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Machine Learning
LOsungen entwerfen

MEHR WISSEN IN KOMPAKTER FORM:
Weitere Architektur-Spicker

gibt es als kostenfreies PDF unter

www.architektur-spicker.de Machine Learning (kurz ML) wird haufig mystifiziert. Tatsachlich
eroffnet es ganz neue Moglichkeiten. Dabei unterscheiden sich
Herangehensweise und Werkzeuge deutlich von klassischer
Softwareentwicklung. Dieser Spicker fuhrt unaufgeregt in das
Thema ML ein und weist den Weg in eigene Experimente.

Worum geht’s?
e Machine Learning

eingeordnet =» ML kennt verschiedene Spielarten: Wann wenden Sie welche an?
e Supervised, Unsuper- =» ML-Vorhaben haben oft Experiment-Charakter, doch gibt es typische

vised und Reinforce- Beteiligte, Phasen und Werkzeuge. Wie sieht die Anatomie eines
ment Learning ML-Projekts aus?

o Typische Qualititsziele =) Sie haben Daten"ﬂ]r lhr Vorhaben identifiziert. Wie finden Sie
und Kompromisse Anwendungen fiir ML?

=» Die Explorationsphase ist entscheidend fiir den Erfolg jedes
ML-Vorhabens. Wie gehen Sie dort genau vor?

o Entscheidungshilfen fiir
ML-Projekte

Software 2.0: Traditionelle Geschaftslogik vs. Machine Learning

€ ‘ ML als alternativer Ansatz der Softwareentwicklung

Die zwei Herangehensweise gegeniibergestellt:

Traditionelle Software-Entwicklung Machine Learning

Analyse-getrieben Daten-getrieben

Wann anwenden? Wann anwenden?

e Die Domane ist zumindest so gut verstanden, dass man e Sie haben Daten oder kdnnen sie erzeugen.
Anforderungen sinnvoll als Regeln aufschreiben kann. « Ihnen steht kein analytischer Zugang zur

e Das Problem ist analytisch I6sbar und flir interessante Problemstellung zur Verfligung.
GréRen berechenbar e Sie kénnen mit Unsicherheiten und Fehlern leben.

Umfasst agile Methoden und Iterationen.

Modell Anforderung Programm Daten Formulierung Modell
1. m— if (age > 60){ als ML Problem
return HIGH; - 1. Lernstrategie
z } — 2. Metrik
3, — — 3. Qualitatseigen-
~ schaften

Beispiele: Gesetzestexte, Versicherungstarife Beispiele: Mustererkennung, Musik-Empfehlung

=» Oft sind beide Ansatze mit ihren jeweiligen Vor- und Nachteilen moglich.

ML eingeordnet

Maschinelles Lernen ist ein Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz.

Regelsysteme
symbolisch

Suche auf Graphen

o[l

Kiinstliche Intelligenz (KI)

X JTraditionelles” ML
datengetrieben !

Deep Learning

https://architektur-spicker.de
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Machine Learning Wegweiser

Anatomie eines Projekts

Ein typisches ML Projekt zerféllt in drei Phasen. Die erste unterscheidet

sich signifikant von traditioneller Softwareentwicklung. Daher setzen wir in
diesem Spicker den Schwerpunkt auf diese Phase.

Problem
strukturieren

Klaren von
Einsatzidee,
Zielsetzung,
Nutzen, Projekt-
parametern
(notige Genauig-
keit, Erklarbar-
keit) etc.

Projekt aufset-
zen.

aa
PO, RE,
ML-Experte

ppt, xls,
Mindmaps

Legende:

an Rollen

Phase |
Exploration

Daten
vorbereiten

Beschaffung der
Daten.

Sichtung, Visuali-
sierung, Priifung
und Sauberung
der Daten.

Auftrennungin
Train-, Test-und
Validierungsset

aa
Data Scientist
(ML-Experte)

Jupyter
Notebooks

% Artefakte

Modelle
evaluieren

Baseline etablie-
ren und verschie-
dene Modelle
prifen.

Features wéhlen
und Lernstrategie
inkl. Hyperpara-
meter festlegen.

aa
ML-Experte
(Data Scientist)

Jupyter
Notebooks

ML-Pipeline
aufbauen

Von Jupyter-No-
tebooks zu pro-
duktivem Code,
inkl. wiederhol-
barer, automati-
sierter Pipeline,
Datenpriifungen

und (Unit-)Tests.

[ ]
ML-Experte
SW-Entwickler

Code, Tests,
Config, Spec.

Phase Il
Umsetzung

Integration
in System

Zusammenspiel
mit der bestehen-
den Lésung
implementieren,
API schaffen,
Fallbacks fiir

den Fehlerfall
etablieren

an
SW-Entwickler

API, Code,
Tests, Doku

Exploration

Monitoring
aufsetzen

Logging und
Monitoring flr die
ML-Losung aufset-
zen, inkl. Laufzeit-
informationen,
Performance des
Modells, Trend-
metriken etc.

aa
Entwickler/Ops,
ML-Experte

Config,
Metriken,
Dashboards

Phasellll
Betrieb

ML-Loésung
tiberwachen

Metrikdaten
sammeln und
aggregieren,
,Drops” moni-
toren, Daten-
batches sammeln
und Qualitats-
prifungen durch-
fUhren.

an
Ops
ML-Experte

Dashboards,
Alerts, Logs

Elementare Lern-Strategien

Maschinelles Lernen wird haufig in drei unterschiedliche Arten von Strategien unterteilt.

Die Auswahl treffen Sie anhand von Voraussetzungen an die Daten oder die Lernsituation.

Uberwachtes Lernen ist in der Praxis bei weitem am haufigsten vertreten.

Was ist das?

Voraussetzung

flir die

Anwendung

Uberwachtes Lernen
(Supervised Learning)

Das Modell imitiert Verhalten, das
es durch viele Beispiele von Ein-/
Ausgabe-Paaren gelernt hat.

Sie haben Paare von klar definier-
ten Ein- und Ausgaben, d.h. Sie
mussen die richtigen Antworten
kennen.

®

Uniiberwachtes Lernen
(Unsupervised Learning)

Das Modell lernt ohne weitere
Hinweise automatisch Zusammen-
hange, Muster und Ausreil3er aus
Daten.

Sie haben Félle von ahnlicher
Natur, aber keine richtigen Ant-
worten. Was das trainierte Modell
als Ausgabe hat, ist flexibler als
beim Giberwachten Lernen.

Y,

Verstirkendes Lernen
(Reinforcement Learning)

Anstatt bestehende Daten zu
nehmen, werden diese durch
Experimente erzeugt. Dabei muss
durch eine Belohnung angegeben
werden, was ein guter Ausgang
eines Experiments ist.

Sie konnen gefahrlos Experimente
in groRer Anzahl in der echten
Welt machen oder diese ange-
messen simulieren.

Ein Problem kann auf unterschiedliche Arten angegangen werden, je nachdem wie man es dreht und wendet.

https://architektur-spicker.de
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Eine Anwendung auswahlen

Typische Anwendungsgebiete

Lassen Sie sich zur Auswahl einer Anwendung aus Ihrem Arbeitsbereich inspirieren:

Zeithorizont
Bereits im praktischen
industriellen Einsatz
Forscher kdnnen
das schon

Nicht

Triage
(medizinische
Einteilung)

In menschliche

absehbar Do
Vorverarbeitung oménen )
Musik vordringen Ethische
machen Bewertungen
(Was lSt gu-

tes Handeln)

——— gutes Bild beliebige
malen, das Fragen zu
Menschen Text
beriihrt beantworten

Clustering

Wer sollte
S\;ngzae:t Vollautomatische
zus. im Te'am Entscheidung,

Dunkelverarbeitung

arbeiten?

Teilautonome
Entscheidung

Entscheiden,
wo ML gut
einsetzbar

Transformation

Sicherheit

Die Zukunft
vorhersagen

Planung,
Optimierung

(top-10)
Ratschlag

Zentrale Frage sollte immer sein, welches Ziel erreicht oder - konkreter - welche Geschiafts-Metrik verbessert soll. Z.B. ,Anteil junger
Kunden erhohen’, ,Bearbeitungszeit pro Vorgang verkiirzen®, ,Welches Produkt wiirden meine Kunden noch haben wollen*?

https://architektur-spicker.de
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Anforderungen scharfen

Qualitatsziele fiir lhre ML-Anwendung

Die folgende Darstellung hilft Ihnen, lhre anwendungsspezifischen

Ziele zu finden und geeignet zu fokussieren:

Muss man eine exakte
Version eines alten Modells
wiederherstellen konnen?

Wie schnell muss festge-
stellt werden kénnen, ob
ein Modell nicht mehr zu
der aktuellen Situation
passt?

Muss das Modell auf An-
fragen auBerhalb seines
Kompetenzbereichs sinn-
voll reagieren kénnen?

Kann ein neues Modell vor
Produktivstellung in der
Realitat erprobt werden?

Mit welchem Aufwand kann
man dem Modell ein neues

Feature (z.B. Eingabe-Spalte
oder Farbkanal) hinzuftigen?

Sollte man das Modell mit
dhnlichen Use-Cases wie-
derverwenden kénnen?

Kann das System schnell
und sicher auf eine alte
Version eines Modells
zurlickgerollt werden?

Ist das Verhalten des Mo-
dells technisch nachvollzieh-

Sollte das Modell neben der
besten Vorhersage auch top-k ==
Vorhersagen machen kénnen? dauern?
In welchem MafR muss das
Ergebnis eines Modells erklar- =
bar sein? dauern?
Muss die Ausgabe des
Modells vom Endanwender m
verstanden werden?

Benutzbarkeit

Qualitats-
merkmale in

\
] ML-Vorhaben {
i N

Wartbarkeit

-

arch\ ’ ¢

Wie lange darf das
Training eines Modells

Wie lange darf die
Vorhersage des Modell

Zeitverbrauch

Vertraulichkeit

Sicherheit

Integritat

Effizienz/
Performance

—

Zum Training?

Zur Vorhersage?

Ist eine Spezialhardware
verfugbar (z.B. GPU oder
TPU)?

Gibt es eine Maximal-
groRe des Modells?

Speicher-
verbrauch

Muss eingeschrankt wer-
den, wer direkten Zugriff
zum Modell hat?

Muss sicher gestellt
werden, dass auch die
Trainingsdaten keine ver-
traulichen Informatonen
enthalten?

Muss eine Beeinflussung
des Modells ausgeschlos-
sen werden?

Muss damit gerechnet wer-
den, dass sich reale Daten

Mit wie viel Variatio-
nen ist in der Realitat

bar (wichtig fir Debugging)?

Wie viel Wissen muss man
zur Pflege des Modells
haben?

Korrektheit

In wie viel Prozent
der Falle muss die
Aussage des Modells
mindestens stimmen?

Wie viel Unsicherheit
nehmen wir hin?

Wie viel besser sind
wir als eine bestehen-
de oder triviale
Lésung (z.B. raten)?

Muss das Modell flr
alle Bereiche seines
Arbeitsbereichs gleich
gut funktionieren?

https://architektur-spicker.de

Kontinuitat

Stabilitat der Ergeb-
nisse: Darf sich die
Vorhersage in einer
neuen Version des
Modells stark andern?

deutlich von Trainingsdaten
unterscheiden?

Interpretierbarkeit

Muss die Entschei-
dung des Modells
nachvollziehbar sein?

Korrektheit ist sehr wichtig steht aber
ebenso haufig im Konflikt mit Interpretier-

barkeit der Ergebnisse, Ubertragbarkeit auf

andere Situationen, und der Performance
des Trainings und der Vorhersage.

Unvor-
eingenommenheit

Trifft das Modell sei-
ne Entscheidung frei
von unerwiinschten
Eigenschaften (z.B.
Alter, Geschlecht,
Religion..)? (,Bias®)

Muss sichergestellt
werden, dass das
Modell nur auf dafiir
bestimmten Daten
trainiert wird?

zu rechnen?

Geschaftsnutzen

In welchem MaR ver-
besserte eine hohere
Korrektheit einen tat-
sachlichen Geschéfts-
nutzen?

Muss sich der
Geschéaftnutzen mit
jeder Version des
Modells verbessern?

Wie schnell muss
man auf veranderte
Datenlage reagieren
koénnen?


https://architektur-spicker.de

ar C“ SIGS DATACOM

Den richtigen Ansatz finden

Lernstrategie auswahlen

Checkliste fiir ML Experimente

_ - Anhand der Frage ob und welche Art von Daten lhnen zur

Verfiligung stehen, leitet Sie dann der Entscheidungsbaum

~ MafBgebliche Stakeholder kennen die zur Auswahl der Lern-Strategie.
realistischen Mdoglichkeiten von ML.

g Die Anwendung flir ML und der gewtinschte

Geschiftsnutzen sind realistisch definiert. Haben Sie Daten?
g Wichtigste Qualitatsmerkmale sind
festgelegt (top-k). JA NEIN
g Konflikte in Qualitdtsmerkmalen sind auf-
edeckt und in Kompromissen aufgelost. . " .
B’g . ) P “ & Haben Sie Koénnen Sie Daten durch
Datensind Vegugbar oder kénnen zueinander passende Simulation oder Experi-
generiert werden. Ein- und Ausgaben? mentieren erzeugen?

IY Die Lernstrategie ist ausgewahlt.
. o . JA NEIN JA NEIN
IY Der Explorations-Prozess fiir ein ML-Projekt
ist im Unternehmenskontext verstanden.

™ Eine sogenannte Baseline* ist definiert. Sie Uberwachtes Uniiberwachtes  Verstarkendes ML wahrscheinl.
bietet eine einfache Lésung des Problems als Lernen Lernen Lernen nicht méglich

Vergleichspunkt.
*Die Baseline kann im Extremfall ,Raten“ sein oder auch eine ﬂ @ Q O

bereits bestehende Losung, die Sie verbessern wollen

Explorationsprozess

Das Vorgehen in der ersten Phase eines Machine Learning Projekts ahnelt weniger einem Software-Entwicklungs-
prozess als einem Forschungsprojekt. Dementsprechend muss als ein méglicher Ausgang einkalkuliert werden, dass
der gewahlte Ansatz nicht zielfiihrend oder Machine Learning gar nicht anwendbar ist. Am ehesten dhnelt dieses
Vorgehen einem agilen Prozess, bei dem maoglichst schnell in kurzen Iterationen festgestellt werden soll, ob ein
weiteres Vorgehen sinnvoll ist und wenn ja wie es aussehen soll.

Aufgabe: Bewegen Sie sich unter Zuhilfenahme der vorherigen Erklarungen durch Legende:
diesen Prozess. Treffen Sie Annahmen fiir den Ausgang von Experimenten. . JA

B e

Qualitats-
merkmale
auswdéhlen und
priorisieren

Experiment

inTimebox
durchfiihren

z.B. 1 Tag oder

' ‘ 1 Woche
Présentation
. ‘ und Evaluation

L 4

QMs ereicht?

» 1 [
. -

. Experiment
als ML Problem
formulieren

Daten
Anwendung V verfugbal;odfr
auswihlen ‘ erzeugbar?

Lern-Strategie

wahlen ' ‘
. Daten
.. beschaffbar?

Bessere Daten |
beschaffen wenn
moglich

andere
Anwendung
aussuchen

Gibtes
AUS- Spielraumin ‘ Erscheint die
GESCHIEDEN der Problem- Lern-Strategie
beschreibung? erfolgver- Dann zur
. sprechend? nachsten Phase:

Machine Learning

wahrscheinlich ‘ ------‘

Umsetzung

Gibt es andere |
sinnvolle Lern-
Stategien?

T L
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nicht anwendbar,

Uber symbolische
Methoden nach-
denken
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Machine Learning in lhrem Projekt

Typische Herausforderungen in ML

Organisatorische Herausforderung Umgang damit ...

Das Vorgehensmodell fiir Machine Learning beif3t sich mit
etablierten Prozessen.

Der Explorationsprozess beschreibt nur die Phase | der Anatomie
auf = Seite 2. Dieser ist einer produktiven Implementierung vorgela-
gert. Ab Phase Il kann wieder klassisch vorgegangen werden.

Daten sind vorhanden, man bekommt aber keinen
Zugriff, z.B. auf sensible Informationen.

Schaffen Sie ein Bewusstsein fiir die Notwendigkeit von Daten flr
Machine Learning durch lllustrationen wie auf = Seite 1. Arbeiten Sie
mit den Daten die Sie bekommen.

mente etwas positives sind, weil man frith einen unpassenden Ansatz
ausschlieBen kann. Dies illustriert der Prozess auf = Seite 5.

Selbst Erfolg kann problematisch sein und vorherige Arbeits-
ergebnisse diskreditieren.

ML ist flr die meisten Unternehmen neu und kann haufig die Ergeb-
nisse klassischer Programmierung deutlich Gibertreffen. Das ist aber
keine Schande.

Die Erwartungen an ML sind unrealistisch. Wirklich nltzliche
Losungen sind oft unspektakular.

Machen Sie alle Stakeholder mit méglichen Anwendungen wie auf
=» Seite 3 vertraut. Binden Sie diese bei der Anwendungsfindung ein.

Die Unternehmenskultur erlaubt keine Fehlschlage. @ Machen Sie von vorn herein transparent, dass scheiternde Experi-

Methodische Herausforderung Umgang damit ...

Daten sind vorhanden, passen aber nicht zur Realitat, _} \ Etablieren Sie Prozesse und Monitoring, die dies offensichtlich ma-
entweder von Anfang an oder schleichend. ..J chen (mehr dazu in ,Anatomie eines ML Projekts“ auf = Seite 2).
Man hat keinen MaBstab um abzuschatzen wie gut das _} \ Finden Sie eine Baseline wie in der Checkliste auf =» Seite 5

Modell funktioniert oder der MaRstab ist zu schwach? _J beschrieben.

Es wird aufwandig mit einem Ansatz weiter gearbeitet, ob- _} Halten Sie sich an den Explorationsprozess wie er auf =» Seite 5
wohl er nicht per Experiment bestéatigt wurde. '\ _) beschrieben ist.

Qualitatsmerkmale wurden nicht definiert, sodass nicht fest- _} \ Definieren Sie lhre top-5 Qualitdtsmerkmale und achten Sie auf

gestellt werden kann, ob ein Experiment erfolgreich war. \J Wechselwirkungen wie auf =» Seite 4 gezeigt.

Weitere Informationen

Online-Ressourcen

=) Online-Kurs ,Elements of Al“ (Englisch, Deutsch, ...),
University of Helsinki.
https://course.elementsofai.com/de/

=» Video: Oliver Zeigermann: ,Deep Learning Crash Course*
https://www.manning.com/livevideo/deep-learning-crash-course

Die Autoren dieses Spickers

R ) Mﬁz\ =p Oliver Zeigermann

Machine * Kontakt: oliver@zeigermann.de

Learning Twitter: @DJCordhose

kurz & gut

T o =) Chi Nhan Nguyen, Oliver Zeigermann =) Stefan Zorner
Machine Learning - kurz & gut: Eine $or1tttakF: stsetfe}n.Z(Z)erner@embarc.de
Einflhrung mit Python, Sckit-Learn und SRS QRN LR
P TensorFlow, O'Reilly, 2. Aufl. 2021
Wir freuen uns auf Ihr Feedback: spicker@embarc.de https://architektur-spicker.de
Cc ‘\ https://www.embarc.de https://www.sigs-datacom.de
Software Consulting GmbH info@embarc.de info@sigs-datacom.de

https://architektur-spicker.de 6


https://architektur-spicker.de
mailto:spicker%40embarc.de?subject=
https://course.elementsofai.com/de/
https://www.manning.com/livevideo/deep-learning-crash-course
https://architektur-spicker.de
mailto:oliver%40zeigermann.de?subject=
mailto:stefan.zoerner%40embarc.de?subject=

