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Was geschah zuletzt?

Wir sprachen iiber das Maschinelle Lernen!
» Grundlagen des Maschinellen Lernens
» Lernaufgaben als Fokussierung auf spezialisierte Tasks
o Formulierung von Modell-Training als Optimierungsaufgabe
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Institut fiir Angewandte Kiinstliche Intelligenz und Data Science

o Akronym: AKIS
» Fachbereichsiibergreifendes Institut
» Gemeinsame Forschung zu KI Anwendungen

e Zusammenschluss mehrerer Professor:innen
zum Thema Kl
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Institut fiir Angewandte Kiinstliche Intelligenz und Data Science

o Akronym: AKIS
» Fachbereichsiibergreifendes Institut
» Gemeinsame Forschung zu KI Anwendungen

e Zusammenschluss mehrerer Professor:innen
zum Thema Kl

AKIS Seminar
» Montags, 16 Uhr in Raum A0-18 oder H9
« Einige Vortrage auch am Campus Heiligenhaus
 Vortrage von Firmen, Doktoranden,...

https://www.hochschule-bochum.de/akis/veranstaltungen/
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Stefan Rotner, Data Scientist @ Douglas
« Digital Project Lead (Data & Al)

» Data Scientist @ heart
« gemeinsame Forschung @ TU Dortmund

Vortrag im AKIS Seminar
9.5.2022 um 16 Uhr in A0-18
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Inhalt Vorlesung 5 - Worum geht’s?

» Entscheidungsbaume als einfaches Lernverfahren
« Training/Erstellen von Entscheidungsbaumen

« Klassifikationsfehler und confusion matrix

» Modellierung/Training mit SciKit Learn
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Bisheriger Classifier: Zufall

« Zufallig Klasse aus Trainingsdaten Xi,qin X Virain Wahlen
« Wahrscheinlichkeit fiir Vorhersage der Klasse C

N Haufigkeit von C in :
P(y _ C) — g ytraln

’ytrain|
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« Binare Klassifikation, bei Gleichverteilung der Klassen fiihrt
zu durchschnittlichem Fehler von ~ 0.5
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Bisheriger Classifier: Zufall

« Zufallig Klasse aus Trainingsdaten Xi,qin X Virain Wahlen
« Wahrscheinlichkeit fiir Vorhersage der Klasse C

Py = C) = Haufigkeit von C in Y.4in

’ytrain|

« Binare Klassifikation, bei Gleichverteilung der Klassen fiihrt
zu durchschnittlichem Fehler von ~ 0.5

Wie konnen wir die Vorhersage verbessern?

Data Science 1 - Vorlesung 5 - Intro 6 /24



Hochschule Bochum ™™\ ™™

SIMPLE CLASSIFIER socrumUnvesiy Il

of Applied Sciences ~ Innd Gaud

Idee: Daten teilen und W'keit fiir korrekte Vorhersage erhohen
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Einfache Vorhersage-Funktion

Die folgende Funktion berechnet die Vorhersage mit der
Entscheidungsfunktion

F(x) = versicolor |, falls x[petal_width] >= 1.75
~ | virginica ,sonst.

def _predict(row):
if row["petal_width"] >= 1.75:
return "versicolor"
else:
return "virginica"

def simple_predict(X):
return [_predict(x) for i,x in X.iterrows()]
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Entscheidungsbaume sind einfaches Modell

* Innere Knoten sind Entscheidungsknoten
« Blatter stellen Vorhersage dar

p_width< 1.75
Beispiele: 100
Verteilung: 50/50

p_length < 4.95 p_length >= 4.85
Beispiele: 54 Beispiele: 46
Verteilung: 49/5 Verteilung: 1/45
Beispiele: 48 Beispiele: 6 Beispiele: 3 Beispiele: 43
Verteilung: 47/1 Verteilung: 2/4 Verteilung: 1/2 Verteilung: 0/43
Versicolor Virginica Virginica Virginica
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Frage: Wie finden wir gute Aufteilung der Daten?

» Gegeben sind die Trainingsdaten X = Xi4in X Virain

» Wir wollen einen Baum erstellen, der den Trainingsfehler
minimiert

o Schrittweises Vorgehen (rekursiv):

Training eines Baumes:

1. Finde bestes Attribut a* und Wert t
zum Aufteilen von X

2. Teile Xin Xa<t und Xa~t
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Frage: Wie finden wir das beste Attribut a und Wert t ?

» Wir probieren alle Attribute und deren Werte aus!
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Beispiel: Iris Daten mit Klassen virginica und versicolor

« Datensatz hat Klassenverhaltnis 50: 50
« Aufteilung nach Attribute p_width mit t=1.4 und t=1.6

50 50 50 50

XIX[’p_width’] <= 1.4] X[X[’p_width’] <= 1.6]
35 1 15 49 48 4 2 46

Aber welche Aufteilung ist besser?
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Verlauf von Gini und Entropie
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Die Grafik zeigt den Verlauf des Gini Index (blau) und der Entropy (rot)
flir verschiedene Klassenverhaltnisse. Je reiner die Klassenaufteilung,
desto kleiner sind die Werte fiir Gini, bzw. die Entropie.
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Wie gehen wir mit Klassifizierungsfehlern um?

« Evaluierung von Klassifizierern tiber confusion matrix
« Statistische MaRe aus Fehlermatrix ableiten
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Wie gehen wir mit Klassifizierungsfehlern um?

« Evaluierung von Klassifizierern tiber confusion matrix
« Statistische MaRe aus Fehlermatrix ableiten

Beispiel: COVID-19 Artificial Intelligence Diagnosis...

EMB Engincering in Modicine andBiology Technology

COVID-19 Attificial Intelligence Diagnosis
using only Cough Recordings

Jordi Laguarta', Ferran Hueto'? and Brian Subirana'>*

Abstract— Goal: We hypothesized that COVID-19 subjects,
espec ymptomatics, could ~ be

1. InTRODUCTION
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Datenquelle: Audio-Signal
Sinus-Welle bei 440 Hz

%MMM
VYVVVTY S

Data Science 1 - Vorlesung 5 - Intro 16 [ 24



Hochschule Bochum ™™\ ™™

AU D I 0 DAT E N Bochum Un\vgrslty =< LJ

of Applied Sciences ~ luad

Datenquelle: Audio-Signal

u, n

Sinus-Welle bei 440 Hz - Kammerton “c
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Datenquelle: Audio-Signal

u,n

Sinus-Welle bei 440 Hz - Kammerton “c

« Sampling Rate haufig 441 kHz, d.h. 44100 Werte 0 < x < 255
« WAV Dateien enthalten Sampling Werte
* MP3 komprimiert Werte fiir kleinere Dateien
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Audio-Signal fiir Sprache / Laute

o “‘ “‘. “lyl"y',“ \ } ”\’LI‘M Mo RN

amplitude
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Audio-Signal fiir Sprache / Laute

o ‘ BT [T T |
DN K }”” \ t

“Husterchen”

amplitude
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Husten-Erkennung

Wie erkennt man nun den “Husten”-Teil?

1. Definiere Husten-Muster / Form
2. Suche in den Daten (Samples) nach dem Muster

Data Science 1 - Vorlesung 5 - Intro 18 [ 24
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Husten-Erkennung

Wie erkennt man nun den “Husten”-Teil?

1. Definiere Husten-Muster / Form
2. Suche in den Daten (Samples) nach dem Muster

Und danach?

« Patienten mit Atemwegserkranken haben haufig
unterschiedliche Charakteristiken beim Husten/Sprechen

« Stimmband-Eigenschaften andern sich (z.B. Anfanglicher
Luftdruck bei bestimmten Gerauschen)

Data Science 1 - Vorlesung 5 - Intro 18 [ 24
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Husten von Patienten mit unterschiedlichen Symptomen

Condition Cough patterns Duration
Normal airways 1 0.79
e ’ seconds
"
1
Narrowed airways L L ) 0.85
(obstruction) o seconds
1
Widened airways | 0.82
(obstruction) ‘ ‘ l seconds
Scared lungs 141
(restriction) seconds
Fluid filled lungs 1 1.82
(restriction) ey ﬁ.}_r A M' ' seconds
A

Aus: Cough sound analysis and objective correlation with spirometry and clinical diagnosis,
G. Rudraraju et.al., Informatics in Medicine Unlocked 19 (2020)
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Zuriick zur COVID-19 Erkennung

dataset. Transfer learning was used to learn biomarker features obtaine
on larger datasets, previously successfully tested in our Lab on whole y
Alzheimer's, which significantly improves the COVID-19 cost. In
discrimination accuracy of our architecture. 2020, d
Results: When validated with subjects diagnosed using an | fluctuat
official test, the model achieves COVID-19 sensitivity of 98.5% | certain
with a specificity of 94.2% (AUC: 0.97). For asymptomatic | jyne iy
subjects it achieves sensitivity of 100% with a specificity of 83.2%. unlimit
Conclusions: Al technianes can nroduce a free. non-invasive PP

Aus: COVID-19 Artificial Intelligence Diagnosis using only Cough Recordings,
J.Laguarta, F.Hueto and B.Subirana, Engineering in Medicine and Biology (Pre-Print)
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Paper gibt an: Sensitivity 98.5% und Specificity 94.2%

Was war damit gleich noch gemeint?

Vorhersage y

“Wahrheit” y Klasse Pos Klasse Neg

Klasse Pos True Pos (TP) False Neg (FN) TP / (TP + FN)

Klasse Neg False Pos (FP) True Neg (TN) TN / (FP + TN)

TP / (TP + FP) TN / (TN + FN)
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Paper gibt an: Sensitivity 98.5% und Specificity 94.2%

Was war damit gleich noch gemeint?

Vorhersage y

“Wahrheit” y Klasse Pos Klasse Neg
Klasse Pos True Pos (TP) False Neg (FN) TP / (TP + FN) | Sensitivity
Klasse Neg False Pos (FP) True Neg (TN) TN / (FP + TN) | Specificity

TP / (TP + FP) TN / (TN + FN)

Warum sind diese beiden so wichtig?
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Kombination von Specificity und Sensitivity: AUC

True Positive Rate:

P
TPR = o7
False Positive Rate: o
FP
FPR = iy
Area under the ROC Curve
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