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It is often necessary when some cherished scheme has failed, to take up the best alternative
open, and if so, it is folly not to work for it with all your might.

— Winston Churchill

Neben den bekannten maschinellen Lernmodellen wie logistischer Regression, linearer Regres-
sion, Entscheidungsbaumen, Ensemble-Modellen, Clustering, Principal Component Analysis
(PCA), Matrixfaktorisierung, neuronalen Netzwerken und Reinforcement Learning gibt es eine
Vielzahl weiterer Modelltypen, die in verschiedenen Anwendungsbereichen verwendet werden.
Diese werden oft in Spezialféllen verwendet, z.B. wenn Daten zeitlich strukturiert oder unsicher
sind.

Sie sind besonders dann interessant, wenn Unsicherheit, kausale Struktur oder spérliches Exper-
tenwissen wichtiger sind als maximale reine Vorhersagegenauigkeit.

Hier sind einige zusétzliche Typen von maschinellen Lernmodellen:

Markov-Modelle

Markov-Modelle sind stochastische Modelle, die auf der Markov-Annahme basieren, die besagt,
dass der Zustand eines Systems nur von seinem aktuellen Zustand abhéngt, nicht aber von
fritheren Zustanden. Wir haben sie kurz im Kontext von Reinforcement Learning kennen gelernt,
weil dort u.a. Markov Decision Processes (MDP) zur Modellierung des Zustandsraums der
Umgebung genutzt werden. Dies macht sie niitzlich fiir Anwendungen wie Spracherkennung,
der Bildverarbeitung oder der Bioinformatik, wo aufeinanderfolgende Ereignisse (Zustdnden) von
Bedeutung sind.
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Baysian Networks

Bayessche Netze modellieren Wahrscheinlichkeitsbeziehungen zwischen verschiedenen Varia-
blen in Form von gerichteten azyklischen Graphen. Anders als Markov-Modelle (welche Folgen
von Ereignissen modellieren) konzentrieren sie sich vor allem auf bedingte Wahrscheinlichkeiten
und Abhéngigkeiten zwischen Variablen. Sie ermdglichen es, komplexe Zusammenhénge zu mo-
dellieren und Schlussfolgerungen auf Basis bedingter Wahrscheinlichkeiten zu ziehen. Dies macht
sie wertvoll fiir Diagnose-Systeme oder Risikoanalysen, wo viele Faktoren zusammenspielen.

Naive Bayes

Naive Bayes sind einfache probabilistische Klassifikationsmodelle, die auf dem Bayesschen
Theorem zur Schatzung bedingter Wahrscheinlichkeiten basieren. Im Unterschied zu Bayesschen
Netzwerken besitzen sie keine explizite grafische Struktur, sondern berechnen die Wahrschein-
lichkeit einer Klasse auf Basis einer Menge von Attributen unter der Annahme der bedingten
Unabhéngigkeit der Attribute. Sie eignen sich insbesondere fiir Probleme mit hoher Dimensiona-
litat und relativ wenig Trainingsdaten und werden hiufig in Textklassifikation, Spam-Filterung,
Sentiment-Analyse und anderen Anwendungen mit klar definierten Merkmalen verwendet.

Assoziationsanalyse

Assoziationsanalyse (Association rule learning) konzentrieren sich auf die Identifikation von Zu-
sammenhinge in Daten in Form von Regeln, insbesondere in Transaktionsdaten. Ein klassisches
Beispiel ist die Warenkorbanalyse im Einzelhandel, bei der untersucht wird, welche Produkte oft
zusammen gekauft werden. Diese Modelle verwenden Metriken wie Support und Konfidenz, um
Assoziationsregeln (z.B. Regel: wer A kauft -> kauft auch B) zu identifizieren.

Random Fields

Random Fields, insbesondere Markov Random Fields, sind probabilistische Modelle, die Beziehun-
gen zwischen benachbarten Variablen in einem Gitter oder Graphen darstellen. Sie werden haufig
in der Bildverarbeitung und Computer Vision verwendet, beispielsweise zur Segmentierung von
Bildern, indem benachbarte Pixel als abhéngig modelliert werden.

Autoencoder

Autoencoder sind spezielle neuronale Netzwerke, die darauf abzielen, Daten effizient zu kompri-
mieren (kodieren) und wiederherzustellen (dekodieren). Sie werden héaufig zur Dimensionalitéts-
reduktion, Bildkompression, Feature-Learning und Anomalieerkennung verwendet. Ein Beispiel
ist die Reduktion der Dimensionalitat von Bildern fiir eine effiziente Speicherung. Wir werden Sie
im nachfolgenden Kurs ,Machinelles Lernen und Kiinstliche Intelligenz“ behandeln.

Generative Modelle

Generative Modelle lernen die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Eingabedaten und kénnen neue
Daten generieren. Zu den gingigen Typen gehoren Generative Adversarial Networks (GANSs),
die aus zwei konkurrierenden neuronalen Netzwerken bestehen, und Variational Autoencoders
(VAEs), die probabilistische Annahmen tiber die zugrunde liegende Verteilung der Daten machen.
Generative Modelle werden zur Bilderzeugung, Datenaugmentation und Textgenerierung ver-



wendet. Ein Beispiel ist die Erzeugung synthetischer Bilder, die echten Bildern dhneln. Wir werden
Sie vertiefend im Kurs ,Machinelles Lernen und Kiinstliche Intelligenz® behandeln.

Vergleich
Die folgende Tabelle vergleicht die unterschiedlichen Modelle noch zusammenfassend.
Merk- Typ Ziel Struktur Haupt- Vorteile Nachteile Anwen-
mal / annah- dungsbei-
Mo- men spiele
dell
Lo- Uber- Regressi- Lineares Linea- Einfach zu Annahme Kreditrisi-
gisti- wacht on Modell re Bezie- interpre-  der linearen kobewer-
sche hung tieren Trennung tung
Re-
gres-
sion
Li- Uber- Regressi- Lineares Linea- Einfach zu Annahme Hauspreis-
nea-  wacht on Modell re Bezie- interpre-  der Lineari- schatzung
re Re- hung tieren tat
gres-
sion
Ent-  Uber- Klassifi- Baum- Keine Einfach zu Neigt zu  Kunden-
scheidungscht kation / struktur verstehen  Uberanpas-  klassifikati-
baum Regressi- sung on
on
En- Uber- Klassifi-  Kombi- Keine Hohe Ge- Rechenin- Spam-Er-
sem- wacht kation / nation nauigkeit, tensiv, kom- kennung,
ble Regressi- aus Mo- Robust- plex Wettervor-
Mo- on dellen heit hersage
dels
Clus- Un- Gruppie- Cluster Keine Einfache Benoétigt ge- Kundenseg-
te- iber- rung (Grup- Imple- eignete Me- mentierung
ring  wacht pen) mentie- triken
rung
PCA  Un- Dimen-  Lineare Linea- Reduziert Kann Inter- Datenvor-
iber- sionali-  Transfor- re Bezie- Dimensio- pretierbar-  verarbei-
wacht téits- re- mation hung nalitat keit wverrin- tung, Fea-
duktion gern ture-Re-
duktion



Merk- Typ Ziel Struktur Haupt- Vorteile Nachteile Anwen-
mal / annah- dungsbei-
Mo- men spiele
dell
Ma- Un- Dimen-  Matri- Laten- Effektiv Schwierig Produkt-
trix-  iber-  sionali-  zen-ope- te Fakto- fir gro- zu interpre- empfehlun-
fak- wacht tdts- re- rationen ren e Daten- tieren gen
tori- duktion mengen
sie-
rung
Neu- Uber- Viel- Mehr- Keine Kann Rechenin- Bilder-
ro- wacht faltig schichti- komple- tensiv, er- kennung,
nale (Klass., ge Netz- xe Muster fordert viel Sprachver-
Netz- Reg., werke lernen Daten arbeitung
wer- etc.)
ke
Rein- Uber- Ent- Agent- Beloh- Lost kom- Lange Trai- Robotik,
force- wacht schei- Umwelt- nungs-  plexe Auf- ningszeiten Spiele
ment dungen  Interakti- modell gaben
Lear- on
ning
Mar-  UberwacHeitab- Zu- Markov- Modelliert Bendtigt Wettervor-
kov-  Un- hiangige  stands- Eigen- zeitliche Zustands- hersage,
Mo- iber-  Prozesse modell schaft Abhén- def. Sprachmo-
delle  wacht gigkeiten dellierung
Bayes- UberwacBedingte Gerichte- Beding- Modelliert Komplexe Medizini-
sche  Un- Abhian-  ter Graph te Unab- Abhén- Struktur sche  Dia-
Netz- iiber-  gigkei- hiangig-  gigkeiten gnose
wer-  wacht ten keit
ke
Naive Uber- Klassifi- Wahr- Beding-  Schnell, Annahme Spam-Filter
Bayes wacht kation schein- te Unab- einfach der  Unab-

lichkei- hangig- hangigkeit

ten keit
Asso- Un- Assozia-  Regeln Assozia-  Identifi- Mogliche Produkt-
ziati-  Uber-  tionsre- tionen ziert re- Uberanpas-  kaufmuster
ons-  wacht gel-Mi- levante sung
regel ning Muster



Merk- Typ Ziel Struktur Haupt- Vorteile Nachteile Anwen-
mal / annah- dungsbei-
Mo- men spiele
dell
Ran-  UberwacBildver-  Graph-/  Nach- Kontext-  Rechenin- Bildseg-
dom  Un- arbei- Gitter- bar- abhéngig-  tensiv mentierung
Fields iber- tung, Vi- struktur schaft keiten
wacht sion

Au- Un- Dimen-  Kodie- Effizien- Reduziert Kann iiber- Bildkom-
toen- iiber-  sionali- rungs-/ te Da- Daten- anpassen pression
coder wacht téats- re- Dekodie- tenre- komplexi-

duktion  rungs- prasen-  tat

netzwerk tation

Ge- UberwacBtaten- Verschie-  Vertei- Erzeugt Schwierig Syntheti-
nera- Un- generie-  dene lungsan- realisti- zu trainie- sche Daten-
tive iber- rung nahmen sche Da- ren erzeugung
Mo- wacht ten
delle

Diese Modelle helfen, mit Unsicherheit, Kausalitit oder Zeitabhdngigkeit umzugehen. Das sind

auch typische Herausforderungen im Baualltag. So bieten sich an:

« Markov-Modelle (HMM): zur Zustandsiiberwachung von Briicken (gesund <> angerissen <>
beschadigt)
+ Bayessche Netzwerke: Diagnosemodell fiir Ursachen von Setzungen (z.B. Bodenart, Wasser-

stand, Belastung)

+ Naive Bayes: Klassifikation von Messpunkten aus zerstérungsfreier Priifung (kritisch vs. un-

kritisch)
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