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Lernziele

e Das Ziel und den groben Ablauf des Uberwachten Lernens benennen kénnen

e Beispiele fiir Input-Output-Paare im Uberwachten Lernen nennen kénnen

e Den Begriff Training im Rahmen des Uberwachten Lernens einordnen und
erlautern kdnnen

e Beschreiben kénnen, wie QualitditsmaRe im Uberwachten Lernen zur
Quantifizierung eines erfolgreichen Trainings eingesetzt werden

e Beispiele fir Qualitaitsmalie nennen kénnen

e Die Aufteilung in Trainings-, Validierungs- und Testdaten beim Training erldutern,
begriinden und ihre Notwendigkeit und Wichtigkeit herausstellen kénnen
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Inhalt
Einstieg

Heute wollen wir uns Supervised Learning bzw. Uberwachtes Lernen genauer anschauen.
Diese Methodik wird in Algorithmen des Maschinellen Lernens verwendet. Ein zentraler
Begriff dabei ist der des Trainings.

Einblendung TikTok-Video Arnold Schwarzenegger beim Training

Quelle [1]

Schon wieder ... nein, also wir meinen mit Training die erste von zwei Phasen des
Uberwachten Lernens.

Lernen aus Input-Output-Paaren

Einblendung Grafik Uberwachtes Lernen

Uberwachtes Lernen

Wir mochten aus gelabelten Daten lernen, d.h. wir kennen zu jedem Input auch schon den
gewiinschten Output.

Einblendung Hunde- und Katzenbilder und Labels

Wenn wir zum Beispiel Bilder von Hunden und Katzen unterscheiden wollen, besitzt jedes
Bild in den Trainingsdaten das Label ,Hund” oder , Katze”, was im Computerprogramm
meistens durch die numerischen Werte ,,0” und ,1” dargestellt wird.

Die Labels oder gewtiinschten Outputs kdnnen aber auch vom gleichen Datentyp wie der
Input sein.
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Einblendung verrauschte und dazugehdrige entrauschte Bilder

Im Beispiel der Bildentrauschung sind die Input-Output-Paare verrauschte Bilder und die
dazugehorigen entrauschten oder sauberen Bilder.

Ein Textverarbeitungsbeispiel ist die sogenannte Sentiment-Analyse. Dabei versucht man zu
bestimmen, ob ein gegebener Text positiv oder negativ konnotiert ist.

Einblendung Tweets liber KI mit positiver bzw. negativer Konnotation

Quellen [2-5]

Inputs kdnnten z. B. Tweets Uber Kiinstliche Intelligenz sein und Outputs eine eher positive
oder eher negative Haltung.

Qualitatsmalle

Einblendung Grafik Uberwachtes Lernen

Das Ziel des Uberwachten Lernens ist im 2. Schritt, wenn wir neue Input-Daten gegeben
haben, eine gute Vorhersage fiir die Outputs zu treffen.

Aber was heildt eigentlich gut? Das missen wir natlirlich erstmal quantifizieren und damit
auch maschinenlesbar machen.

In Klassifikationsproblemen wird z. B. typischerweise die Genauigkeit oder Accuracy als Mal}
dafiir verwendet, wie gut ein Vorhersagemodell ist. Die Accuracy beschreibt das Verhaltnis
der korrekten Klassifikationen zu allen vorgenommenen Klassifikationen. Werden z. B. 19
von 20 Hunde- und Katzenbildern von einem Machine-Learning-Modell korrekt mit dem
Label ,,Hund” oder ,Katze” versehen — oder 19 von 20 Tweets dem korrekten
zugrundeliegenden Sentiment zugeordnet, liegt die Accuracy bei 95 %.

Beim Bildentrauschen brauchen wir ein anderes Qualitatsmaf, das den Unterschied
zwischen einem verrauschten Bild und dessen entrauschter Version quantifiziert. In der
Praxis wird haufig die sogenannte PSNR — also Peak Signal-to-Noise Ratio — verwendet und
in Dezibel angegeben.

Einblendung Bildbeispiele PSNR

Je hoher der Wert, desto besser die Bildqualitat.
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Eine immer haufiger verwendete Alternative ist der SSIM — Structure Similarity Index
Measure. Wie der Name schon verrit, misst er die strukturelle Ahnlichkeit zweier Bilder.

Einblendung Bildbeispiele SSIM

Wahrend die PSNR absolute Fehler angibt, wurde der SSIM basierend auf der Funktionalitat
menschlicher visueller Wahrnehmung entwickelt.

Aufteilung in Trainings-, Validierungs- und Testdaten

Einblendung Grafik Splitting in Trainings- und Testdaten

Kommen wir noch einmal zuriick zum Trainingsprozess und dessen elementarem
Bestandteil — ndamlich den Daten! Damit wir GUberhaupt zwischen dem ersten und zweiten
Schritt unterscheiden und fiir die Vorhersagequalitat unseres Machine-Learning-
Algorithmus sinnvolle Aussagen treffen konnen, missen wir unseren zugrundeliegenden
Datensatz aufteilen —in Trainings- und Testdaten. Das ist ein sehr wichtiger Schritt, der
immer sorgfaltig durchgeflhrt werden muss, um eine gute wissenschaftliche Praxis
sicherzustellen. Die Menge der Trainings- und Testdaten darf sich auf keinen Fall
Uberschneiden — die Trainingsdaten werden ausschlieBlich im ersten Schritt des Trainings
verwendet und die Testdaten werden erst nach abgeschlossenem Training fiir die Evaluation
im Vorhersage-Schritt benutzt. Damit stellen wir sicher, dass unser Modell generalisieren
kann.

Typischerweise ist die Menge der Trainingsdaten viel grof3er als die der Testdaten. Vor allem
fur Deep-Learning-Modelle ist es wichtig, dass sowohl die Qualitat als auch die Quantitat der
Daten hoch ist. Zum Testen gentiigt dann ein kleinerer Datensatz, um Vorhersagen des
Modells zu evaluieren.

Einblendung Grafik Splitting in Trainings-, Validierungs- und Testdaten

In der Praxis ist es noch ein wenig komplexer: eigentlich wird meistens mit drei Datensatzen
gearbeitet. Aus der Menge der Trainingsdaten wird ein kleiner Anteil fiir die Validierung
wahrend des Trainings verwendet — sozusagen zum Testen wahrend des Trainings. So
kénnen bestimmte Modellparameter angepasst und optimiert werden. Noch einmal zur
Sicherheit: Die eigentlichen Testdaten, die wir im Vorhinein festgelegt haben, bleiben bis zur
Evaluation unberuhrt.

Ein wichtiger Aspekt beim Aufteilen eines Datensatzes in Training-, Validierungs- und
Testdaten ist sicherzustellen, dass alle drei Mengen reprasentativ fiir die Gesamtmenge der
Daten sind, oder mathematisch gesprochen: die gleiche Verteilung haben. Wenn wir beim
Hunde-Katzen-Klassifikationsproblem einen viel grofleren Anteil an Hundebildern wahrend
des Trainings haben, im Testdatensatz aber vor allem Katzenbilder vorkommen, wird unser
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Modell ziemlich gut darin sein, Hunde zu klassifizieren, aber in der Evaluation
wahrscheinlich nicht besonders gut dabei abschneiden, Katzenbilder zu erkennen.

Take-Home Message

Fassen wir noch einmal zusammen, was wir heute Uber Supervised Learning und den
Trainingsprozess gelernt haben:
1) Wahrend des Trainings sieht der Algorithmus Paare von Inputdaten und dem
dazugehorigen gewiinschten Output.

2) Ziel ist es, ein Machine-Learning-Modell so zu trainieren, dass es fur neue,
ungesehene Input-Daten eine gute Vorhersage fiir die Outputs trifft.

3) Was gut bedeutet, bestimmen wir selbst, indem wir ein passendes Qualitatsmal
wahlen.

4) Als Vorverarbeitungsschritt missen die Daten in Trainings-, Validierungs- und
Testdaten aufgeteilt werden.
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