DATA SCIENCE 1
VORLESUNG °]

PROF. DR. CHRISTIAN BOCKERMANN
HOCHSCHULE BOCHUM

SOMMERSEMESTER 2021



Hochschule Bochum ™™\ ™™

ZUR ORIENTIERUNG Bochum University F1L|

of Applied Sciences ~ Innd Gaud

Wo sind wir heute (Vorlesung 9) ?

é\a &
N 5
& P 2
S & F
. & & & &
I & & STELHSS
& & S @ T T s
NN N S N N A A
RGN N & S & $©®
& & ¥ &S SN NI S N
N S & N S 2 \ 2 & o o o
SN RN > QF FF &S X
& ° IS S 5 ééo & '?& ¥ & &
R A S N R R
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 13 14 15 16
“Theorie”
Praxis

8.4. 15.4. 224 29.4. 65 135 205. 275. 36. 10.6. 17.6. 246. 17 87 157 227

Data Science 1 - Vorlesung 9



Hochschule Bochum ™™\ ™™

ZUR ORIENTIERUNG Bochum University F1L|

of Applied Sciences ~ Innd Gaud

Wo sind wir heute (Vorlesung 9) ?

é\a &
N 5
& P 2
S & F
. & & & &
I & & STELHSS
& & S @ T T s
NN N S N N A A
RGN N & S & $©®
& & ¥ &S SN NI S N
N S & N S 2 \ 2 & o o o
SN RN > QF FF &S X
& ° IS S 5 ééo & '?& ¥ & &
R A S N R R
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 13 14 15 16
“Theorie”
Praxis

8.4. 15.4. 224 29.4. 65 135 205. 275. 36. 10.6. 17.6. 246. 17 87 157 227

Data Science 1 - Vorlesung 9



Hochschule Bochum ™™\ ™™

I N H ALT Bochum University F*L 1

of Applied Sciences ~ Innd Gaud

Zusammenfassung Klassifikation
Maschinelles Lernen mit Python
Klassifikationsverfahren

Organisatorisches

Data Science 1 - Vorlesung 9 2/32



Zusammenfassung Klassifikation




Hochschule Bochum ™™\ ™™

M I_ - LE R NAU FGAB E N Bochum University Il:j LJ

of Applied Sciences

Lern-Algorithmen erwarten Daten haufig in Form einer Tabelle:

d Merkmale
ID| @ | G2 | --- | Gq y
10| o || -1
2 o[ 1 || + Beispiel X, = (Xa,, Xa,, - - - » Xa,, Y)
31 o [ -1 =(0,1,...,1,+1)

 Beispiele werden auch examples oder instances genannt

» Merkmale (engl. features) werden auch attributes oder
Variablen (Statistik) bezeichnet
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Klassifikation ordnet Beispielen diskreten Klassen zu

» Vorgegebene Klassen Y = {C4,...,Cy}

« Gegeben Menge X xy C X x ) bei der jedem Beispiel x; die
zugehorige Klasse zugeordnet ist: (x;, ;)

 Qualitatsfunktiong: (¥ x V) x (¥ - Y) = R
Ziel:

¢ Finde Modell
f:xX—=Y,

das die Qualitatsfunktion optimiert.
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Klassifikation ordnet Beispielen diskreten Klassen zu

» Vorgegebene Klassen Y = {C4,...,Cy}

« Gegeben Menge X xy C X x ) bei der jedem Beispiel x; die
zugehorige Klasse zugeordnet ist: (x;, ;)

 Qualitatsfunktiong: (¥ x V) x (¥ - Y) = R
Ziel:

¢ Finde Modell
f:xX—=Y,

das die Qualitatsfunktion optimiert.

Lernen als Optimierungsproblem!

Data Science 1 - Vorlesung 9 6/32
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien
 Klassen: ) = {setosa, versicolor, virginica}
« Menge X x y mit 150 Beispiele mit Spalte “species”
« Qualitatsfunktion

o, fallsy=y
1, sonst.

ayf)= X erry.f(9). ey = {

X ~
(x.y)eXxy —y
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien
 Klassen: ) = {setosa, versicolor, virginica}
« Menge X x y mit 150 Beispiele mit Spalte “species”
« Qualitatsfunktion

o, fallsy=y
1, sonst.

aXxy.f)=>_ err(y,f(x)), err(y,y) =
(x,y)eXxy :;/ {

Funktion g zahlt die Anzahl der Vorhersagefehler
des Modells f auf der Menge X

Data Science 1 - Vorlesung 9 7132
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

 Klassen: ) = {setosa, versicolor, virginica}
« Menge X x y mit 150 Beispiele mit Spalte “species”
 Qualitatsfunktion

ayf)= X erry.f(9). ey = {

X ~
(x.y)eXxy —y

Funktion g zahlt die Anzahl der Vorhersagefehler
des Modells f auf der Menge X

Ziel: Finde f* mit minimalem q(X, f)
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

 Klassen: ) = {setosa, versicolor, virginica}
« Menge X x y mit 150 Beispiele mit Spalte “species”
 Qualitatsfunktion

ayf)= X erry.f(9). ey = {

X ~
(x.y)eXxy —y

Funktion g zahlt die Anzahl der Vorhersagefehler
des Modells f auf der Menge X

Ziel: Finde f* mit minimalem q(X,f) —® Optimierungsproblem
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

In diesem Fall wurde eine
A Trenn-Ebene als Mittelsenk-
. rechte auf der Strecke zwischen
den Schwerpunkten der Klasse
setosa und versicolor be-
stimmt.

sepal_width

sepal_length
Einfacher Algorithmus:

Trenn-Ebene liber die Klassenschwerpunkte der Attribute
sepal_length und sepal_width
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

In diesem Fall wurde eine
A Trenn-Ebene als Mittelsenk-
. rechte auf der Strecke zwischen
den Schwerpunkten der Klasse
setosa und versicolor be-
stimmt.

Die rot umkreisten Punkte wer-
den von der Trenn-Ebene falsch
klassifiziert.

sepal_width

sepal_length
Einfacher Algorithmus:

Trenn-Ebene liber die Klassenschwerpunkte der Attribute
sepal_length und sepal_width
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Beispiel: Klassifikation von Schwertlilien

A

sepal_width

>
sepal_length

Die Daten sind linear separierbar - eine andere Ebene schafft dies ohne Fehler.
Die Optimierung der Qualitatsfunktion sucht nach der besten Ebene.
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Module fiir das Maschinelle Lernen

« SciKit-Learn ist umfangreiches Modul
mit vielen ML Algorithmen

« SciKit-Learn funktioniert ganz gut mit Pandas

Data Science 1 - Vorlesung 9 10/ 32
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Modelle in Python - Welche Funktionen braucht man?

« Anlegen eines neuen, untrainierten Modells
» Anpassen des Modells auf Daten X,y
» Vorhersagen y berechnen auf Daten X’

Data Science 1 - Vorlesung 9 1/32
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Beispiel: Modell Trainieren mit SciKit-Learn
Wir betrachten im Folgenden diese Schritte:

1. Daten lesen

2. Trainings- und Test-Daten aufteilen
3. Modell trainieren

4. Mit Test-Daten das Modell evaluieren

Data Science 1 - Vorlesung 9 12/32
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Beispiel: Modell Trainieren mit SciKit-Learn
Wir betrachten im Folgenden diese Schritte:

1. Daten lesen

2. Trainings- und Test-Daten aufteilen
3. Modell trainieren

4. Mit Test-Daten das Modell evaluieren

Die confusion matrix haben wir auch fiir mehr als zwei Klassen
kennengelernt.

Beispiel auf Iris Daten mit allen drei Klassen!

Data Science 1 - Vorlesung 9 12/32
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Schritt 1: Daten lesen

Das haben wir ja bereits hdaufiger gemacht (Pandas):
import pandas as pd
df = pd.read_csv(’data/iris.csv’)

# Daraus nehmen wir die Spalten mit Features
# und separat (fuer y) die Spalte mit den Labeln

features = [c for c in df.columns if c != ’species’]

X
y

iris[features]
iris['species’]

Data Science 1 - Vorlesung 9 13/32
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Schritt 2: Trainings- und Test-Daten aufteilen
Eigene Split-Methode war ja Bestandteil von Ubungsblatt .
Wir schauen uns das jetzt mal mit SciKit-Learn an:

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Wir teilen den Datensatz in 806% Trainingsdaten

# und 20% Testdaten auf:

X_tr, X_tst, y_tr, y_tst = train_test_split(X, v,
test_size=0.2)

Hinweis: Ich habe hier lediglich aus Platzgriinden auf der Folie X_train als
X_trund X_test als X_tst abgekiirzt.

Data Science 1 - Vorlesung 9 1/ 32
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Schritt 3: Modell trainieren

Wir erzeugen einen leeren Entscheidungsbaum und trainineren
ihn mit den Trainingsdaten:
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
# ’'gini’ ist der Default Fall als Split-Kriterium,
wir
# koennten auch ’entropy’ nehmen:

model = DecisionTreeClassifier(criterion="gini")

# Den Baum trainieren:
model.fit(X_tr, X_tst)

Data Science 1 - Vorlesung 9 15/ 32
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Schritt 4: Modell auf Test-Daten ausprobieren

Wir wenden das gelernte Modell mit predict auf die Test-Daten
an und schauen uns die confusion matrix an:

from sklearn.metrics import confusion_matrix

# y_hat enthaelt dann die vorhergesagten Werte:
y_predicted = model.predict(X_tst)

# Wir berechnen die Confusion Matrix

# aus (wahrheit,vorhersage):

matrix = confusion_matrix(y_tst, y_predicted)
print(matrix)

Data Science 1 - Vorlesung 9 16/ 32
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Vereinfachte Auswertung: Trainingsfehler

SciKit Learn bietet accuracy_score Funktion an, die die
relative Vorhersagegiite berechnet:

from sklearn.metrics import accuracy_score
y_predicted = model.predict(X_tst)

# 1 - acc_score(..) liefert den relativen Fehler:
err = 1 - accuracy_score(y_predicted, y_test)

Data Science 1 - Vorlesung 9 17132
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Auch interessant - der classification report

SciKit-Learn bietet noch einen kleinen Bericht zusatzlich zur
confusion matrix, namlich den classification report:

from sklearn.metrics import classification_report

# Aus den Test y und den vorhergesagten y_predicted
# kann man den classification report erstellen:

#

report = classification_report(y_tst, y_predicted,
digits=3)

print(report)

Data Science 1 - Vorlesung 9 18 / 32
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Entscheidungsbaume, nachste Nachbarn und lineare Modelle
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sepal_length sepal_length = sepal_length
Entscheidungsbaum k-nachste Nachbarn Lineare Modelle
Trennung nach einzelnen Trennung in Regionen, nach Distanz Trennung mit linearer
Attributen, achsenparallel (Berechnung uber alle Attribute) Funktion iiber alle Attribute
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Betrachten wir einen anderen Datensatz:
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Betrachten wir einen anderen Datensatz:
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Mit k-NN Modell kein Problem.
k-NN ist aber sehr langsam bei der Vorhersage! : (
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Betrachten wir einen anderen Datensatz:
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Mit linearem Modell nicht losbar?
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Entscheidungsbaume
+ leicht zu interpretieren
schnell in der Vorhersage
Nur jeweils ein Attribut zum verzweigen
neigt zu Overfitting
nur Achsen-parallele Entscheidungslinien

+

Data Science 1 - Vorlesung 9 22 /32
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k-Nearest-Neighbors
+ leicht verstandlich
+ robustes Verfahren, wenig Overfitting (fiir groBeres R)
- u.U. sehr langsam in der Vorhersage

- Distanzfunktion kann schwierig werden (Welche?
Problemspezifisch?)

- Problematisch in hohen Dimensionen (sparliche
Datenbereiche)

Data Science 1 - Vorlesung 9 23 /32
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SVM (linear/nicht-linear)

schnell in der Vorhersage

Funktioniert auch in hohen Dimensionen gut (Texte)
Interpretierbarkeit?

Auswahl der Kern-Funktion?

Einstellungen fiir Parameter?

+

+

Data Science 1 - Vorlesung 9 24 [ 32
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Entscheidungsbaume, nachste Nachbarn und lineare Modelle

sepal_width

sepal_length
Entscheidungsbaum

Trennung nach einzelnen
Attributen, achsenparallel

sepal_width

sepal_length

k-nachste Nachbarn

Trennung in Regionen, nach Distanz

v

(Berechnung uber alle Attribute)

sepal_width

sepal_length

Lineare Modelle

Trennung mit linearer
Funktion iiber alle Attribute

Welches Verfahren fiir meine Daten?
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Vorgehen beim iiberwachten Lernen

Daten Modell

Algorithmus R
Xtrain Vtrain P | Model fu.p
Modell-Klasse f, .

xtest yt(’St
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KLASSIFIKATION - MODELL-EVALUATION

Vorgehen beim iiberwachten Lernen

Daten

Xtrain

Xtest

Data Science 1 - Vorlesung 9
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Vorgehen beim iiberwachten Lernen

Daten Modell

Algorithmus R
Xirain Vitain » | Model fy,
Modell-Klasse f, .

Model

Xtest Viest ————p

Evaluation

|

Generalisierungsfehler
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Algorithmus-Auswahl:
« Wahlt den Lern-Algorithmus, der das Modell auswahlen soll
« Jeder Algorithmus ist auf Modell-Klasse beschrankt

Hyperparameter-Auswahl:
» Wahlt die Parameter fiir den Lern-Algorithmus
» Parameter bestimmen, wie das beste Modell gesucht wird

Parameter-Auswahl:
« Auswahl der Modell-Parameter durch den Algorithmus
» Modell-Parameter legen ein Modell aus Modell-Klasse fest

Data Science 1 - Vorlesung 9 27/ 32
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Suche nach dem besten Modell

DataSet
]
Aslgf;éttt‘o”r‘] Entsch.Biume k-NN SVM
Hyperparameter- Split-Kriterium, K kernel, C,
Selection max_depth, ... gamma, ...
_ : Baumstruktur,
edeselcton | Some’ er o
Schwellwerte
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Heutige Ubung

 PDF aus Jupyter-Notebook erstellen (Abgabe)
» Probe-Hausarbeit, Aufgabe 3
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Studienangebot @ HSBO (Zukunftsideen!)
« Master flir Data Science mit “Fokus” auf Wirtschaft
 Studiengange Wilnf, BWL, VWL
» Forderung interdisziplinarer Zusammenarbeit
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Studienangebot @ HSBO (Zukunftsideen!)
« Master flir Data Science mit “Fokus” auf Wirtschaft
 Studiengange Wilnf, BWL, VWL
» Forderung interdisziplinarer Zusammenarbeit

Umfrage (unverbindlich)
1. Planen Sie einen Master im Anschluss an den Bachelor?
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Studienangebot @ HSBO (Zukunftsideen!)
« Master flir Data Science mit “Fokus” auf Wirtschaft
 Studiengange Wilnf, BWL, VWL
» Forderung interdisziplinarer Zusammenarbeit

Umfrage (unverbindlich)
1. Planen Sie einen Master im Anschluss an den Bachelor?

2. Wirden Sie einen Master im Bereich Data Science in Betracht
ziehen, falls es an der HSBO soetwas gabe?

Data Science 1 - Vorlesung 9 31/32
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Lehre-Evaluation

https://befragung.hs-bochum.de/evasys/online.
php?p=VCEYQ

Bitte bis spatestens 9.7. ausfiillen (freiwillig)!
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8.7.um 13 Uhr
» Wiederholung nach Bedarf (Fragen schicken!)
» Offene Fragerunde

15.7. um 13 Uhr
« Wiederholung nach Bedarf (Fragen schicken!)
« Offene Fragerunde

22.7.um 13 Uhr
» Wiederholung nach Bedarf (Fragen schicken!)
» Offene Fragerunde

Data Science 1 - Vorlesung 9 33/32
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WIE GEHT ES WEITER? socrumUnvesiy Il
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8.7.um 13 Uhr
» Wiederholung nach Bedarf (Fragen schicken!)
» Offene Fragerunde

15.7. um 13 Uhr
« Wiederholung nach Bedarf (Fragen schicken!)
« Offene Fragerunde

22.7.um 13 Uhr
» Wiederholung nach Bedarf (Fragen schicken!)
» Offene Fragerunde

Dienstag, 13.7. um 13 Uhr

« Gastvortrag der Fa. CuraCon (Wirtschaftspriifung)
Das Geheimnis von der Datenanalyse - und warum sie den
Wirtschaftspriifer (noch) nicht ersetzt!
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