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WORTERBUCH AUS DATEN

Jeder und jede von uns erzeugt nahezu taglich Unmengen an Daten.
Am Institut flir Mathematik arbeitet START-Preistragerin Karin Schnass mit ihrem Team daran,

diese Daten auch optimal auszuwerten.

ie Fotos vom letzten Urlaub in

D den Anden, zwei Staffeln ,Brea-
king Bad” als Netflix-Download,

drei unfertige Text-Dokumente und eine
ganze Reihe weiterer fertiger, gefiihlte
5.000 E-Mails, alle Nirvana-Alben als
MP3, und das ist nur der private Com-
puter: Wir alle sammeln und erzeugen
nahezu tdglich Unmengen an Daten.
Manche davon relevant, andere weniger;
manche komplex, andere einfach struk-
turiert. Insgesamt gibt es Schitzungen,

.Daten liegen praktisch nie
so vor, wie man sich das

Karin Schnass

dass vom weltweiten Datenvolumen —
inzwischen zumindest einige Billionen
Gigabyte — maximal ein Viertel auch
niitzlich ist und nur etwa ein Prozent
tatséchlich analysiert werden kann.

Mit Methoden dieser Analyse be-
schiftigt sich die Mathematikerin Karin
Schnass in ihrem vom &sterreichischen
Wissenschaftsfonds FWF mit einem
START-Preis geforderten Projekt: ,, Viele
stellen sich die Analyse von Daten rela-
tithaaradts ¢or Gl i@t sind dann
Deep Learning, Machine Learning, das
passiert alles automatisch und dann
machen wir wunderbare Dinge damit.
Leider ist es nicht so einfach: Daten sind
némlich leider nie wirklich sauber und
liegen praktisch nie so vor, wie man sich
das theoretisch iiberlegt hat. Nehmen
wir als Beispiel die Auswertung von Fo-
tos: Sie haben Bilder von Leuten, da ist
dann einmal der Kopf schief, einmal ist
die Person bei den Ohren, einmal bei der
Stirn abgeschnitten. Aber man hiitte ger-
ne, dass der Kopf immer die gleiche Gro-
Be hat und zentriert am Bild ist — dabei
ist aber die Tatsache, dass jemand einen
sehr groflen Kopf hat, auch ein Merkmal
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ZWEI BEISPIELE fur automatisch erstellte Dictionarys: Das Dictionary des Affen (4. Bild von links) enthalt mehr Atome, weil das Bild
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komplexer ist. Das Dictionary der Paprikas hingegen kommt mit weniger Atomen aus (2. Bild von links).

und das gehort beriicksichtigt. Bis man
die Daten einmal soweit hat, dass das
alles passt, hat man extrem viel Zeit in-
vestiert.”

Dictionary Learning

Die Methode, die Schnass und ihr Team
fiir die Auswertung von Daten — Bilder,
Audio, aber theoretisch jede Art von
Datenquelle — verwendet, heift , Dictio-
nary Learning”: Ein Bild wird in Stticke
zerschnitten, diese Bildstiicke bilden die
Datenquelle. ,, Ublich ist dabei eine Grofe
von 8 x 8 Pixel, also 64 Pixel pro Stiick.
Was wir wollen, ist, dass alle denkbaren
Formen, die im Bild vorkommen, auch
in den Stiicken reprisentiert sind”, er-
klért Schnass. Diese Stiicke werden dem
Lern-Algorithmus iibergeben, der am
Ende ein Dictionary, ein Worterbuch,
der gewiinschten Gréfle ausspuckt, aus
dem sich das Ausgangsbild wieder zu-
sammensetzen lasst. Wie viele einzelne
Teile — in der Fachsprache , Atome” — ge-
braucht werden, héngt natiirlich von der
Komplexitit des Ausgangsbilds ab (sieche
Bilder). , Es gibt eine Reihe von Bildern,
an denen die Algorithmen weltweit ge-
testet werden, unter anderem eines von
Paprikas und eines von einem Affen. Der
Affe ist aufgrund der feinen Fellstruktur
schwieriger, da werden insgesamt mehr
Atome gebraucht als bei den Paprikas, die
aus vielen glatten Fldchen bestehen”, sagt
die Mathematikerin.

Anwendung findet die Methode aller-
dings weniger in der Kompression von
Daten — dafiir gibt es effizientere Verfah-
ren — als in der Wiederherstellung von
beschidigten Portionen. , Stellen Sie sich
ein zerkniilltes Foto vor: Die Risse, die
beim Zerkniillen entstehen, sind Leer-
stellen, die wir aber gerne gefiillt hitten.
Nun kommt uns zugute, dass Bilder ja
nie komplett zuféllig zusammengesetzt
sind, sondern immer etwas zeigen — wir
konnen also unseren Algorithmus sogar

tiber das zerstorte Foto laufen lassen und
erhalten unbeschédigte Atome.” Mit die-
sen unbeschédigten Atomen koénnen die
Forscherinnen und Forscher dann besché-
digte Teile des Bilds wiederherstellen.
,Daten, egal welcher Form, kann man
sich als Punkte in hochdimensionalen
Réumen vorstellen. Aber es ist nicht so,
dass diese Raume voll sind, also dass ein
Datenpunkt tatsdchlich ein ganz belie-
biger Punkt im Raum sein kann — meis-
tens sind diese Punkte in irgendwelchen
Strukturen angeordnet, etwa auf einer
Linie”, sagt Karin Schnass. Diese Eigen-
schaft von Daten machen sich die For-
scherinnen und Forscher zunutze: , Wenn
ich jetzt nicht die gesamten Informationen
habe, kann ich dennoch von vorhandenen
Informationen auf das Gesamtbild schlie-
Ben. Ich habe zum Beispiel ein Compu-
tertomografie-Gerit, will aber Patienten
nicht einer hohen Strahlenbelastung aus-
setzen und viel Energie verbrauchen, al-
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so mache ich weniger Messungen. Dann
habe ich zwar weniger Informationen,
aber ich weif3, dass die Daten auf einer
bekannten Struktur liegen. Ich verwende
also bekannte Zusatzinformationen, um
Daten zu rekonstruieren und von weniger
Punkten auf das Gesamtbild zu schlie-
fen. Bei der Magnetresonanztomografie
wird das bereits verwendet: Man spart
sich Messungen, weil man weif3, dass die
Daten eine niedrigdimensionale Struktur
haben, und das verwendet man, um die
Anzahl der Messungen zu reduzieren.
Auch ein Dictionary ist eine Art einer
niedrigdimensionalen Struktur.”

Denkbar ist ein Einsatz auch in Szena-
rien, wo Energie nur begrenzt zur Verfii-
gung steht: Wenn etwa ein Mars-Rover
nur die notigsten Messungen vornimmt,
hilt die Batterie linger. Der Aufwand, die
gesendeten Daten dann auf der Erde um-
zurechnen, ist groBer, hier spielt der En-
ergieverbrauch aber auch eine geringere
Rolle. ,,Das gleiche Phianomen haben wir
tibrigens auch bei handelsiiblichen Ka-
meras, wenn in JPG gespeichert wird:
Die Kamera macht derzeit das Foto und
rechnet dann selbst auf das komprimierte
JPG-Format runter. Das benétigt natiirlich
auch Energie. Ein anderer Zugang wire,
wenn man wirklich viele Bilder speichern
will und die Batterie lang halten soll, auch
hier mit der Kamera nur die nétigsten
Messungen fiir ein Foto zu machen und
den Rest erst spater am Computer rech-
nen zu lassen. Aber das ist derzeit noch
Zukunftsmusik.”

Karin Schnass und ihr Team arbeiten
im Moment an der Verbesserung ihrer ei-
genen Dictionary-Learning-Algorithmen
und an moglichen Einsatzgebieten — so ist
es etwa alles andere als trivial, automa-
tisch festzustellen, wie viele Atome im
Dictionary tatsichlich gebraucht werden,
vor allem, wenn die Ausgangsdaten
schon Fehler aufweisen. Das Projekt ist
derzeit bis 2021 angesetzt. sh

zukunft forschung 02/17

33



	Seite 32
	Seite 33

