexeren Daten und insbesondere Rauschen
und Ausreissern in den Daten kdnnen sie nur schlecht umgehen. Insbesondere Ausreisser sind fur Daten typisch. — Alternative DBSCAN - Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
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ldee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

Modellbasiertes Clustering

o Idee: Daten stammen aus Mischverteilung, wobei
Daten aus jedem Cluster aus anderen Verteilung
stammen.

o Punkte kdnnen mit gewissen Wahrscheinlichkeit
einem Cluster zugeordnet werden.

o Statistisches Modell fur Beschreibung Cluster-
form. Populérste Annahme multivariate Normal-
verteilung fur Cluster (fir stetige Daten)

o Multivariate Normalverteilung (Verallgemeinerung
der Normalverteilung auf mehrere Dimensionen)

e Bestimmt durch Verteilungsparameter:

o Erwartungswertvektor u(py1, tixz, - )
o Kovarianzmatrix X

Expectation-Maximization (EM-Algorithmus):

e Gesucht n Cluster aus multivariaten Normaldich-
ten mit E(X) = y; und Kovarianzmatrix %; (j =
1,...,n)

e Clustergréssen in Anteilen my,m,,..
%i(m) = 1)

e Parameterschatzung (u;, Z;, r;) aus Daten

o Maximierung Log-Likelihood mit iterativem EM-AI-
gorithmus

., T, (wobei

Da Clustering auf Modell basiert, kann Unsicherheit
fuir einzelnen Beobachtungen analysiert werden.

e Datenmatrix

Start Algorithmus
e Zufallige Startparameter (u;, Z;, ;)
* E-Step
o 1.: W’keit, dass Punkt x; zu Cluster ¢ gehort
o Berechnung Likelihood - Prior fur Model ¢ und
Normalisieren der Gewichte tber alle Cluster.
o Je wahrscheinlicher x; zum c-ten Cluster ge-
hort, desto grosser r;,
* M-Step
o Fur jeden Cluster ¢ werden Parameter anhand
gewichteten Datenpunkte aktualisiert

ome =%i(r), mc= %1 u= miczi(ricx(i))
0 0¢ = micziric(xi - HC)T(xi - AuC)

Rechenaufwand

e Kovarianzmatrix jedes Clusters hat Dim. p X p.
Falls p gross (oder n) miissen sehr viele Parame-
ter geschatzt werden. Wird instabil — Vereinfa-
chung durch Restriktion Clustermodelle

e einfachste Restriktion %; = g1, fir j=1,..,n |
Einheitsmatrix; ¢2 Varianz — alle Cluster sind
sphaérisch (kugelférmig) mit gleichem Radius

Bestes Modell?

e Optimales Modell und optimale Anzahl Cluster
kann Uiber maximales BIC (Bayes’sches Informa-
tionskriterium) ermittelt werden.

® BlCneryst = 2 IME(xl! ---’xnlémle) — v -log(n)

e Iy, : Log-Likelihood des Modells M, mit Max-Likeli-
Schatzung (MLE) geschatzten Param 8,
(ﬁmle' 2mle)

® v: Anz. zu schatzender Parameter

e n: Anzahl Datenpunkte

® Mass fur Effizienz des Modells

e Modellkomplexitat (Parameteranz.) wird bestraft

+Da Clustering auf Modell basiert, kann Unsi-
cherheit fir einzelnen Beobachtungen analy-

siert werden.
—Bendtigt Datenmatrix

Vor- und Nachteile

Verschiedene Modelle
Modell Verteilung

Ell
Vil
EEI
VEI
EVI

spharisch
spharisch
diagonal
diagonal
diagonal
diagonal
elliptisch
elliptisch
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variable
gleich
variable
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variable
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variable
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vel
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library(mclust)

# spezifisches Modell

mc <- Mclust(dat, modelNames = "EII")
mc <- Mclust(dat) # alle Modelle
mc$modelName # bestes Modell

# Visualisierung BIC aller Modelle
plot(mc, what = "BIC")

# Cluster
plot(mc, what = "classification")

# Alternative Visualisierung
library(factoextra)
fviz_mclust(mc, "BIC", palette = "jco")

fviz_mclust(mc, "classification”, geom =
"point", palette = "jco")

# Unsicherheit

mc$uncertainty

plot(mc, what = "uncertainty")
fviz_mclust(mc, "uncertainty”, palette =

"jca", xlab = "x1", ylab = "x2")

# — grossere Symbole zeigen unsicherere
Beobachtungen

|
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Idee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

Dichtebasiertes Clustering DBSCAN

e Idee: Erkennen von Gebieten mit hoher Daten-
punktdichte als Cluster.

e Dichte Datenpunkts wird durch Anzahl der Punkte
in seiner Umgebung e geschatzt. e-Umgebung
besteht aus allen Punkten, die hdchstens den Ab-
stand € haben — Parameter ¢

o Mit Parameter minPts wird festgelegt, wie viele
Punkte in der e-Umgebung von einem Punkt p lie-
gen mussen (Zentrumspunkt wird dazu gezahlt),
damit p zu einem Cluster gehort.

Drei Kategorien von Punkten:

o Kernpunkt: Anzahl Datenpunkte in e-Umgebung
betréagt mindestens minPts (inklusive Kernpunkt).

e Randpunkt: Kein Kernpunkt, liegt aber in e-Umge-
bung eines Kernpunktes.

o Rauschpunkt: weder Kern-/Randpunkt.

— Cluster: Verbundene Kernpunkte plus dazuge-

horige Randpunkt.

Bestimmung Parameter

e minPts: min. 3, je grésser Datensatz, desto gros-
ser. Grossere Werte sind bei Datensatzen mit
Rauschen und vielen Duplikaten meist besser und
ergeben mehr signifikante Cluster. Wie gross soll-
ten die Cluster mindestens sein?

e eps: kann mithilfe k-Néchste-Nachbarn-Graph
abgeschatzt werden. Werden mittleren Absténde
aller Punkte zu seinen k néachsten Nachbarn be-
rechnet (mit k = minPts — 1). Abstande aufstei-
gender Reihenfolge auftragen. e-Wert dort, wo
Plot Ellbogen zeigt. Wenn € zu klein, wird grosser
Teil nicht geclustert. Zu hohem Wert verschmel-
zen Cluster. Kleine e Werte sind vorzuziehen

— Domainknowledge ist fur Parameterbestim-
mung nutzlich.

e Distanzmatrix

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise) Algorithmus:

1. Distanzmatrix Uber alle Punkte.

2. Zufalliger (noch nicht besuchter) Punkt auswah-

len.

Benachbarte Punkte mit Distanz < ¢ identifizie-

ren.

Weniger als minPts Punkte in der Nachbarschaft

— Rauschpunkt (kann sich spater wieder an-

dern) = 2. Mindestens minPts Punkte — Cluster

wird gestartet.

.Punkt — Kernpunkt; bildet mit Punkten in der
Nachbarschaft Cluster. Restliche Punkte im
Cluster — Randpunkte.

.Iteration ber alle Randpunkte. Falls in deren
Nachbarschaft ebenfalls min. minPts vorhanden
— Kernpunkt und Cluster wird erweitert. Pro-
zess bis alle Punkte des Clusters gefunden wur-
den. =2

.Ende Algorithmus, wenn alle Punkte besucht.
Benachbarte Kernpunkte mit ihren Randpunkten
bilden Cluster.

3.

4.

+Keine Vorgabe von Clusteranzahl

+ Filtert Rauschen i.d.R. gut aus Daten
+ Separate Ausweisung der Ausreisser
+ Beliebige Form/Grésser der Cluster
+ Bendgtigt nur Distanzmatrix

—Schwierigkeiten mit Erkennung von Clustern
unterschiedlicher Dichten.

—Probleme bei hochdimensionalen Daten, da
hier Dichte schwierig zu definieren ist (Curse
of dimensionality).

—Bestimmung von e teilweise schwierig; erfor-
dert Domanenwissen.

— Parameter miissen bestimmt werden

library(dbscan)
db <- dbscan(dist, eps = 0.15, MinPts = 5)

# Output, Cluster Nr. 0 = Ausreiser
#0 1 2 3 45

# 31 410 405 104 99 51

#Mit Dimreduktion 2-D Plot erstellen:
plot(df$x, df$y, col = db$cluster + 1)
# Bestimmung Parameter

library(dbscan)

kKNNdistplot(x = dist, k = 3)

Dilemma beim Clustern

Analyse der Cluster: Qualitatscheck

e Was ist ein Cluster?

o Welche Feature/Merkmale/Variablen sollen verwendet werden?

e Sollen die Daten normalisiert werden?

e Gibt es Ausreisser in den Daten? Was haben die fir einen Effekt?

» Wie definieren wir die paarweise Ahnlichkeit?
o Wie viele Cluster gibt es in den Daten?

¢ Welche Clustering-Methode sollte verwendet werden?

¢ Sind die entdeckten Cluster valid?

= Alle diese Fragen haben normalerweise keine klare Antwort!

 Visualisierungen:
o Dendogramme

e Silhouette-Plot

o Heatmap (fir numerische Daten; Interpretation der Farben)
o farbliche Clustervisualisierung in 2D Plot (PCA, MDS, t-SNE, UMAP)
e Betrachte Zentrum oder reprasentatives Element (PAM) der Cluster

¢ Quantifizierung der WCV within-cluster variation
* Konfusionsmatrix (benétigt Labels / Ground truth Informationen; Clustern dann weniger interessant)

¢ Analyse Featuresrelevanz — Klassifikation mit Cluster-1D als Label und betrachte Variablen Importance (vgl. Klassifikation)
e Domainwissen beiziehen! — generell schwierig in hohen Dimensionen
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Ziel Idee Feature extrahieren|Ausgangslage Ablauf Fallstricke

Fur  Obijekte,|e Trainiere Klassifizierer anhand von Trainingsda- Wollen geeignete Fea-j Haben X und Y gegeben.|1. Zufélliges Aufteilen inje Kein Trainingsverfahren (Datenaufbereitung
deren Klassen-| ten, bei welchen Klassen bekannt sind. ture/Merkmale aus Da-| Y Labels sind kategoriell] Training- und Test-Daten| gehort dazu) darf Testdaten sehen. Sperren
zugehorigkeit fo Verwende Klassifizierer um neue Beobachtung| ten extrahieren, was| und X ist Datenmatrix mit| (i.d.R. 80 % und 20 %) diese bis zum letzten Test weg! Grund: Wenn
unbekannt ist,| ohne Label zu klassifizieren. nicht immer einfach ist. | diversen Variablen. 2. Anpassen Modell auf Trai-| verschiedene Modelle anhand Testdaten eva-
aufgrund  derje Haben Trainingsdaten und unbekannte Daten res-j» Verschiedene Merkmalee In Klassifikation versu-| ningsdaten (inkl. Prepro-| luiert, besteht Gefahr, dass man zu optimis-
Merkmale (Va-| pektive Testdaten. konnen kombiniert wer-| chen wir Labels Y an-| cessing & Modellselektion) | tisch ist. Riickschlusse der Modellperformance
riablen,  Fea-le Training/Validierung: Verwenden, um Modell trai-| den, um neue Merkmale| hand Features X vorher-|3. Modellevaluation: Wie gut| auf neue Daten kénnen nicht gezogen werden.
tures) die rich-| nieren und Hyperparameter bestimmen. zu generieren (z.B. PCA,| zusagen. wird Modell bei neuen, nichtle Unsymmetrische Daten: Unausgeglichene
tige Klasse vor-lg Testdaten: Zur Evaluation der Performance des fi-| UMAP Embedding). e In Regression ist Zielvari-| gesehenen Daten perfor-| Datensétze kénnen Ergebnis verzerren (Bsp.
herzusagen. nalen Modells e Feature Engineering abel Y numerisch. men? binare Variable, 1 - 90 %, 2 > 10 %)

Aufteilung Datensatz: library(caret); index <- createDataPartition(dat$y, p = 0.8, list = F) #80 % Trainingsdaten, Output Index von Trainingsdaten trainDat <- dat[index, ];

testDat <- dat[-index, ]

Evaluationsmetrik

Berechnung

Was wird gemessen

Fehlerarten

Modellselektion

True-Negative-Rate

vorhergesagt?

F1-Score

2-recall-precision
recall+precision

Harmonisches Mittel v. Recall % Precision

ntest

ntest

ntest ntest

Kappa accuracy—Elaccuracy] | Relative Verbesserung im Vergleich zu ei-
1-Elaccuracy]l — \nem zufélligen Prédiktor
Elaccuracy] = TPAFP TPAFN | IN*FN, TN+FP, ntest =TP + FP + FN + TN

Evalutationsmetriken: Je nach Fragestellung kann eine andere Metrik wichtig sein.

allgemeinerungsfehler zu ermitteln.
e Beim Vergleich der Performance an Trainingsdaten sollte Modellkomplexitat mitbe-
rucksichtigt werden (Strafe fir Komplexitat).
e Bei zwei Modellen mit &hnlichen Verallgemeinerungsfehlern sollte das einfachere
Modell dem komplexeren Modell vorziehen.
e Overfitting Phanomen (Uberanpassung): Modell passt gut zu Trainingsdaten (kleiner
Trainingsfehler/grosse Genauigkeit), hat aber hohen Testfehler/kleine Genauigkeit.

Accuracy/Genauigkeit |T2+TV Standardmetrik, unterschiedliche Kosten| |e Trainingsfehler, naiver Fehler bzw. In-Sample-Fehler: () Actuel value C) [|* Welches Modell sollten
ntest fur Fehler werden nicht berticksichtigt Fehler an Trainingsdaten evaluiert Predicted®d| TP Ep wir wéahlen?
Precision/Prazision TP Wie viele vorhergesagten @-Objekte sind| e Verallgemeinerungsfehler, Testfehler bzw. varlu:s:e e Vergleich unterschiedli-
Pos Pred Value TP+FP richtig? > wollen hohen TP, tiefen FP Out-of-Sample-Fehler: Fehler an neuen, bisher O] Fn TN cher Modelle.
Recall/Sensitivitéat TP Wie viele @-Objekte wurden richtig vor-| | ungesehenen Daten (aus der Stichprobe) evaluiert e Oft gibt es einen «He-
True-Positive-Rate TP+FN hergesagt? = wollen hohen TP, tiefen FN| o Komplexeres Modell performt bei Trainingsdaten immer besser als einfaches Modell| bel» (Hyperparameter),
Spezifitat T;iVFP Wie viele der ©-Objekte wurden richtig| |« Modelle sollten anhand von Out-of-Sample-Daten ausgewertet werden, um Ver-| der die Komplexitat/Per-

formance eines Klassifi-
kators steuert.
e Welche Merkmale soll-
ten verwendet werden?
e Soll ein Merkmal trans-
formiert werden (Wur-
zel, Logarithmus, etc.)?

Mod.validierung

Einfache Validieru

ng

Leave-One-Out KV LOOKYV |K-fachen KV — KKV

Bootstrap-Valid.

Out of Bag |R-Code Trainieren [Def]

e Wie abschéatzen, wie

gut Modell mit unge-

sehenen Daten ist?

o Wichtig: Ohne Ver-
wendung Testda-
ten.

o Modellvergleiche
auf Testdatenbasis
fuhren zu Uberopti-
mistischen Fehler-
schétzungen!

—Validierung bereits

in Trainingsdaten er-

forderlich

— Welchen Ansatz?

Verwenden (mehrer)

10-fache KV/LOOKV

nings- und Validierung

abhangig, welche

/Testmenge sind.

tungen (Training) wird
Modellanpassung
wendet. Statistische
thoden schnei
schlechter ab, wenn
auf weniger Beobach
gen trainiert werden.
—Testfehler fir Model
passung an gesamten
tensatz wird daher
Uberschatzt.

e Aufteilung Gruppen: Trai-

— Schéatzfehler sind variabel

Be-

obachtungen in Trainings-

—Nur Teilmenge Beobach-

zur
ver-
Me-
den

sie
tun-
lan-

Da-
oft

1. Unterteilen Daten in k sich nic
Uberschneidende Gruppen.
. Modell k-mal trainiert fir al

1. Teilen Daten in n Datenséatze auf,
wobei Trainingsdaten aus allen

Punkten ausser einem bestehen. 2

Fehlklassierung: CViny =

% i=n Erry, Evry=1(y; # 9)

+Nicht zufallig in Aufteilung zwi-
schen Trainings- und Validierungs-
daten.

+Kleinster Bias bei Schatzung Test-
fehler (Verwendung fast aller Daten
zur Schatzung)

—Numerisch komplex/langsam (Mo-
dell n-mal ausgefiihren)

+Schneller als LOOKV

lung in Gruppen)

als LOOKV.
—10-fache KV Standard

— Ergebnis weist gewisse Zufallig-
keit auf (abhéngig Datenauftei-

—/+ Etwas grosserer BIAS als
LOOKV. I.d.R. unproblematisch
und besser, da geringere Varianz

htje Erzeugt Stichproben
aus vorhand. Daten.

lele Gleiche Grosse n

2. Modell wird einmal mit allen n Da-| Gruppen ausser einer, und jedes| wie urspriingliche
tensétzen trainiert und dann am| Mal mit dieser Gruppe validiert. | Stichprobe, ziehen
ausgeschlossenen Punkt validiert. [3. Schatze Testfehler aus Anz.| mit Zuriicklegen x =

3. Schatzen Testfehler aus Anzahl| falsch klassifiziert Beobachtung:| (xy,...,X,)
Fehlklassifizierungen z.B. Anteill cv,, =%z{¥=1Errk e Benutze Datensatz

als Ersatz fur unbe-
kannte zugrundelie-
gende Verteilung
und ziehe daraus
Stichproben.

e Stichprobe aus Trai-
ningsdaten.

e Validierung auf Da-
ten, die nicht in
Bootstrapstichprobe

Evaluation
Random Forest
loob Fehlerrate:
* Bei jedem
Baum werden
nicht verwen-
deten Testda-
ten  jeweils
zur  Evalua-

Fur Steuerung der KV trainControl()

ctrl <- trainControl(method = ...)

e "LOOCV": LOOKYV (Parameter)

e "cv": reg. k-KV (number = k) [10]

e "repeatedcv": rep k-KV (repeats =
Anz. Rep. KVs, number = k)

e ["boot"]: (number = Anz Rep) [25]

e "00b": out of Bag RandForest

e "none": nichts

tion der Feh-
lerrate  ver-
wendet.

e Mitteln  Gber
alle Baume —
KV on the

fly!

train(x, y, method = "knn", trControl =
ctrl, tuneGrid = data.frame(k = 1:10),
preProcess = c("center", "scale"))
tuneGrid: Testparameter (alternativ
tuneLength)

center: Daten zentrieren

scale: Skalierung mit sd()

pca: PCA mit thresh: Anteil Varianz,
pcaComp Anz. PCs
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Denis Bischof

No-Free-Lunch-Theorem

STDM

WI21tb > WIi21ta

e Modell ist vereinfachte Version der Realitat: Vereinfachung, um uberflissige Details eliminieren und sich auf Aspekte zu konzentrieren, die man verstehen will.

e Vereinfachungen beruhen auf Annahmen; Annahmen kénnen in einigen Situationen zutreffen, in anderen nicht. Modell, das bestimmte Situation gut erklart, kann in anderen Situation versagen.

e Theorem besagt, dass es kein Modell gibt, das fur jedes Problem am besten funktioniert. Annahmen eines Modells fiir ein Problem gelten mdéglicherweise nicht flr andere Probleme. Beim
maschinellen Lernen ist es ublich, mehrere Modelle auszuprobieren, um das zu finden, das am besten funktioniert. = Darum verschieden Anséatze (Klassifizierer)

Idee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Pro (+) / Contra (-)

R-Code [Default]

k-Nachste-Nachbarn KNN

o Ausgangslage: Objekt x, mit Klassenlabel unbekannt.

e Finde die k Trainingsobjekte mit der kleinsten Distanz
ZuU x, (eukld. Dist. — Daten ggf. skalieren!)

* Verwende die Klasse der Mehrheit der k Nachbaren als
Klassenlabel fir x,

Was ist die richtige Modellkomplexitat?

o Wollen Uberanpassung vermeiden, aber dennoch aus-
reichend komplex sein.

e Ein kleines k fUhrt zu einem komplexen Modell, ein
grosses k bedeutet ein einfaches Modell.

* Bei zwei Klassen sollte immer ungerade Anzahl
nachste Nachbarn wéahlen, damit eindeutige Entschei-
dung getroffen wird. Sonst wird in Pattsituation Klassen-
zugehdrigkeit ausgelost. Bei > 2 Klassen ist es nicht im-
mer mdoglich, Pattsituation mit k > 1 zu verhindern

Skalierung der Daten

e Beim knn-Klassifizierer, so wie bei vielen anderen ML-
Ansétzen, spielt es eine Rolle, welche Gréssenordnung
die einzelnen Features habe.

e Feature mit grésseren Skala haben mehr Einfluss.

e Damit alle Feature den gleichen Einfluss haben, mis-
sen die Daten skaliert werden.

Achtung: Bei k = 1 muss die Fehlerrate bei den Trai-
ningsdaten immer O sein, da nur das eigene Label die
Klasse definiert.

+

—Ist fir Datensatze mit

Ist nur fur euklidische
Distanzen ausgelegt

vielen Merkmalen we-
niger geeignet

res.knn <- train(y = trainDat$class, x = trainDat[, 1:4],
method = "knn", trControl = ctrl, tuneGrid = data.frame(k
=seq(1,15,2)) #tuneGrid = Welche k ausprobieren?
plot(res.knn) #Darstellung Accuracy nach # Nachbarn

confusionMatrix(predict(res.knn, testDat), reference
testDat$class)

#Alternative mit Formelschreibweise (FSW)
res.knn <- train(form = class ~., data = trainDat, method
="knn") #FSW fihrt One-Hot-Codierung durch!

#Alternative ohne caret mit knn Funktion:

library(class)

knn(train = trainDat[,-"label"], cl = trainDat$label, test =
newDat, k = k)

Naive Bayes-Klassifikator

Bayes Klassfizierer:

e Verwendung insbesondere bei Textdaten (NLP)

e Optimaler Klassifizierer: Beobachtung wird zur wahr-
scheinlichsten Klasse, gegeben Features, zugewiesen.
= P(Y = (;|X) — bedingt Wahrkeit

o Optimal falls Verteilung bekannt.

 Bei welchen x-Wert liegt Entscheidungsgrenze? — Dort
wo Wahrscheinlichkeit fiir beide Klassen gleich gross
ist. = Perfekte Klassifikation nicht mdglich

\Wie sieht Entscheidungsgrenze aus? (p = # Var.)

* p = 1 — Entscheidungsgrenze: ein Punkt

* p = 2 — Entscheidungsgrenze: eine Linie

* p = 3 — Entscheidungsgrenze: eine 2D Ebene

® p = L — Entscheidungsgrenze: L-1 Hyperebene

e Likelihood kann im multivariaten Fall komplex sein.
Braucht Vereinfachungen. — Naive Bayes

o Problem wenn Haufigkeiten O (d.h. eine Kategorie einer
Klasse kommt in Trainingsdaten nicht vor). — a poste-
riori wird 0 = Laplace Korrektur/Smoothing: konstanter
Faktor (i.d.R. zwischen 1-2) wird bei Z&hlern dazu ad-
diert, im Nenner wird Faktor mal Anz. Features dazu ad-
diert.

e Hauptsachlich fur kategorielle Features

Annahmen:

e Alle Features sind voneinander unabhangig

e Alle Features haben gleiches Gewicht.

e Schatzung Likelihoods fir Features Uber Haufigkeits-
verteilung der Klassen in Trainingsdaten

Theorem von Bayes fir Klassifikation

P(Cp)-P(X|Y=C(,
e P(Y = C,|X) = (,)PEX; )

e P(C,); a priori-Wahrscheinlichkeit (Anfangswahrschein-
lichkeit) fur Klasse I. — Bevor Daten sehen, klassifizie-
ren gemass dieser Wahrscheinlichkeit.

e P(Y = (;|X); beobachten Merkmalswert x und bestim-
men damit a posteriori-Wahr’keit.

e P(X|Y = (C;) Likelihood; Wahrscheinlichkeit fiir Be-
obachtung der Daten gegeben die Klasse.

e P(X); Randwahrscheinlichkeit fiir X, Wahrscheinlichkeit
fur die Pradiktorvariablen. = Klassifizierung gem.
hochster a posteriori-Wahr’keit

Umgang mit stetigen Variablen

e Kdnnen diskretisiert werden.

e Je nach Implementierung direkt verwenden:

o Annahme normalverteilt (Schatzung Parameter mit
mean und var) — Gaussian Naive Bayes

o Nichtparametrische Dichteschétzung

+

Hauptsachlich fur ka-
tegorielle Features
(x1,...,%;) ausgelegt

Annahme Unabhén-
gigkeit sehr stark,
aber Ansatz funktio-
niert haufig Uberra-
schend gut.

ctrl <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 10,
repeats = 3)

nb <- train(y = trainDat$Species, x = trainDat[, 1:4],
method = "naive_bayes", trControl = ctrl,

tuneGrid = data.frame(laplace = 0, usekernel = ¢(FALSE,
rep(TRUE, 3)), adjust = ¢(0, seq(1, 2, 0.5))))

e tuneGrid, data.frame() ermdglicht es unterschiedlichen
Features mit unterschiedlichen Schéatzern laufen lassen

e laplace: Faktor fur Laplace-Korrektur, O = keine Korrek-
tur, ansonsten Wert zwischen 1-2

e usekernel: TRUE = empirische Dichteschéatzung fir nu-
merische Daten, FALSE = Gaussian Naive Bayes

e adjust: Bandbreite fir Dichteschatzung, wenn use-
kernel = T, dann Bandbreite angeben, bei usekernel =
F, dann adjust =0

confusionMatrix(predict(nb, testDat), reference = test-

Dat$Species)

predict(nb, newdata = data.frame(alter = "21-30", ein-
kommen = "mittel", geschlecht = "Frau")) #Voraus-
sage aufgrund bestimmter Features

# Alternative mit library(e1071):

naiveBayes(einkauf ~ . , data = einkauf[,1:3])
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ldee/Ansatz

STDM

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

WI21tb > WIi21ta

R-Code [Default]

Preprocessing fir praktische Anwendung von LDA

und QDA

e Normalverteilung: Fur Feature wird Normalverteilung vorausgesetzt. Kann helfen, univariate Verteilungen jeder Variable zu Uberprifen und zu transformieren (z.B. log/Wurzel fiir Exp.verteilung)
e Ausreisser entfernen: Ausreisser kdnnen die Schatzungen verzerren. Ggf. hilft es, Ausreisser zu entfernen.

Lineare Diskriminanzanalyse LDA

e Verwendung Bayes Theorem

e Verteilungen der Klassen ist normalverteilt

o Ausgelegt auf numerische Features.

o Setzt keine Unabhéngigkeit voraus.

o Zusammenhang wird modelliert.

Parameterschatzung mit Trainingsdaten:

e Erw.wert y; wird mit Mittelwert aller Trainingsdaten
aus Klasse I geschatzt. 1, = nilzi:yi:, X

e Var. g% wird als gewichteter Mittelwert Var. aller k-
Klassen geschétzt. 6 = ﬁzﬁl Yiy=1 (X — fip)?

e ; wird als Anteil der Trainingsbeobachtungen ge-
schatzt, die der I-ten Klasse angehéren

Multivariate Merkmalsverteilung

e jede Klasse wird durch multivariate Normalverteilung

mit Erwartungswertvektor p (pxl, My e pxp) und
e Kovarianzmatrix 2 (alle Klassen gleich) definiert.

* Numerische Features

e Keine Parameter zum Tunen!

e Gleiche Varianz: Es ist fast immer gute Idee, Daten vor
Verwendung zu standardisieren.

\Vorgehen:

1. Schatzen Prior der Klassen gem. Klassenhaufigkeitim
Trainingsdatensatz oder Vorwissen

2. Schatzen Parameter fir zugrundeliegende Normal-
verteilungen (u, Uy, 02) — Annahme LDA: Pradiktoren
fur jede Klasse sind normalverteilt mit unterschiedli-
chem Erwartungswert, aber gleicher Varianz

3. Bestimmen Entscheidungsgrenze nach Bayes-Regel:
= — _mh®) o £ Di ~~
P(Y = (C|X) = S 1G mit f;(x): Dichte von X fir

Klasse k, m;: Prior fir Klasse I

+Keine Unabhéangigkeitsannahme

+Methode funktioniert erstaunlich gut,
selbst bei  nichtnormalverteilten
Gruppen.

—Annahme Normalverteilung

—Nur flr numerische Features

—Annahme: Varianzen aller Klassen
sind gleich

— st fir Datensatze mit vielen Merkma-
len weniger geeignet

Ida_fit <- train(y= trainDat$Species, x = tra-
inDat[, 1:4], method = "Ida", trControl = ctrl,
preProcess = c("center", "scale"))
# Vorhersage
confusionMatrix(predict(lda_fit, testDat), re-
ference = testDat$Species)

#Teilweise muss fur DA zuerst Dimensions-
reduktion durchgefiihrt werden:

res.pca <- prcomp(trainDat[, -1], scale = F)
v_80 <- which(cumsum(res.pca$sdev”2)/
sum(res.pca$sdev”2)>0.8)[1]

train_reduced <- data.frame(label
trainDat$label, res.pca$x[,1:v_80])
m.lda <- train(label ~ ., data = train_re-
duced, method = "Ida", trControl = ctrl)

o Erweiterung LDA auf QDA
e Gibt fir jede Klasse eigene Kovarianzmatrix X

e Numerische Features
e Keine Parameter zum Tunen!

+Keine Unabhéangigkeitsannahme
+Verschiedene Varianzen in Klassen

gda_fit <- train(y = trainDat$Species, x =
trainDat[, 1:4], method = "qda", trControl =

Log. Regression

e Schatzung Parameter f,, 5, mit Max. Likelihood I:
I(BO!Bl) = Hi:yi=1 p(yilx;) Hi:yi=0(1 - p(yilxi))

e Linearer Pradiktor (rechte Seite) kann weitere erkla-
rende Variablen haben (vgl. multiple Regression)

e Logistische Regression hat keinen Fehlerterm. Streu-
ung Ergebnisse wird Bernoulli-Verteilung modelliert.
® Geschatzen Modellparameter kann man analysieren.
o Koeffizienten sind log-Odds. Kénnen diese in Odds

umwandeln. Z.B. exp(res.glm$coefficients[2])

Multinomiale log Regression (Mehr als 2 Klassen)

e Eine der K Klassen wird zur «Referenzkategorie» k,
(erste Faktorstufe, optimal wenn es grosste Klasse ist)

e FUr alle anderen K — 1 Klassen wird eine seperate lo-
gistische Regression gegentiber der Referenzkategorie

modelliert. log (ii%’;:xx‘:;) = logit(py)

o Gilt XKZ3pr =12 p(Y; = k|X,) =

exp(Br-Xi)

1+355 exp(8)-X1)

Daten, Konfusionsmatrix ist dann je-
doch heikel

+ Gibt auch Anséatze fur ordinale Vari-
ablen (method = "polr" in caret).

+

—Ist fir Datenséatze mit vielen Merkma-
len weniger geeignet

<D( e X geht nun quadratisch in die Diskriminanzfunktion|vorgehen: mdglich ctrl, preProcess = c("center”, "scale"))
@ | 6k(x) ein — Klassengrenzen kdnnen jetzt eine quad-|1. Modellierung Verteilung Features X der versch. Grup-|+Methode funktioniert gut, selbst bei
-8 ratische Form haben. pen individuell in Trainingsdaten nichtnormalverteilten Gruppen. # Vorh_ersage _ _ _
® |eBei QDA missen wesentlich mehr Parameter ge-|2. Bayes Theorem, um bedingte Wahrscheinlichkeit —|—Annahme Normalverteilung confusionMatrix(predict(qda_fit, ~ testDat),
© | schatzt werden. P(Y = C;|X) zu bestimmen. — Nur fur numerische Features reference = testDat$Species)
S 3. Ordne die Beobachtung der Klasse mit der héchsten|— Hohe Berechnungskomplexitat
g A-posteriori Wahrscheinlichkeit zu. —Ist fur Datenséatze mit vielen Merkma-
o len weniger geeignet
o log (XY = g+ - x e kein Tuningparameter +Methode geht auch fur unbalancierte|res.glm <- train(y = trainDat$y, x = train-

Dat$x, method = "glm", family = "binomial")
summary(res.glm)$coefficients

confusionMatrix(predict(res.glm, newdata =
testDat), testDat$Aktiv)$table

res.glm <- train(y =y, x = x, method ="mul-
tinom", trControl ctrl, tuneLength = 7,
trace = F)

Logistische Regression, k-NN und Diskriminanzanalyse sind fur Datenséatze mit vielen Merkmalen weniger geeignet. = Alternative Klassifikationsbdume
e Diskriminanzanalyse und logistische Regression (insbes. multinomial): Anzahl zu schatzenden Parameter wird schnell zu gross.
e Obwohl k-NN keine Modellparameter hat, leidet es unter Fluch der Dimensionalitdt — im hochdimensionalen Raum werden viel mehr Punkte fir gleiche Abdeckung bendtigt. Beispiel: Wenn 10

Beobachtungen 10% des Raums in einer Dimension abdecken, sind 100 Beobachtungen in 2 Dimensionen erforderlich.
e kNN und Diskriminanzanalyse funktionieren nur begrenzt mit kategorialen Merkmalen.
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STDM

WI21tb > WIi21ta

ldee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

Klassifikationsbaume

e Intuitives Verfahren, um Objekte mittels «ja/nein»
oder «wabhr/falsch» Fragen einer Klasse zuzuordnen.
* Nachste Frage hangt von Antwort der Frage zuvor ab.
e Fragen/Klassenzuordnung werden im Baum gezeigt
e Basis fur Ensemble-Verfahren: Bagged Trees, Ran-
dom Forest, Boosting (Adaboost)

* Verwendung auch fir Regressionsprobleme

o Kann mehrere Baume geben, die zu Daten passen

Einschub: Odds

e Wahr’ als Chancenverhéltnisse ausdrucken — Odds
e Kennt man aus Umgangssprache oder Wetten

e Z.B. Chance stehen 5 zu 3.

e Geschrieben als Odds S =17
e Als Wahr' 2 = 0.625, Gegenwahr’: 1 — 0.625 = 0.375

e Odds aus Wahr’ 0dds = -2 = 26% —
1-p 0375

e Gewinnchancen kleiner bei Odds zwischen 0 und 1,
Gewinnchancen grosser bei Odds zwischen 1 und «
— unsymmetrisch — Alternative log(Odds)

logit-Funktion

® Wahr’ zwischen O und 1

e Odds zwischen 0 und «

e log(Odds) zwischen — und «

e Modellierung der log-Odds (logit-Funktion) mit linea-

ren Préadiktor. log (:;’El;cll)) =Po+pi-x

1 . . .
e G pimy — Sigmoid Funktion

o p = p(ylx) =

Wo unterteilen?

e Fragen so stellen, dass Teilmengen mdoglichst einheit-
lich sind (d.h. nur Objekte der gleichen Klasse).

o Ist zweckmassiger mit Verunreinigung I (impurity)

® Welche Verunreinigung an Knoten N in zwei Unter-
gruppen (N, und Ng) so stark wie méglich verringert

e AI(N) =1I(N) —a, - I(N,) — (1 — a) - I(Ng)

e mit a; Anteil Beobachung in Untergruppe N, - Hau-
figste Verunreinigungsmassnahme Gini-Index: Erwar-
tete Fehlerrate Knoten N, falls Label zuféllig von den
am Knoten vorhandenen Klassen selektiert werden.

° Gini =1 — Zlepiz, p;: relative Haufigkeit der Klasse i
in diesem Knoten - Alternative Entropy
Entropy = Yi_,p; -log,(p;)

Vorgehen (Baumkonstruktion):

e Ausgangslage: gesamter Raum

e Unterteilungen Raum mit bindren Fragen, welche sich
auf eine Variable beziehen — nur orthogonale Auftei-
lungen maglich (— nur gerade Linien)

e Aufteilung bis keine weiteren Unterteilungen mehr még-
lich sind (auch andere Abbruchkriterien moglich).

e Klassenzuordnung gemass Mehrheit im Endknoten.

Stoppregel

e Baum wachsen bis AI(N) < 0 — muss nicht reine Kno-
ten geben — haufig Uberangepasst Baume (Overfitting)

Maogliche Stoppregeln:

e AI(N) soll Schwellenwert nicht unterschreiten — direkt
kontrollierbar in rpart iber Parameter cp in caret ist das
der Hyperparameter. Schwellenwert = cp - [ (Ngtqrt)

e Minimale Anzahl Objekte, bei denen ein Knoten noch
aufgeteilt wird — train(., method = "rpart", control =
rpart.control(minsplit = 20))

e Mindestanzahl Objekte, welche in Endknoten noch
vorhanden sein missen — rpart(., method = "rpart”,
control = rpart.control(minbucket = round(minsplit/3))

CP mit KV optimieren! Cost-complexity pruning:

e Baum zuerst vollstdndig wachsen lassen

e cp mit Kreuzvalidierung optimieren

e Dann vollstandigen Baum stutzen zu optimalem cp

Was ist die richtige Komplexitat eines Modells?
e Bias—Variance Tradeoff: Fehler = Bias + Varianz + un-
reduzierbarer Fehler

Cost-complexity Pruning (kiirzen, stutzen)

e Abwégung Genauigkeit und Komplexitat des Baums:

e R(a) = Fehlerrate + a - |T|

e T: Anzahl Endknoten und a: Komplexitéatsparameter

e FUr a = 0 ist der grosstmdgliche Baum optimal.

e Wie finden «optimale» a? Fuhren K-fache KV fir ver-
sch. Werte von a fur i = 1,..., K wie folgt durch:
1.Lass Baum vollstandig auf Trainingsdaten i wachsen
2.Schneide Knoten Schritt fur Schritt ab und berechne

R(a) mit den Validierungsdaten i.
3.Speichere optimale R(a).

— Mittlere Fehlerquote als Funktion der a

e Endgultiger Baum: Gestutzter Baum mit allen Trai-
ningsdaten, der dem optimalen Baum entspricht a.

°cp = (R(=) Cost complexity an Wurzel)

_*
R(c0)’

+anschauliche Darstellung, gut far
Kommunikation mit Fachleuten und
Auftraggebern mit wenig Interesse
fur statistische Details

+ Interpretierbarkeit

+Keine Verteilungsannahmen

+ Funktioniert mit kategorialen Daten

+Robust gegentiber Ausreissern

+Keine Variablentransformation not-
wendig (oft doch sinnvoll !1)

+Kann nichtlineare Strukturen & lokale
Wechselwirkungen erfassen

+ Erwartungsgetreuer Schéatzer

+Kleiner Fehler, wenn aussagekraf-
tige Eingabevariablen vorhanden
sind und Baum ausreichend tief ist

—neigt zu Overfitting * hohe Variation
— selten flr Vorhersagen verwendet

—Baume sind instabil — Die Interpre-
tation kann sich andern.

—Erfordert grosse Datenmengen, um
additive Strukturen oder lineare
Strukturen zu erfassen.

ctrl <- trainControl(method = "none")

r.tree <- train(y = iris[train_index, 'Spe-
cies'], x iris[train_index, -which(na-
mes(iris) '‘Species')], method="rpart",
trControl = ctrl, tuneGrid = data.frame(cp =
0.01))

# Visualisierung des Baums
plot(r.tree$finalModel, margin = 0.2, uniform
= TRUE)

text(r.tree$finalModel, use.n = TRUE)

# Alternative fur schoner Visualisierung
library(rattle)
fancyRpartPlot(r.tree$finalModel)

# Vorhersage fiir Test-Daten

confusionMatrix(predict(r.tree, newdata =
testDat), testDat$Species)

# Alternative direkt mit rpart

library(rpart)

tree <- rpart(Species ~., data = trainDat,

control = rpart.control(xval = 10, cp = 0))
printcp(tree)

# Cost-complexity Pruning

library(caret)

ctrl <- trainControl(method = "repeatedcv",
number =10, repeats = 3)

tree <- train(y =y, x = X, method = "rpart",
trControl = ctrl, tuneGrid = data.frame(cp =
0.01))

plot(tree)
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Denis Bischof

Bias-Variance Tradeoff

Warum Tradeoff?

STDM

Umgang Tradeoff

Ensemble-Methoden

WI21tb > WIi21ta

Beispiel Ensemble-Methode

Pro (+) / Contra (-)

e Bias/Varianz wesentlich bei Modellbewertung

e Bias ist Differenz zwischen mittleren Vorher-
sage des Modells und richtigen Wert, den wir
vorhersagen wollen (Bias(¥) = E(7) - Y).

e Modell mit hohem Bias schenkt Trainingsdaten
sehr wenig Aufmerksamkeit, was zu Modell
fihrt, welches zu stark vereinfacht ist. Es hat
hohen Fehler bei Trainings- und Testdaten.

e Varianz ist die Variabilitit der Modellvorher-
sage fur einen bestimmten Datenpunkt.

e Modell mit hoher Varianz schenkt Trainingsda-
ten zu viel Aufmerksamkeit und verallgemei-
nert nicht auf ungesehene Daten. Wenn Trai-
ningsdaten geringfiigig &ndern, andert auch
Modell. Modelle mit hoher Varianz schneiden
bei Trainingsdaten sehr gut ab, haben aber
hohe Fehlerquoten bei ungesehenen Daten.

e Entscheid.bdume = hohe Varianz, klein Bias

e Wenn Modell

zu einfach,
kann es hohen Bias und ge-

ringe Varianz aufweisen.

e Wenn Modell zu komplex,
wird es hohe Varianz und

geringen Bias aufweisen.

o Komplexitatstradeoff

e Algorithmus  kann

niger komplex sein.

e — Mussen richtiges Gleich-
gewicht zwischen Unter- und
Uberanpassung finden.

® Gesamtfehler = Bias? +

Varianz +

Irreduzierbarer Fehler

ist
Grund, warum Tradeoff zwi-
schen Bias/Varianz besteht.
nicht
gleichzeitig komplex und we-

e Modellauswahl: Testen div.
Modelle, um optimale Lsg. fur
Problem zu finden. Durch rich-
tige Wahl finden gutes Gleich-
gewicht Bias/Varianz.

* Kreuzvalidierung: Bewertung,
wie Modell im Training auf un-
gesehene Daten reagiert, und
Anpassung Hyperparameter.

* Regularisierung:  Beinhaltet
Strafterm, um zu verhindern,
dass Modell zu sehr an Trai-
ningsdaten anpasst und somit
zu Uberanpassung fiihrt.

e Feature engineering: Bearbei-
tung Eingabefeatures zur Ver-
besserung Modellleistung.

e Ensemble-Methoden

® Ansatz, um Klassifizierer noch
leistungsstéarker zu machen

o Hypothese, dass Kombination
mehrerer Modelle oft leistungs-
fahigeres Modell ergeben kann

e Viele Instanzen v. gleichen Klas-
sifizierers oder versch. Klassifi-
zierer zusammen verwenden.

o Gesamtklassifizierer z.B.
Mehrheitsabstimmung aller ein-
zelnen Klassifizierer.

® Erfolgreich, wenn einzelne Klas-
sifizierer im Schnitt unverzerrt
o Reduktion der Variabilitat ge-

genuber den einzelnen Klassi-
fizierern
o gut wenn einzelne Klassifizie-

—

rer stochastisch unabhéngig

e Bsp. mit 25 Basisklassifizierer

e Jeder der Klassifizierer hat
eine Fehlerrate € = 0.35

* Angenommen alle Klassifizie-
rer sind unabhéngig (fragwdr-
digste Annahme)

o Nehmen Mehrheitsentscheid

e Mehrheitsentscheid ist falsch,
wenn 13 oder mehr der einzel-

nen Klassifizierer falsch lie-
gen.
o X ~ Bin(size = 25,p, = 0.35) =

PX=13)=YE,é(1-e)* =
1 — pbinom(12,25,0.35) = 0.06

e Ensembles sind nur besser als
einzelner Klassifizierer, wenn
jeder Klassifizierer besser ist

als zufélliges Raten!

+Verbesserung Ge-
nauigkeit

+Macht Modell
buster

+Ermoglicht gleich-
zeitige  Erfassen
von einfacheren li-
neare und komple-
xeren Beziehun-
gen in Daten

—Reduziert Modell
Interpretierbarkeit
— Zeitaufwandiger
—Auswahl Modelle
fur Erstellung En-
sembles ist nicht
immer einfach und
braucht Erfahrung

ro-

Ensemble-Ansatze

Stacking = Beispielcode siehe Seite 14

e Stacking: heterogene schwache Klassifizierer
werden parallel trainiert und mittels Metamodell

kombiniert, um Vorhersage basierend auf Vorher-
sagen der versch. schwachen Modellen zumache
e Bagging (bootstrapping & aggregieren): homo-
gene schwache Klassifizierer, lernen parallel an-
hand unabhéngiger Bootstrap-Samples und wer-
den aggregiert. — Bagged Trees und Random Fo-
rest (Bagged trees mit «speziellen Trick»)

e Boosting (iteratives Verfahren zur adaptiven An-
derung der Trainingsdaten durch starkere Fokus-
sierung auf zuvor falsch klassifizierte Datenséatze).
— Gradient boosting, ADABOOST und XGBoost

1. Daten aufteilen in 3 Datenséatze: Trainl-, Train2-Daten und Testdaten
2. Training mit verschiedene Algorithmen auf den Trainl-Daten (Hyperparame-

ter-Tuning mittels Kreuzvalidierung). — erste Ebene

3.Wenden Modelle auf Train2-Daten an und speichern vorgesagten Wahr-

scheinlichkeiten jedes dieser Algorithmen.

4. Trainiere Klassifikator mit vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten aus der ers-
ten Schicht (Feature) und urspriinglichen Zielvariable — Toplayer

5. Die Wahrscheinlichkeitsvorhersagen werden fiir neue Daten (Testdaten) mit
den Modellen der ersten Schicht gemacht, die als Eingangsvariablen fur das
Modell der obersten Schicht verwendet werden. — endgiltige Vorhersage

(Verschiedene Anpassungen sind moglich: z.B. Mehrheitsentscheidung der ers-

ten Schicht, Neutraining der ersten Schicht nach Training der obersten Schicht

mit allen Trainingsdaten, weitere Schichten oder noch komplexere Ansétze)

Idee Bagging Klassifizierung
1. Mehrere Datensédtze anhand originale Trai-|Wie klassifizieren
ningsdaten erstellen neue Beobach-
2. Erstelle mehrere Klassifizierer tung?

3. Kombiniere Klassifizierer

Grundidee (Beispiele Baume):

1.Zichten viele Baumen auf Bootstrap-Stich-
proben aus Trainingsdaten

2. Minimiere Fehler, indem man Baume ausrei-
chend tief wachsen lasst

3. Reduzierung Varianz der Variablen der unver-|!I-
falschten Baume durch Mittelwertbildung

- Hochgradig nichtlineare Schatzer wie Baume

profitieren am meisten vom Bagging.

I. Jeder Baum hat
«Siegerklasse».
Verwende
Klasse, die am
haufigsten  ge-
wonnen hat.
Mitteln Wahr’:
?(clv)z

b fpe(clv)

Kategoriale Features

Allgemein Label Encoding One Hot Encoding Target Encoding Beispiel Target Encoding
e Nicht alle Mo- Jedes Level kate-jo besser — kategoriale Variable inje wenig bekannte, aber wirksame Transformation von kat. Var. Feature category Cat und Ziel-
delle kénnen| gorialen Variable| mehrere Variablen aufteilen (eine Vari-le Jede Stufe eines kat. Merkmals wird durch durchschn. Antwort in Zielvariablen ersetzt. [variable Buy:
kategoriale durch Zahl ersetze | able pro Level) Vorgehen td <- data.frame(Cat = c("A", "B",
Variablen » Bei k-NN ist dies je-|+ Ermdglicht Modell, die von Haus aus|1. Gruppieren Trainingsdaten nach Stufen einer kategorischen Variable "A","C","B", "B", "C", "A"),
verarbeiten doch kritisch (Ab-| keine kat. Var. verarbeiten kbnnen (z.|2. Berechnen Durchschnitt/Anteil der Zielvariablen fiir jede Stufe Buy =c('y", "y", "y", "n", "n", "n",
(z.B.  k-NN| stande sind nicht| B.k-NN), dies effektiv zu tun; geht von|3. Weisen Durchschnitt jeder Beobachtung zu, die zu dieser Stufe gehort RARD))
oder DA) mehr korrekt). keiner Ordnung zwischen Levels aus |+ Geringere Dimensionalitat des Merkmalsraums; Erfassung des Einflusses von Katego-|(ratio_buy <- tapply(td$Buy,
» Workarounds e Random  Forest|—Nachteil: Erhoht Dimensionalitdt Merk-| rien auf Zielvariablen, niitzlich in datenreichem Kontext td$Cat, FUN = function(x)
mit nachfol-| funktioniert besser,| malsraum, was Modelltraining er-|_Ggf. Verzerrung mean durch schlecht reprasentierte oder stark variable Kat. mean(x == "y")))
genden ist aber auch nicht| schwert; kann Merkmalsauswahl injs Data leakage: Wenn Zielvariable in Codierung verwenden, kann Overfitting geben. .
Methoden. effizient. Random Forests beeintrachtigen. o Implementiert in Funktion ranger(...,respect.unordered.factors = "order") td$EncCat <- ratio_buy[td$Cat]

One-Hot-Encoding ist ideal fir Modelle, die eindeutige, separate kategoriale Merkmale benétigen. Target-Encoding besser fir direkte Modellierung Beziehung zwischen Kategorien und Zielvariablen.

06.11.2024

6. Semester

Seite 12 von 20




Denis Bischof

STDM

WI21tb > WIi21ta

ldee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Vorteil (+) / Nachteil (-)

R-Code [Default]

Gegeben: N Trainingsdaten und M Features/Merkmale

Evaluation Random Forest: Out of Bag (oob) Fehlerrate
e Bei jedem Baum werden nicht verwendeten Testdaten

jeweils zur Evaluation der Fehlerrate verwendet.
e Mitteln Uber alle Baume — KV on the fly!

Kategoriale Variablen mit Random Forest
e Baume kdnnen i.A. gut mit kategorialen Var. umgehen
e Bei vielen Faktorstufen wird dies numerisch komplex

(Permutation Aufteilungsmaoglichkeiten) und langsam.
e R randomForest kann nur mit 53 Stufen umgehen.

niert sie einfach!

— restliche Daten fir Validierung
kation: Bei jedem Knoten wird beste

mtry << M (default Klassifikation

e RF ist nicht immer die beste Methode - aber oft funktio-

Jeder Baum wird mit Algorithmus konstruiert:

1. Trainingsset indem N mal mit Zurticklegen aus allen N
verflgbaren Trainingsféllen gezogen wird (Bootstrap)

. Erzeuge ungestutzten Klassifikationsbaum mit Modifi-

ter zufélligen Auswahl von mtry Features gesucht.

korrelieren mit allen Mitteln! — Maximierung der Vari-
anzreduktion indem Korrelation zwischen B&umen

Aufteilung nur un-

mtry = VM) Ent-

+ Einfache Handhabung - keine Vertei-
lungsannahmen/Transformationen

+ Perfekte Benchmark-Methode

+ Liefert kostenlose oob Fehlerrate

+Kann mit tausenden von Eingangs-
variablen umgehen, auch wenn viele
Storvariablen darunter sind

+ Guter Umgang mit Wechselwirkung

+Robust gegen Ausreisser

+Neigt nicht zu Overfitting (Beobach-
tungen miissen unabhéngig sein!)

+Kann unbalancierte Daten durch

ctrl <- trainControl(method = "oob")

r.rf <- train(Species ~., data = trainDat,
method = "rf", trControl = ctrl, tuneLength =
3, ntree = 1000) #ntree Anzahl Baume
r.ri$results

plot(r.ri$finalModel, las = 1)

# Konfusionsmatrix
r.rf$finalModel$confusion

# Alternative mit library(ranger)
r.out <- ranger(formula = survived ~., data
= trainDat, num.trees = 1000, mtry = 2, re-

Datensatz mit mehr Be-
obachtungen in Klasse
1 als in Klasse 2 (bspw.
85 % F zu 15 % T). Fur
hohe Genauigkeit,
reicht aus, jede Be-
obachtung Klasse 1 zu-
zuweisen.

e Sensitivitat (True-Posi-
tive-Rate) Anteil “Posi-
tiven”, die korrekt iden-
tifiziert werden.

e Spezifizitat (True-Ne-
gativ-Rate) Anteil “Ne-
gativen”, die korrekt
identifiziert werden.

e Erhalten in diesem
Beispiel hohe Spezifi-
tat, aber tiefe Sensitivi-
tat. Je nach Fragestel-
lung kann es anders-
herum sein.

zu verbessern?

Alternativer Cutoff

o Wahrscheinlichkeitsvorhersa-
gen und dort alternativen
Cutoff-Wert wéhlen (Standard
50 %), neu z.B. 20 %

e Cutoff-Wert von Fragestel-
lung/Anforderungen abhéngig

e Auswertung auf Validierungs-
daten

 Trade-of zwischen verschiede-
nen Arten von Fehlern.
ROC-Kurve

—

acteristic): Sensitivity (True-Positive
Rate (tpr)) gegen 1-Specificit (False-
Positive-Rate (fpr)) fur verschiedene
Cut-Off-Werte
o Modell mit perfekter Trennung geht
durch den Punkt (1, 1)
o Mdglicher Cutoff-Wert nachster Punkt
dazu auf der Kurve
o ROC-Kurve zeigt, dass Modellverglei-
che auf Basis Accuracy irrfiihrend sein
kénnen, da bessere Cutoff-Wert még-
lich sind.
e ROC kann auch zur Modellevaluierung

pred_prob <- predict(res.glm,
newdata = testDat, type = "prob")
pred_neu <- factor(ifelse(
pred_prob[,1] > 0.03, "Yes",
"No"), levels c("Yes", "No")
#levels: Klassen, Cutoff neu 3 %
confusionMatrix(data
pred_neu, reference
Dat$default)

test-

verwendet werden

library(pROC); r_roc <- roc(test-
Dat$Churn, pred_prob[,1], las = 1, levels
=c("F", "T"); plot(r_roc, las = 1)
(coord <- coords(r_roc, x = "best",
best.methd = "closest.topleft"))

pred_alt <- factor(pred_prob[,1] >
coord[,1], levels = c("T", "F"))

confusionMatrix(data
ence = testDat$Churn)

pred_alt, refer-

kénnen Prior-Wahr-

scheinlichkeit

stellen (Satz Bayes).

— Naive Ba

Klassifikator

oder

ein-

yes-|Up-Sampling

e Ziehen aus kleineren Klasse bis

e Falls Dysbalance bekannt, Datenaufnahme anpassen (ba-
lancierte Trainingsdaten, Testdaten sollten fir korrekte
Evaluation, trotzdem tatsachlichen Verteilung entsprechen)

5 |* One-hot-encoding ist nicht optimale Strategie fur RF. 1Zr€ ) . ! ! Bootstrap-Sampling verarbeiten ¢ dered.factors = "order"

® | Problem: zuféllige Variablenauswahl in Knotenpunk-| mdglichst klein gehalten wird — Verhindert Overfitting| , Anwendung auf Regressionsproblem|Shc, Uioraered.actors = “order )

S | ten. Effekt: andere Merkmale werden herunter ge- 3. Vorhersage aus Mehrheitsabstimmung aller Baume |, \<ann verwendet werden, um feh- # orderl —t?rget encoding

c wichtet und feature importance ist nicht mehr korrekt. lende Daten zu imputieren f#sonst level encoding (Standard)

e In caret wird One-Hot-Codierung automatisch mit For- + Bietet Methoden zur Evaluierung der : : : _

'8 me|n0tati0n durChgerhl’t! Sogar m|t nur ein paar Fak- Bedeutung der Variab|en und Abhan_ fontgjsll‘gnMat.rlx(grEdl(:t(r'rf' data = teStDat)'
% torstu_fen. _(kann dies_ verhir!dern, indem ohne Fo_rmel- gigkeitsdiagramme estDat$survived)

¥ | schreibweise oder direkt mit randomForest arbeitet. — Nur 53 Faktorstufen

Unbalancierte Daten

Allgemein Ansétze Umgang ROC-Kurve Anpassung Prior Sampling Methoden Random Forest
Haben unbalancierten|Was machen, um Identifikationje ROC-Kurve (Receiver Operator Char-e Einige  Klassifizier|Prior Sampling Down-Sampling

mit Random For-
est — Strati-
fiziert Boot-
strap-Stichprobe

Klassen angeglichen sind|ctrl <- trainCon-

Diskriminanzanalyse e Gibt ausgekliigeltere Ansatze, z.B. SMOTE (synthetic mi-|trol(method =
e Standardmassig wird| nority over-sampling technique) "oob")
Prior-Wahrsch’  aus|Down-Sampling r.f <- train(x =
Verteilung in Trai-je Beobachtungen aus Mehrheitsklasse 16schen, um Anzanhl|trainDat[, -15], y=
ningsdaten bestim-| Minderheitsklasse anzugleichen. (Optimal: Matching Ver-|trainDat$Churn,
men. Kann das auch| fahren) = Datenverlust method = "rf",
anpassen. ® spannend im Kontakt von Bootstrapsamples tuneLength = 3,
e ACHTUNG: Wahr-| — Stratifizierte Samplen beim Random Forest trControl = ctrl,
scheinlichkeiten Bemerkung: Resampling erst nach Aufteilen Trai-|Strata =
stimmen nicht mehr|nings/Testdatensatz durchfiihren. trainDat$Churn,
und ddrfen  nichtlqown <- downSample(x = trainDat], -15], sampsize =
mehr interpretiert y = trainDat$Churn, yname = "Churn") rep(387, 2))
werden dim(down); #774 15 table(down$Churn) # 387 387  [#strata = Zielvar.
Ida_fit <- train(Churn|rf_d <- train(x = down][, -15], y = down$Churn, #sampsize =
~., method = "lda",|method = "rf", trControl = ctrl) Vektor mit lange
prior = ¢(0.5,0.5)) pred_d <- predict(rf_d, newdata = testDat) = Anz. Klassen +
conf$table;  conf$by-|confusionMatrix(pred_d, testDat$Churn) Anz. Elemente v

Class["Sensitivity"]

up <- upSample(...) # down Uberall durch up ersetzen

kleinster Klasse
aus Trainingset
table(trainDat$y)
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Interpretierbares Machine Learning

Interpretation Modelle

Variable Importance VI — Wichtigkeit der Variablen

Box-Modelle zu sein.

e Das ist irrefUhrend,
man kann auch bei
komplexen  Algorith-
men Zusammenhange
der Variablen analysie-
ren (ahnlich wie linea-
ren Regression).

e Explainable  Machine
Learning ist aktives
Forschungsfeld. Licht
in Modelle bringen.

Fokus auf 2 Aspekte:

e Wichtigkeit Variablen

e Einfluss Variablen

gen zu machen. — je
mehr sich Modell auf
eine Variable verlasst
flr Vorhersagen,
desto wichtiger ist sie.
Wieso ist das wichtig?
e Wollen sehen, ob
Modell realistisch ist
und  Erwartungen
entspricht.  Haben
Méglichkeit Modell
zu verbessern?
o Feature-Selektion
(welche  Variablen

fur gutes Modell)

e Nicht fur alle Al-
gorithmen ver-
fugbar

e Nicht Uber ver-
schiedene Al-
gorithmen ver-
gleichbar

Modellunabhén-

gig

Flexible, fir alle

Klassifikationsal-

gorithmen  ver-

wendbar.

deren Variablen gleichbleiben.

e Gemessen wird Abnahme Vorhersagegenau-
igkeit. Differenz zwischen den beiden Genau-
igkeiten wird dann Uber alle Baume gemittelt.

— Idee auch modellunabhéngig umsetzbar

e Loop Uber alle m Variablen
1. Werte der i—ten Variable in Daten zuféllig mischen.
Werte der restlichen m — 1 Variablen bleiben fix
2. Vorhersage fir modifizierte Datensatz.
3. Messen Abnahme Vorhersagegenauigkeit.

ctrl <- trainControl(method = "oob")
trainDat],
Dat$Churn, method = "rf", importance = TRUE)

r.rf <- train(x

varlmp(r.rf, scale = FALSE)

scale = TRUE skaliert, dass max. Wert bei 100
liegt. train importance = TRUE, wird bei mehr
als 2 Klassen Importance fir Klassen einzeln
ausgegeben, sonst werden diese entsprechend
Klassenhaufigkeit gewichtet.

e Ranking basierend auf Vorhersageabnahme bei ein-
zelnen Variablen (je stérker Abnahme, desto wichti-
ger Variable).

train-

_15]7 y

Allgemein Ansétze Modellspezifisch Ansétze Modellunabhéngige Ansatze ICE Plot
e Machine Learning Al-|Wie wichtig ist eineModellspezifisch le caret hat modellspez. Anséatze (Rand. Forest) |¢ Permutationsansatz v. Random Forest kann auf be-je Idee: “Flache” Linien haben
gorithmen, insbeson-|Variable bei einemje Ansatz direktle Bei jedem Split, bei dem Variable verwendet| liebige Modell verallgemeinert werden (ohne Out-of-| keinen Einfluss (Variable
dere Ensemble-Verfah-|bestimmten  Modell,| mit Modell ver-| wird, werden Werte der Variablen im Out-of-| Bag-Daten). unwichtig), Linien, die stark
ren, haben Ruf Black-lum genaue Vorhersa-| kniipft Bag-Sample zuféllig gemischt, wobei alle an-|e Trainieren eines beliebigen Algorithmus andern (Variable wichtig)

e Veranderungsmass
Varianz

e Variablen Importance nicht
ver-

zwingend gleich fur
schiedene Ansatze.
e Variablen

immer aussagekraftig.

Linie:

Importance bei
kategoriellen Variablen nicht

library(vip); g_fit <- train(Churn ~., data = trainDat,
method = "qda")

r_vi <- vi(g_fit, train = testDat, target = "ZIELVARIA-
BLE", method = "permute", metric = "accuracy",
pred_wrapper = predict, nsim = 3) #nsim Anz. Wieder-
holungen (Zufallsprozess)

Vvip(r_vi, geom = "boxplot")

library(vip)

res_vi <- vi(q_fit, train

trainDat, method = "firm", tar-
get="Churn", metric = "accu-
racy", pred_wrapper = predict

, ice = TRUE) #firm far VI

vip(res_vi)

Allgemeine Einschrénkung: Alle Anséatze hangen von Modellqualitat ab. Wenn Modell schlecht ist, ist Variable Importance nicht aussagekréaftig.

Einfluss einer Variable

ICE-Plots (Individual Conditional Expectation)

R-Code [Default]

e Intuitiver Ansatz, um Einfluss einer Variable auf Klassifizierung zu analysieren (ICE oder Partial Dependence Plot PDP)

e Jede Beobachtung wird Werte Variable tGber ganzen Wertebereich variiert, wahrend alle anderen Variablen festgehalten
werden, und daflr eine Vorhersage erstellt. — Linie fiir jede Beobachtung. X-Achse zeigt Wertebereich und y-Achse wie
sich Wahrscheinlichkeit fur Zielklasse &ndert.

e Rote Line zeigt Mittelwert — Partial Dependence Plot (PDP)

e ICE-Plot ist reinen PDP vorzuziehen, da sich dort gegenlaufig Effekt ausmitteln kénnen und verschwinden.

e Vorsicht Wechselwirkungen zwischen Variablen werden ICE-Plot nicht beriicksichtigt. Kann falsche Schlussfolgerungen

library(pdp);

plotPartial(r_par, main = "ICE Plot")

prob: Wahrscheinlichkeit, sonst logit-Werte,

r_par <- partial(q_fit, pred.var = "ERKL. VARIABLE", type
= "classification", which.class = "WERT ZIELKLASSE", prob =T, ice = T)

pred.var: Welche erklarende Variable soll genommen werden?
type: Auch fur Regressionsprobleme verwendbar

which.class: Welche Klasse der Zielvariable soll gezeigt werden?
ice: ICE, sonst PDP-Kurve

Eigenes Ensemble-Modell mit Stacking erstellen

intrain <- createDataPartition(y = churn$Churn, p = 0.8, list = F)
train <- churn[intrain,]; test <- churn[-intrain,]
intrain2 <- createDataPartition(y = train$Churn, p = 0.7, list = F)

trainl <- train[intrain2,];

train2 <- train[-intrain2,]

ctrl <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 10, repeats = 3)

m_knn <- train(Churn ~., data = trainl, method = "knn", trControl = ctrl, tuneLength =10)
m_lda <- train(Churn ~., data = trainl, method = "Ida", trControl = ctrl)

m_qda <- train(Churn ~., data = train1, method = "qda", trControl = ctrl)

m_log <- train(Churn ~., data = train1, method = "glm", family = "binomial", trControl = ctrl)
results <-resamples(listtKNN = m_knn, LDA = m_Ida, QDA =m_qda, LOG = m_log))

summary(results);

bwplot(results);

pred_knn <- predict(m_knn, train2, type = "prob")[, 1];
pred_Irg <- predict(m_log, train2, type = "prob")[, 1]
pred_lda <- predict(m_lda, train2, type = "prob")[, 1]

dotplot(results) #Modellvergleich

pred_gda <- predict(m_qda, train2, type = "prob")[, 1]

input_toplayer <- data.frame(pred_knn = pred_knn, pred_lIrg = pred_lrg,
pred_lda = pred_lda, pred_qda = pred_qda)

#Verwenden Wahr’ aus ersten Layers als Feature fiir Top Layer
input_toplayer$Churn <- train2$Churn

mit einer log Regression

(model_top <- train(Churn ~ ., data = input_toplayer, method = 'glm’, trControl = ctrl))

pred_knn <- predict(m_knn, test, type = "prob")[, 1] #Mit Testdaten auswerten

pred_Irg <- predict(m_log, test, type = "prob")[, 1]
pred_lda <- predict(m_Ida, test, type = "prob")[, 1]
pred_qda <- predict(m_qgda, test, type = "prob")[, 1]

input_toplayer <- data.frame(pred_knn = pred_knn, pred_lIrg = pred_lIrg,
pred_lda = pred_lda, pred_qda = pred_qda)
confusionMatrix(predict(model_top, newdata = input_toplayer), test$Churn))
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Boosting
Allgmein AdaBoost Gradient Boosting Verlustfunktion Stochastic Gradient Boosting XGBoost Extreme Gradient Boosting
o Im Unter-jo Erste praktische Implement. |e Schatzen Zielvariable mitle Verlustfunktion definiert, was Fehlerf Stabilere Optimierung und geringereje erfolgreiche Implementation von Gradi-
schied zumie Binarer Klassifikator schwachen Algorithmus (Re-| zwischen vorhergesagten Werten y| Gefahr «Feststecken» lok. Optima. ent Boosting
Bagging, wer-|3 Hauptideen gression/Klassifikation) und tatséchlichen Werten y angese-|Algorithmus: +Bietet Regularisierungsoptionen, um

den verschie-
denen homo-
genen Klassi-
fizierer nicht
mehr unab-
hangig vonei-
nander, son-
dern sequen-
ziell trainiert.
Grosseres
Gewicht auf
Beobachtun-
gen, welche
im vorherigen
Modell falsch
vorhergesagt
wurden.
Unterschiedli-
che Gewich-
tung Modelle
im Ensemble.
Hauptaugen-
merk auf Re-
duzierung
Bias — Basis-
modelle, Mo-
delle mit ge-
ringer  Vari-
anz, aber ho-
hem Bias
(Unterschied
zu Bagging!).
Diese Mo-
delle sind we-

e Kombination  von  vielen
schwachen Lerner — Baume;
haufig mit nur einer Stufe
(stamps).

e Nicht alle Modelle sind gleich
gut. Bessere Modelle erhalten
im Ensemble mehr Gewicht.

e Jedes Modell bertcksichtig
die Fehler vom vorgéngigen
starker.

Beriicksichtigung Gewichte in

Klassifizieren

e Gewichteter Gini-Index (d.h.
starkere Berlicksichtigung der
Beobachtungen mit grosse-
rem Gewicht)

e Neues Datensample — zie-
hen mit Zuriicklegen aus Ori-
ginaldaten mit Gewicht ent-
sprechen den Wahr’

e — Neuer Klassifiziere mit
Sample (gleiche Gewichtung)

e Schrittweises pushen Vorher-
sage gegen beobachtete Ziel-
variable anhand Informatio-
nen aus Residuen.

° ¥ =F0)+Xna- () =F)

® y: Vorhersage

® Fy(x): Initialisierungsmodell
fur Zielvariable

o yM_, ... Kumulative Verfeine-
rung Modell mit M Iterationen

® fn(x): Weak learner (bei Klas-
sifikation einfache Klassifikati-
onsbdume) mit Residuen
(gradient) aus Schritt m — 1

e A: Lernrate zur Steuerung
Schrittweite

o F(x): finales Modell

hen wird. Quantifiziert, wie gut Modell
F(x) der Zielvariable annahert.

e Vorhersagen vodllig falsch — Verlust-
funktion hohen Wert, wenn gut —
niedrigere.

e Variabel anwendbar; z.B. Regression
(kontinuierliche Zielvariable) oder
Klassifikation (kategoriale Zielvari-
able).

e Ziel — Verlustfunktion minimieren,
z.B. mit Algorithmus.

® Regression:

o MSE = Z?=1(y1'—371)2’ MAE = ILilyi-9il
n n

o Klassifikation:

o 0-1 Verlust Genaugikeit = ?:1{0:% =3,

o Negativ Log Likelihood

Ly # 9

Algorithmus:

o Initialisierung Fy(x) ist i.d.R.
konstanter Schatzer. Mittel-
wert bei Regression. Frequen-
zen bei Klassifikation.

ctrl <- trainControl(method =
"cv", number = 5)

res.ada <- train(label ~ ., data=
trainDat, method "Ada-
Boost.M1", trControl ctrl,
tuneGrid = data.frame(mfinal
50, maxdepth = 1, coeflearn
"Breiman"))
confusionMatrix(predict(
res.ada, newdata testDat),
reference = testDat$label)

 Funktionen f,,(x) verwenden
i.d.R. kleine Regressions-
baume.
1. Initialisieren  Vorhersage-
modell: § = Fy(x)
2.Vonm = 0bis M

a. Residuen berechnen:
r=y-— Fm(x)

b. Residuen modellieren:
7 = fin(x)

c. Neues Modell: F,,,(x) =
En(x) + Afin (x)

(NLL)/Cross-Entropie fur Wahr'vor-

hersage p von M Klassen: NLL =
?:1(_ Zlcw=1 Vic log(p’\lc))

1. Initial. Vorhersagemodell: § = Fy(x)
2.Vonm =0 bis M
a. Residuen berechnen: r=y—
FEn(x) und zufélliges Ziehen dar-
aus (Bspw. 50 %)
b. Residuen modellieren: # = f,,(x)
c. Neues Modell: Fa1(x) =
F (%) + Afin ()

Parameter:

e M: Anz. Baume (1000-10000)

e 1: Lernrate (0-1); kleine Rate redu-
ziert Effekt einzelner Baume, verbes-
sert aber Vorhersage auf lange Sicht
(braucht mehr B&aume). Kleinere
Werte liefern bessere Performance.
Mit kleineren Werten steigen Compu-
terressourcen. Empfehlung 0.01-
0.001.

e Baumtiefe: i.A. kleine Baume, Emp-
fehlung 2-5.

Verbesserung Vorhersage

e Min Anz. an Beobachtungen in End-

e Schauen fur jeden Datenpunkt, in
welche Richtung verbessern kénn-
ten. Vorhersagen werden in diese
Richtung “gedriickt”.

e Praxis: wissen nicht, wo Optimum
liegt. Nutzen Gradienten, um Rich-
tung zu bestimmen. Fur Vorhersage
steht Gradienten nicht zur Verfiigung.

® f(x) modelliert Gradienten in Abhan-
gigkeit Daten. —Gradienten =~ f(x)

e kdnnen fir zu schatzenden Gradien-
ten Residuen r; = y; — J; einsetzen!

knoten der Baume (z.B. 10)
e Gefahr Gradient Boosting: Neigt

Modellkomplexitat zu reduzieren > ver-
ringert Overfitting.

+ Berilicksichtigt bei Baumentwicklung re-
duzierte Anzahl Features (vergleichbar
zum Random Forest).

+Betracht Gradienten 2. Ordnung — hilft
besser Richtung zur Minimierung Loss-
funktion zu finden.

Parameter:

e M (nrounds): Anz. Baume, mit CV opti-
mieren.

e Baumtiefe (max_depth): Wie komplex
einzelne Baume max werden. 2-8

® A (eta): Learning rate, wie gross sind die
Schritte (wie gbm), 0.1-0.001, 0.01

e CP (gamma): Regularisierung Baum-
komplexitat, (vgl. Entscheidbaum), 0-0.1

e Variablenanteil (colsample_bytree): Wie
viel Prozent der Variablen pro Baum ge-
nutzt werden

e min Samples je Node
(min_child_weight): Mindestanzahl Be-
obachtungen in einer Partition

e Subsample: Prozent zufélligen Beobach-
tungen, die fur Erstellung Baum benutzt

schnell zu Overfitting, da kein
Strafterm!
ctrl  <- trainControl(classProbs

TRUE, method = "cv", number = 5,
summaryFunction = mnLogLoss)

gbm_fit <- train(Spe ~., data = trainDat,
method = "gbm", trControl = ctrl, distri-
bution = "multinomial”, metric = "lo-
gLoss", verbose = FALSE, tuneGrid =

data.frame(expand.grid(n.trees

werden.

ctrl <- trainControl(classProbs = TRUE,
method "none", summaryFunction
mnLogLoss)

#braucht one-hot encoding

xgb_fit <- train(Species ~., data
trainDat, method = "xgbTree", trControl
ctrl, metric "logLoss", verbose

niger rechen-|mfinal: Anzahl Baume _ _ _ Klassifikation Log Loss £(9;) =|c(200, 500, 10(_)0), interaction.depth =|FALSE, tuneGrid = data.frame(nrounds
aufwendig. maxdepth: max Tiefe einzeln + Sehr leistungsfahig, flexibel v log(p,) > _a B =1 seq(2_, 5), shrinkage = 0.01, n.mi-|50, max_depth = 3, eta = 03 gamma = 0,
e Modelle meist|Baume —Viele Hyperparameter dlog(odds;) nobsinnode = 10))) colsample_bytree = 0.6, min_child_weight
einfache, fla-|coeflearn: Versch. Ansétze Ge-|—Anfallig auf Overfitting #Verteilung "bernoulli*/"gaussian” = 1, subsample = 0.5)) _
che Baume | wichtung Ensembles (q) — Interpretierbarkeit confusionMatrix(predict(gbm_fit, new-|confusionMatrix(predict(xgb_fit, newdata
data = testDat), testDat$Spe) = testDat), testDat$Species)
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AUC (Area Under ROC Curve)
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Gite einer Wahrscheinlichkeit (Wahr’ = Wahrscheinlichkeit)

Kalibrierungskurve

Log Loss

Accuracy

+ Leicht zu verstehen und zu interpretie-
ren; direkt anwendbar.

—Irrefiihrend bei unbalancierten Klassen

—bertcksichtigt keine Wahr’lichkeiten

e Accuaray ist nicht immer gutes Mass
fir Performanceevaluation Modell.

e Gibt bessere Masse vorhergesagten
Wahr’ nutzen: AUC und Log-Loss

e Wahrscheinlichkeit anstelle von Klassi-
fikation: Beim Umwandeln von Wahr’
zu Klassen verlieren wir Information!

o ROC-Kurve: (Receiver Operator Characteristic)-Kurve:
Sensitivity (tpr) gegen 1-Specificity (fpr) flr verschiedene
Cut-Off-Werte

o AUC (Area under the Curve) Modellbeurteilung anhand
der Flache unter der Kurve (AUC) — zeigt, wie gut Modell
Klassen unterscheiden kann (unabhéngig Schwellen-
wert). Hoherer AUC-Wert — besseres Modell

+ Effektiv bei unbalancierten Klassen

+berucksichtigt Rangfolge Vorhersagen

—Nicht empfindlich gegenuber den absoluten Werten der
Vorhersage

—Irrefihrend sein bei sehr unbalancierten Datensétzen

beurteilt werden.

Statt Wahr’ mittels Grenzen in Klassen umzuwandeln, kann Giite der geschéatzten Wahr’keiten direkt

e Grafik, die beurteilt, ob Modell gut ka-
libriert ist. Modell ist gut kalibriert,
wenn vorhergesagte Wahrscheinlich-
keit mit tatsachlichen Haufigkeit Er-
eignisse, die es vorhersagt, tberein-
stimmen. D.h. wenn Modellvorher-
sage 80 % Wahr’ zutrifft, sollte Ereig-
nis, das es vorhersagt, tatséchlich in
ca. 80 % der Félle eintreten.

e Kalibrierungskurve vergleicht ge-

ROV Kurve Allgemein
Werte liegen auf Winkelhal-
bierenden = Modell bringt
keine Erkenntnis

Wenn Werte unterhalb lie- &+
gen, dann wurde Zuord-
nung (T/F) vertauscht

— Se—
10 08 08 04 02 0D

Speciicty [

AUC =1

Perfekter
Klassifi

AUC = 0.7

Normaler Fall

\
Woarst Case ’

AUC = 0.5

ctrl <- trainControl(classProbs = TRUE, method = "cv",
number = 10, summaryFunction = multiClassSummary)
iris.knn <- train(Species ~., data = trainDat, method =
"knn", trControl = ctrl, tuneLength = 3, metric = "AUC")

schatzte Wabhrscheinlichkeiten mit
echten Frequenz in beobachteten
Daten.

e Wahrscheinlichkeiten  werden in

ROC-Kurve Vergleich zweier Modelle

/|library(pROC) #levels/Klassen im Dat sind hoch und tief

res.glm <- train(crime ~., data = trainDat, method = "gim",
family = "binomial")

ctrl <- trainControl(method = "none")

r.tree <- train(crime ~., data = trainDat, method = "rpart",
trControl = ctrl, tuneGrid = data.frame(cp = 0))

glm_pred <- predict(res.glm, testDat, type = 'prob’)
tree_pred <- predict(r.tree, testDat, type = 'prob")

glm_roc <- roc(testDat$crime ~ glm_pred$'hoch')
tree_roc <- roc(testDat$crime ~ tree_pred$'hoch’)
glm_roc$auc; tree_roc$auc #fur Erhalt AUC Werte

plot(glm_roc, las = 1)

lines(y = tree_roc$sensitivities, x = tree_roc$specificities,
col ="red", lwd = 2, Ity = 2)

legend("bottomright"”, legend c(paste("glm auc:",
round(glm_roc$auc, 2)), paste("tree auc:",
round(tree_roc$auc, 2))), lwd = 2, Ity = c(1, 2), col =
c("black", "red"), bty ="n")

Gruppen eingeteilt und mit den jewei-
ligen Mittelwerten gearbeitet.

e VVorhergesagte Wahrscheinlichkeiten
der Klasse m, p(y = Klasse m|x),
werden in Gruppen eingeteilt (Stan-
dard = 10 Gruppen)

e x-Achse sind gemittelten, vorherge-
sagten Wahrscheinlichkeiten der Be-
obachtungen pro Gruppe.

e y-Achse sind Anteile Beobachtungen
in Gruppen, die zur Klasse m geho-
ren.

e Perfekte Kalibrierung: Alle Punkte lie-
gen auf Winkelhalbierenden (ober-
halb = Modell Uberschatzt W’keiten,
unterhalb Modell unterschéatzt
Wkeiten).

e Metrik, welche Gute der Kalibrierung misst. (haufig verwen-
deten Metriken fur Klassifikation) Auch als Cross-Entropie
oder negative LogLikelihood bekannt.

e Gibt an, wie nahe Vorhersagewahrscheinlichkeit an tatsach-
lichen Klasse liegt. Je mehr Vorhersagewahrscheinlichkeit
abweicht, desto hoéher ist Log-Loss-Wert.

e Log-Loss ist datenspezifisch! Zwei Modelle, die auf ver-
schiedenen Datenséatze angewendet werden, kénnen nicht
verglichen werden.

e N = Anzahl Beobachtungen, M = Anzahl Klassen

* y;;: 1 wenn Beobachtung zur Klasse j gehort, sonst 0

® p;j: vorhergesagte Wahrscheinlichkeit, dass Beobachtung
zur Klasse j gehort

® LogLoss = —%Z?’n i v IOg(ﬁij)

+ Sinnvoll fir Wahr’'schatzungen und nutzlich fir Optimierung

—Schwer zu interpretieren und ausreiseranféllig

ctrl <- trainControl(classProbs = TRUE, method = "cv", number
=10, summaryFunction = multiClassSummary)

iris.knn <- train(Species ~., data = trainDat, method="knn",
trControl = ctrl, tuneLength = 3, metric = "logLoss")

Log Loss Vergleich zweier Modelle

library(pROC) #levels Dat hoch und tief

res.glm <-train(crime ~., data = trainDat, method = "glm", fam-
ily = "binomial")

ctrl <- trainControl(method = "none")

r.tree <- train(crime ~., data = trainDat, method = "rpart",
trControl = ctrl, tuneGrid = data.frame(cp = 0))

glm_pred <- predict(res.glm, testDat, type = 'prob")
tree_pred <- predict(r.tree, testDat, type = 'prob")

library(predtools)
calibration_plot(data, obs ="'y', pred =
'prob’)

glm_pred$obs <- testDat$crime
tree_pred$obs <- testDat$crime

mnLogLoss(glm_pred, lev = levels(testDat$crime))

mnLogLoss(tree_pred, lev = levels(testDat$crime))

Welche Metrik sollten Sie verwenden? = Verwenden Sie mehrere Metriken, um ein umfassendes Bild der Modellperformance zu erhalten.

Ablauf Klassifizierung

Datenaufbereitung: Kontrolle Balancierung Daten, Zielvariable als Faktor hinterlegt mit der richtigen Reihenfolge (Faktorstufe von Interesse an erster Stelle)?
Crime$crime <- factor(Crime$crime, levels = c("tief", "hoch"))
Variablenkategorien? Numerisch, Factor, binér??? - korrekt hinterlegt
Verteilung numerische Variablen? > Skalieren??? boxplot(dat)

pairs(trainDat[, 2:4], col = c("red", "blue")[trainDat$default]) #Korrelation zwischen den einzelnen Variablen als Plot darstellen
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Feature Engineering

Allgemein

Textdaten

Bilddaten Zeitreihen

Mehrere Messungen

e Prozess, in welchem

wandelt werden, die in Algorithmen des maschinel-
len Lernens, z. B. in Vorhersagemodellen, verwen-

det werden kénnen.

e Je nach Format Rohdaten gibt es unterschiedliche

Techniken.

e Um gut Feature erstellen zu kdnnen, braucht man
Fachwissen und muss die Daten verstehen!

e Feature-Engineering
Einfluss auf Qualitat

welchen man verwendet!
e ML Projekten Datenaufbereitung und Feature-Engi-
neering rund 80% der Zeit beanspruchen.

Rohdaten in Features umge-

e Tokenisierung — Text aufteilen

e Stoppworter entfernen — Uninformative Worter entfernen

e Stemming oder Lemmatisierung — Worter basierend auf Regeln oder auf
Struktur Sprache (Worterbucher) auf Stammform zuriickflhren

e Document-Term Matrix — Tabelle mit Haufigkeiten der Worter

e Entfernung weiterer seltene oder sehr haufige Worter.

* Bag-of-Words — Vektor mit Anzahl Beobachtungen fiir jedes Wort in Wortliste

e Fur Klassifikation Bil-
dern wird Deep Learn-

e Frequenzen
extrahieren

hat i.d.R. massiv grésseren
Ergebnisse als Algorithmus,

Erweiterungen:

e Transformation des Bag-of-Words in TF-IDF

e word2vec: Ansatz, um automat. Zusammenhéange zwischen Wértern und Be-
deutung aus Textkorpus zu lernen. Token (Wérter/Unterwdrter/Multiwort-Aus-
drucke) lassen sich als Zahlen ausdriicken, um sie fiir Modelle zu verwenden.

e Vortrainierte Transformer-Modelle

ing DL verwenden,| mittels Fou-
welche fahig sind rele-| rier-Trans-
vante Merkmale auto-| formation.
matisch zu lernen. e Kbnnen DL
e \Vortrainierte Modelle| Methoden,
nutzen, um Feature| welche Fea-
aus Bildern zu extra-| ture selbst-
hieren. Feature sind| standig ler-
Vektoren, welche fur| nen sehr er-

klassische ML Mo-
delle verwenden.

folgreich
sein.

® Hat man zu einer Beobach-
tung mehrere Messungen
der gleichen Variable (zum
Beispiel kurze Zeitreihe)
kann es sinnvoll sein, Kenn-
zahlen (min, max, Anzahl
Peaks, Median, mean) zu
extrahieren und diese als
Feature fiir die Modellierung
Zu verwenden.

e I.d.R. je mehr Domainwis-
sen fUr Feature Engineering
verwenden, umso besser.

Fehlende Daten

Allgemein

Arten von fehlenden Daten

Umgang mit fehlenden Daten

Imputation fehlende Daten

Nutzliche Modelle fiir Imputation

Multiple Imputation

e sind haufiges Prob-
lem bei Data Science
Projekten.

e Griinde sind vielfaltig
und haufig nicht un-
ter unserer Kontrolle

e fehlende Daten mis-
sen bei Datenaufbe-
reitung adressieren,
da Modelle damit
i.d.R. nicht umgehen
kdnnen.

e Gibt keine richtige
Handhabung, aber
Maoglichkeiten, die je
Anwendungsfall ver-
wenden kdnnen.

= Wenn fehlende

Werte mit fal-
schen Daten auf-
fullen, flgen wir
einen Bias hinzu.

e Missing completely at

Random
(MCAR): keinen Zusammenhang
zwischen Fehlen Datenpunkts mit
restlichen Werten im Datensatz. Feh-
lende Daten sind zuféllige Teilmenge.
Missing at Random (MAR): Feh-
lende Werte haben Zusammenhang
mit beobachteten Daten, aber nicht
mit fehlenden Wert selbst (z.B. Um-
frage Uber psychische Stérungen bei
Mé&nnern und Frauen. Mannern mel-
den Depressionsstatus vielleicht we-
niger, das hat aber nichts mit dem
Grad ihrer Depressionen zu tun).
Missing Not at Random (MNAR):
Beziehung zwischen fehlendem Wert
und dessen Wert (Z.B. Depressions-
umfrage; Befragte mit hoheren De-
pressionswerten fillen Umfrage auf-
grund ihres Depressionsgrades hau-
figer nicht aus).

Ansatz: Complete Case Analy-
sis (nur vollstandige Beobach-
tungen verwenden)

e Entfernen von Beobachtun-
gen (Zeilen): train(..., na.ac-
tion = na.omit)

e Wenn einzelnen Featuren
(Spalten) sehr viele Daten
fehlen (z.B. 60%) kann es
auch Sinn machen ganze
Spalte zu entfernen.

e In den Féllen MCAR und MAR
ist dies in der Regel okay. Im
Fall MNAR kann dies zu Bias
im Modell fiihren.

e Sollte versuchen zu ergrun-
den, wieso Werte fehlen. LA,
ist Weglassen Daten nicht
beste Lésung, da wir potenzi-
ell notzliche Informationen
verlieren.
= Besser zu imputieren.

Imputation: Statistische Verfahren,
um fehlende Daten in Datenmatrix zu
vervollstandigen.  Aktuelles  For-
schungsfeld. Moglichkeiten:

e Einsetzen konstanten Wertes, der
sich von allen anderen Werten un-
terscheidet (z.B. neue Faktorstufe
fir NAs bei kategoriellen Variable)

e Einsetzen Mittelwert, Median oder
Moduswert flr diese Spalte (nicht
zu empfehlen)

o Mittelwert: nicht optimal, zerstort
Struktur, reduziert Varianz

o Zufallswert: zerstort Struktur, Bei-
behalt Varianz

o Nachstem Nachbar: Benachbarte
Punkte missen Uber andere, vor-
handene Variablen gefunden
werden.

e Schatzen Wert mit eigenen pradik-
tiven Modell

e Mehrfache Imputation

e KNN: kNN im Paket VIM. Imputation
basierend auf Variation Gower-Dis-
tanz fur numerische, kategoriale, ge-
ordnete und semikontinuierliche Vari-
ablen.
e Random Forest: z.B. missForest im
Paket missForest: geeignet um ge-
mischte Daten mit komplexen Inter-
aktionen und nichtlinearer Beziehun-
gen zu imputieren.
e Funktion preProcess() fur Imputation:
o "knnimpute" kNN-Klassifizierer —
Daten werden automatisch
zentriert und skaliert

o "baglmpute” Bagged trees

o "medianimpute” Imputation mit Me-
dian Trainingsdaten

e Ansatz muss vorgangig ans Training
durchgefuhrt werden:
imp <- preProcess(data, method =
"knnimpute")
data_miss_imp <- predict(imp, data)

e Warnung: Imputation wer-

den so behandelt, als seien

es Messungen — Unter-

schéatzung der Unsicherheit

® = Multiple Imputation (meh-
rere Datensatze, welche
zum Trainieren Modell ver-
wendet werden, analysieren
der Varianz).

Idee

® Erzeugen mehrerer impu-

tierter Datensétze

* Passen Modell an jeden Da-

tensatz an

o Zusammenfuhren der Er-

gebnisse der verschiedenen

Modelle

® Beispiel: MICE (Multivariate

Imputation by Chained

Equations): Imputiert jede

Variable stochastisch unter

Verwendung eines Regres-

sionsmodells. R-Paket mice
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ldee/Ansatz

Voraussetzungen/Vorgehen

Pro (+) / Contra (-)

R-Code [Default]

Support Vector Machine (SVM)

e Flexibles Klassifikationsverfahren mit guter Perfor-
mance. Bspw. geeignet, wenn Anzahl Features sehr
gross oder Anzahl Beobachtungen limitiert ist.

Grundidee:

e Jede Beobachtung — p-dimensionaler Vektor

e SVM konstruiert Hyperebene (Hyperplane), um 2 Klas-
sen zu trennen.

Maximale Margin Klassifikator

e Maximale Margin Klassifikator wéhlt Ebene, welche Da-
ten so trennt, dass Abstand von Hyperebene zum
nachsten Trainingspunkt maximal ist.

e kleine Margin — Gefahr, dass Trainingsdaten tberan-
passt werden (Overfitting)

e grosse Margin — Erwartung, dass auch Testdaten kor-
rekt abgebildet werden

Support Vektors

e Support Vektor: Trainingsdaten, welche nachsten an
Trenngrenze liegen, bestimmen Hyperebene

e Restliche Trainingsdaten tragen nicht zur Festlegung
der Grenze bei!

e Haben einen Abstand von < M zur Hyperebene

Hyperplane bestimmen

e Hyperplane definiert: o + 81 - Xy + -+, - X, =0

e Punkte 0 - By +p; 01+ -+, -0,>0 und 0" -
Bo + B1-01 + -+ B, - 05 <0 liegen auf unterschiedli-
chen Seiten der Hyperebene = Notationstrick: Zielvari-
able mit y = +1 definieren.

Optimierungsproblem:

oy (Bo+By-x1+ -+ Py-x,) =Mfirallei =i, .., N

e Gesucht g-Vektor, welcher M maximiert. Fir eindeutige
Lésung bendtigen wir Nebenbedingung: 2?:1 ﬂjz =1lda
ansonsten jede Multiplikation $’s mit Konstante ein Lsg

Nicht eindeutig trennbare Daten

e Vielfach sind Daten mit linearen Grenze nicht trennbar.

e Idee: Erlauben einige Fehlklassifizierungen (Support

Vector Classifier) y; - (Bo + By - xix + =+ Bp - Xip) = M -

(1 —¢;), € sind Slack-Variablen, welche Beobachtun-

gen erlauben auf falschen Seite Margin oder Hyper-

ebene zu liegen.

0, 20, Y€ s% = C > 0 (Cost): Tuningparameter,

entspricht Kosten Fehlklassifikation in Trainingsdaten

Kleines C:

e Mehr Fehlklassifikationen da geringe Kosten — ermdglicht gréssere Margin
e Gefahr Ubergeneralisierung Trainingsdaten

e Wenn Trainingsdaten leicht &ndern, neigen Grenzen dazu, stabil zu bleiben
» Klassifikator mit geringer Variabilitdt und grossem Bias

Grosseres C:

e Weniger Fehlklassifikationen da grossere Kosten — kleinere Margin

e Gefahr Uberanpassung an Trainingsdaten

e Wenn die Trainingsdaten leicht &ndern, kénnen Grenzen stark variieren

e Klassifikator mit grosser Variabilitat und kleinem Bias

= mehr Fehlklassifikationen zulassen, daflir aber gréssere Margin zu erhalten.

Nichtlineare Grenzen
e Manchmal lineare Hyperebene nicht funktionieren, egal was C gewahlt wird.

Feature Erweiterung ldee:

e Featureraum vergrossern, d.h. weitere erklarende Variablen hinzufiigen, in-
dem Transformationen der urspriinglichen Variablen als zusétzliche Variab-
len verwendet werden (z.B. XZ, X3, X,X,,X,X? ) — Ubergang von p- zum M-
dimensionalem Raum (M > p).

o Anwendung SVM-Klassifizierer auf vergrosserten Raum — ergibt nicht-line-
are Entscheidungsgrenzen in originalen Dimension.

Kernel Trick = SVM

e Polynome manuell hinzufiigen, wird schnell schwierig handelbar. — Bessere
Lésung, um Nichtlinearitat einzubinden sind Kernels.

e Kernel — Funktion, die Ahnlichkeit zwischen 2 Beobachtungen quantifiziert.

e Ansatz Skalarprodukt {x;, x;/) = X7_, xij, X

e Alternative  Schreibweise fir Linear SV Klassifizierer f(x) =g, +
Y ai{x, x;) Um Parameter a; und B, zu schétzen braucht man (’21) Skalar-
produkte zwischen allen Paaren an Trainingsbeobachtungen, wobei meisten
a; 0 sind. Relevant ist Supportset S (Support Vectors).

e Daraus SV Klassifizierer: f(x) = By + Xies i{x, x;)

SVM: Radialer Kernel

® K(x;,x;7) = exp (—y Z;’ﬂ(xij - x,-rj)z)

e y: Hyperpara, definiert Einflussbereich Trainingsdaten

® kleines y grosser Einflussbereich (Grenzen linearer)

e grosses y kleiner Einflussbereich (flexible Grenzen)
e — Schatzung durch Kreuzvalidierung

SVM: Mehr als 2 Klassen:

e OVA: One versus All: Fit K verschiedene SVM-Modelle: jeweils Klasse k ge-
gen den Rest. Klassifiziere eine neue Beobachtung in die Klasse mit der
grossten Distanz zur Hyperebene.

e OVO: One versus One: Fit alle (’;) paarweise SVM-Modelle. Klassifiziere Be-
obachtung in Klasse, welche meisten paarweisen Vergleiche gewinnt.

— Welche Ansatz wahlen? Falls K nicht zu gross —» OVO

+ Klassifikationsme-
thode mit hoher Vor-
hersageperformance
(Erweiterung auf Re-
gressionsprobleme
maoglich).

+ Funktioniert auch mit
relativ. wenigen Trai-
ningsdaten und vielen
Features.

+Auch bei mehr als 2
Klassen anwendbar

+Kernel-Trick (neu kon-
struierte Features) er-
laubt es, nichtlineare
Trenngrenzen zu fin-
den.

—Separierung Klassen
durch Hyperebene
und Margin basierend
auf SV. Ubrige Trai-

ningsdaten tragen
nichts  zur  Hyper-
ebene bei.

—Liefert standardmés-
sig keine Wahrschein-
lichkeitsvorhersagen.

Linearer Kernel
ctrl <- trainControl(method = "repeat-
edcv", number = 10, repeats = 3)

svm_lin <- train(y ~ ., data = trainDat,
method = "svmLinear2", trControl =
ctrl, tuneGrid data.frame(cost
(0.1, 1)))

svm_lin $bestTune #Ausgabe C

Bemerkung: Daten werden in Funk-
tion defaultmassig standardisiert.
Was auch wichtig ist.

confusionMatrix(predict(svm_lin,
testDat) , reference = testDat3$y)

Gaussian bzw. radialer Kernel
ctrl <- trainControl(method = "repeat-
edcv", number = 10, repeats = 3)

svm_rad <- train(y ~ ., data =
trainDat, method = "svmRadial",
trControl = ctrl, tuneGrid = ex-

pand.grid(sigma = seq(0.5, 5, 0.5), C
=¢(0.01,0.1,05, 1, 1.5)))
svm_rad$bestTune

confusionMatrix(svm_rad, "none")

Polynomieller Kernel

svm_poly <- train(ly ~ ., data
trainDat, method "svmPoly",
tuneGrid = expand.grid(degree = 1:3,
scale =¢(0.1, 1, 2, 5, 10), C =¢c(0.1,
1,5, 8, 10, 15)), trControl = ctrl)
svm_poly$bestTune

plot(svm_poly)

confusionMatrix(data pre-
dict(svm_poly, testDat), reference =
testDat$y)
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Deep-Learning DL

male und verwenden
Merkmale zum Modell
Training.

e Deep-Learning DL (End-
to-End-Ansatz) Deep-
Neuronale Netze starten
mit Rohdaten und lernen
wahrend Training, geeig-
nete hierarchische Merk-
male zu extrahieren, um
diese fir Klassifizierung
zu verwenden.

e Klassisches Maschine Learning: Input > handdesign-
tes Features - Mapping von Features = Output. Ext-
rahieren von handgefertigten Featuren, welche zum
Modelltraining (z.B. SVM, RF) verwendet werden.
e Representation/Feature Learning (z.B. Deep Learning):
Input > Features = Mapping von Features - Output
e Deep Learning: Ausgehend Rohdaten lernt Modell
selbststandig, geeignete Feature zu extrahieren, wel-
che der Vorhersage dienen. Fiir gréssere Aufgaben ist
oft gréssere Rechenkapazitat notwendig (GPU/Server-

Losung).

che Summe Form f(x) = §"=1wj(2)

@ (Wi

rem: Sei f beliebige kontinuierliche Funktion auf [0,1]¢ und ¢ eine beliebige
sigmoidale Aktivierungsfunktion, dann Iasst sich f uniformverteilt durch endli-

) approximieren.

e Neuronales Netzwerk mit mindestens einem Hidden Layer und einer ausrei-
chenden Anzahl von Neuronen ist in der Lage jede stetige Funktion auf einem
kompakten Intervall mit einer beliebigen Genauigkeit anzunahern.

e Theorem macht keine Aussage (ber Effizienz Training oder Anzahl der beno-
tigten Neuronen. Es besagt lediglich, dass ein solches Netzwerk theoretisch
existiert. In der Praxis kann es jedoch Herausforderungen geben, die mit
Overfitting oder anderen Faktoren zusammenhangen kdnnen.

@r ®

x+wj,0

Was neu an DL? Einordnung Modelle Power of Deep Learning FCNN
e Traditionelle ML extrahie-le Regelbasierte Systeme: Input - handdesigntes Pro-je Ziel neuronalen Netzes ist Funktionen y = f(x) finden, die Attribute x auf Aus-[Fully Connected Neural Networks
ren handgefertigter Merk-| gramm = Output gabe y abbilden. Wieso funktionieren das? = Universal Approximation Theo-|{(FCNN)

e Neuronale Netze: Modell aufbau-
end auf einer Netzwerkstruktur mit
kunstlichen Neuronen.

e Simple Neural Network besteh aus
einem Hidden Layer, wahrend
Deep Learning Neural Network
mehrere Hidden Layers hat.

e Grosser Aufschwung, da fahig,
grosse Mengen unstrukturierten
Daten (z.B. Bilder oder Text) be-
sonders gut auswerten zu kénnen.

e Output y letzten Layers wird
durch Softmax-Funktion in
Wahrsch'vektor p fir ver-
schiedenen Klassen trans-

— L evi
formiert: pi = S
(Summe 1) m= Anzahl

Klassen
e Nicht-lineare Aktivierungs-
funktion:
o Sigmoid ¢(z) = 1:7
formig)
e ReLU R(z) = max(0,z) (li-
neare Gerade)

(s

e Anpassung Gewichte durch Optimierung
Loss Funktion mit Gradientenverfahren.

e Steigung Lossfunktionen sind lokale Gra-
dienten. (Ableitung)

Iterativer Prozess

e Schrittweises trainieren mit zufalligen
Sample aus Trainingsdaten (Batch).

e Wird wiederholt, bis alle Trainingsdaten
einmal durch sind (Epoche).

e Repetiert fir mehrere Epochen — Je
mehr Beispiele Netz fur Training be-
kommt und je ofter es diese gesehen hat,
desto besser wird die Performance.

o Vergleich Output mit bekannten Ergebnissen
des Datensatzes.
o Verlustfunktion (z.B. Klassifikation:  Log-

Loss/Kreuzentropie) Loos = — %Z{Lly, (log(»))

e Backward Pass: Jedes Gewicht und jeder Bias
Term wird kleines Stuckchen in Richtung ange-
passt, die Fehler kleiner macht. (— Gradienten-
verfahren)

e Grésse Anpassung wird uber Lernrate (Hyperpa-
rameter) gesteuert. Ist Rate zu gross, kann Mini-
mum Verlustfunktion verpasst werden. Ist Rate zu
klein, dauert Training lange).

e Forward und Backward Pass werden als iterativer
Prozess wiederholt.

Klassifikationsnetzwerk Netz trainieren Ablauf Training Lernrate Overfitting

e w: Gewicht, b: Bias e Gewichte Netzwerk sind Modellparame-je Zuféllige Indizierung Gewichte fiir erste Runde. o ist ein wichti-l» Wenn Netz wahrend Training alle Trainingsdaten sehr oft

e x: Inputvektor ter — Deep Learning Modelle habenle Forward Pass: Input-Werte werden ins Netz ein-| ger Parame-| gesehen hat, kann sein, dass es Daten eher auswendig

ez, =b+Y%,x;-wy =b+x, - | Viele Parameter (Moderne Netzwerke| gespiesen und durch Netz propagiert — Model-| ter im Deep| lernt, statt abstraktes Konzept zu lernen. — Overfitting
Wig + X s Wop 4 o+ X - Wy konnen Billionen (10°) Gewichte haben.)| loutput Learning. e Um abstrahierendes Modells zu erstellen, werden Trai-

e hat enormen
Einfluss auf
Modellanpas-
sung. Deep
Learning Mo-
dell kann opti-
mal auf Prob-
lem zuge-
schnitten sein
und dennoch
kann alles
schief gehen.
- zu gross
oder zu kleine

Lernrate

ning Daten in Training und Validation aufgeteilt. Die Ge-
wichte werden jeweils nur auf Trainingsdaten angepasst.
Optimierung folgt auf Trainings- und Validierungsdaten.
— Finaler Test an ungesehenen Testdaten, welche gar
nicht fir Training verwendet wurden.

e Dropout: Wéhrend Training werden z.B. 50 % Neuronen
eines Layers einfach abgeschaltet. Die Abschaltung er-
folgt pro Durchlauf jeweils auf zufélliger Basis. Alle Neu-
ronen des Layers werden damit gezwungen, weniger
spezielle und mehr abstrakte Konzepte zu lernen, um
trotz reduzierten Anzahl gut zu performen.

e FUr finale Modell (fir Vorhersagen) stehen schlussend-
lich wieder alle Neuronen zur Verfiigung. Ergebnisse
werden i.d.R. robuster und besser im Hinblick auf neue

unbekannte Daten.
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Keras Workflow

Workflow 1. Definieren Netzwerk

2. Kompilieren Netzwerk

Preprocessing Daten

3. Fitten Netzwerk 4. Evaluation Netzwerk

1. Definieren Netz-
werk > Layer-
weise Definition

library(keras3)
model <- keras_model_sequential()
layer_dense(model, units 16, in-

Netzwerk put_shape = c(4), activation = 'relu’)
2. Kompilieren layer_dropout(model, rate = 0.2)

Netzwerk ->|layer_dense(model, units = 16, activa-

Loss und Opti-|tion = 'relu’)

mierer  definie-|{layer_dropout(model, rate = 0.2)

ren layer_dense(model, units = 3, activa-
3. Fitten Netzwerks|tion = 'softmax’)

> Trainieren|summary(model)

Modell mit Trai-e units: Anzahl Neuronen im Layer

ningsdaten e input_shape: Dimension Inputs (nur
4. Evaluieren Netz-| im ersten Layer notwendig)

werk mit Testda-

e activation: Aktivierungsfunktion

ten | (relu, sigmoid oder softmax)
5. Anwendung  fi-le rate: Anteil Auszulassende Gewichte
nales Modell

® Alternativ Modellaufbau %>% dplyr.

model <- compile(model, op-

timizer

optimizer_adam(

learning_rate = 0.001), loss =

‘categorical_crossentropy’,

metrics=c(‘accuracy')) #AUC
o optimizer: Adaptive Moment
Estimation (Adam; optimi-
zer_adam) oder Stochastic

Gradient Descent
optimizer_sgd).
e learning_rate: Lernrate.
® loss:

(SGD;

categorical_crossen-

tropy entspricht Log-Loss.

Bei
mean_squared_error

Regression

library(caret)

index <- createDataPartition(iris$Species, p = 0.7, list = F)

index <- sample(index)

trainDat <- as.matrix(iris[index, 1:4])

testDat <- as.matrix(iris[-index, 1:4])

preP <- preProcess(trainDat, method = c("center", "

train_scale <- predict(preP, trainDat)

test_scale <- predict(preP, testDat)

train_y <- as.numeric(iris[index, 5])-1

train_labels <- to_categorical(train_y)

test_y <- as.numeric(iris[-index, 5])-1

test_labels <- to_categorical(test_y)

head(train_labels, n = 2)

e Input bendtig numerische Matrizen

e Empfehlung Daten skalieren (verhindert Stabilitéatsproblem,
sorgt effiziente Gewichtanpassung, Regularisierungseffekt)

e One Hot Encoding firr kat. Daten notwendig (Zielvariable).

scale™))

history <- fit(model, x =
train_scale, y = train_la-

evaluate(model, x
testDat, y = test_labels,

bels, epochs = 100,|verbose =0)
batch_size = 32, valida-

tion_split=0.2, verbose=0)|5, Anwendung
plot(history) predict(model,

e epochs: Epochen zum testDat[1:10, ])
Trainieren Modell

e batch_size: Anzahl

Stichproben pro Gradi-
enten-Update

e validation_split:  Anteil
Daten, welche nur Vali-
dieren und nicht zum Fit-
ten verwendet werden.

e verbose: 0 Silent, 1 Pro-
gressbar, 2 eine Linie

pro Epoche.

Netzwerk Architekturen

Beispiel CNN-Layer

Convolution Layer mit mehreren Filtern

Bilden CNNs in keras

e Bis jetzt auf Fully Connected Neurale Netzwerke

(FCNN) beschréankt.

e Diese eignen sich fir tabellarische Daten. Rei-
henfolge Eingabe spielt keine Rolle.

e Geordnete Daten (z.B. Bilder, Zeitreihen) wer-
den «geflattet». Geordnete Information geht ver-
loren. — Gibt bessere Alternativen.

e FUr Bilder sind Convolutional Neural Networks
(CNNs) geeignet, (verg. ImageNet-Competition)

e Wahrend FCNN Gewichte fur jedes einzelne Pi-
xel haben, werden bei CNNs Filter mit geteilten
Gewichten verwendet, welche tUber das ganze
Bild gleiten.

e Weitere Architekturen: z.B. RNNs (Rekurrentes
neuronales Netz) bzw. LSTMs (Long short-term

e An jeder Position des
Inputs werden die glei-
chen Gewichte ver-
wendet.

e Soll die Grosse des
Bildes erhalten blei-
ben, kann z.B. Null-
Padding angewendet
werden (Rand wird um
0-Werte erweitert).

e Maxpooling: Maximum
in Filtergrosse; redu-
ziert die Grosse der
Bilder — weniger Ge-
wichte.

memory) fir Zeitreihen.

Kernel mit einem Kanal
28x28x1

28x28x3
image stack

feature maps
activation maps

6 5x5x1 kernel 6 5x5x3 kemel sets

height

28 28
height height

28 width d |

epth

28
width

6 3
depth depth

Filter mit mehr als einem Inputkanal

feature maps
activation maps

model_cnn <- keras_model_sequential()
model_cnn %>%
layer_conv_2d(filters = 32, kernel_size = c¢(3, 3),
activation = 'relu’, input_shape = c¢(28, 28, 1)) %>%
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_dropout(rate = 0.25) %>%
layer_conv_2d(filters = 64, kernel_size = ¢(3, 3),

activation = 'relu’) %>%

Typisches klassisisches CNN-Modell

L6
6x1
Input C1 S2 C3 S4 H5
46x46 | 20x42x42 | 20x14x14 | 100x10x10 | 100x5x5 | 200x1 |
Convl maxpool Conv2 maxpool flatten dense

layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2, 2)) %>%
layer_dropout(rate = 0.25) %>% layer_flatten() %>%
layer_dense(units = 64, activation = 'relu’) %>%
layer_dropout(rate = 0.5) %>%
layer_dense(units = 10, activation = 'softmax’)
summary(model_cnn)
o filters: Anzahl Filters
e kernel_size und pool_size: Filtergrosse

Tricks bei der Anwendung

e Deep Learning braucht nicht viel Preprocessing, aber Standardisierung Daten hilft oft. Achtung die Aktivierungsfunktion muss zum Wertebereich der Daten passen.
e Haben nie genligend Daten fiir Modelltraining — Data Augmentation. Dabei werden, um Datenmenge zu vergrdssern, leicht modifizierte Kopien von bereits vorhandenen Daten erstellt (Bild rotieren).
e Was kann man bei limitierten Daten, Computerressourcen und Zeit machen? — Verwenden von vortrainierten Modellen zur Merkmalsgenerierung.
o Neu trainiert wird nur der/die letzte/n Layer/s (Transfer Learning). Alternative mit einfacherem parallelen Modell (Side Learning).
o Verwenden eines klassischen Klassifikator (SVM) zur Klassifikation basierend auf den extrahierten Features.
o Insbesondere fiur Bilderkennung stehen viele vortrainierte Modelle zur Verfugung. Verwendet werden sollte ein Modell, das fiir einen méglichst &hnlichen Task entwickelt wurde.
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Stand der Arbeit
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Modulauflagen

Obligatorische Leistungsnachweise fur die Modulbewertung:

e Praktische Arbeiten, 40%

e Endprifung (90 Minuten), 60%

¢ Die Modulendnote setzt sich somit zusammen aus: 0.4 x Praktische Arbeiten + 0.6 x Endprifung.

e FuUr die praktische Arbeit missen 4-mal im Semester die erlernten Methoden auf einen eigenen Datensatz
angewendet und in einem kurzen Bericht dokumentiert und interpretiert werden. Die Berichte werden be-
wertet (Gewichtung jeweils 8%). Zudem muss einmal im Semester eine vorgestellte Methode inklusive
Ubungsaufgabe zusammengefasst und der Klasse prasentiert werden (Gewichtung 8%). Die Tasks kénnen
in 2er-Gruppen bearbeitet werden. Details zu den Semestertasks sind auf Moodle und in den Vorlesungs-
unterlagen ausgefuhrt.

SEP-Hilfsmittel

¢ Erlaubte Hilfsmittel fir Endprifung: Eine zehnseitige Zusammenfassung auf Papier und-ein{elektronisches)
File-mit R/ PythonBefehlen. Laptop mit R und/oder Python. Alle bendtigten Bibliotheken miissen installiert
sein. Es sind keine weiteren Hilfsmittel und elektronischen Kommunikationsmittel wie z.B. Mobiltelefone und
WLAN erlaubt.



Statistisches Data Mining — Zusammenfassung

Allgemeines

Data Mining ist die Anwendung geeigneter Methoden zur (automatisierten) Entdeckung von Strukturen
und Zusammenhéangen in grossen Datenmengen.

Die Datenbesténde werden dabei hach Regelmassigkeiten, Mustern und Strukturen, Abweichungen, jegli-
cher Art von Zusammenhangen und gegenseitigen Beeinflussungen untersucht.

Data Mining ist durch den Begriff Data Science in den Hintergrund geriickt. Die Tatigkeit Data Mining ist
allerdings nur ein Teil von Data Science und wird dort oft unter dem Begriff Data Analytics subsummiert.
Data Mining hat grosse Ahnlichkeiten zur statistischen Datenanalyse und verwendet u.a. auch Methoden
des Maschinellen Lernens.

Data Mining
Ziele:

Daten verstehen/visualisieren, Muster finden und klassifizieren — Querverbindungen/Trends erkennen.
Vorhersagen machen — Fokus liegt auf guten Vorhersagen. Das Modell istim Allgemeinen nicht so wichtig.
Hypothesen formulieren.

Spezielle Merkmale:

Anwendung statistischer Methoden auf grosse Datenbestande («Big Data»).

Von einer Beobachtungseinheit (z.B. ein Patient) kdnnen zig-tausend Merkmale erhoben werden, so dass
die Anzahl der Merkmale die Anzahl der Beobachtungseinheiten tbersteigen kann.

Charakteristisch, dass Daten nicht fiir bestimmten Zweck - z.B. Uberprifung Hypothese - erhoben wurden.
Methoden anwendbar, wenn traditionelle Techniken versagen (d.h. Datenmenge zu gross, zu hetero-
gen oder Dimensionalitat zu hoch)

Data Mining Prozess
Data Mining Prozess fir datengetriebene Lernen. Cross-industry standard process data mining (CRISP-DM) {

Business Understanding: Was will der Auftraggeber? Wer sind die Empfan-
ger? Was sind die Ressourcen?

Data Understanding: Verflugbarkeit, Meta-Daten, Struktur

Data Preparation: Umgang mit fehlenden Werten und Ausreissern, Stan-
dardisierung, Transformation, Aggregieren und Selektion von Variablen.
Modeling: Auswahl des Data Mining Verfahrens, Prognosen, Auswertungen
Evaluation: Statistische Evaluierung des Modells, qualitative Beurteilung
Deployment: Umsetzung in die Praxis

Modellierung/Evaluation stehen im Kurs im Zentrum, auch wenn Data Un-
derstanding/Preparation 80 % Zeit ausmachen.

‘ Data
Preparation

‘ Modeling ‘

Evaluation

Daten sind der SchlUssel

nxp

Prozess Was kann falsch gehen? — garbage in, garbage out (GIGO)
e Business Understanding Problem nicht verstanden
¢ Data Understanding Falsche Daten
¢ Data Preparation Fehlende Daten
¢ Modeling Umgang mit grossen Datenmengen
e Evaluation Falsche Methoden / Annahmen
e Deployment Kommunikation
e Data Mining / Machine Learning lernt direkt von Daten. Um es gut zu machen, brauchen i.d.R. viele Daten!
Allgemeine Struktur der Daten p Features
¢ Datenobjekte und deren Attribute (Flat Table wie Excel Sheet) :
e Variable/Features sind Eigenschaften eines Objekts Y| X Xy,
o Beispiele: Geschmackskategorie (Whisky), Transaktionsmerk- Y X Y >
male, Wérter, Pixel, etc. X == 2l | 2

o Fur Klassifizierung gibt es ein ausgezeichnetes Attribut (Klassen-
attribut): z.B. Betrug ja oder nein

Eine Sammlung von Attributen beschreibt ein Objekt " _

o Objekt auch: Individuum, Fall, Datum oder Rekord f

o Beispiele: Whisky, Transaktion, Mail, Bild

Teilweise missen die Daten zuerst in die entsprechende Struktur ge- Messungen/Datendes  Objekt Nummer 2 mit

. . ersten Features fiir dien den p aufgezeichneten
bracht werden — Feature Engmeermg Beobachtungen VariapblenEFeatures




Fallstricke bei univariaten Analysen
Wieso wollen wir multivariable Daten analysieren? Was ist das Problem, wenn man die Variablen eines
multivariaten Datensatz einzeln betrachtet?

Ausreisser im multivariaten Raum

Randverteilung

Curse of dimensionality (Fluch der Dimensionalitat)

Beispiel Modus:
Multivariater Mo-
dus entspricht
wahrscheinlichs-
ten Realisierung
p-dimensionalen
Merkmalsvektors.

Randverteilung
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Der mulitvariate Modus kann nicht tiber die Moduswerte der Randverteilung abgeleitet werden!

Beim Median gibt es nicht einmal eine allgemein akzeptierte Definition fir den multivariaten Median.

Die weitest verbreitete Version fir den multivariaten Median ist der L1-Median. Er ist definiert als Punkt mit
minimaler Summe der absoluten Abstande zu allen anderen Punkten (L1median, Paket robustX).

Der komponentenweise Median ergibt nicht dasselbe.
Immerhin ist Mittelwert gutmditig. Der komponentenweise Mittelwert entspricht multivariaten Schwerpunkt.

Ein multivariater Ausreisser ist nicht unbedingt auch ein Ausreisser in den Randverteilungen!
e Ausreiser in blau respektive griin in den Grafiken.
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¢ Wie viele Daten werden fir eine bestimmte Abdeckung benétigt?
Bei uniform-/gleichmassig verteilten Daten gilt zudem:

O

In hochdimensionalen Raumen «extreme Merkmalswerte» nicht selten

o Kaum vorstellbar, aber in hohen Dimensionen wahr: Alle Punkte haben
fast gleichen Abstand zueinander
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