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Vorwort

Fiir wen dieses Buch gedacht ist

Einfiihrende Biicher zum Machine Learning konzentrieren sich normalerweise auf
das Was und Wie des maschinellen Lernens (ML). Sie erldutern dann die mathema-
tischen Aspekte neuer Methoden aus KI-Forschungseinrichtungen und lehren, wie
sich diese Methoden mithilfe von KI-Frameworks implementieren lassen. Dieses
Buch hingegen bringt die hart erarbeiteten Erfahrungen rund um das Warum zusam-
men, das den Tipps und Tricks zugrunde liegt, auf die erfahrene ML-Praktiker:innen
setzen, wenn sie maschinelles Lernen auf reale Probleme anwenden.

Wir gehen davon aus, dass Sie tiber Vorkenntnisse zu maschinellem Lernen und Da-
tenverarbeitung verfiigen. Dies ist kein Grundlagenlehrbuch fiir maschinelles Ler-
nen. Vielmehr richtet sich dieses Buch an Data Scientists oder ML Engineers, die
nach einem zweiten Buch tiber praktisches Machine Learning suchen. Wenn Sie die
Grundlagen bereits kennen, prisentiert Thnen dieses Buch einen Katalog von Ideen,
von denen Sie (als ML-Praktiker:in) vielleicht einige wiedererkennen, und gibt die-
sen Ideen einen Namen, damit Sie zielsicher nach ihnen greifen konnen.

Wenn Sie Informatikstudent:in sind und einen Job in der Industrie anstreben, wird
dieses Buch Thr Wissen abrunden und Sie auf die Berufswelt vorbereiten. Es wird
Thnen helfen, zu lernen, wie man hochwertige ML-Systeme aufbaut.

Was Sie nicht im Buch finden

In erster Linie richtet sich das Buch an ML Engineers in Unternehmen, nicht an
ML-Wissenschaftler:innen in akademischen oder industriellen Forschungslabors.

Wir gehen absichtlich nicht auf Bereiche der aktiven Forschung ein — so werden Sie
hier sehr wenig zur Modellarchitektur des maschinellen Lernens finden (wie zum
Beispiel bidirektionale Encoder, den Aufmerksamkeitsmechanismus oder Kurz-
schlussschichten), da wir annehmen, dass Sie mit einer vorgefertigten Modellarchi-
tektur (wie etwa ResNet-50 oder GRUCell) arbeiten und nicht Thr eigenes Bildklas-
sifizierungs- oder rekurrentes neuronales Netz schreiben werden.




Die folgenden Punkte listen einige konkrete Beispiele fiir Bereiche auf, von denen
wir uns absichtlich fernhalten, da wir glauben, dass diese Themen eher fiir Hoch-
schulkurse und ML-Forscher geeignet sind:

ML-Algorithmen
Zum Beispiel behandeln wir nicht die Unterschiede zwischen Random Forests
und neuronalen Netzen. Damit beschiftigen sich Lehrbiicher, die in das ma-
schinelle Lernen einfithren.

Bausteine
Verschiedene Arten von Optimierern fir den Gradientenabstieg oder Aktivie-
rungsfunktionen behandeln wir ebenfalls nicht. Wir empfehlen hier Adam und
ReLU — unserer Erfahrung nach ist das Potenzial fiir Verbesserungen der Perfor-
mance durch verschiedene Auswahlen bei derartigen Dingen eher gering.

ML-Modellarchitekturen
Wenn Sie Bilder klassifizieren, verwenden Sie am besten ein Standardmodell
wie ResNet oder was auch immer der letzte Schrei ist, wenn Sie dies lesen.
Uberlassen Sie den Entwurf neuer Modelle fiir die Bild- oder Textklassifizie-
rung den Forschern, die sich auf derartige Probleme spezialisiert haben.

Modellebenen
In diesem Buch werden Sie keine Convolutional Neural Networks und keine
rekurrenten neuronalen Netze finden, und zwar gleich aus zwei Griinden —
erstens, weil sie Bausteine sind, und zweitens, weil sie zu den Dingen gehoren,
die bereits als Standardlésungen zur Verfiigung stehen.

Benutzerdefinierte Trainingsschleifen
Der einfache Aufruf von model.fit() in Keras diirfte den Anspriichen von
Praktikerinnen und Praktikern geniigen.

Wir haben versucht, in dieses Buch nur gingige Muster aufzunehmen — wie sie
etwa ML Engineers in Unternehmen bei ihrer tiglichen Arbeit verwenden.

Nehmen Sie als Analogie dazu Datenstrukturen. Wihrend ein Hochschulkurs tiber
Datenstrukturen eingehend die Implementierungen der verschiedenen Datenstruk-
turen erldutert und ein Forscher zu Datenstrukturen lernen muss, wie man ihre ma-
thematischen Eigenschaften formal darstellt, kénnen Fachleute pragmatischer her-
angehen. Entwickler:innen von Unternehmenssoftware miissen einfach wissen, wie
sie effektiv mit Arrays, verketteten Listen, Mengen und Bidumen arbeiten kénnen.
Dieses Buch ist fiir pragmatische Fachleute des maschinellen Lernens geschrieben.

Codebeispiele

Wir stellen Code fiir maschinelles Lernen (manchmal in Keras/TensorFlow, manch-
mal in scikit-learn oder BigQuery ML) und Datenverarbeitung (in SQL) zur Verfii-
gung, um zu zeigen, wie die im Buch beschriebenen Techniken in der Praxis umge-
setzt werden. Der gesamte Code, auf den im Buch verwiesen wird, ist Teil unseres
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GitHub-Repositorys (https://github.com/GoogleCloudPlatform/ml-design-patterns),
in dem Sie voll funktionsfihige ML-Modelle finden. Diese Codebeispiele sollten
Sie unbedingt ausprobieren.

Gegeniiber den behandelten Konzepten und Techniken spielt der Code nur eine un-
tergeordnete Rolle. Unser Ziel ist es gewesen, dass Thema und Prinzipien unabhin-
gig von Anderungen an TensorFlow oder Keras relevant bleiben. Wir kénnen uns
durchaus vorstellen, das GitHub-Repository zum Beispiel mit anderen ML-Frame-
works zu erginzen, wihrend der Buchtext unverindert bleibt. Daher sollte das Buch
fiir Sie genauso informativ sein, wenn Thr primires ML-Framework PyTorch oder
sogar ein Nicht-Python-Framework wie H20.ai oder R ist. Dariiber hinaus begrii-
Ben wir es, wenn Sie die Implementierung eines Musters (es diirfen auch mehrere
sein) in Threm bevorzugten ML-Framework als Beitrag fiir das GitHub-Repository
bereitstellen.

Dieses Buch soll Thnen bei Threr tiglichen Arbeit helfen. Falls Beispielcode zum
Buch angeboten wird, diirfen Sie ihn im Allgemeinen in Thren Programmen und fiir
Dokumentationen verwenden. Sie miissen uns nicht um Erlaubnis bitten, es sei
denn, Sie kopieren einen erheblichen Teil des Codes. Wenn Sie zum Beispiel ein
Programm schreiben, das einige Codeblocke aus diesem Buch verwendet, benoti-
gen Sie keine Erlaubnis. Sollten Sie aber Beispiele aus O’Reilly-Biichern verkaufen
oder verbreiten, ist eine Erlaubnis erforderlich. Wenn Sie eine Frage beantworten
und dabei dieses Buch oder Beispielcode aus diesem Buch zitieren, brauchen Sie
wiederum keine Erlaubnis. Aber wenn Sie groRe Teile des Beispielcodes aus diesem
Buch in die Dokumentation Ihres Produkts einflieRen lassen, ist eine Erlaubnis ein-
zuholen.

Wir schitzen eine Quellenangabe, verlangen sie aber nicht. Eine Quellenangabe
umfasst in der Regel Titel, Autor, Verlag und ISBN. Zum Beispiel: »Design Patterns
fiir Machine Learning von Valliappa Lakshmanan, Sara Robinson und Michael
Munn (O’Reilly). Copyright 2022 dpunkt.verlag, ISBN 978-3-96009-164-6.« Wenn
Sie der Meinung sind, dass Sie die Codebeispiele in einer Weise verwenden, die
iiber die oben erteilte Erlaubnis hinausgeht, kontaktieren Sie uns bitte unter
kommentar@oreilly.de.

Typografischen Konventionen

In diesem Buch folgen wir diesen typografischen Konventionen:

Kursiv
Kennzeichnet neue Begriffe, URLs, E-Mail-Adressen, Dateinamen und Datei-
erweiterungen.

Schreibmaschinenschrift
Wird in Programmlistings verwendet und im FlieRtext fur Programmelemente
wie zum Beispiel Variablen- oder Funktionsnamen, Datenbanken, Datentypen,
Umgebungsvariablen, Anweisungen und Schliisselworter.
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Schreibmaschinenschrift fett

Kennzeichnet Befehle oder andere Texte, die vom Benutzer buchstiblich ein-
gegeben werden sollen.

Schreibmaschinenschrift kursiv
Zeigt Text, der ersetzt werden soll, durch Werte, die der Benutzer bereitstellt,
oder Werte, die sich aus dem Kontext ergeben.

Dieses Element kennzeichnet einen Tipp oder Vorschlag.

Dieses Element kennzeichnet einen allgemeinen Hinweis.

Dieses Element kennzeichnet eine Warnung oder einen Achtungs-
hinweis.
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KAPITEL 1

Der Bedarf an Entwurfsmustern fiir
maschinelles Lernen

In technischen Disziplinen erfassen Entwurfsmuster Best Practices und Lésungen
fiir hiufig auftretende Problemstellungen. Sie kodifizieren das Wissen und die Er-
fahrung von Expertinnen und Experten in Ratschligen, die alle Praktiker befolgen
koénnen. Dieses Buch ist ein Katalog von Entwurfsmustern, auch Design Patterns
genannt, die wir im Laufe unserer Arbeit mit Hunderten von Teams fir Machine
Learning beobachtet haben.

Was sind Entwurfsmuster?

Christopher Alexander und fiinf Mitautoren haben die Idee der Muster (engl. Pat-
terns) und einen Katalog bewihrter Muster im Bereich der Architektur in einem
weltweit anerkannten Buch mit dem Titel A Pattern Language (Oxford University
Press, 1977) eingefiihrt. In ihrem Buch stellen sie 253 Muster folgendermafien vor:

Jedes Muster beschreibt zum einen ein Problem, das in unserer Umgebung immer
wieder auftritt, und zum anderen das Prinzip der Problemlésung. Das geschieht so,
dass man diese Losung unzihlige Male nutzen kann, ohne sie jemals auf exakt die-
selbe Weise anzuwenden.

Jede Losung gibt das wesentliche Beziehungsfeld an, das fiir die Losung des Pro-
blems erforderlich ist, aber in einer sehr allgemeinen und abstrakten Form. Damit
koénnen Sie das Problem in eigener Regie und auf lhre eigene Art und Weise ange-
hen, indem Sie die Losung an Thre Vorstellungen und die vor Ort herrschenden Be-
dingungen anpassen.
Beispielsweise lauten verschiedene Muster, die personliche Besonderheiten beim
Bau von Wohnungen einbeziehen, Tageslicht auf zwei Seiten jedes Raums und
Zwei-Meter-Loggia. Denken Sie an Thr Lieblingszimmer in Threm Haus und an den
Raum, den Sie am wenigsten mogen. Hat Thr Lieblingsraum zwei Fenster in zwei
Winden? Wie steht es mit Threm unbeliebtesten Raum? Nach Alexander:
In Riumen, in denen von zwei Seiten natiirliches Licht einfallen kann, ist die

Blendwirkung um Personen und Objekte herum geringer, und vor allem kénnen
wir die Mimik in den Gesichtern der Menschen in allen Einzelheiten erkennen ...




Ein Name fiir dieses Muster erspart einem Architekten, dieses Prinzip stindig neu
entdecken zu miissen. Doch wo und wie man zwei Lichtquellen in einer bestimm-
ten Ortlichen Situation herbekommt, bleibt dem Geschick des Architekten tiberlas-
sen. Ahnlich verhilt es sich beim Entwurf einer Loggia: Wie groR sollte sie sein?
Alexander empfiehlt eine GroRe von 2 x 2 Metern als ausreichend fiir zwei (nicht
unbedingt zusammenpassende) Stithle und einen Beistelltisch, wihrend die Loggia
4 x 4 Meter grof$ sein sollte, wenn Sie sowohl einen tiberdeckten Sitzplatz haben als
auch in der Sonne sitzen mochten.

Erich Gamma, Richard Helm, Ralph Johnson und John Vlissides tibertrugen die
Idee auf Software, indem sie 1994 im Buch Design Patterns: Elements of Reusable
Object-Oriented Software (Addison-Wesley, 1995) 23 objektorientierte Entwurfs-
muster katalogisierten. Die in ihrem Katalog enthaltenen Muster wie Proxy, Sing-
leton und Decorator haben das Gebiet der objektorientierten Programmierung
nachhaltig beeinflusst. Im Jahr 2005 verlieh die Association of Computing Machi-
nery (ACM) ihren jahrlichen Programming Languages Achievement Award an die
Autoren und wiirdigte damit den Einfluss ihrer Arbeit »auf die Programmierpraxis
und das Design von Programmiersprachen.«

Modelle fiir maschinelles Lernen in der Produktion zu erstellen, wird zunehmend
zu einer Engineering-Disziplin. Man greift dabei auf bewihrte ML-Methoden aus
Forschungsumgebungen zuriick und wendet sie auf Geschiftsprobleme an. Da
maschinelles Lernen immer mehr zum Mainstream wird, sollten Praktiker unbe-
dingt die Vorteile bewihrter Methoden nutzen, um damit wiederkehrende Probleme
zu lgsen.

Unsere Arbeit im kundenorientierten Teil von Google Cloud hat den Vorteil, dass
wir mit unterschiedlichsten Teams fir maschinelles Lernen und Data Science so-
wie einzelnen Entwickler:innen aus der ganzen Welt in Kontakt kommen. Gleich-
zeitig arbeitet jeder von uns eng mit internen Google-Teams zusammen, die hoch-
moderne Probleme des maschinellen Lernens lésen. SchliefRlich sind wir in der
gliicklichen Lage, mit den Teams von TensorFlow, Keras, BigQuery ML, TPU und
Cloud Al Platform zusammenzuarbeiten, die die Demokratisierung der Forschung
und Infrastruktur fir maschinelles Lernen vorantreiben. Dies alles gibt uns eine
ziemlich einzigartige Perspektive, von der aus wir die Best Practices katalogisieren
konnen, die wir bei diesen Teams beobachtet haben.

Dieses Buch ist ein Katalog von Entwurfsmustern oder wiederholbaren Losungen
fir hiufig auftretende Probleme im ML-Engineering. Zum Beispiel erzwingt das
Muster Transformation (Kapitel 6) die Trennung von Eingaben, Features und
Transformationen. AuRerdem macht es die Transformationen persistent, um die
Uberfithrung eines ML-Modells in die Produktion zu vereinfachen. In #hnlicher
Weise ist Keyed Predictions in Kapitel 5 ein Muster, das die Verteilung von Batch-
Vorhersagen im groflen Mafdstab ermoglicht, wie zum Beispiel fur Empfehlungs-
modelle.
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Fiir jedes Muster beschreiben wir das hiufig auftretende Problem, das angespro-
chen wird, gehen dann verschiedenartige mogliche Losungen fiir das Problem
durch, erldutern Kompromisse dieser Losungen und geben Empfehlungen fir die
Auswahl zwischen diesen Losungen. Der Implementierungscode fiir diese Losun-
gen ist angegeben in SQL (was sinnvoll ist, wenn Sie Vorverarbeitungen und an-
dere ETL!-Operationen in Spark SQL, BigQuery usw. ausfiihren), scikit-learn und/
oder Keras mit einem TensorFlow-Backend.

Wie Sie dieses Buch verwenden

Vor Thnen liegt ein Katalog von Entwurfsmustern, die wir in der Praxis beobachtet
haben, und zwar bei mehreren Teams. In einigen Fillen sind die zugrunde liegen-
den Konzepte schon seit vielen Jahren bekannt. Wir erheben nicht den Anspruch,
diese Muster erfunden oder entdeckt zu haben. Vielmehr hoffen wir, einen gemein-
samen Bezugsrahmen und einen Satz von Werkzeugen fiir ML-Praktiker:innen be-
reitzustellen. Das ist uns dann gelungen, wenn dieses Buch Thnen und Threm Team
ein Vokabular an die Hand gibt, um tiber Konzepte zu sprechen, die Sie in Thren
ML-Projekten bereits intuitiv umgesetzt haben.

Wir gehen nicht davon aus, dass Sie dieses Buch der Reihe nach durchlesen (ob-
wohl nichts dagegenspricht!). Stattdessen nehmen wir an, dass Sie das Buch uber-
fliegen, einige Abschnitte eingehender als andere lesen, die Ideen in Gesprichen
mit Kolleginnen und Kollegen erwihnen und auf das Buch zuriickgreifen, wenn Sie
mit Problemen konfrontiert werden, von denen Sie hier bereits gelesen haben. Falls
Sie so vorgehen mochten, empfehlen wir, mit Kapitel 1 und Kapitel 8 zu beginnen,
bevor Sie sich einzelnen Mustern zuwenden.

Zu jedem Muster gehort eine kurze Problemaussage, eine kanonische Losung und
eine Erklirung dazu, warum die Losung funktioniert, sowie eine mehrteilige Dis-
kussion iiber Kompromisse und Alternativen. Wir empfehlen, den Diskussionsab-
schnitt zu lesen und dabei die kanonische Losung fest im Hinterkopf zu behalten,
um zu vergleichen und gegeniiberzustellen. Die Musterbeschreibung enthilt Code-
fragmente aus der Implementierung der kanonischen Losung. Den vollstindigen
Code finden Sie in unserem GitHub-Repository (https://github.com/GoogleCloud
Platform/ml-design-patterns). Es empfiehlt sich, den Code durchzugehen, wiihrend
Sie die Musterbeschreibung lesen.

Terminologie fiir maschinelles Lernen

Da Praktikerinnen und Praktiker im Bereich des maschinellen Lernens heutzutage
aus den unterschiedlichsten Fachgebieten — Softwaretechnik, Datenanalyse, Dev-
Ops oder Statistik — stammen koénnen, gibt es subtile Unterschiede in der Verwen-

1 ETL — Extraktion, Transformation, Laden; ein Prozess, um Daten, die aus mehreren Quellen stam-
men kénnen, in einer Zieldatenbank zusammenzufassen (Anm. d. Ubers.).
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dung bestimmter Begriffe. In diesem Abschnitt definieren wir die Terminologie,
die wir im gesamten Buch verwenden.

Modelle und Frameworks

In seinem Kern ist maschinelles Lernen ein Prozess, der Modelle erstellt, die aus Da-
ten lernen. Dies steht im Gegensatz zur herkémmlichen Programmierung, bei der
wir explizite Regeln schreiben, die den Programmen sagen, wie sie sich verhalten
sollen. Modelle fiir maschinelles Lernen sind Algorithmen, die Muster aus Daten
lernen. Diesen Punkt wollen wir anhand einer Firma veranschaulichen, die Um-
zugskosten fiir potenzielle Kunden abschitzen muss. In der herkémmlichen Pro-
grammierung konnten wir dies mit einer if-Anweisung losen:

if num_bedrooms == 2 and num_bathrooms == 2:

estimate = 1500

elif num_bedrooms == 3 and sq_ft > 2000:
estimate = 2500

Man kann sich vorstellen, wie schnell dies kompliziert wird, wenn wir weitere Va-
riablen (Anzahl grofRer Mbelstiicke, Umfang der Kleidung, zerbrechliche Gegen-
stinde usw.) hinzufiigen und versuchen, Sonderfille zu behandeln. Und wenn man
all diese Informationen im Voraus von den Kunden abfragt, kann das vor allem
dazu fithren, dass die Firma den Schitzprozess aufgibt. Stattdessen konnen wir ein
maschinelles Lernmodell trainieren, um die Umzugskosten basierend auf den Da-
ten fritherer Umziige unseres Unternehmens zu schitzen.

In den Beispielen, die das Buch vorstellt, verwenden wir hauptsichlich neuronale
Feedforward-Netze, doch ziehen wir auch Modelle der linearen Regression, Ent-
scheidungsbiume, Clustering-Modelle und andere heran. Neuronale Feedforward-
Netze, die wir iiblicherweise kurz als neuronale Netze bezeichnen, stellen einen Al-
gorithmentyp fiir maschinelles Lernen dar, bei dem mehrere Schichten (engl. Lay-
ers) mit jeweils vielen Neuronen Informationen analysieren und verarbeiten und
dann diese Informationen an die nichste Schicht senden, wobei schlieflich die
letzte Schicht eine Vorhersage als Ausgabe produziert. Obwohl sie keineswegs
identisch sind, werden neuronale Netze oft mit den Neuronen in unserem Gehirn
verglichen, und zwar aufgrund der Konnektivitit zwischen den Knoten und der Art
und Weise, wie sie verallgemeinern und neue Vorhersagen aus den verarbeiteten
Daten bilden kénnen. Neuronale Netze mit mehr als einem Hidden Layer (einer
versteckten Schicht, d.h. einer Schicht, die weder Eingabe- noch Ausgabeschicht
ist) werden als Deep Learning klassifiziert (sieche Abbildung 1-1).

Modelle fiir maschinelles Lernen sind — unabhiingig davon, wie man sie visuell dar-
stellt — mathematische Funktionen und lassen sich demzufolge mit einem numeri-
schen Softwarepaket von Grund auf neu erstellen. Allerdings greifen ML Engineers
in der Industrie gern zu einem von mehreren Open-Source-Frameworks, die kon-
zeptionell intuitive APIs fiir das Erstellen von Modellen anbieten. Die Mehrheit
unserer Beispiele verwendet TensorFlow, ein Open-Source-Framework fiir maschi-
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nelles Lernen, das von Google mit Schwerpunkt auf Deep-Learning-Modelle ge-
schaffen wurde. Innerhalb der TensorFlow-Bibliothek verwenden wir fiir unsere
Beispiele die Keras-API, die sich tiber tensorflow.keras importieren lisst. Bei Keras
handelt es sich um eine Higher-Level-API zum Erstellen von neuronalen Netzen.
Von den verschiedenen Backends, die Keras unterstiitzt, haben wir uns fiir Tensor-
Flow entschieden. Andere Beispiele arbeiten mit den ebenfalls beliebten Open-
Source-Frameworks scikit-learn, XGBoost und PyTorch, die neben APIs fiir das Er-
stellen von linearen und tiefen Modellen auch Hilfsprogramme enthalten, mit de-
nen Sie Thre Daten vorbereiten konnen. Maschinelles Lernen wird immer zugingli-
cher, und eine spannende Entwicklung ist die Verfiigbarkeit von Modellen fiir
maschinelles Lernen, die sich in SQL ausdriicken lassen. Als Beispiel hierfur setzen
wir BigQuery ML ein, insbesondere in Situationen, in denen wir Datenvorverarbei-
tung und Modellerstellung kombinieren mochten.
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Abbildung 1-1: Eine Aufschliisselung der verschiedenen Arten von maschinellem Lernen mit
jeweils einigen Beispielen. Obwohl sie nicht in der Darstellung enthalten sind, konnen auch
neuronale Netze wie Autoencoder fiir uniiberwachtes Lernen eingesetzt werden.

Umgekehrt bilden neuronale Netze mit nur einer Eingabe- und einer Ausgabe-
schicht eine andere Teilmenge des maschinellen Lernens, die sogenannten linearen
Modelle. Diese stellen die aus den Daten gelernten Muster mithilfe einer linearen
Funktion dar. Entscheidungsbdume sind Modelle des maschinellen Lernens, die
Thre Daten verwenden, um eine Teilmenge von Pfaden mit verschiedenen Verzwei-
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gungen zu erzeugen. Diese Verzweigungen stellen eine Anniherung an die Ergeb-
nisse verschiedener Ausgaben aus Thren Daten dar. SchliefRlich suchen Clustering-
Modelle nach Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Teilmengen Threr Daten und
gruppieren die Daten anhand der identifizierten Muster in Clustern.

Die Probleme des maschinellen Lernens (siehe Abbildung 1-1) lassen sich in zwei
Typen unterteilen: iiberwachtes und uniiberwachtes Lernen. Uberwachtes Lernen
definiert Probleme, bei denen Sie die Ground-Truth-Labels (auch Label der Grund-
wahrheit genannt) fur Thre Daten im Voraus kennen. Zum Beispiel konnte dies die
Benennung eines Bilds als »Katze« oder die Benennung eines Babys als »2300
Gramm bei Geburt« sein. Diese benannten Daten speisen Sie in Thr Modell ein in
der Hoffnung, dass es geniigend lernen kann, um neue Beispiele zu benennen.
Beim uniiberwachten Lernen kennen Sie die Bezeichnungen fiir Ihre Daten nicht
im Voraus, und das Ziel besteht darin, ein Modell zu erstellen, das natiirliche
Gruppierungen der Daten finden (Clustering genannt), den Informationsgehalt
komprimieren (Dimensionsreduzierung) oder Assoziationsregeln ableiten kann.
Der grofite Teil dieses Buchs konzentriert sich auf iiberwachtes Lernen, da die in
der Produktion verwendeten Modelle fiir maschinelles Lernen vorwiegend iiber-
wacht arbeiten.

Beim tiberwachten Lernen konnen Probleme typischerweise entweder als Klassifi-
zierung oder als Regression definiert werden. Klassifizierungsmodelle ordnen Thren
Eingabedaten aus einer diskreten, vordefinierten Menge von Kategorien ein oder
mehrere Labels zu. Zu den Klassifizierungsproblemen gehort es zum Beispiel, eine
Tierrasse auf einem Bild zu bestimmen, ein Dokument zu kennzeichnen oder vor-
herzusagen, ob eine Transaktion betriigerisch ist oder nicht. Regressionsmodelle
ordnen Thren Eingaben kontinuierliche Zahlenwerte zu. Regressionsmodelle ver-
wendet man zum Beispiel, um die Dauer einer Fahrradtour, den zukiinftigen Um-
satz eines Unternehmens oder den Preis eines Produkts vorherzusagen.

Daten und Feature Engineering

Daten stehen bei jedem Problem des maschinellen Lernens im Mittelpunkt. Wenn
wir von Datasets oder Datensdtzen sprechen, meinen wir Daten, die zum Trainie-
ren, Validieren und Testen eines ML-Modells verwendet werden. Den Hauptteil
Threr Daten werden die Trainingsdaten ausmachen: die Daten, die Sie Threm Mo-
dell beim Training zufithren. Die Validierungsdaten sind separate Daten, die nicht
zu den Trainingsdaten gehoren und die Sie heranziehen, um die Performance des
Modells nach jeder Trainingsepoche (oder jedem Durchlauf durch die Trainingsda-
ten) zu bewerten. Anhand der Performance des Modells auf den Validierungsdaten
entscheiden Sie, wann der Trainingslauf zu beenden ist, und wihlen Hyperparame-
ter aus wie zum Beispiel die Anzahl der Bidume in einem Random-Forest-Modell.
Testdaten sind Daten, die im Trainingsprozess iiberhaupt nicht verwendet werden
und die dazu dienen, die Performance des trainierten Modells zu bewerten. Be-
richte zur Performance des ML-Modells miissen auf den unabhingigen Testdaten
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beruhen, aber weder auf den Trainings- noch auf den Validierungstests. Wichtig ist
auch, die Daten so aufzuteilen, dass die statistischen Eigenschaften aller drei Da-
tensitze (Training, Test, Validierung) dhnlich sind.

Die Daten, mit denen Sie Thr Modell trainieren, kénnen je nach Modelltyp viele
Formen annehmen. Wir definieren strukturierte Daten als numerische und katego-
riale Daten. Die numerischen Daten umfassen Ganzzahl- und Gleitkommawerte,
wihrend sich kategoriale Daten in eine endliche Menge von Gruppen wie zum Bei-
spiel Autotyp oder Bildungsniveau unterteilen lassen. Strukturierte Daten kénnen
Sie sich auch als solche Daten vorstellen, wie Sie sie hiufig in einer Tabellenkalku-
lation finden. Im Buch verwenden wir den Begritf tabellarische Daten synonym zu
strukturierten Daten. Hingegen umfassen unstrukturierte Daten solche Daten, die
sich nicht so iibersichtlich darstellen lassen. Dazu zihlen typischerweise format-
freier Text, Bilder, Videos und Audiodaten.

Numerische Daten kénnen oft direkt in ein ML-Modell eingespeist werden, wih-
rend andere Daten verschiedene Vorverarbeitungsschritte benotigen, bevor sie an
ein Modell gesendet werden konnen. Typischerweise werden dabei die numeri-
schen Werte skaliert oder nicht numerische Daten in ein numerisches Format kon-
vertiert, das Thr Modell dann auch verstehen kann. Ein anderer Begriff fiir Vorver-
arbeitung ist Feature Engineering. Diese beiden Begriffe verwenden wir im Buch
gleichberechtigt nebeneinander.

Es gibt verschiedene Begriffe, um Daten zu beschreiben, die den Feature-Enginee-
ring-Prozess durchlaufen. So steht Eingabe fuir eine einzelne Spalte in Ihrem Daten-
satz, bevor sie verarbeitet wurde, und Feature beschreibt eine einzelne Spalte, nach-
dem sie die Aufbereitung passiert hat. Wenn etwa ein Zeitstempel Thre Eingabe ist,
konnte der Wochentag das Feature sein. Um die Daten von einem Zeitstempel in
einen Wochentag umzuwandeln, miissen Sie die Daten aufbereiten. Dieser Aufbe-
reitungsschritt kann auch als Datentransformation bezeichnet werden.

Eine Instanz ist ein Element, das Sie an Thr Modell zur Vorhersage senden méchten.
Dabei konnte es sich um eine Zeile in Threm Testdatensatz (ohne die Label-Spalte)
handeln, ein Bild, das Sie klassifizieren méchten, oder ein Textdokument, das an
ein Sentimentanalysemodell gesendet werden soll. Mit einem Satz von Features
iiber die Instanz berechnet das Modell einen vorhergesagten Wert. Hierfiir wird
das Modell auf Trainingsbeispielen trainiert, die einer Instanz ein Label zuordnen.
Ein Trainingsbeispiel bezieht sich auf eine einzelne Instanz (Zeile) von Daten aus
Threm Datensatz, die Ihrem Modell zugefiithrt werden. Basierend auf dem Use Case
»Zeitstempel«, konnte ein vollstandiges Trainingsbeispiel »Wochentag«, »Stadt«
und »Autotyp« enthalten. Ein Label ist die Ausgabespalte in Threm Datensatz — das
Element, das Thr Modell vorhersagt. Label kann sich sowohl auf die Zielspalte in
Threm Datensatz (Label der Grundwahrheit bzw. engl. Ground-Truth-Label) als
auch auf die von Threm Modell gelieferte Ausgabe (auch als Vorhersage bezeichnet)
beziehen. Ein Beispiellabel fiir das oben umrissene Trainingsbeispiel konnte »Fahrt-
dauer« lauten — in diesem Fall ein Gleitkommawert, der Minuten angibt.
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Nachdem Sie Thr Dataset zusammengestellt und die Features fiir Thr Modell be-
stimmt haben, ist die Datenvalidierung der Prozess, Statistiken fiir Thre Daten zu
berechnen, Thr Schema zu verstehen und den Datensatz zu bewerten, um Probleme
wie Drift und Training-Serving-Verzerrung zu identifizieren. Die Auswertung ver-
schiedener Statistiken fiir Thre Daten kann Thnen helfen, sicherzustellen, dass der
Datensatz eine ausgewogene Darstellung jedes Features enthilt. Dort, wo es nicht
moglich ist, weitere Daten zu sammeln, hilft Thnen das Verstindnis der Datenaus-
gewogenheit, Thr Modell dahin gehend zu entwerfen. Zum Verstindnis Thres Sche-
mas gehort es auch, den Datentyp fiir jedes Feature zu definieren und die Trainings-
beispiele zu identifizieren, bei denen bestimmte Werte falsch sind oder fehlen.
Schliefflich kann die Datenvalidierung Inkonsistenzen identifizieren, die die Quali-
tat Threr Trainings- und Testsets beeintrachtigen konnen. Vielleicht enthilt zum
Beispiel der Grofteil Thres Datensatzes fiir das Training Wochentag-Beispiele, wih-
rend Thr Testdatensatz hauptsichlich aus Wochenende-Beispielen besteht.

Der Prozess des maschinellen Lernens

Der erste Schritt in einem typischen Workflow des maschinellen Lernens ist das
Training — die Ubergabe der Trainingsdaten an ein Modell, sodass es lernen kann,
Muster zu identifizieren. Nach dem Training wird im nichsten Prozessschritt ge-
testet, was das Modell auf Daten aufRerhalb des Trainingssets leistet. Dies ist die
Bewertung des Modells. Training und Bewertung kénnen Sie mehrmals ausfiihren,
dabei zusitzliches Feature Engineering realisieren und Thre Modellarchitektur op-
timieren. Wenn Sie mit der Performance Thres Modells wihrend der Bewertung zu-
frieden sind, werden Sie Thr Modell wahrscheinlich bereitstellen wollen, damit an-
dere darauf zugreifen und Vorhersagen treffen kénnen. Mit Serving (Bereitstellen)
meinen wir, dass eingehende Anforderungen akzeptiert und Vorhersagen zuriick-
gesendet werden, indem das Modell als Microservice bereitgestellt wird. Die Infra-
struktur hierfiir konnte in der Cloud, lokal oder auf einem mobilen Gerit unterge-
bracht sein.

Den Prozess, der neue Daten an Thr Modell sendet und dessen Ausgabe verwendet,
nennen wir Vorhersage. Dabei kann es sich sowohl um das Generieren von Vorher-
sagen aus lokalen Modellen, die noch nicht bereitgestellt wurden, als auch um das
Abrufen von Vorhersagen aus bereitgestellten Modellen handeln. Bei bereitgestell-
ten Modellen beziehen wir uns sowohl auf Online- als auch auf Batch-Vorhersa-
gen. Die Online-Vorhersage wird verwendet, wenn Vorhersagen bei nur wenigen
Beispielen in nahezu Echtzeit gefragt sind. Dabei liegt die Betonung auf geringer
Latenz. Dagegen generiert eine Batch-Vorhersage die Vorhersagen offline fiir eine
grofRe Datenmenge. Zwar dauern die Jobs der Batch-Vorhersage linger als die der
Online-Vorhersage, doch eignen sie sich insbesondere, um Vorhersagen im Voraus
zu berechnen (wie in Empfehlungssystemen) und die Vorhersagen eines Modells
iber eine grofRe Stichprobe neuer Daten zu analysieren.
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Der Begriff Vorhersage ist treffend, wenn es um die Prognose zukiinftiger Werte
geht, etwa um vorherzusagen, wie lange eine Fahrradtour dauern wird oder ob ein
Kunde den Inhalt seines Einkaufswagens wieder verwirft. Weniger intuitiv ist es
bei Modellen fiir die Bild- und Textklassifizierung. Wenn ein ML-Modell eine
Textrezension verarbeitet und ausgibt, dass die Stimmung positiv ist, stellt das
nicht wirklich eine »Vorhersage« dar (es gibt kein zukiinftiges Ergebnis). Daher
werden Sie auch auf die Begriffe Schlussfolgerung oder Inferenz treffen, wenn es um
derartige Vorhersagen geht. Der Begriff Inferenz ist aus der Statistik entlehnt, wo-
bei es hier aber nicht wirklich um Schlussfolgerungen geht.

Oftmals wird das Sammeln von Trainingsdaten, das Feature Engineering, das Trai-
ning und die Bewertung des Modells getrennt von der Produktionspipeline behan-
delt. In derartigen Fillen werden Sie Thre Losung neu bewerten, sobald Sie tiber
geniigend zusitzliche Daten verfiigen, um eine neue Version Thres Modells zu trai-
nieren. In anderen Situationen kann es sein, dass neue Daten kontinuierlich einge-
lesen und sofort verarbeitet werden miissen, bevor sie zum Training oder zur Vor-
hersage an das Modell gehen. Dies wird als Streaming bezeichnet. Um Streaming-
Daten zu verarbeiten, brauchen Sie eine mehrstufige Losung, die Feature Enginee-
ring, Training, Bewertung und Vorhersagen umfasst. Derartige mehrstufige Losun-
gen nennt man ML-Pipelines.

Tools fiir Daten und Modelle

Es gibt verschiedene Google-Cloud-Produkte, auf die wir uns beziehen und die
Tools bereitstellen, um Probleme mit Daten und maschinellem Lernen zu 16sen.
Die angegebenen Produkte sind lediglich Vorschlidge, um die in diesem Buch vor-
gestellten Entwurfsmuster zu implementieren, und keine vollstindige Liste. Alle
hier aufgefithrten Produkte sind serverlos, sodass wir uns mehr auf die Implemen-
tierung von Mustern fir maschinelles Lernen konzentrieren konnen und weniger
auf die dahinterstehende Infrastruktur.

BigQuery (https:/foreil.ly/7PnVj) ist ein Data Warehouse fir Unternehmen, das
dafiir konzipiert ist, grofle Datensitze mit SQL schnell zu analysieren. In unseren
Beispielen verwenden wir BigQuery fiir das Sammeln von Daten und das Feature
Engineering. Die Daten in BigQuery sind in Datensitzen organisiert, und ein Da-
tensatz kann mehrere Tabellen enthalten. Viele unserer Beispiele nutzen Daten von
Google Cloud Public Datasets (https://oreil.ly/AbTa]), einem Satz kostenloser, 6f-
fentlich verfugbarer Daten, die in BigQuery gehostet werden. Google Cloud Public
Datasets besteht aus Hunderten verschiedener Datensitze, unter anderem den
NOAA-Wetterdaten seit 1929, den Fragen und Antworten von Stack Overflow,
Open-Source-Code von GitHub, Geburtendaten und mehr. Um einige der Modelle
in unseren Beispielen zu erstellen, stiitzen wir uns auf BigQuery Machine Learning
(oder BigQuery ML, https://oreil.ly/_VjVz). BigQuery ML ist ein Tool, um Modelle
aus Daten zu erstellen, die in BigQuery gespeichert sind. Mit BigQuery kénnen wir
unsere Modelle mittels SQL trainieren, bewerten und fiir Vorhersagen nutzen. Es
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unterstiitzt Klassifizierungs- und Regressionsmodelle neben Modellen fiir untiber-
wachtes Clustering. Zudem ist es moglich, zuvor trainierte TensorFlow-Modelle
fir Vorhersagen in BigQuery ML zu importieren.

Zu Cloud Al Platform (https://oreil.ly/90KLs) gehort eine breite Palette von Produk-
ten fiir das Training und das Bereitstellen von benutzerdefinierten Modellen des
maschinellen Lernens auf Google Cloud. In unseren Beispielen verwenden wir Al
Platform Training und Al Platform Prediction. Al Platform Training bietet eine In-
frastruktur fiir das Training von Modellen des maschinellen Lernens auf Google
Cloud. Mit Al Platform Prediction kénnen Sie Thre trainierten Modelle bereitstel-
len und mittels einer API Vorhersagen auf ihnen generieren. Beide Dienste unter-
stiitzen TensorFlow-, scikit-learn- und XGBoost-Modelle sowie benutzerdefinierte
Container fiir Modelle, die mit anderen Frameworks erstellt wurden. Dariiber hi-
naus verweisen wir auf das Tool Explainable Al (https://oreil.ly/IDocn), mit dem Sie
die Ergebnisse aus den Vorhersagen Thres Modells interpretieren kénnen. Das Tool
ist fiir Modelle verfiigbar, die auf Al Platform bereitgestellt werden.

Rollen

Innerhalb einer Organisation gibt es viele verschiedene Jobrollen, die sich auf Da-
ten und maschinelles Lernen beziehen. Nachfolgend definieren wir einige gingige
Rollen, auf die im Buch hiufig verwiesen wird. Da sich dieses Buch in erster Linie
an Data Scientists, Data Engineers und ML-Engineers richtet, soll es mit diesen los-
gehen.

Data Scientists sind Personen, die sich auf das Erfassen, Interpretieren und Verar-
beiten von Datensitzen konzentrieren. Zu ihren Aufgaben gehort es, statistische
und explorative Analysen von Daten durchzufithren. In Bezug auf maschinelles
Lernen kann ein Data Scientist unter anderem an der Datenerfassung, dem Feature
Engineering und der Modellerstellung arbeiten. Oftmals arbeiten Data Scientists in
Python oder R in einer Notebook-Umgebung, und sie sind tblicherweise die ers-
ten, die die ML-Modelle eines Unternehmens ausarbeiten.

Data Engineers befassen sich mit der Infrastruktur und den Workflows, die den
Daten eines Unternehmens Kraft verleihen. Unter anderem haben sie Einfluss da-
rauf, wie eine Firma Daten erfasst, Datenpipelines einrichtet und wie Daten gespei-
chert und iibertragen werden. Data Engineers implementieren Infrastruktur und
Pipelines rund um die Daten.

Machine Learning Engineers fithren dhnliche Aufgaben wie Data Engineers aus, al-
lerdings fiir ML-Modelle. Fiir die von den Data Scientists entwickelten Modelle
richten sie die Infrastruktur und den Betrieb rund um Training und Bereitstellung
(engl. Deploying) dieser Modelle ein. ML Engineers helfen beim Aufbau von Pro-
duktionssystemen, um das Aktualisieren der Modelle, die Versionierung von Mo-
dellen und das Bereitstellen von Vorhersagen fiir Endbenutzer handhabbar zu ma-
chen.
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Je kleiner und agiler das Data-Science-Team in einem Unternehmen ist, desto
wahrscheinlicher ist es, dass ein und dieselbe Person mehrere Rollen einnimmt.
Wenn Sie sich in einer derartigen Situation befinden, werden Sie sich vermutlich in
allen drei der oben beschriebenen Kategorien zumindest teilweise wiederfinden.
Ublicherweise beginnen Sie ein ML-Projekt als Data Engineer und erstellen Daten-
pipelines, um die Eingabe der Daten zu operationalisieren. Dann wechseln Sie in
die Rolle des Data Scientists und erstellen das/die ML-Modell(e). SchlieRlich set-
zen Sie sich den Hut des ML Engineers auf und tiberfiihren das Modell in die Pro-
duktion. In groRReren Unternehmen kénnen ML-Projekte die gleichen Phasen durch-
laufen, wobei aber an jeder Phase verschiedene Teams beteiligt sind.

Wissenschaftler:innen, Datenanalyst:innen und Entwickler:innen kénnen ebenfalls
diese KI-Modelle erstellen und verwenden, doch aufgrund ihrer Arbeitsrollen ge-
horen sie nicht zur Zielgruppe dieses Buchs.

Wissenschaftler:innen konzentrieren sich vor allem darauf, neue Algorithmen zu
entwickeln, um die Disziplin ML voranzubringen. Das konnte eine breite Palette
an Teilgebieten innerhalb des maschinellen Lernens umfassen, etwa Modellarchi-
tekturen, Verarbeitung natiirlicher Sprache, Computervision, Optimierung von
Hyperparametern, Interpretierbarkeit von Modellen und mehr. Im Unterschied zu
den anderen hier besprochenen Rollen verbringen Wissenschaftler:innen die
meiste Zeit damit, Prototypen zu entwickeln und neue Konzepte fiir maschinelles
Lernen zu bewerten, anstatt produktionsreife ML-Systeme zu erstellen.

Datenanalyst:innen bewerten und sammeln Erkenntnisse aus Daten und fassen
dann diese Erkenntnisse fiir andere Teams innerhalb ihres Unternehmens zusam-
men. In der Regel arbeiten sie in SQL und Tabellenkalkulationen und erstellen
mithilfe von Business-Intelligence-Tools Datenvisualisierungen, um ihre Resultate
zu teilen. Datenanalyst:innen arbeiten eng mit Produktteams zusammen, um zu
verstehen, wie ihre Erkenntnisse dabei helfen, geschiiftliche Probleme anzugehen
und Mehrwert zu schaffen. Withrend sich Datenanalyst:innen darauf konzentrie-
ren, Trends in vorhandenen Daten zu identifizieren und Erkenntnisse daraus abzu-
leiten, geht es Data Scientists darum, anhand dieser Daten Prognosen zu erstellen
und das Generieren von Erkenntnissen zu automatisieren oder zu skalieren. Mit
der wachsenden Demokratisierung des maschinellen Lernens kénnen sich Daten-
analyst:innen selbst zu Data Scientists weiterbilden.

Entwickler:innen sind dafiir zustindig, Produktionssysteme aufzubauen, die End-
benutzern den Zugriff auf ML-Modelle erméglichen. Oft sind sie beteiligt am Ent-
wurf der APIs, die in einem benutzerfreundlichen Format iiber eine Web- oder mo-
bile Anwendung Modelle abfragen und Vorhersagen zuriickgeben. Dabei kann es
sich um Modelle handeln, die in der Cloud gehostet oder geriiteseitig bereitgestellt
werden. Auf der von den ML Engineers implementierten Infrastruktur erstellen
Entwickler:innen Anwendungen und Benutzeroberflichen, um den Modellbenut-
zern die Vorhersagen zu prisentieren.
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Abbildung 1-2 veranschaulicht, wie diese verschiedenen Rollen im Entwicklungs-
prozess fiir Modelle des maschinellen Lernens in einer Organisation zusammenar-
beiten.

Business Daten- Wissen-
analyse schaftler:innen
ML
Engineer
Engineering Data Data ‘|
Engineer Scientist >
End-

Daten- Modell- Modell- Modell- N penutzer-

erfassung i training validierung |§ Serving M oberfliche

Abbildung 1-2: Viele verschiedene Jobrollen beziehen sich auf Daten und maschinelles Lernen.
Und diese Rollen wirken gemeinsam im ML-Workflow von der Datenerfassung bis zur Modell-
bereitstellung und der Endbenutzeroberfliche. Zum Beispiel beschdftigt sich der Data Engineer
mit der Datenerfassung und Datenvalidierung, wobei er eng mit Data Scientists zusammen-
arbeitet.

Allgemeine Herausforderungen beim
maschinellen Lernen

Warum brauchen wir ein Buch iiber Entwurfsmuster fiir maschinelles Lernen? Will
man ML-Systeme erstellen, bekommt man es mit einer Vielzahl einzigartiger He-
rausforderungen zu tun, die das ML-Design beeinflussen. Diese Herausforderun-
gen zu verstehen, hilft Thnen als ML-Praktiker:in, einen Bezugsrahmen fiir die im
Buch vorgestellten Losungen zu entwickeln.

Datenqualitat

Modelle fiir maschinelles Lernen sind nur so zuverlissig wie die Daten, mit denen
sie trainiert werden. Wenn Sie ein ML-Modell auf einem unvollstdndigen Daten-
satz trainieren, auf Daten mit schlecht ausgewihlten Features oder auf Daten, die
nicht genau die Population darstellen, die das Modell verwendet, werden die Vor-
hersagen Thres Modells diese Daten direkt widerspiegeln. Daher tituliert man ML-
Modelle oftmals als »Garbage In, Garbage Out«?. Die folgenden Abschnitte be-
leuchten vier wichtige Komponenten der Datenqualitit: Genauigkeit, Vollstindig-
keit, Konsistenz und Aktualitit.

2 Garbage In, Garbage Out: Ungiiltige Eingaben liefern ungiiltige Ausgaben (wortlich: »Miill rein, Miill
raus«).
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Datengenauigkeit bezieht sich sowohl auf die Features Threr Trainingsdaten als
auch auf die Labels der Grundwahrheit, die diesen Features entsprechen. Um die
Feature-Genauigkeit sicherzustellen, ist es hilfreich, wenn Sie die Quelle Threr Da-
ten und potenzielle Fehler bei der Datenerhebung kennen. Nachdem Sie Thre Da-
ten zusammengetragen haben, ist es wichtig, eine griindliche Analyse durchzufiih-
ren, um Tippfehler, doppelte Eintrige, inkonsistente Messwerte in tabellarischen
Daten, fehlende Features und andere Fehler zu erkennen, die die Datenqualitit be-
eintrachtigen konnen. Zum Beispiel konnen doppelte Eintrdge in Threm Trainings-
datensatz dazu fiihren, dass Thr Modell diesen Datenpunkten filschlicherweise ein
grofleres Gewicht zuweist.

Genaue Datenlabels sind ebenso wichtig wie genaue Features. Das Modell stiitzt
sich ausschliefRlich auf die Labels der Grundwahrheiten in Thren Trainingsdaten,
um seine Gewichte zu aktualisieren und den Verlust zu minimieren. Folglich kon-
nen falsch gelabelte Trainingsbeispiele eine irrefiihrende Modellgenauigkeit bewir-
ken. Nehmen wir zum Beispiel an, dass Sie ein Stimmungsanalysemodell erstellen
und 25 % Threr »positiven« Trainingsbeispiele sind falschlicherweise als »negativ«
gelabelt worden. Dann wird Thr Modell ein ungenaues Bild davon haben, was als
negative Stimmung angesehen werden sollte, und dies wird sich direkt in seinen
Vorhersagen widerspiegeln.

Um Datenvollstindigkeit zu verstehen, nehmen wir an, Sie trainierten ein Modell,
das Katzenrassen erkennen soll. Das Modell trainieren Sie auf einem umfangrei-
chen Datensatz an Katzenbildern, und das fertige Modell ist in der Lage, Bilder mit
99%iger Genauigkeit einer von zehn moglichen Kategorien (»Bengal«, »Siam« usw.)
zuzuordnen. Als Sie jedoch das Modell in die Produktion tiberfiihren, stellen Sie
fest, dass nicht nur Katzenfotos zur Klassifizierung hochgeladen werden, sondern
auch viele Threr Benutzer Fotos von Hunden hochladen und von den Ergebnissen
des Modells enttiuscht sind. Da das Modell nur daraufhin trainiert wurde, zehn
verschiedene Katzenrassen zu erkennen, kennt es auch nichts anderes. Diese zehn
Rassenkategorien sind praktisch das gesamte »Weltbild« des Modells. Egal, was
Sie dem Modell schicken, es wird das Bild einer dieser zehn Kategorien zuordnen —
und méglicherweise sogar mit grofer Uberzeugung fiir ein Bild, das iiberhaupt
nicht wie eine Katze aussieht. Dariiber hinaus wird Thr Modell nicht in der Lage
sein, »keine Katze« zuriickzugeben, wenn derartige Daten und Labels im Trai-
ningsdatensatz nicht enthalten waren.

Des Weiteren ist zu gewiahrleisten, dass Thre Trainingsdaten verschiedene Darstel-
lungsvarianten zu jedem Label enthalten. Wenn im Beispiel der Katzenrassen alle
Bilder nur Nahaufnahmen von Katzengesichtern zeigen, wird Thr Modell spiter
keine Katze korrekt erkennen kénnen, wenn ihm ein Bild prisentiert wird, das eine
Katze von der Seite oder als Ganzkérperdarstellung zeigt. Oder nehmen wir ein
Beispiel mit tabellarischen Daten: Wenn Sie ein Modell entwickeln, das Immobili-
enpreise in einer bestimmten Stadt vorhersagen soll, Thre Trainingsbeispiele aber
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nur Hiuser von mehr als 180 Quadratmetern umfassen, wird das Modell letztlich
bei kleineren Hiusern schlecht abschneiden.

Der dritte Aspekt der Datenqualitit ist die Datenkonsistenz. Bei groffen Datasets ist
es uiblich, das Erfassen und das Labeln der Daten auf eine Gruppe von Personen
aufzuteilen. Wenn man eine Reihe von Standards fiir diesen Prozess entwickelt,
kann das dazu beitragen, die Konsistenz iiber den Datensatz sicherzustellen, da
jede beteiligte Person unweigerlich eigene Verzerrungen in den Prozess einbringt.
Wie bei der Datenvollstindigkeit kénnen Dateninkonsistenzen sowohl bei den
Features als auch den Labels der Daten auftreten. Nehmen wir als Beispiel fiir in-
konsistente Features an, dass Sie atmosphirische Daten von Temperatursensoren
sammeln. Wurde jeder Sensor nach anderen Standards kalibriert, fihrt das zu un-
genauen und unzuverlidssigen Modellvorhersagen. Inkonsistenzen kénnen auch
mit dem Datenformat zu tun haben. Wenn Sie Standortdaten erfassen, miissen Sie
damit rechnen, dass die einen den Straflennamen vollstindig schreiben, wie etwa
»Hauptstrafle«, aber andere den StraRennamen in der Adresse mit »Hauptstr.« ab-
kiirzen. Auch MafReinheiten wie Meilen und Kilometer werden weltweit nicht ein-
heitlich verwendet.

Was die Inkonsistenzen beim Labeling angeht, kommen wir auf das Beispiel der
Textstimmung zuriick. In diesem Fall ist es wahrscheinlich, dass die Meinungen
dariiber auseinandergehen, was als positiv und was als negativ anzusehen ist, wenn
die Trainingsdaten gelabelt werden. Um dieses Problem zu l6sen, kénnen Sie jedes
Beispiel in Threm Datensatz von mehreren Personen beurteilen lassen und dann das
am hiufigsten verwendete Label fiir jedes Element verwenden. Wenn Sie sich der
potenziellen Voreingenommenheit der am Labeling beteiligten Personen bewusst
sind und Systeme implementieren, die dies beriicksichtigen, gewihrleisten Sie La-
bel-Konsistenz in Threm gesamten Datensatz. Das Konzept der Verzerrungen un-
tersuchen wir in Kapitel 7 im Abschnitt »Entwurfsmuster 30: Fairness Lens« auf
Seite 376.

Aktualitdt bei Daten bezieht sich auf die Latenz zwischen dem Zeitpunkt, zu dem
ein Ereignis aufgetreten ist, und dem Zeitpunkt, zu dem es Threr Datenbank hinzu-
gefiigt wurde. Wenn Sie beispielsweise Daten in Anwendungsprotokollen sam-
meln, kann es Stunden dauern, bis ein Fehlerprotokoll in Threr Protokolldatenbank
auftaucht. Bei einem Datensatz, der Kreditkartentransaktionen aufzeichnet, kann
ab dem Zeitpunkt, zu dem die Transaktion stattgefunden hat, ein Tag vergehen,
bis sie Threm System gemeldet wird. Fiir den Umgang mit Aktualitit ist es zweck-
miflig, moglichst viele Informationen iiber einen bestimmten Datenpunkt aufzu-
zeichnen und sicherzustellen, dass diese Informationen beriicksichtigt werden,
wenn Sie Thre Daten in Features fiir ein ML-Modell transformieren. Im Besonderen
koénnen Sie anhand des Zeitstempels verfolgen, wann ein Ereignis aufgetreten ist
und wann es in Thren Datensatz aufgenommen wurde. Wenn Sie dann Feature En-
gineering betreiben, konnen Sie diese Differenzen entsprechend beriicksichtigen.
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