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KUNSTLICHE INTELLIGENZ KENNENLERNEN

1. Was ist kinstliche Intelligenz?
2. Begriffe aus der KI-Welt

3. Herausforderungen beim Einsatz von KI



| WAS FALLT IHNEN ZU KUNSTLICHER INTELLIGENZ EIN?




DIGITALISIERUNG UND KI

Digitalisierung -> Sensordaten, Textdaten, Transaktionsdaten,

Angesichts der Datenmengen bzw. der
Komplexitdat eines Problems keine
(herkémmliche) Lésung méglich

Einsatz kinstlicher Intelligenz bei scheinbar
unlosbaren oder schwer losbaren Problemen

Kl kann: suchen, schlussfolgern, Probleme
|6sen, wahrnehmen, lernen, schatzen,
analytisch denken, optimieren und planen

KI als wichtiger Baustein, der die digitale Transformation vorantreibt
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GEBURTSSTUNDE DER ,, ARTIFICIAL
INTELLIGENCE"

Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence 1956

Initiiert von John McCarthy:

“Diese Untersuchung ist auf der Grundlage der Vermutung
fortzufihren, dass alle Aspekte des Lernens oder anderer
Merkmale der Intelligenz im Prinzip so genau beschrieben
werden konnen, dass sich eine Maschine bauen Idsst, um sie zu
simulieren.” (aus dem Aufruf zum Workshop)

01.11.2021

John McCarthy

"null0"

(https:/ /commons.wikimedia.org /wiki/File:Jo
hn_McCarthy_Stanford.jpg), ,John McCarthy
Stanford®,

https:/ /creativecommons.org/licenses/by-
sa/2.0/legalcode



WAS IST KI?

ﬂhwuche KI ...

[ost Probleme eines bestimmten
Anwendungshereiches

].r Assistenzsysteme

9-& Autonomes Fahren
e

PYyW [Indusirie 4.0: Qualitiitsiberwachung,
Wartungsassistenz etc.

-
p"_ Parkleitsysteme

[

\ 1 4
W\' Empfehlungssysteme /

Starke KI ...

soll folgendes konnen:

N

* Logisch denken, Strategien anwenden,
Ritsel losen

* Entscheiden unter Unsicherheit

* Wissen darstellen, inkl. Allgemeinwissen
* Planen und lernen

* In natiirlicher Sprache kommunizieren

* All diese Fihigkeiten zusaummen nutzen,

um Ziele zu erreichen

* Bewusstsein




BEGRIFFE AUS DER KI-WELT

Machine Learning
Neuronale Netze
Deep Learning

Symbolische KI



BEGRIFFE AUS DER KI-WELT

Deep Learning

Symbolische KI

01.11.2021

Machine Learning

Neuronale Netze

Anhand von Trainingsbeispielen lernen
Algorithmen Muster und Entscheidungsregeln, so
dass sie neue Datensdtze

klassifizieren /einordnen kénnen

Supervised

Learning
Klassen sind in
Trainingsbeispielen
vorgegeben

-

Keine Klassen
vorgegeben, z.B.
Clustering

J

Reinforcement

Learning

Aus Erfahrung /
durch Belohnung

lernen




BEGRIFFE AUS DER KI-WELT

Ein spezielles Verfahren des Maschinellen Lernens
angelehnt an biologische neuronale Netze

Machine Learning

Input Layer Hidden Layers Output Layer
* Neuronale Netze

. Trainingsbeispiele
* Deep Learning -3

Mensch

* Symbolische KI

Katze

Neuron

!
Never Datensatz
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BEGRIFFE AUS DER KI-WELT

Machine Learning

Neuronale Netze Spezielle neuronale Netze, bei denen

sehr viele Hidden Layers eingesetzt
Deep Learning werden;

Sehr rechenintensiv!

Symbolische KI

~

01.11.2021



BEGRIFFE AUS DER KI-WELT

Machine Learning

Neuronale Netze Wissensbasierte Ansdtze
* Regeln und Beziehungen zwischen

Deep Learning Konzepten

Symbolische KI *  FiUr Menschen nachvollziehbar

~

J
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[WISCHENDURCH KURZ ZUSAMMENGEFASST

Kl lost komplexe Probleme
,Starke KI*“ = Science Fiction

Vielzahl an Verfahren im Bereich der K



HERAUSFORDERUNGEN IN DER KI

Schutz
sensibler
Daten

Erklarbarkeit/
Provenance

Overfitting

Qualitat der Hoher

Gesellschaftliche Daten Rechenaufwand

Akzeptanz
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HERAUSFORDERUNGEN IN DER KI — ETHIK

Anzahl negativ besetzter Woérter

. Hass-Tweet
Normaler Tweet

01.11.2021

10

Anzahl Ausrufezeichen

Beispiel von Prof. K.A. Zweig

Bewerten Sie den neuen Tweet von
Frau Miller:

4 negativ besetzte Worter

11 Ausrufezeichen



HERAUSFORDERUNGEN IN DER KI — ETHIK

Beispiel von Prof. K.A. Zweig

Anzahl negativ besetzter Woérter

.Hass-Twee’r e
0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Normaler Tweet Anzahl Ausrufezeichen

01.11.2021



HERAUSFORDERUNGEN IN DER KI — ETHIK

Anzahl negativ besetzter Woérter

. Hass-Tweet
Normaler Tweet

01.11.2021

10

—

®@ ©

4 6 8 10 12 14

Anzahl Ausrufezeichen

16

18

20

Beispiel von Prof. K.A. Zweig

Anbieter will sich nicht
Zensur vorwerfen lassen




HERAUSFORDERUNGEN IN DER KI — ETHIK

Anzahl negativ besetzter Woérter

. Hass-Tweet
Normaler Tweet

01.11.2021

10

©

@ ©

10 12

14

16

Anzahl Ausrufezeichen

18

20

Beispiel von Prof. K.A. Zweig

Auf Nummer Sicher gehen:
Hassbotschaften werden
herausgefiltert, normale Tweets
kann es fdlschlicherweise auch
treffen

Was durch Kl optimiert werden soll,
entscheiden wir!
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KUNSTLICHE INTELLIGENZ AUSPROBIEREN

1. Bot or not¢ Ein kleiner Turing-Test
2. Text in Sprache umwandeln — Watson Text to Speech Voices

3. Sentiment-Analyse mit Orange Data Mining



BOT OR NOT — EIN KLEINER TURING-TEST

Der Turing-Test

= Mensch kommuniziert Gber
Textnachrichten mit einem Menschen
und einem Computer

= Kann der Mensch nicht entscheiden,
wer ,hinter der Wand“ der Mensch
und wer die Maschine ist, hat die
Maschine den Test bestanden

Ausprobieren:

https:/ /botor.no

01.11.2021

PLAYING WITH DAVID 00:06

v

l Mensch
1
LI

@ =l

Mensch

hey

hi hi

haha

what's the weather like
where you are

hey Davis?

are you david hasselhoff?

do you know him?

cloudy

and your place?

|say something...

&
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https://botor.no/

TEXT IN SPRACHE UMWANDELN — WATSON TEXT
10 SPEECH VOICES

— Interested in
— IBM Watson Text to Speech Demo Watson Text to Speech? Get Started on IBM Cloud

] .
~©' Watson Text to Speech Voices . .
Listen to voices across languages and dialects Hinte rg rundinfos:

What is a Neural Voice? hﬂ- St CIOUd'Ibm-Com
German v Dieter v By using Deep Neural Networks trained on human
(%@ speech, Watson can produce natural-sounding dOCS feXf'TO'
and smooth voice quality.

Learn more about the science behind the service Seec h?TOiC:TeXT'

Language Neural voice

Use the sample text or enter your own text in German

~

Wir zieh'n durch die Strasen und die Clubs dieser Stadt h
Das ist unsre Nacht, wie fir uns beide gemacht, oho oho TO-S 9 eechn-
Ich schliefe meing Augen, losche jedes Tabu Custom Voice Training X .
KSUsse ayf der Haw so wig &n KiebesJaliee. oho. oho |_| To distinguish your brand, work with IBM to train a = SCIence&|OCC1 Ie_de

. . — voice that suits your distinct style with as little as E
Was das zwizchen uns aueh ist /=7 one hour of audio. =
Bilder die man pie vergisst

. . . . v i H
Und dein Blick hat mir sezeist Learn more about creating custom voices
U8 LRI RALK hat Jug geeeiel Yy
Adjusted to 0.9x default speed Adjust pitch Play voice

Tune Neural Voices by Example

0.2x —m———@ 1.7x default v IZ| dﬂt coming soon

Use vour own voice to adjust for misplaced

01.11.2021 22


https://www.ibm.com/demos/live/tts-demo/self-service/home
https://cloud.ibm.com/docs/text-to-speech?topic=text-to-speech-science&locale=de

EINLEITUNG

In unserem Kl-Workshop am MINT-Fachtag méchten wir Ihnen gerne die Méglichkeit
geben, selbst KI-Verfahren auszuprobieren. Dazu mochten wir Sie bitten, vor unserer
Veranstaltung die Software Orange Data Mining zu installieren. Auf den folgenden

Seiten finden Sie eine Anleitung fir die Installation.

Wir empfehlen fir den Workshop die Nutzung eines zweiten Monitors. Dies ist aber
keine Voraussetzung.

01.11.2021 2
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INSTALLATION ORANGE DATA MINING

Laden Sie sich die portable Version des Tools herunter

You have chosen to open:
https: / /orangedatamining.com/download e

which is: WinRAR ZIP archive (472 MB)
from: https://download.biolab.si

Screenshots  Workflows Download Blog Docs  Workshops

What should Firefox do with this file?
() Open with | WinRAR archiver (default)

(®) Save File

[1 Do this automatically for files like this from now on.

Cancel

Download the latest version for Windows

© &
TE" C 01z Display the pigress of ongoing dowi
Standalone installer (default)

Can be used without administrative priviledges

Portable Orange

i 20211025.pdf
Anaconda

pleted —
If you are using python provided by distribution, you are almost ready to go. Add conda-forge to the list of channels you can install packages from

conda config -—-add channels conda-forge

w all downloads

24


https://orangedatamining.com/download

INSTALLATION ORANGE DATA MINING

Extrahieren Sie das ZIP-Archiv und starten Sie die Anwendung

Offnen
£ Mit Skype teilen
B8 Open with WinRAR Mame

p

A8 Fitractfile

A8 Extract to "Orange3-3.30.1%"
7-Zip >
CRC SHA >

01.11.2021



ERWEITERUNGEN HINZUFUGEN

SchlieBBen Sie die Willkommensseite und starten Sie die Anwendung

Offnen Sie das Add-On-Meni

<= Untitled
o File Edit View Widget§] Optionsf Help
Settings
0 R7 O Reset Widget Settings...

N B
o = L -
— pocmentaton File CSV Fe Datasets  SQL Table
Import

3 | I+I

Dstz Tsble  Paint Datz DataInfo  0gregate
Columns

01.11.2021 2%



ERWEITERUNGEN HINZUFUGEN

Image Analytics, Text und Textable auswdhlen

01.11.2021

® _ .
|Filter Add more...
Name Version Action K
O Educational 0.5.0
O Explain 0.4.2
— oo
Image Analytics Install
MNetwork
Prototypes
Single Cell
Spectroscopy
Text Install
Textable Install
- e oo
[ Survival- Analysis 0.2.0 hd
~
Orange3 Text
Orange add-on for text mining. It provides access to publidy available data, like NY Times, Twitter and PubMed.
Further, it provides tools for preprocessing, constructing vector spaces (like bag-of-words, topic modeling and
word2vec) and visualizations like word doud end geo map. All features can be combined with powerful data mining
techniques from the Orange data mining framework.
See documentation.
Features
Access to data
* Load a corpus of text documents
* Access publicly available data (The Guardian, NY Times, Twitter, Wikipedia, PubMed) v

OK Cancel

1
3
a Installing Orange3-Text
]

B =

Cancel

wides access to publidl available data, like MY Ti

Orange needs to be restarted for the changes to take effect.

Press OK to restart Crange now.

Close later

27
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Beispiel I: Tweets von
Hillary Clinton und
Donald Trump im
Wahlkampf 2016

SENTIMENT-ANALYSE




BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

Standardaufgabe bei der Analyse von Texten

Erkennung von Stimmungen und Emotionen in Texten

- O @G

Stimmung Emotionen

-0 OO

Wow, did great in the debate
polls (except for @CNN -
which | don't watch). Thank you!

Donald Trump lied to

the American people at
least 58 times during
the first presidential

debate. (We counted.)

01.11.2021



BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

1) Daten laden

Wir nutzen zwei im Vorfeld

erstellte Modelle zum
Auswerten
" Positive /negative Stimmung

= Verschiedene Emotionen

Zum Abschluss:
Visualisierung der Analyse

01.11.2021

A1) Daten Gberpriifen

Q

Corpus Viewer

a)

Corpus

B

Select Rows Select Columns

B1) Vorbereitung der Daten -=
Auswahl passender Datensdtze
und der interessanten
Informationen

A2) Eine einfache
Sentiment-Analyse
durchfiihren

e¥

Sentiment Analysis

@)

Tweet Profiler

B2) Komplexere
Analyse der Tweets
nach verschiedenen
Emotionen

A3) Ergebnis
visualisieren

Scatter Plot

'

Scatter Plot (1)

B3) Ergebnis
visualisieren



UBERBLICK ZU ORANGE DATA MINING

Menileiste

Widgets: Prozesse zum

~
=
Datasets

5 SQL Table

D E

* Datenimport
* Vorverarbeitung
* Modellieren

Ciata Table Paint Data Diata Info

Sampler
* Visualisieren
W 5 o
C:Eleris Selert Rows  Pivet Table Rank
. ==s Arbeitsbereich
o e mﬂ] Eﬁ
8 B
Correlstions Merge Data  Concatenate DE;EtaIE?T'lg:x
X %
Transnose __Randomize _ Prenrocees Apphy N
I n fo rm q'l'io nen zum P rozess Select a widget to show its description.
See . , or open the

01.11.2021



BEISPIEL LADEN

01.11.2021

Untitled

Open and Freeze

Reload Last Workflow Ctrl+R

Cpen Recent
Open Report...

Close Window

Save

Save As ...

Workflow Info
Chuit

Edit View Widget Options Help

Ctrl+Alt+ O

Ctrl+F4

Ctrl+5

Ctrl+I

Cata Select
Sampler Columns

e oo

Rank Caorrelations

Select Rows  Pivot Table

ol &

Merge Datz  Concatenate

Orange

o mint_iris.ows

=

Unie

[E]waee

24.09.2021 15:02
24.00.2021 1418
22.10.2021 15:09
22.10.2021 12:16
24.09.2021 1503

23) Daten iiberpriifen

AR

3a) Eine einfache

/
g Corpus Viewer Sentiment-Analyse i
§ ; 4a) Ergebnis
/ durchfiihren visualisieren
1) Daten laden } L. _E— —( )—“’“““‘“ e
@ . o E
comus | Sentment Anahss Saater bt
s
H
&
H

Select Rows  Select Colums Tweet profier Satter Pt (1)
G5

2b) Vorbereitung der Daten ->  3b) Komplexere 4b) Ergebnis

Auswahl passender Datensitze  Analyse der Tweets o Ergens

und der i i

Informationen Emotionen

Vi (=
1) Daten laden ) w{@)” /E"'i"i“yi,,,<ﬂg ),, S ,:,,<|@

Image Embeddng

Datasets § 1mage 6 Image Viewer
N 2) Khnlichkeit der 3) Visualisierung 4) Ausgewahlte
H| Bilder bestimmen der Ahnlichkeit Bilder darstellen

-

Image Viewer (1)

32



BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

1) Daten laden @

Schritt 1: Laden der Daten

Corpus
“Datei: ,,election-tweets- . ‘
2016.tab* il
election-tweets-2016. tab w Browse [E Reload
" Entweder Uber ,,Browse" auswdhlen ——

= Oder Uber ,,Browse documentation
corpora®

“Title variable: ,,Content

* Fir Anzeige im Corpus Viewer

Used text features

Ignored text features
Content

Source URL
Original auther

Place

Browse documentation corpora
*Used text features: ,,Content”

2B |- 5o
* Fir die eigentliche Analyse

01.11.2021



BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

Schritt 2a: Daten Uberprifen

2a) Daten berpriifen

.

Corpus Viewer

01.11.2021

=]
Info

Tokens: nfa
Types: nja

Matching documents: 6444/6444

Matches: nfa

Search features

Der eigentliche Tweet

A

Weitere Daten

A

@ s retweet
Time

@ Language

[ Retwest count
@ Favorite count
o Lengitude
M Latitude

Display features

@ s retweet
Time

[@ Language
m Retweet count

@ Favorite count
M | nnnitida

Show Tokens & Tags

Auto send is on

2 B | 464 516443 | 6414

\ [ \
£egExp Filter: | ‘ ' ‘
1 The question in this election: Who can put the plans into action that will make your life better? https://t.co... ~ |s retweet: False
2 Last night, Donald Trump said not paying taxes was "smart.” You know what | call it? Unpatriotic. https://... Time: 2016-09-28 00:22:34
Language: en
3 Couldn't be more proud of @HillaryClinton. Her vision and command during last night's debate showed ... Retweet
218.0
count:
4 If we stand together, there's nothing we can't do.  Make sure you're ready to vote: https://t.co/tTgequNgY...
Favorite 6510
5 Both candidates were asked about how they'd cenfront racial injustice. Only one had a real answer. https:/... count: )
Longitude: 7
6 Join me for a 3pm rally - tomorrow at the Mid-America Center in Council Bluffs, lowa! Tickets:... https.//... Latitude: »
7 This election is too important to sit out. Go to https://t.co/tTgeqxMNq¥m and make sure you're registered. ... Author: Hillary Clinton
A e P Source . I
3 ‘When Denald Trump goes low...register to vete: https://t.co/tTgeqeMg¥m https://t.co/DXz9dEwsZS URL: https:/istudio twitter. com
9 Once again, we will have a government of, by and for the people. Join the MOVEMENT today! https://t.co/... Content: The question in this election: Who can put the plans inte
action that will make your life better?
10 3) Has Trump offered a single proposal to reduce the friction of starting a business. @HillaryClinten has ... hitps:/it.co/XreEY30icG
Original 5
1 The election is just weeks away, Check if you're registered to vote at httpsi//t.co/HcMARSIRD, only takes a.. author: !
. . N , . Place: ?
12 On Mational #VoterRegistrationDay, make sure you're registered to vote so we can .
13 Hillary Clinten's Campaign Continues To Make False Claims About Foundation Disclosure: https://t.co/..
14 CMBC, Time magazine onling polls say Donald Trurmp won the first presidential debate’ via @WashTimes. ...
15 Nanald Trumn lied tn the Smerican nennle at least 538 times durinn the first nrecidential dehate e s
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BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE g anec

Schritt 3a: Die eigentliche Sentiment-
Analyse

“ Es stehen mehrere einfache, vortrainierte
Modelle zu Auswahl (Hier: Vader)

“ Es lassen sich auch eigene Listen mit
positiven und negativen Begriffen anlegen

* Ausgaben:

* Anteil positiver, negativer und neutraler Wérter
* Daraus abgeleitete Werte
* Die urspringlichen Daten

01.11.2021

Sentiment-Analyse
durchfiihren

v

Sentiment Analysis

¥

¥

Methed

() Liu Hu Language: |English w
() Multiingual sentiment Language:  English w
(") Sentiart Language:  English ~

() Custom dictionary

Positive: | {none) o I:l s
Megative: | (nong) w @
Autocommit is on

? B | N6 56

35



4a) Ergebnis

visualisieren
BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE <
[ ]
Scatter Plot
o ° 7 ::ff:
Schritt 4a: .
Visualisierung .
Sl 1 ) ; OO ® %
1 JU:Z ] . ® ° 0® ° R
Hier: Scatter Plot S . e e a.s.
SR ) ° ® @ e o oo ° 9 °
* X-Achse: Zeit ° o ocg % o ° 8’@@ o 5 o
. Dretvaes )g““‘ o ‘oo K e .e, ] o C(POODO ° o Oc§% K %OC?OD S TOS) ® R oxe § o
“Y-Achse: Negativer s Py & O%O%%o%% S B 80 N Tt T e gl
Anteil 1 0ot iahe & B30 o FongeBiied ‘%%g C%ifoioo%o%g
@ OO% o o © o0 00 ((.‘J:‘ (o] . Oxo
(%%@. g@@ &% © g . 8O é@@?e@g@ :" Rgo6 “go
" Farbe: Person o0 :
“ Form: eigener Tweet
oder weitergeleitete
Nachricht? GEC I .

2016 Oct
Send Automatically Time

BB | 6. |62
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BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

Ignored Features
[Filter [Filter
@ Latitude Time
g [ Longitude S [ Retweet count
f @ Favorite count
. . Is retweet
Schritt 2b: Daten vorverarbeiten
Select Rows Select Columns Source URL
h) b d Original author |Target
1 H (] 2b) Vorbereitung der Daten -> Place : Author
Wichtig fir Analysen !
g Y Auswahl passender Datensidtze Metas
. . H onten
* Vorverarbeitung: 80% der Zeit und der interessanten 8 o
Informationen
* Analyse: 20% der Zeit
= Reset [ 1gnare new variables by default Send Automatically
. Conditions 28]~ [r B13[2
Hier: Auswahl passender e T T -
Dd"‘end‘l‘ze i Time « | is greater than | 2016-06-15 03:36:53 v
Language ~|is ~|en ~

* Einfache Attribut-Wert-Vergleiche

* Zeit, Anzahl Weiterleitungen, Autor, Text

= Auswahl interessanter Attribute

* Zeitliche Einschrdankungen

_ Add All variables| | Remove All
* Sprache

[] Remove unused features
- Send Automatically
coe [] remove unused dasses

? B | 3644 [5 2873|3571 | 6444

01.11.2021 37



BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

©
SChriII“I. 3b: Die eigen'l'liChe Tweet Profiler
. 3b) Komplexere
Sentiment-Ana |)’S€ Analyse der Tweets
. . . nach verschiedenen
*Diesmal andere vortrainierte Emotionen

Modelle zur Unterscheidung in
mehrere Emotionen wie

* Angst

*Freude |

* Traurigkeit Quputs | Classes

Y e Commit Automatically
*Analyse wieder Gber den ,,Content* L

7 B | 328713 [ 2873

01.11.2021
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BEISPIEL I: SENTIMENT-ANALYSE

Schritt 4b)
Ergebnisse
visualisieren

Scatter Plot
X-Achse: Zeit

Y-Achse:
Emotion

Farbe: Autor

Grof3e: Anzahl

Retweets

01.11.2021

Axes
Find Informative Prajections

Attributes
colr
Shape: (Same shape) ~
Size: Retweet count ot

[ Label only selection and subset

Symbol size: |

Opadty: I

Jittering: I

Jitter numeric values

[] show color regions

Show legend

[ show gridines

Show all dats on mouse hover
Show regression line

Treat variables as independent

ZoamSelect
|£| o [q o
Send Automatically
BB e | Haen|-|- B-l28n)2

Emation

Scatter Plot (1)

4b) Ergebnis
visualisieren

Surprise - @D o g og ) w;;.
Sadness | © ®EGO®E © @HO O OOMOO 000OW O CHODOCEPWOND O OGO WOPO O 00O come 0oo @ CDVWO aD®  ®O0 O® VOOBO @b
=

307 (oD oy <]
Fear - @00 GHGODWMDIS OGSO 00 B © 0OG OEOC TEED e 0 9om 90 o TOBO® @CODDCY ST mu!mdrm:@

Disgust [+ © o «@e o 0 @0 00 00 QOO0 O @O o fe =] e ¢ © oe L o] -} @eoco o 00 -] (<]

© HillaryClinton
Anger | ° 00 ® o oo om o o0 o o o o0 oo oo @ reabonadinump
1 | ! 1 ! 1 i 1
016 Jun 15 2016 Jun 23 2036 1l 13 2016 Jul 27 2016 Aug 10 2016 Aug 24 2016 5ep 07 2016 Sep 21
Time
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BEISPIEL 2: AHNLICHKEITEN VON BILDERN

[Ea][Zal]
1) Daten laden 24 al
Datasets Image Embedding Image Grid Image Viewer
2) Ahnlichkeit der 3) Visualisierung 4) Ausgewdhlte
Bilder bestimmen der Ahnlichkeit Bilder darstellen

Image Viewer (1)

Laden eine Menge von Bildern,
Bestimmen die Ahnlichkeit zwischen den Bildern,

]

2

3. Visualisieren diese Ahnlichkeitsbeziehung und

4. Wadhlen eine Teilmenge der Bilder interaktiv aus

01.11.2021
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BEISPIEL 2: AHNLICHKEITEN VON BILDERN

Schritt 1: Laden der Daten

-, Traffic signs“: Symbole von Verkehrsschildern

* Funktioniert auch mit Fotos, allerdings dauvert

die Analyse dann langer

@
Image Filename Attribute
image ~
Title Attribute
sign v

Image Size

Irmage Viewer (1)

Send Automatically

01.11.2021 2@ | HnE-10

Datasets

4

|Search for data set ...

Turn Left Go Left

Turn Right Pedestrian Lane

Go Right or Left Snaw Chains

00

Images (icons) of traffic signs.

See Also

v , | I:' 70

Owtliers in Traffic Signs, a blog on image data anahysis that uses this data sat.

Title Size Instances Variables  Target &
®  Traffic signs 36 KB 70 0 [@ categorical
®  Vehicle Silhouettes 54.3 KB 846 19 categorical
Breast Cancer and Docetaxel Treatment 1.2 ME 24 9426 categorical
Smeking effect on B lymphocytes 1.2 MB 79 3000 categorical
Bone marrow mononuclear cells with AML 582.0 KB 96 1000 categaorical
g HDI 65.1 KB 188 66 [@ numeric
TKl resistance 1.2ME 280 467 categorical
Abalone 187.5 KB 177 8 @ numeric
Adult 4.1 MB 32561 15 categaorical
Roman Amphorae 23.7KB 164 16 categorical
Attrition - Predict 838 bytes 3 18 categorical ¥
£ >
Description
Traffic signs (2017)




BEISPIEL 2: AHNLICHKEITEN VON BILDERN

B
Schritt 2: Ahnlichkeit bestimmen image Embedding
‘Image attribute: ,image” = Das sind die o e der
Bilddaten
“Nutzen wieder vortrainiertes Modell ‘
“Hier: Inception v3 von Google @
* Bildpunkte werden auf 2048 numerische Werte e st S
zwischen O und 1 abgebildet ==
" Diese wurden Uber ein Neuronales Netz bestimmt [T —

* Grundlage fiir Bestimmung der Ahnlichkeit L

01.11.2021



BEISPIEL 2: AHNLICHKEITEN VON BILDERN

=
Anordnung der Bilder - <
im Raster =
* Ahnliche Bilder nahe
beieinander
"Farbe
“Form o
[
Image Grid »
3) Visualisierung
der Ahnlichkeit




BEISPIEL 2: AHNLICHKEITEN VON BILDERN

Schritt 4: Auswahl der Bilddaten

01.11.2021

Image Viewer
4) Ausgewdhlte
Bilder darstellen

& Ima
Image ttribute
B imace
Title Attribute
Bson
Image Size

Send Automatical Iy
2B | Hn B

- [m) x
Stay Right Stay Left GolLeft Go Straight
Horse Riding Lane Go Right Go Right or Left Turn Right
Go Straight On or Left Turn Left Go Straight Cn or Right
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EIGENE ANALYSE: AUFGABENSTELLUNG

Bisher: Fertige Modelle verwendet
Jetzt: Eigenes Modell erstellen

Schritte:
Daten laden
Einen ersten Blick auf die Daten werfen
Einen genauveren Blick auf die Daten werfen
Verschiedene Modelle trainieren...
... und miteinander vergleichen
Uberprifen, wo es noch zu Problemen kommt.



1) DER DATENSATZ

— BlUtenblatter

Iris /|

Schwertlilie
— Kelchblatter

»Dies ist vielleicht die bekannteste Datenbank, die in der Literatur zur
Mustererkennung zu finden ist. [...] Der Datensatz enthdlt 3 Klassen [...], wobei sich
jede Klasse auf eine Art von Iris-Pflanze bezieht. Eine Klasse ist linear von den
anderen 2 trennbar; die letzteren sind NICHT linear voneinander trennbar.”

Ubersetzung via Deepl; Quelle: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris

01.11.2021
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1) DER DATENSATZ

Kelchblatt Blitenblatt Un’rerar'r
i e
Kelchblatt | Kelchblatt | Blitenblatt | Blitenblatt
Iris-setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
7.0 3.2 4.7 1.4 Iris-versicolor
6.4 3.2 4.5 1.5 Iris-versicolor 150
6.9 3.1 4.9 1.5 Iris-versicolor | Messwerte
6.3 3.3 6.0 2.5 Iris-virginica
5.8 2.7 5.1 1.9 Iris-virginica
7.1 3.0 5.9 2.1 Iris-virginica
IR




1) DER DATENSATZ

Drag & Drop

M o

0 &8 b B8

C5V File
Import

B B [

Fil Datasets S0L Table

DetaTable PaintData  Datalnfo oo
mipler
et Select Rows  Pivot Table Rank
Columns
Y Ed
o B
. Select by
Correlations Merge Data  Concatenate Data Index

01.11.2021

Doppelklick

N

File

D File | X
Source

(®) File: | iris.tab ﬁ Reload

O urL: | ~|
Info

TIris flower dataset

Classical dataset with 150 instances of Iris setosa, Iris virginica and Iris versicolor,

150 instance(s)

4 feature(s) (no missing values)

Classification; categorical dass with 3 values {no missing values)
0 meta attribute(s)

Columns {Double dick to edit)
MName Type Role Values
1 sepal length M numeric feature
2 sepal width M numeric feature
3 petal length M numeric feature
4 petal width M numeric feature
-

Reset

Browse documentation datasets

7B | Biso



1) DER DATENSATZ (EINSCHUB)

Download weiterer Beispiele
. * Anpassung an eigenen Lehrplan / das Unterrichtsfach

T Title Size Instances  Variables  Target Tags "
Datasets ! ¢

Conferences 23KB 42 5

Cyber Security Breaches 2250K8 1055 10 security, time, ges

Dermatelegy 30.9KB 366 35 categorical  biclegy, medical

Development of Sacial Amoeba 155K8 152 0 @ categorical  image analytics, biology

lllegal waste dumpsites in Slovenia 28M8 13165 25 geo, timeseries, ecology

Foodmart 2000 4.0MB 62560 126 economy, associate, basket

Forest Fires 313KB 517 12 @ numeric ecology

Glass 10.4 KB 214 10 @ categorical  physics, criminology

Grades fer English and Math 265 bytes 12 B synthetic, educational

Course Grades 9.2KB 16 7 synthetic, education

Hair section 182 MB 3250 831 spectral, hyperspectral

Heart Disease 235KB 0: 14 [@ cateaorical bialoav. medicine hd
Description

Forest Fires (2007), from UCI ML Repository

This is a difficult regression task, where the aim is to predict the burned area of forest fires in the northeast region of Portugal. The attributes report on meteorological data (temperature, wind, rain, humidity), month and
day of the status, several indices of the Forest Fire Weather Index, and spatial coordinate within the Montesinho park map. Two extra meta attributes are incdude in the Orange data set that encode the log of area + 1and
the binary attribute reporting if the part of the park was under fire (non-zero fire area).

References

Gortez P and Morais A (2007) A Datz Mining Approzch to Predict Forest Fires using Meteorolpaical Data., In Proc. of the 13th Portuguese Gorference on Artfiial Intelligence, Portugal, pp. 512523,

| & -

e Verbindung mit eigener Datenbank
@ * Fir Schiler mit Datenbankkenntnissen

" Erfordert vorherige Konfiguration
SQL Table
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2) DATEN ALS TABELLE

Linksklick und
gedrickt halten

L]

D

&

File

01.11.2021

[

File

. Search for a widget...
- T

1-“*-::

Scatter Plot
kMM

“ Random Forest

SVIM

Logistic Regression
Meural Netweork
Paint Data

Data Info

Data Sampler
Select Columns
Select Rows
Pivot Table
Rank
Correlations

Merge Data

Data Table (from Cranges)

View the dataset in a spreadsheet.

Inputs:
® [1ata (Orange.data.table Table)

Outputs:
® Selected Data (Orange.data.table. Table)
* Data (Orange.data.table. Table)

File

=

Data Table

52



2) DATEN ALS TABELLE

Doppelklick

=iy

Data Table

File

01.11.2021

[ Data Table

Info

150 instances {no missing data)
4 features

Target with 3 values

Mo meta attributes

Variables

[+ show variable labels {if present)

[ wisualize numeric values

[+] color by instance dasses

Selection
[+ select full rows

Restore Original Order

]
?

Send Automatically

B | ¥1s50 3150

iris

ELDO:I"-.ICHU’!AUJNH

&

i

sepal length

51
49
47
4.6
50
54
4.6
5.0
44
49
54
48
4.8
43
58
57
54
5.1
57
3.1
54
5.1
46

sepal width

3.5
3.0
3.2
3.1
3.6
3.9
34
34
29
3.1
3.7
34
3.0
3.0
4.0
44
39
3.5
3.8
3.8
34
37
3.6

petal length

14
14
13
15
14
1.7
14
15
14
1.3
15
1.6
14
1.1
1.2
15
13
14
1.7
1.3
1.7
15
1.0

petal width

0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
04
0.3
0.2
0.2
0.1
0.2
0.2
0.1
0.1
0.2
04
0.4
0.3
0.3
0.3
0.2
0.4
0.2
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3) DATEN VISUALISIERT

Linksklick und

gedrickt
halten
L1
L]
O # D)
|
’J
File File

01.11.2021

. Search for a widget.,

7] Data Table

L kNN

& Random Forest
I SUM

-~ Logistic Regressior
=

¥
-

Meural Metwaork
Paint Data

Data Info

U |

1 Data Sampler

Pl Scatter Plot +

A

Scatter Plot (from Orange3)

Interactive scatter plot visualization with intelligent data visualization
enhancements.

Inputs:
* [ata (Orange.data.table Table)
* [ata Subset (Orange. data.table. Table)
* Features (Orange.widgets.utils.signals. Attributelist)

Select Columns

Outputs:
* Selected Data (Orange.data.table. Table)
* [1ata (Orange.data.table. Table)
® Features (Orangewidgets.utils.signals. Attributelist)

3,

3 Select Rows
2 Pivot Table
el

Rank

* Correlations

)

E:r] Merge Data

[

File

C0

Scatter Plot
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3) DATEN VISUALISIERT

-
s

o

Scatter Plot

Doppelklick

4.4
Axis x: | [ sepal length v| ©
File Axis | sepal width V| 52 Q
Find Informative Projections O
Attributes 4k Q
Color: | iris V| (0]
Shape: | (5ame shape) v | 3.8 (0] Q
Size: | {5ame size) ~ | O O O
3.6
Label: | (Mo labels) ~ | O O
0o o
[1 Label only selection and subsst
34 © © 00 o @]
Symbol size: I % O O O
Opacity: | Z32 o oe o o (0] o
o
o
Jittering: I v Q (o] @ @
e 3 O O @00 © 0 o000 oo
Show color regions
Show legend O O O o O o O O
2.8
[1 show gridines @ @ © ©
Show all data on mouse hover O O . O
[ show regression line 28 O O O
Treat variables as independent O O O O
2.4 Q@ (]
o o o o
22 @ o
© Iris-setosa
ZEsse: @ Iris-versicolor
N - 2r Iris-virginica
W
L
4.4 4.6 4.8 5 5.2 5.4 5.6 5.8 6 6.2 6.4 6.6 6.8 7 7.2 74 7.6 7.8
Send Automatically

sepal length
7BBe |1 6-
01.11.2021



3) DATEN VISUALISIERT

A= Cratter Plo ore Plo e
Anes Lgm
Axis x: | D petal length ~ | B
ot 22
Axis ¥ m FIEE' width e 3 petal length, sepal length
4 petal length, sepal width r
5 petal width, sepal length 18 @
g sepal length, sepal width Q
16 © 0 o
© @00 @
£ 14 (0] @ O0eo
: @ 0000000
B ee o @ ©
(@] o0
1r @ @ 0 00
0.8
0.6 Q
@]
Finished 0.4 Qo 900 O
OOO O () Iris-setosa
w2t O OO0000 O © Tris-versicalor
) O OO . ) . ‘ . Iris-virginica
1 2 3 4 5 [} 7
petal length
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4) MODELLE AUSWAHLEN

N

File [T Data Table

Q Search for a widaet. ..

& Scatter Plot
3 kMK
+ Random Forest

B SWM

Bl | cgistic Regression o

Meural Metwork

4 Paint Data

[{] DataInfo

5] Data Sampler
Select Columns
Select Rows
Pivot Table

th Rank
Correlations

.| Merge Data

pgression (from Crange3)

The logistic regression classification algorithm with LASS0 (L1) or ridge (L2)
regularization.

Inputs:
* Data (Crange.data.table Table)
* Preprocessor (Orange.preprocess.preprocess.Preprocess)

Outputs:
® | earner
(Orange.classification.logistic_regression.LogisticRegressionLearner)
* Model
(Orange.classification.logistic_regression.LogisticRegressionClassifier)
* Coefficients (Orange.data.table. Table)

=

01.11.2021

A

Logistic Regression

File Random Forest

Mehrere Verfahren auswdhlen;
einfache Verfahren sind z.B. ,,k

Nearest Neighbours* kNN und
Entscheidungsbdume (Tree)

57



4) MODELLE AUSWAHLEN — EINSTELLUNGEN

s &
MName Mame MName
Logistic Regressio | Random Forest | SN |
Basic Properties SVM Type
Regularization type: |Ridge (L2) -~ =
Mumber of trees: 10 = ® svm Cost (C):
Strength:
[] Mumber of attributes considered at each split: 5 Regression loss epsilon (£): 0,10 (5
Weak I Strong ; o
i [] replicable training () v-5yM Regression cost (C): 1,00 =

[] Balance dass distribution Complesity bowd (v 050 =

Balance dass distribution
[ Growth Control

Kernel
Apply Automatically [] uimit depth of individual trees: O Linear  Kemnel: exp(glx-y1?)

2 B | E| 150 Do not split subsets smaller than: Ijl ) Polynomial g:

Apply Automatically (® RBF

? B | +] 150 () sigmoid

L
4F

Optimization Parameters

Mumerical tolerance: 0,0010 =

Tteration limit: 100 =

Apply Automatically
N . 2B | 210
Realitat: Parameter automatisch

anpassen, bis Ergebnis ,,gut genug«

01.11.2021



5) MODELLE TRAINIEREN. ..

Logistic Regression

01.11.2021

ya

vy

Random Forest

Q Fearch for a widget...

~<  Line Plot

Data Table

EE

MNemogram
Predictions
Paint Data
Data Info

Data Sampler
Select Columns

Select Rows

A0« il = {de

Pivot Table

Rank

Correlations

%

Merge Data

0o =5

Concatenate

{] Select by Data Index

m) O

File

L)

Test and Score o

Test and Score (from Orange3)
Cross-validation accuracy estimation.

Inputs:
* Data (Orange.data.table.Table)
® Test Data (Orange.data.table. Table)
# | earner (Orange.base.Learner)
® Preprocessor (Orange.preprocess.preprocess.Preprocess)

Qutputs:
* Predictions (Orange.data.table. Table)

® Evaluation Results (Orange.evaluation.testing.Results)
A

A

Logistic Regression

e

Random Forest

a

Test and Score

59



... UND TESTEN

File rs
Logistic Regression

!_I'i!
ia_an

Random Forest

01.11.2021

Test and Score

A
_/- Test and Score

Logistic Regression

60



5) MODELLE TRAINIEREN UND TESTEN

File _/-

Logistic Regression

01.11.2021

ross validation
Mumber of folds: 5
Stratified

Cross validation by feature

Random sampling

Repeat trainftest: | 10

Training set size: a6 %
Stratified

() Test on train data
() Test on test data

Target Class
| (Average over dasses) w
Model Comparison
Area under ROC curve w
] Megligible difference: 0.1

7B | "o Bsw

- O
Evaluation Results
Model AUC CA F1 Precision Recal
SVM 0.997 0957 0957 0.957 0,957
Randem Forest 0.991 0957 0.957 0.957 0957
Logistic Regression  0.997  0.963 0.963 0.963 0.963

Model Comparison by ALC

SWVM
SWM
Random Forest

Logistic Regression

Random Forest

Legistic Regression

Table shows probabilities that the score for the model in the row is higher than that of the model in the colemn, Small nembers

showr the probability that the differanca & negligible.

61



6) KONFUSIONSMATRIX

File [ 4]

Logistic Regression

01.11.2021

a

Test and Score

Learners

Logistic Regression
Random Forest
SVM

Confusion Matrix

Doppelklick

Predictions [_] Probabilities

Apply Automatically

2B |B-

Show: |Number of instances  ~
Predicted
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica z
Iris-setosa 170 0 ] 170
E Iris-versicolor 0 157 13 170
< Iris-virginica 0 ] 164 170
b3 170 163 177 510
Select Correct Select Misdassified Clear Selection
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7) FALSCH KLASSIFIZIERTE DATEN

h
File e

Logistic Regression

SVM

“Eine Klasse ist linear von den
anderen 2 trennbar; die
letzteren sind NICHT linear
voneinander trennbar.”

Ubersetzung via Deepl; Quelle:
http:/ /archive.ics.uci.edu/ml/datasets /Iris

01.11.2021

Test and Score

Info
19 instances {no missing data)
4 features
Target with 3 values
1 meta attribute
Variables
Show variable labels (if present)
[ visualize numeric values
Color by instance dasses
Selection
Select full rows

Restore Original Order
Send Automatically

7B | 9B

-
viem
xnw

Confusion Matrix

W s ot s L R e

iris
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-virginica

Iris-versicolor

s(Logistic Regressio
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-versicolor

Iris-virginica

Data Table

Doppelklick

sepal width petal length
6.7 3.0
4.9 25
5.9 3.2
6.0 2.2
5.9 3.2
6.3 2.8
6.7 3.0
6.0 2.7
6.0 2.7
6.0 2.7
6.0 2.2
6.0 2.7
4.9 25
5.9 3.2
6.7 3.0
5.9 3.2
6.0 2.7
6.0 2.2
5.9 3.2

5.0
45
4.8
5.0
4.8
5.1
5.0
5.1
5.1
5.1
5.0
5.1
45
4.8
5.0
4.8
5.1
5.0
4.8

petal width

1.7
17
1.8
15
1.8
1.5
17
16
1.6
1.6
15
16
17
1.8
1.7
1.8
1.6
15
1.8
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