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No Free Lunch Theorem
Nichts ist umsonst

Maike Elisa Miller

Sonntagmittag, Punkt 12 Uhr. Langschliferin Lisa hat
sich gerade erst aus dem Bett gequilt, da steht auch schon
wieder das allwochentlich stattfindende Mittagessen in
Oma Charlottes Lieblingsrestaurant an. Das besondere
an diesem Restaurant: Es gibt immer nur eine kleine Aus-
wahl von fiinf Gerichten — diese Woche im Angebot sind
Schweinebraten, Rindersteak, Kisespitzle, Seebarsch und
Lachsfilet. Die Entscheidung ist schwierig — ist nun der
Seebarsch oder das Lachsfilet besser? Oder doch lieber
ganz traditionell der Schweinebraten? Und wenn wir die
Gerichte mit maschinellen Lernalgorithmen austauschen —
ist nun der Entscheidungsbaum oder die k-Nichste-Nach-
barn-Methode besser? Oder doch lieber ganz , traditionell®
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das neuronale Netzwerk? Die Antwort ist einfach: Wir
wissen es nicht. Das kommt ganz darauf an, was Men-
schen fiir Geschmicker haben oder — um es wieder ins
maschinelle Lernen zu iibertragen — welche ,Form® die
dahinterliegenden Daten besitzen. Zu Menschen (welche
hier die Daten sind) wie Opa Kiristian passt einfach immer
der Schweinebraten. Lisa ist Vegetarierin. Die vegetari-
schen ,Lisa“-Daten wird man mit dem Schweinebraten
also nicht gliicklich machen. Fiir sie werden vermutlich
die Kisespitzle die einzig sinnvolle Option ein. Oma
Charlotte ist ein schwieriger Fall. Sie isst jede Woche etwas
anderes und lisst sich nicht so einfach einem Gericht
zuordnen.

Ahnlich verhilt es sich mit Algorithmen des maschi-
nellen Lernens: Man weif nicht, welcher Algorithmus
am besten ist, wenn man keinerlei Annahmen {iber die
zugrundeliegenden Daten macht. Wenn man Annahmen
trifft oder Informationen hat, ist dies leicht(er). Besitzen
die Daten zum Beispiel offensichtlich einen linearen
Zusammenhang, dann ist auch eine lineare Regression
die beste Methode, um neue Vorhersagen zu treffen. Oder
in Lisas Fall: Wenn sie Vegetarierin ist, dann sollte man ihr
einfach die Kisespitzle geben. Und wenn der Zusammen-
hang komplexer ist und man dies auch vorher schon weif$ —
dann sollten vermutlich andere Methoden in Betracht
gezogen werden. Und welche das sind? Nun gut, das hingt
wieder von den Daten ab. Oder kénnen Sie etwa, ohne
irgendetwas tiber Charlotte zu wissen, genau schitzen, was
sie sich bestellen wird?

Im Leben gibt es wenig gratis und erst recht kein
kostenloses Mittagessen — No Free Lunch im Englischen.
In diesem Fall bedeutet dies, dass wir nicht wissen, wel-
cher Algorithmus fiir ein konkretes Problem am bes-
ten ist, wenn wir kein Vorwissen iiber das Problem oder
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die Daten haben. Diese Aussage wird in der Literatur als
No Free Lunch Theorem bezeichnet. Der Begriff 7heorem
kommt aus der Mathematik und bezeichnet eine Aus-
sage, die jemand bewiesen hat — von der man also sicher
weil$, dass sie richtig ist. Im Fall von Lisas Familienessen
wissen wir auch sicher, dass es kein kostenloses Mittag-
essen gibt. Egal, was letztendlich auf den Tisch kommrt,
irgendjemand wird die Rechnung bezahlen miissen. Im
maschinellen Lernen heifSt das: Irgendjemand muss sich
die Miithe machen, den richtigen Algorithmus fiir das
gegebene Problem zu finden oder zu entwickeln. Es gibt
nicht einen Algorithmus, der immer mehr kann als andere
Algorithmen. Diese Aussage wurde bereits 1996 von dem
amerikanischen Mathematiker und Informatiker David
Wolpert in Bezug auf das maschinelle Lernen bewiesen.!

Dementsprechend gibt es aber auch nicht den perfekten
Lernalgorithmus, der immer am besten funktioniert. Auch
die viel bejubelten neuronalen Netze (siche Kap. 20) sind
nicht immer die Losung aller Probleme. Jedes einzelne
Lernproblem muss separat gelost werden und fiir jedes
Problem gibt es Algorithmen, die manchmal besser und
manchmal schlechter funktionieren — eben No Free Lunch.
Aufler natiirlich man heiflt Lisa und geht jeden Sonntag
mit Oma und Opa essen. Dann {ibernechmen die beiden
vermutlich die Rechnung.

Was bedeutet dies jetzt fiir Anwender des maschinel-
len Lernens? In der Realitit ist es oft so, dass man nicht
nur einen Algorithmus ausprobiert, sondern mehrere!
Eine erfahrene Maschinelles-Lernen-Spezialistin hat den-
noch oft eine gute Idee davon, welcher Algorithmus gut
funktionieren konnte, da sich einige Algorithmen gut fiir

Thetp://www.no-free-lunch.org/, abgerufen am 21.05.2019.
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einige Probleme eignen (z. B. Faltungsnetze in der Bild-
erkennung). Oft ist es aber so, dass man erst mal ein wenig
rumprobieren muss, bis man einen Algorithmus gefunden
hat, der ein wenig besser funktioniert als die anderen.
Beim iiberwachten Lernen ist es einfach zu entscheiden,
welcher Algorithmus gute Ergebnisse liefert. Beim uniiber-
wachten Lernen ist dies schwieriger, da man ja keine
richtigen Losungen hat, sondern erst mal ein wenig
interpretieren muss.

Man kann sich das ein wenig vorstellen, wie eine
Gruppe von Studierenden, die eine Probeklausur schreibt:
Die Studierenden sind die Algorithmen, die Klausuren die
Daten. Man weif$ nicht von Anfang an, welche Studentin
wo am besten abschneiden wird. Hat man nun Muster-
16sungen fiir die Klausuren, kann man dies wiederum gut
beurteilen. Dass die Mathematikerin aber bei Lisas Bio-
logie-Klausur (hoffentlich!) schlechter abschneiden wird

als Lisa, konnen wir uns auch so denken.
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