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Vorwort

Einleitung

Maschinelles Lernen bedeutet, mathematische Modelle an Daten anzupassen, um
daraus Erkenntnisse oder Vorhersagen zu gewinnen. Diese Modelle erwarten als
Eingabe sogenannte Merkmale. Ein Merkmal ist eine numerische Darstellung eines
bestimmten Aspekts von Rohdaten. In der Machine-Learning-Pipeline vermitteln
Merkmale zwischen Daten und Modellen. Merkmalskonstruktion (engl. Feature
Engineering) wird der Vorgang genannt, Merkmale aus Rohdaten zu gewinnen
und in eine Form zu bringen, die sich fiir das Machine-Learning-Modell eignet. Sie
ist ein entscheidender Schritt in der Machine-Learning-Pipeline, denn die richtigen
Merkmale konnen den schwierigen Vorgang des Modellierens erleichtern und so
eine bessere Qualitdt der Ergebnisse ermoglichen, die die Pipeline ausgibt. Anwen-
der aus der Praxis wissen, dass beim Aufbau einer Machine-Learning-Pipeline die
Merkmalskonstruktion und die Datenbereinigung die meiste Zeit benotigen. Trotz
seiner Bedeutung wird das Thema jedoch selten eigenstindig behandelt. Das mag
daran liegen, dass die richtigen Merkmale nur im Kontext sowohl des Modells als
auch der Daten definiert werden konnen; da es so unterschiedliche Daten und
Modelle gibt, ist es also schwer, die Merkmalskonstruktion projektiibergreifend zu
verallgemeinern.

Dennoch geschieht Merkmalskonstruktion nicht einfach aus dem Stegreif. Es gibt
zugrunde liegende Prinzipien, die sich am besten an Beispielen zeigen lassen. Jedes
Kapitel dieses Buchs widmet sich einer Aufgabe aus der Datenanalyse: der Darstel-
lung von Text- oder Bilddaten, der Dimensionsreduktion automatisch erzeugter
Merkmale, der Anwendung von Normierung usw. Stellen Sie sich das Buch als eine
Sammlung miteinander verwobener Kurzgeschichten und nicht als einen einzigen
langen Roman vor. Jedes Kapitel bietet einen Einblick in die Vielzahl der bekannten
Verfahren zur Merkmalskonstruktion. Zusammen veranschaulichen sie die iiber-
greifenden Prinzipien.

Ein Fachgebiet zu beherrschen, bedeutet nicht nur, die Definitionen zu kennen
und die Formeln herleiten zu kénnen. Es geniigt nicht, zu wissen, wie ein Mecha-
nismus funktioniert und was er vermag — man muss auch verstehen, woher sein
Aufbau rithrt, wie er sich zu anderen Techniken verhilt und welche Vor- und
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Nachteile jede Herangehensweise hat. Meisterschaft bedeutet, genau zu wissen,
wie etwas gemacht wird, ein Gespir fiir die Grundprinzipien zu haben und diese
in das eigene schon bestehende Wissensgeriist einordnen zu kénnen. Man wird
kein Meister, indem man einfach ein Buch liest, obwohl ein gutes Buch neue Tiiren
offnen kann. Es braucht praktische Erfahrung — die Ideen miissen angewandt wer-
den, was wiederum ein iterativer Vorgang ist. Mit jeder Iteration lernen wir die
Ideen besser kennen und werden immer geschickter und kreativer bei ihrer Anwen-
dung. Das Ziel dieses Buchs ist es, die Anwendung der darin vorgestellten Ideen zu
erleichtern.

Dieses Buch versucht, immer zuerst die Grundgedanken und danach die Mathema-
tik zu lehren. Statt zu diskutieren, wie etwas gemacht wird, wollen wir erkliren,
warum es gemacht wird. Unser Ziel ist es, die Intuition hinter den Ideen zu vermit-
teln, sodass Sie als Leser ein Verstindnis dafiir bekommen, wie und wann sie anzu-
wenden sind. Es gibt aber auch Unmengen von Beschreibungen und Bildern fur
diejenigen, die eher auf andere Weise lernen. Dazu liefern wir die mathematischen
Formeln, um der Intuition Genauigkeit zu verleihen und eine Briicke zwischen die-
sem Buch und anderen Angeboten zu schlagen.

Das Buch setzt Kenntnisse der Grundbegriffe des maschinellen Lernens voraus,
etwa was ein Modell oder ein Vektor ist, aber es enthilt auch einen Auffrischungs-
kurs, damit wir alle auf demselben Stand sind. Erfahrung mit linearer Algebra,
Wahrscheinlichkeitsverteilungen und Optimierung sind hilfreich, aber nicht not-
wendig.

Python-Bibliotheken

Die Codebeispiele in diesem Buch sind in Python geschrieben und verwenden eine
Reihe freier und quelloffener Pakete. Die Bibliothek NumPy (http://www.numpy.
org/) implementiert numerische Vektor- und Matrixoperationen. Pandas (hitp://
pandas.pydata.org/) stellt den DataFrame als Grundbaustein der Datenanalyse in
Python zur Verfiigung. scikit-learn (http://scikit-Learn.org/stable/) ist ein allgemei-
nes Machine-Learning-Paket mit einer umfassenden Sammlung von Modellen und
Merkmalstransformationen. Matplotlib (https://matplotlib.org/) und die Stilbiblio-
thek Seaborn (https://seaborn.pydata.org/) bieten Unterstiitzung fiir Diagramme
und Visualisierung. Die Beispiele sind als Jupyter-Notebooks in unserem GitHub-
Repository (https://github.com/alicezheng/feature-engineering-book) zu finden.

Wegweiser durch dieses Buch

Die ersten Kapitel bieten einen geméchlichen Einstieg fiir Neulinge auf dem Gebiet
der Datenanalyse und des maschinellen Lernens. Kapitel 1 stellt die Grundkonzepte
in der Machine-Learning-Pipeline vor: Daten, Modelle, Merkmale usw. In Kapitel 2
schauen wir uns die Anfinge der Merkmalskonstruktion fiir numerische Daten
an: Filtern, Klassifikation, Skalierung, logarithmische und Potenztransformationen
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sowie Kreuzmerkmale. Kapitel 3 taucht ein in die Merkmalskonstruktion fiir nattir-
lichen Text und untersucht Techniken wie Bag-of-Words, n-Gramme und Phrase-
nerkennung. Kapitel 4 untersucht den Algorithmus TF-IDF (Begriffshiufigkeit —
inverse Dokumentenhiufigkeit, engl. Term Frequency — Inverse Document Fre-
quency) als ein Beispiel der Merkmalsskalierung und diskutiert, warum er funktio-
niert. Das Buch nimmt bei Kapitel 5 Fahrt auf, wenn wir iiber effiziente Kodierungs-
verfahren fir kategoriale Variablen sprechen, darunter Merkmals-Hashing und
Klassenzidhlung. Spitestens wenn wir in Kapitel 6 bei der Hauptkomponentenzer-
legung (PCA, engl. Principal Component Analysis) angelangt sind, befinden wir uns
tief im Land des maschinellen Lernens. Kapitel 7 betrachtet den k-Means-Algorith-
mus als Verfahren zur Merkmalsgewinnung, wodurch das niitzliche Konzept der
Stapelung von Modellen aufgezeigt wird. Kapitel 8 beschiftigt sich ganz mit Bildern,
die im Hinblick auf Merkmalsgewinnung eine viel grofRere Herausforderung darstel-
len als Textdaten. Wir schauen uns zwei Verfahren der Merkmalsgewinnung per
Hand an, SIFT und HOG, bevor wir anschliefend das Deep Learning als neueste
Technik zur Merkmalsgewinnung fiir Bilder erldutern. Zum Abschluss zeigen wir in
Kapitel 9 anhand ausfiihrlicher Beispiele ein paar unterschiedliche Verfahren, indem
wir einen Empfehlungsalgorithmus fiir einen Datensatz von akademischen Aufsit-
zen erstellen.

Merkmalskonstruktion ist ein weites Feld, und jeden Tag werden neue Verfahren
entwickelt, insbesondere auf dem Gebiet des automatisierten Erlernens von Merk-
malen. Um das Buch auf einen handlichen Umfang zu beschrinken, mussten wir
einiges auslassen. So behandeln wir nicht die Fourier-Analyse fir Audiodaten,
obwohl das ein wunderschones Thema und nah verwandt mit der Eigenfunk-
tionszerlegung in der linearen Algebra ist, die wir in den Kapiteln 4 und 6 streifen.
Auch tberspringen wir die Diskussion zufilliger Merkmale, die ebenso eng mit der
Fourier-Analyse verkntipft sind. Wir bieten zwar eine Einfithrung ins Erlernen von
Merkmalen fiir Bilddaten durch Deep Learning, gehen aber nicht niher auf die
zahllosen in der Weiterentwicklung befindlichen Deep-Learning-Modelle ein.
Weiterfithrende Forschungsfelder, etwa Zufallsprojektionen, komplexe Modelle
zur Merkmalsgewinnung aus Text wie word2vec und Brown-Clustering sowie
Latent-Raum-Modelle wie Latente Dirichlet-Allokation und Matrixfaktorisierung,
lassen wir ebenfalls aus. Wenn Thnen diese Begriffe nichts sagen, haben Sie Gluck.
Sollten Sie sich jedoch fiir die allerneueste Forschung bei der Merkmalskonstruk-
tion interessieren, dann ist dies vermutlich nicht das richtige Buch fiir Sie.

In diesem Buch verwendete Konventionen

Die folgenden typografischen Konventionen werden in diesem Buch verwendet:

Kursiv
Kennzeichnet neue Begriffe, URLs, E-Mail-Adressen, Dateinamen und Datei-
endungen.
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Nichtproportionalschrift
Wird fiir Programmlistings sowie fiir Programmelemente in Textabschnitten
wie Namen von Variablen und Funktionen, Datenbanken, Datentypen, Um-
gebungsvariablen, Anweisungen und Schliisselwortern verwendet.

Nichtproportionalschrift fett
Kennzeichnet Befehle oder anderen Text, den der Nutzer wortlich eingeben
soll.

Nichtproportionalschrift kursiv
Kennzeichnet Text, den der Nutzer durch eigene oder zum Kontext passende
Werte ersetzen soll.

Das Buch enthilt auferdem zahlreiche Gleichungen der linearen Algebra. Wir fol-
gen beziiglich der Notation diesen Konventionen: Skalare werden mit kursiven
Kleinbuchstaben geschrieben (z.B. a), Vektoren mit fetten Kleinbuchstaben (z.B. v)
und Matrizen mit fetten kursiven Groffbuchstaben (z.B. U).

Dieses Symbol kennzeichnet einen Tipp oder Vorschlag.

Dieses Symbol kennzeichnet eine allgemeine Bemerkung.

Dieses Symbol kennzeichnet eine Warnung oder einen Rat zur
Vorsicht.

N

Verwendung von Codebeispielen

Zusatzmaterial wie Codebeispiele oder Ubungen kénnen Sie von hitps://github.
com/alicezheng/feature-engineering-book herunterladen.

Dieses Buch soll Thnen helfen, Thre Arbeit zu erledigen. Im Allgemeinen diirfen Sie
die Codebeispiele aus diesem Buch in Thren eigenen Programmen und der dazuge-
horigen Dokumentation verwenden. Sie miissen uns dazu nicht um Erlaubnis fra-
gen, solange Sie nicht einen wirklich signifikanten Teil des Codes reproduzieren.
Beispielsweise benétigen Sie keine Erlaubnis, um ein Programm zu schreiben, in
dem mehrere Codefragmente aus diesem Buch vorkommen. Wollen Sie dagegen
eine DVD mit Beispielen aus Biichern von O’Reilly verkaufen oder verteilen, ben-
tigen Sie eine Erlaubnis. Eine Frage zu beantworten, indem Sie aus diesem Buch
zitieren und ein Codebeispiel wiedergeben, benotigt keine Erlaubnis. Eine betricht-
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liche Menge Beispielcode aus diesem Buch in die Dokumentation Thres Produkts
aufzunehmen, bedarf hingegen einer Erlaubnis.

Wir freuen uns dariiber, zitiert zu werden, verlangen es aber nicht. Ein Zitat enthilt
Titel, Autor, Verlag und ISBN. Ein Beispiel: »Merkmalskonstruktion fiir Machine
Learning von Alice Zheng und Amanda Casari (O’Reilly). Copyright 2018 Alice
Zheng und Amanda Casari, 978-3-96009-093-9.«

Wenn Sie glauben, dass Sie die Codebeispiele iiber eine angemessene Nutzung
oder die oben gewihrte Nutzungserlaubnis hinaus verwenden, dann kontaktieren
Sie uns bitte unter kommentar@oreilly.de.
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KAPITEL 1
Die Machine-Learning-Pipeline

Bevor wir uns mit Merkmalskonstruktion beschiftigen, wollen wir uns die Machine-
Learning-Pipeline als Ganzes anschauen, um unseren Platz im Gesamtsystem zu
finden. Zu diesem Zweck betrachten wir zunichst Grundbegriffe wie Daten und
Modelle.

Daten

Als Daten bezeichnen wir Beobachtungen realer Phanomene. So kénnen Daten von
Aktienmirkten Beobachtungen der tiglichen Aktienpreise, Gewinnankiindigun-
gen einzelner Firmen und sogar Meinungsartikel von Fachleuten umfassen. Per-
sonliche biometrische Daten wiren unter anderem miniitliche Messungen von
Pulsfrequenz, Blutzuckerspiegel, Blutdruck usw., und Daten zur Kundenanalyse
sind beispielsweise Aussagen wie »Alice hat am Sonntag zwei Biicher gekauftx,
»Bob hat diese Seiten der Website angesehen« und »Charlie hat auf den Link zum
Sonderangebot aus der letzten Woche geklickt«. Wir konnten endlos Beispiele aus
ganz unterschiedlichen Anwendungsgebieten finden.

Jedes Einzelteil dieser Daten gewihrt Einblick in einen kleinen Aspekt der Wirklich-
keit. Die Gesamtheit aller dieser Beobachtungen liefert uns ein Bild des Ganzen.
Aber das Bild ist chaotisch, weil es aus Tausenden kleinen Teilen zusammengesetzt
ist und wir es immer mit Messrauschen und fehlenden Teilen zu tun haben.

Aufgaben

Warum sammeln wir Daten? Es gibt Fragen, die wir mithilfe von Daten beantwor-
ten konnen — Fragen wie »In welche Aktien sollte ich investieren?« oder »Wie kann
ich gestinder leben?« oder »Wie kann ich den wechselnden Geschmack meiner
Kunden verstehen, damit ich sie besser bedienen kann?«.

Der Pfad von Daten zu Antworten ist gespickt mit falschen Fihrten und Sackgassen
(siehe Abbildung 1-1). So mancher vielversprechende Ansatz wird nicht aufgehen,
wihrend ein vages Bauchgefiihl zur besten Losung fithren kann. Die Arbeit mit




Daten ist oftmals ein mehrstufiger, iterativer Prozess. Aktienpreise werden bei-
spielsweise an der Borse beobachtet, in einer Datenbank gespeichert, von einer
Firma gekauft, in einen Hive-Store auf einem Hadoop-Cluster umgewandelt, von
einem Skript aus dem Store geholt, von einem anderen Skript ausgediinnt, aufbe-
reitet und bereinigt, in eine Datei geschrieben und in ein Format iiberfiihrt, das Sie
mit der Modellierungsbibliothek Threr Wahl in R, Python oder Scala ausprobieren
konnen. Die Vorhersagen werden dann wiederum in eine CSV-Datei geschrieben
und von einem Auswertungsprogramm gelesen. Das Modell durchlduft mehrere
Iterationen, wird von Threr Produktionsabteilung in C++ oder Java neu geschrie-
ben und auf der gesamten Datenmenge laufen gelassen, bevor die fertigen Vorher-
sagen in eine weitere Datenbank gefiillt werden.

Abbildung 1-1: Der Garten der verschlungenen Pfade von Daten zu Antworten

Wenn wir jedoch das Chaos der Werkzeuge und Systeme fiir einen Moment aus-
blenden, kénnen wir erkennen, dass an dem Vorgang zwei mathematische GréfRen
beteiligt sind, die das tigliche Brot des maschinellen Lernens darstellen: Modelle
und Merkmale.

Modelle

Zu versuchen, die Welt durch Daten zu verstehen, ist so, als wolle man die Wirk-
lichkeit aus einem verrauschten, unvollstindigen Puzzle mit ein paar tiberschiissi-
gen Teilen zusammensetzen. Hier kommt die mathematische — insbesondere die
statistische — Modellierung ins Spiel. Die Sprache der Statistik kennt Begriffe fur
viele hiufig auftretende Eigenschaften von Daten, darunter falsch, redundant und
fehlend. Falsche Daten ergeben sich aus Messfehlern, redundante Daten enthalten
ein und dieselbe Information mehrfach: So kann ein Wochentag als kategoriale
Variable mit den Ausprigungen »Montag«, »Dienstagx, ..., »Sonntag« und zugleich
noch einmal als ganze Zahl zwischen 0 und 6 vorliegen. Ist diese Information tiber
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den Wochentag fiir einige Datenpunkte nicht vorhanden, haben wir es wiederum
mit fehlenden Daten zu tun.

Ein mathematisches Modell von Daten beschreibt die Beziehungen zwischen ver-
schiedenen Aspekten der Daten. Beispielsweise konnte ein Modell, das Aktien-
preise vorhersagt, aus einer Formel bestehen, die die bisherigen Gewinne einer
Firma, frithere Aktienpreise und die Branche auf die Vorhersage fiir den Aktien-
preis abbildet. Ein Modell fiir Musikempfehlungen kénnte anhand der Horge-
wohnheiten von Anwendern eine Ahnlichkeit zwischen ihnen messen und
denjenigen, die sich viele dhnliche Titel angehort haben, dieselben Kiinstler emp-
fehlen.

Mathematische Formeln stellen Beziehungen zwischen numerischen Groflen her.
Aber Rohdaten sind oft nicht numerisch. (Die Aussage »Alice kaufte am Mittwoch
die Trilogie Der Herr der Ringe« ist ebenso wenig numerisch wie die Buchbespre-
chung, die sie spiter schreibt.) Es muss also etwas geben, das die beiden Welten
verbindet. An dieser Stelle kommen Merkmale ins Spiel.

Merkmale

Ein Merkmal ist eine numerische Darstellung von Rohdaten. Man kann Rohdaten
auf vielerlei Weise in numerische Messungen verwandeln, weshalb Merkmale alles
Mogliche sein koénnen. Natarlich miissen sich Merkmale aus den vorhandenen
Daten ableiten lassen. Weniger offensichtlich ist vielleicht, dass sie auch ans
Modell gebunden sind; manche Modelle eignen sich besser fiir bestimmte Arten
von Merkmalen und umgekehrt. Die richtigen Merkmale zeichnen sich dadurch
aus, dass sie relevant fiir die zu losende Aufgabe und leicht in das Modell einzuspei-
sen sind. Merkmalskonstruktion ist der Vorgang, diejenigen Merkmale zu formulie-
ren, die sich fiir die gegebenen Daten, das Modell und die zu losende Aufgabe am
besten eignen.

Die Anzahl der Merkmale ist ebenfalls von Bedeutung. Ohne ausreichend viele aus-
sagekriftige Merkmale wird das Modell die gestellte Aufgabe nicht bewiltigen. Hat
man zu viele oder groftenteils irrelevante Merkmale, wird es aufwendiger und
schwieriger sein, das Modell anzulernen, und beim Anlernen kénnte irgendetwas
schiefgehen, sodass das Modell an Leistungsfihigkeit verliert.

Modellbewertung

Merkmale und Modelle sind das Bindeglied zwischen Rohdaten und gesuchten
Erkenntnissen (sieche Abbildung 1-2). Zum Arbeitsablauf beim maschinellen Ler-
nen gehort es, nicht nur das Modell, sondern auch die Merkmale auszuwihlen.
Das ist ein Balanceakt: Beides beeinflusst einander. Gute Merkmale vereinfachen
den nachfolgenden Modellierungsschritt und sorgen dafiir, dass das daraus entste-
hende Modell die gewiinschte Aufgabe besser erfiillen kann. Schlecht gewihlte
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Merkmale erfordern ein viel komplizierteres Modell, um dasselbe Ergebnis zu
erreichen. Im Rest dieses Buchs besprechen wir verschiedene Arten von Merkma-
len und diskutieren ihre Vor- und Nachteile in Bezug auf die unterschiedlichen
Arten von Daten und Modellen. Fangen wir also ohne Umschweife an!

Quelle 1

Quelle 2 ‘ -3 dR:t'lz-n Merkmale Modellierung Erkenntnisse

Auswahlenund  |Bereinigen und

zusammenfiihren  { transformieren

Abbildung 1-2: Der Platz der Merkmalskonstruktion im Arbeitsablauf beim maschinellen
Lernen

h 4
A 4
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KAPITEL 2
Tricksereien mit einfachen Zahlen

Bevor wir in die Welt komplexer Datentypen wie Text und Bilder eintauchen, wol-
len wir mit dem Einfachsten beginnen: mit numerischen Daten. Diese kénnen aus
vielfiltigen Quellen stammen: geografische Orte eines Gebiaudes oder einer Per-
son, Einkaufspreise, Messungen eines Sensors, Verkehrszihlungen usw. Numeri-
sche Daten liegen bereits in einer Form vor, die sich leicht in mathematische
Modelle einspeisen lisst. Das macht die Merkmalskonstruktion jedoch keineswegs
tberfliissig: Gute Merkmale sollten nicht nur aussagekriiftige Aspekte der Daten
wiedergeben, sondern auch zu den Annahmen des Modells passen. Daher sind oft-
mals noch Transformationen notwendig. Numerische Verfahren der Merkmals-
konstruktion sind etwas Grundlegendes; sie finden immer dann Anwendung,
wenn Daten in numerische Merkmale umgeformt werden.

Die erste Frage bei einer Plausibilititspriifung fiir numerische Daten betrifft ihre
Grofle. Miussen wir lediglich wissen, ob sie positiv oder negativ sind? Oder interes-
siert uns vielleicht nur eine ganz grobe Vorstellung von ihrer GréfSenordnung?
Diese Fragen sind besonders wichtig bei automatisiert gesammelten Daten wie
Zihlungen — den tiglichen Besuchszahlen einer Website, der Anzahl von Kritiken
fiir ein Restaurant usw.

Als Nichstes ist der Wertebereich der Merkmale von Bedeutung. Wie grof$ sind die
grofliten und die kleinsten Werte? Umfassen sie mehrere Groflenordnungen?
Modelle, die aus glatten Funktionen der eingegebenen Merkmale bestehen, sind
empfindlich fur die Grofle ihrer Eingangswerte. Beispielsweise ist 3x + 1 eine ein-
fache lineare Funktion der Eingangsgrofle x, und der Wert ihrer Ausgabe hingt
direkt vom Wert der Eingabe ab. Weitere Beispiele sind k-Means-Clustering,
Nichste-Nachbarn-Methoden, radiale Basisfunktionen (RBF-Kerne) und alles, was
mit dem euklidischen Abstand zu tun hat. Fiir diese Modelle und Modellierungs-
komponenten bietet es sich hiufig an, die Merkmale zu normieren, sodass die Aus-
gaben in einer erwarteten GroRenordnung liegen.

Logische Funktionen sind hingegen unempfindlich beziiglich der GroRe von Merk-
malswerten. Thre Ausgabe ist fiir alle Arten von Eingangsgrofien stets binir. Beispiels-
weise nimmt das logische UND zwei beliebige Variablen und gibt genau dann 1 aus,




wenn beide Eingangswerte wahr sind. Ein anderes Beispiel einer logischen Funk-
tion ist die Stufenfunktion (etwa die Entscheidung, ob der Eingangswert x grofier
als 5 ist). Entscheidungsbaummodelle bestehen aus Stufenfunktionen von Ein-
gangsmerkmalen. Daher sind Modelle auf der Grundlage von Raumpartitionie-
rungsbiumen (Entscheidungsbiume, gradientenverstirkte Maschinen, Random
Forests) nicht wertebereichsempfindlich. Die einzige Ausnahme tritt auf, wenn der
Wert der EingangsgroéfRe mit der Zeit wichst, was bei Merkmalen der Fall ist, die
eine fortlaufende Zihlung darstellen — irgendwann werden sie {iber den Bereich
hinauswachsen, auf dem der Baum angelernt wurde. Wenn damit zu rechnen ist,
kann es notig werden, die Eingangswerte regelméRig neu zu skalieren. Eine andere
Losung stellt die Methode der Klassenzihlung aus Kapitel 5 dar.

Eine weitere wichtige Figenschaft numerischer Merkmale ist ihre Verteilung. Die
Verteilung fasst die Wahrscheinlichkeiten dafiir zusammen, dass bestimmte Werte
angenommen werden. Auf die Verteilung von Eingangsmerkmalen kommt es bei
manchen Modellen mehr, bei anderen weniger an. Beispielsweise wird beim Anler-
nen eines linearen Regressionsmodells angenommen, dass Vorhersagefehler nach
einer Gaul3-Kurve (http://mathworld.wolfram.com/NormalDistribution.html) ver-
teilt sind. Das ist meistens ein guter Ansatz, es sei denn, das Vorhersageziel um-
spannt mehrere GroéfRenordnungen. In diesem Fall kann man wahrscheinlich nicht
mehr von einer gauflschen Fehlerverteilung ausgehen. Ein moglicher Ausweg be-
steht darin, das Ausgabeziel zu transformieren, um das AusmaR des Wachstums zu
bindigen. (Streng genommen wire das eine Zielkonstruktion, keine Merkmals-
konstruktion.) Logarithmische Transformationen, die zu den Potenztransformatio-
nen gehoren, bringen die Verteilung der Variablen niher an eine Gauf3-Kurve.

Man kann Merkmale nicht nur auf die Annahmen des Modells oder des Anlernvor-
gangs hin zuschneiden, man kann auch mehrere von ihnen zu komplexeren Merk-
malen zusammensetzen. Dabei hofft man, dass komplexe Merkmale wichtige
Informationen in den Rohdaten prignanter darstellen kénnen. »Ausdrucksstir-
kere« Eingangsmerkmale erlauben einfachere Modelle, die leichter anzulernen und
zu bewerten sind und bessere Vorhersagen treffen. Treibt man das auf die Spitze,
konnen komplexe Merkmale selbst Ausgaben statistischer Modelle sein. Dieses als
Stapelung von Modellen bekannte Konzept besprechen wir in den Kapiteln 7 und 8
viel ausfithrlicher. In diesem Kapitel stellen wir nur das einfachste Beispiel komple-
xer Merkmale vor: die Kreugmerkmale.

Kreuzmerkmale sind einfach zu formulieren, aber die Kombination von Merkma-
len fuhrt dazu, dass viel mehr davon in das Modell eingegeben werden. Um den
Rechenaufwand zu verringern, muss man iiblicherweise die Eingangsmerkmale
mithilfe automatischer Merkmalsauswahl ausdiinnen.

Wir beginnen mit den Grundkonzepten der Skalare, Vektoren und Rdume und
besprechen danach Wertebereich, Verteilung, Kreuzmerkmale und Merkmalsaus-
wahl.
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Skalare, Vektoren und Raume

Bevor wir weitermachen, miissen wir zunichst einige Grundbegriffe definieren, auf
denen der Rest des Buchs aufbaut. Ein einzelnes numerisches Merkmal heifSt Ska-
lar. Eine geordnete Liste von Skalaren wird Vektor genannt. Vektoren leben in
einem Vektorraum. Bei den allermeisten Anwendungsfillen maschinellen Lernens
werden die Eingangsdaten fur ein Modell gewohnlich als numerischer Vektor dar-
gestellt. Der Rest dieses Buchs wird bewihrte Strategien besprechen, um Rohdaten
in Vektoren von Zahlen zu verwandeln.

Ein Vektor kann als Punkt im Raum veranschaulicht werden. (Gelegentlich wird
eine Linie oder ein Pfeil vom Ursprung zu diesem Punkt gezeichnet. In diesem Buch
werden wir zumeist nur den Punkt verwenden.) Nehmen wir beispielsweise an, wir
hitten einen zweidimensionalen Vektor v = [1, —1]. Der Vektor enthilt zwei Zah-
len: In der ersten Richtung, d;, hat der Vektor den Wert 1, und in der zweiten Rich-
tung, d,, hat er den Wert —1. Wir kénnen v in einem 2-D-Diagramm darstellen
(siehe Abbildung 2-1).

o

Abbildung 2-1: Ein einzelner Vektor

In der Welt der Daten haben ein abstrakter Vektor und seine Merkmalsdimensio-
nen eine tatsichliche Bedeutung. Ein Vektor kann beispielsweise die Vorlieben
einer Person fiir Musikstiicke darstellen. Jedes Lied ist dabei ein Merkmal, wobei
ein Wert 1 Gefallen bedeutet und ein Wert —1 Missfallen. Der Vektor v stellt bei-
spielsweise die Vorlieben des Horers Bob dar. Bob mag »Blowin’ in the Wind« von
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Bob Dylan und »Poker Face« von Lady Gaga. Andere Menschen haben andere Vor-
lieben. Zusammen genommen, kann eine Datensammlung im Merkmalsraum als
Punktwolke veranschaulicht werden.

Umgekehrt kann ein Musiktitel durch die individuellen Vorlieben einer Gruppe
von Personen reprisentiert werden. Angenommen, es giabe nur zwei Horer, Alice
und Bob. Alice mag »Poker Face«, »Blowin’ in the Wind« und »Hallelujah« von
Leonard Cohen, nicht jedoch Katy Perrys »Roar« und Radioheads »Creep«. Bob
mag »Roar, »Hallelujah« und »Blowin’ in the Wind«, kann aber »Poker Face« und
»Creep« nicht ausstehen. Jedes Lied ist ein Punkt im Raum der Horer. Ebenso, wie
wir Daten im Merkmalsraum darstellen kénnen, kéonnen wir Merkmale im Daten-
raum abbilden. Abbildung 2-2 zeigt das an diesem Beispiel.

BLOWIN'IN THE. WIND ALICE
BoB ‘
’ = . AlLiCE 'PQKEE;\QE HALLELUIAH
/
BlowiN’
(N THE
WH{AD
t 3 e
= ' VOKER B e | t BoR
FACE ! =
_( ! .
CHARLIE ST ' =i
CREE? Roap.
PATEN (M MERKMALE
MERKMALSRAUM IM DATENRAUM

Abbildung 2-2: Veranschaulichung von Merkmalsraum und Datenraum

Der Umgang mit Zahlern

Im Zeitalter von Big Data kénnen Zihler rasch iiber alle Grenzen wachsen. Ein
Nutzer kann einen Musiktitel oder einen Film in Endlosschleife abspielen oder ein
Skript verwenden, um regelmiRig nachzuschauen, ob es Eintrittskarten fiir eine
gefragte Vorstellung gibt, wodurch der Zihler firrs Abspielen bzw. der Besucher-
zihler der Website schnell steigt. Wenn Daten in grofem Umfang oder hoher
Geschwindigkeit erzeugt werden kénnen, enthalten sie hochstwahrscheinlich ein
paar extreme Werte. Es empfiehlt sich dann, den Wertebereich anzusehen und zu
entscheiden, ob man die Daten als rohe Zahlen behilt, in binire Werte iibersetzt,
um ein Vorhandensein anzuzeigen, oder sie in grobere Klassen einteilt. Schauen
wir uns einige Beispiele an, um diese Konzepte zu veranschaulichen.
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