
Von überwachten zu unüberwachten
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Abstract: Ein bekanntes Problem des maschinellen Lernens ist die Klassifikation von
Objekten. Entsprechende Modelle basieren dabei meist auf Trainingsdaten, welche aus
Mustern mit zugehörigen Labeln bestehen. Die Erstellung eines hinreichend großen
Datensatzes kann sich für gewisse Anwendungsfälle jedoch als sehr kosten- oder zei-
tintensiv erweisen. Eine aktuelle Forschungsrichtung des maschinellen Lernens zielt
auf die Verwendung von (zusätzlichen) ungelabelten Mustern ab, welche oft ohne
großen Aufwand gewonnen werden können. In diesem Beitrag wird die Erweiterung
von sogenannten Support-Vektor-Maschinen auf solche Lernszenarien beschrieben.
Im Gegensatz zu Support-Vektor-Maschinen führen diese Varianten jedoch zu kombi-
natorischen Optimierungsproblemen. Die Entwicklung effizienter Optimierungsstrate-
gien ist daher ein erstrebenswertes Ziel und soll im Rahmen dieses Beitrags diskutiert
werden. Weiterhin werden mögliche Anwendungsgebiete der entsprechenden Verfah-
ren erläutert, welche sich unter anderem im Bereich der Astronomie wiederfinden.

1 Einleitung

Das Gebiet des maschinellen Lernens [HTF09] hat innerhalb der letzten Jahren stark an
Bedeutung gewonnen. Einer der Gründe hierfür ist die Tatsache, dass die Datenvolumina
in den verschiedensten Bereichen dramatisch zugenommen haben. Dies ist beispielswei-
se in der Astronomie der Fall, wo aktuelle und zukünftige Projekte Daten im Tera- und
Petabytebereich liefern und liefern werden [ITA+11, YAAA00]. Die Analyse dieser Da-
tenmengen ”per Hand“ ist im Allgemeinen nicht mehr möglich und erfordert maschinelle
Lernverfahren zur (halb-)automatisierten Wissensextraktion. Die Klassifikation von Ob-
jekten zählt mit zu den wichtigsten Problemen des maschinellen Lernens. Als Ausgangs-
punkt stehen hier im Allgemeinen Trainingsdaten in Form von Mustern und zugehörigen
Labeln zur Verfügung. Das Ziel des Lernprozesses besteht darin, auf Basis der bekann-
ten Trainingsdaten entsprechende Modelle zu erstellen, welche bisher unbekannte Muster
klassifizieren können. Diese Form wird als überwachtes Lernen [HTF09] bezeichnet.

∗Der vorliegende Text stellt eine Kurzfassung meiner Dissertation [Gie11] mit dem Originaltitel ”From Su-
pervised to Unsupervised Support Vector Machines and Applications in Astronomy“ dar.



(a) Überwacht (b) Halbüberwacht (c) Unüberwacht

Abbildung 1: Das Ziel einer SVM besteht darin, auf Basis gelabelter Muster (rote Quadrate und
blaue Dreiecke) diejenige Hyperebene zu finden (mittlere Linie), welche den Abstand zu den Mus-
tern maximiert, vgl. Abb. (a). Oft sind gelabelte Muster jedoch nur in geringem Umfang vor-
handen; ungelabelte Muster (schwarze Punkte) können hingegen meist leicht erhalten werden.
Halbüberwachte SVM können auf Basis dieser zusätzlichen Informationen zu besseren Modellen
führen, vgl. Abb. (b). Sind keine gelabelten Muster vorhanden, so kann zwar die ”Struktur“ der
Daten erfasst werden, die Klassenzugehörigkeit ist allerdings nicht mehr ersichtlich, vgl. Abb. (c).

Das Konzept einer Support-Vektor-Maschine (SVM) [SS01, SC08] zählt mit zu den erfolg-
reichsten Methoden im Bereich des maschinellen Lernens. Sind hinreichend viele Trai-
ningsdaten vorhanden, so weisen die zugehörigen Modelle oft eine exzellente Klassifika-
tionsgüte auf; die Erstellung eines solchen Trainingsdatensatzes erweist sich in vielen An-
wendungsfällen jedoch oft als sehr aufwendig. Im Gegensatz zu gelabelten Trainingsdaten
können ungelabelte Muster meist ohne großen Aufwand gewonnen werden. Um auch letz-
tere in der Trainingsphase zu verwenden, wurden in der Literatur unter anderem halb- und
unüberwachte Support-Vektor-Maschinen vorgestellt [BD99, Joa99, VS77, XNLS05]. In
vielen Fällen ermöglichen diese Erweiterungen die Generierung von Modellen mit einer
deutlich besseren Güte. Die konkrete Anwendung dieser Erweiterungen auf reale Frage-
stellungen wird jedoch dadurch erschwert, dass hierzu kombinatorische Optimierungspro-
bleme citeBoydV2004 gelöst bzw. möglichst gut approximiert werden müssen.

Im Folgenden werden Support-Vektor-Maschinen und deren Erweiterungen sowie Opti-
mierungsansätze skizziert. Zudem werden Anwendungsgebiete der Verfahren beschrieben.

2 Support-Vektor-Maschinen

In ihrer ursprünglichen Form zielen Support-Vektor-Maschinen auf die binäre Klassifika-
tion ab, welche in diesem Abschnitt näher erläutert werden soll.

2.1 Überwachte Lernszenarien

Für solche Lernszenarien stehen Muster zweier Klassen zur Verfügung, welche durch
einen Trainingsdatensatz TL = {(x′

1, y
′
1), . . . , (x

′
l, y

′
l)} ⊂ Rd × {−1,+1} repräsentiert

werden können. Das Ziel einer Support-Vektor-Maschine besteht darin, diejenige Hyper-
ebene zu finden, welche die Muster beider Klassen am besten ”trennt“, und zwar so, dass
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die induzierte Distanz zwischen der Hyperebene und den Mustern maximal ist. Weiterhin
sollen nur wenige Muster in dem induzierten Korridor liegen. Aus mathematischer Sicht
führt dies zu einem effizient lösbaren quadratischen Programm [BV04] der Form

minimiere
w∈Rd, b∈R, ξ′∈Rl

1

2
‖w‖2 + C

l∑

i=1

ξ′i (1)

s.d. y′i(〈w,x′
i〉+ b) ≥ 1− ξ′i, ξ′i ≥ 0,

wobei der erste Term mit der Maximierung des Abstandes und der zweite Term mit der

”Bestrafung“ von Mustern im Korridor korrespondiert [SS01, SC08]. Der Parameter C > 0
bestimmt hierbei den Kompromiss zwischen diesen beiden Teilzielen.

Mit Hilfe von Kernfunktionen k : Rd × Rd → R kann dieses Konzept auf nicht-lineare
Hyperebenen erweitert werden [SS01, SC08]. In Abb. 1 (a) ist eine solche nicht-lineare
Support-Vektor-Maschine dargestellt. Hierbei stellen die roten Quadrate und die blauen
Dreiecke die gelabelten Muster und die mittlere Linie die nicht-lineare Hyperebene dar.
Der Rand ist durch die beiden äußeren Linien skizziert. Neue, bisher nicht betrachtete
Muster können nun mittels dieses Modells in die beiden Klassen eingeteilt werden.

2.2 Halbüberwachte Lernszenarien

Support-Vektor-Maschinen zählen zu den überwachten Lernverfahren [HTF09], da nur
auf gelabelte Muster zurückgegriffen wird. Die Verwendung von gelabelten und ungela-
belten Mustern TU = {x1, . . . ,xu} ⊂ Rd führt zu den halbüberwachten Support-Vektor-
Maschinen [BD99, Joa99, VS77]. Ziel dieser Variante ist, diejenige Partition der unge-
labelten Muster in zwei Klassen zu finden, so dass eine anschließende Anwendung ei-
ner (modifizierten) Support-Vektor-Maschine zu dem bestmöglichen Ergebnis führt, siehe
Abb. 1 (b). Ähnlich zu dem überwachten Fall weist die Hyperebene einen großen Abstand
zu den gelabelten Mustern auf, jedoch verläuft diese nicht durch die von den ungelabelten
Mustern (schwarze Punkte) erzeugten Überdichten. In diesem Fall bieten die ungelabel-
ten Muster also wertvolle zusätzliche Informationen über die ”Struktur“ der Daten. Es ist
direkt ersichtlich, dass das finale Modell eine bessere Qualität aufweist.

2.3 Unüberwachte Lernszenarien

Die sogenannten unüberwachten Support-Vektor-Maschinen greifen nur auf eine Menge
TU = {x1, . . . ,xu} ⊂ Rd ungelabelter Muster zurück, beziehen also keine gelabelten
Muster ein. Das Lernziel dieser Variante besteht darin, diejenige Partition der ungela-
belten Muster in zwei Klassen zu finden, so dass eine anschließende Anwendung einer
Support-Vektor-Maschine zu dem optimalen Ergebnis führt, siehe Abb. 1 (c). Es wird also
ein zu dem halbüberwachten Fall sehr ähnliches Ziel verfolgt. Ursprünglich wurde diese
Modifikation unter dem Namen Maximum Margin Clustering [XNLS05] vorgestellt.
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Algorithmus 1 Exakte Suche in polynomieller Zeit
1: Konstruiere den Graphen G (bestehend aus O(ud) Knoten)
2: for jeden Knoten v in G do
3: Sei y ∈ {−1,+1}u der zugehörige Partitionsvektor.
4: Teste y mittels Anwendung einer Support-Vektor-Maschine (in O(u3) Zeit).
5: Merke Ergebnis, falls besser als vorher.
6: end for

3 Kombinatorische und nicht-konvexe Optimierung

Beide oben skizzierten Erweiterungen führen zu kombinatorischen Optimierungsproble-
men, da die optimale Partition der ungelabelten Muster im Vorfeld nicht bekannt ist. Aus
mathematischer Sicht erhält man für den unüberwachten Fall beispielsweise ein Optimie-
rungsproblem der Gestalt

minimiere
y∈{−1,+1}u,

w∈Rd, b∈R, ξ∈Ru

1

2
‖w‖2 + C

u∑

i=1

ξi (2)

s.d. yi(〈w,xi〉+ b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0,

Eine mögliche Partition ergibt sich durch Zuordnung aller Muster zu genau einer Klasse.
Diese unerwünschte Lösung kann durch eine Hinzunahme einer weiteren Nebenbedingung
der Form

∣∣ 1
u

∑u
i=1 max(0, yi)− bc

∣∣ < ε mit entsprechenden Parametern bc ∈ [0, 1] und
ε > 0 verhindert werden.

Die Suche nach einer geeigneten Belegung des Vektors y stellt die wesentliche Heraus-
forderung im Kontext des obigen Optimierungsproblems dar. Da es sich bei dieser Er-
weiterung um ein gemischt-ganzzahliges Optimierungsproblem [Flo95] handelt, kann zur
Lösung auf Standardverfahren für diese Problemklasse zurückgegriffen werden. Da Pro-
bleme dieser Problemklasse jedoch im Allgemeinen NP-schwer sind [Flo95], ist die Be-
stimmung von Lösungen in polynomieller Zeit nicht sichergestellt. Ein trivialer Ansatz
besteht zudem darin, jede mögliche Belegung des Partitionsvektors mittels einer Support-
Vektor-Maschine zu ”testen“. Diese Herangehensweise ist jedoch aufgrund der exponenti-
ellen Laufzeit nur für sehr kleine Probleminstanzen geeignet. Aus theoretischer Sicht stellt
sich deshalb die Frage, ob Lösungsverfahren mit polynomieller Laufzeit existieren.

3.1 Exakte Lösungen in polynomieller Laufzeit

Wie in diesem Abschnitt beschrieben wird, ist dies für den Spezialfall einer linearen Kern-
funktion und Mustern aus Rd möglich. Der entsprechende Lösungsansatz greift dabei auf
komplexe Ergebnisse aus dem Bereich der Algorithmischen Geometrie [Ede87] zurück.

Theorem 1 [[Gie11, GVJ12]] Sei TU = {x1, . . . ,xu} ⊂ Rd. Dann kann für eine lineare
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(a) C = 0.001 (b) C = 1 (c) C = 1000

Abbildung 2: Unüberwachte Support-Vektor-Maschinen: Exakte Lösungen für eine Menge von
Punkten im R2 und verschiedene Belegungen des Parameters C.

Kernfunktion k(xi,xj) = 〈xi,xj〉 eine exakte Lösung (bis auf Maschinengenauigkeit)
für das Optimierungsproblem (2) in O(ud+3) Laufzeit bestimmt werden.

Beweisidee: Die Kernidee besteht darin, eine Bijektion zwischen allen (überhaupt) in Fra-
ge kommenden Partitionen der ungelabelten Muster und den Knoten eines speziellen Gra-
phen G herzustellen. Jede möglich optimale Partition y korrespondiert also mit genau ei-
nem Knoten v von G. Ein bekanntes (nicht-triviales) Ergebnis aus der Algorithmischen
Geometrie ist, dass dieser Graph höchstens O(ud) Knoten enthalten kann. Dadurch ergibt
sich das in Algorithmus 1 dargelegte Verfahren. Die Konstruktion des Graphen benötigt
dabei O(ud) Laufzeit. Da jede induzierte Partition mittels einer Support-Vektor-Maschine
in O(u3) Laufzeit getestet werden kann, ergibt sich die obere Laufzeitschranke. !

Das obige Ergebnis ist vor allem aus theoretischer Sicht interessant. Der zugrundeliegende
Algorithmus kann jedoch auch zur Generierung von Benchmark-Datensätzen verwendet
werden, siehe Abb. 2. Für hochdimensionale Datensätze ist das Verfahren jedoch von we-
nig praktischer Relevanz. Im Folgenden werden daher zwei Heuristiken entwickelt, welche
möglichst gute Lösungen in praktikabler Laufzeit bestimmen können.

3.2 Matrizenbasierte beschleunigte lokale Suche

Aus anwendungstechnischer Sicht ist vor allem der halbüberwachte Fall interessant, der
nachfolgend betrachtet werden soll. Diese Variante führt erneut zu einem gemischt-ganz-
zahligen Optimierungsproblem der Gestalt:

minimiere
y∈{−1,+1}u,

w∈Rd, b∈R, ξ′∈Rl, ξ∈Ru

1

2
‖w‖2 + C ′

l∑

i=1

ξ′i + C
u∑

i=1

ξi (3)

s.d. y′i(〈w,x′
i〉+ b) ≥ 1− ξ′i, ξ′i ≥ 0,

und yi(〈w,xi〉+ b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0,

mit Modellparametern C ′ > 0 und C > 0 [VS77]. Einer der ersten Optimierungs-
ansätze wurde von Joachims [Joa99] vorgestellt und ist in Algorithmus 2 skizziert: Nach
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Algorithmus 2 Beschleunigte lokale Suche
1: Initialisiere Partitionsvektor y ⊆ {−1,+1}n.
2: while nicht konvergiert do
3: ȳ← y mit einzelner ”vertauschter“ Koordinate
4: if F (ȳ) < F (y) then
5: y← ȳ
6: end if
7: end while

der Initialisierung des Partitionsvektors y mit einer sinnvollen Belegung wird diese ers-
te ”Schätzung“ iterativ verbessert, indem pro Iteration eine Koordinate vertauscht wird.1
Hierbei bezeichne F (y) die Zielfunktion (3) für einen fest-gewählten Partitionsvektor y.

Eine direkte Implementation ist jedoch sehr rechenintensiv, da im Allgemeinen eine große
Anzahl an Vertauschungen vorgenommen werden muss bis das Verfahren konvergiert (ein
einzelner Funktionsaufruf in Schritt 4 benötigt O(n3) Laufzeit, wobei n = l + u). Die
lokale Suchstrategie lässt sich allerdings sehr effizient umsetzen; Kernidee ist hierbei, Va-
rianten der ursprünglichen Support-Vektor-Maschinen zu betrachten, welche auf der qua-
dratischen Verlustfunktion basieren [Rif02]. Dies führt zu einer Zielfunktion der Form

F (ȳ) = ȳTΛ
(
I−KG−GK+GKKG+ λGKG

)
︸ ︷︷ ︸

=:H

Λȳ, (4)

wobei K ∈ Rn×n die Kernelmatrix, Λ ∈ Rn×n eine Diagonalmatrix mit Einträgen der
Form [Λ]i,i =

√
1
l für i = 1, . . . , l und [Λ]i,i =

√γ
u für i = l+1, . . . , n, und K := ΛKΛ

und G := (ΛKΛ+ λI)−1 entsprechende Matrizen sein. Diese Zerlegung ermöglicht eine
effizientes ”Updaten“ der Funktionswerte pro Iteration:

Theorem 2 ([Gie11, GPK09, GKAP12, GKAP11]) Jede Iteration (Schritte 3–6) von Al-
gorithmus 2 kann in O(n) Laufzeit getätigt werden.

Beweisidee: Die Kernidee besteht darin, zunächst die Matrix HΛ in O(n3) Zeit zu be-
rechnen und anschließend den Vektor HΛy ∈ Rn pro Iteration mittels

HΛȳ = HΛy − 2yj(HΛ)[n],{j} (5)

zu erneuern, wobei j die vertauschte Koordinate und (HΛ)[n],{j} die j-te Spalte von HΛ
sei. Dieses Update kann in linearer Zeit getätigt werden. Anschließend kann F (ȳ) eben-
falls in linearer Laufzeit bestimmt werden (Multiplikation zweier Vektoren) [Gie11]. !

Die obige Auswertung der Zielfunktion in linearer Laufzeit ermöglicht somit eine hoch-
effiziente Umsetzung der lokalen Suche, welche pro Iteration nur O(n) anstatt O(n3)
Laufzeit benötigt. Dies ermöglicht eine deutlich bessere Exploration des Suchraums und
somit eine bessere Güte der bestimmten Lösung.

1Als Schätzung kommt z.B. die durch Anwendung einer auf den gelabelten Mustern trainierten Support-
Vektor-Maschine induzierte Partition in Frage; zudem können jeweils mehrere Koordinaten vertauscht werden.
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Abbildung 3: In Abb. (a) ist der hinge loss L(y, t) = max(0, 1 − yt) und seine differenzierbare
Ersatzfunktion L(y, t) = 1

η log(1 + exp(η(1 − yt))) mit y = +1 und η = 20 gezeigt. Die
zugehörige effektive Verlustfunktion L(t) = max(0, 1 − |t|) und deren Ersatzfunktion Le(t) =
exp(−st2) mit s = 3 sind in Abb. (b) gezeigt.

3.3 Gradientenbasierte Optimierung

Eine spezielle Eigenschaft des Optimierungsproblems (3) ist die Tatsache, dass es als kon-
tinuierliches Optimierungsproblem formuliert werden kann, und zwar in der Form

minimiere
c∈Rn, b∈R

1

l

l∑

i=1

L
(
y′i, f(x

′
i) + b

)
+ γ

1

u

u∑

i=1

Le

(
f(xi) + b

)
+ λcTKc (6)

wobei x̄i = x′
i für i = 1, . . . , l und x̄i = xi−l für i = l + 1, . . . , n, und f(·) =∑n

j=1 cjk(·, x̄j) sei. Die Qualität des Modells wird dabei mittels zweier Verlustfunktionen
bestimmt, wobei L der sogenannte hinge loss und Le(t) = L(sgn(t), t) die zugehörige ef-
fektive Verlustfunktion ist, siehe Abb. 3.

Da die Funktion Le nicht konvex ist, ist auch die Zielfunktion nicht konvex. Weiterhin
existieren die partiellen Ableitungen nicht; dies schließt eine direkte Anwendung effizien-
ter gradientenbasierter Optimierungsstrategien aus. Eine mögliche Herangehensweise be-
steht darin, auf differenzierbare Ersatzfunktionen für L und Le zurückzugreifen [CZ05],
siehe Abb. 3. Dies führt zu einer alternativen (aber sehr ähnlichen) Zielfunktion der Gestalt

Fγ(c) =
1

l

l∑

i=1

1

η
log (1 + exp(η(1− y′if(x̄i)))) (7)

+
γ

u

u∑

i=1

exp(−3(f(x̄l+i))
2) + λ

n∑

i=1

n∑

j=1

cicjk(x̄i, x̄j),

Das folgende Theorem zeigt, dass sowohl die Ersatzfunktion Fγ(c) als auch deren Gradi-
ent ∇Fγ(c) effizient für eine beliebige Zwischenlösung c ∈ Rn bestimmt werden kann:

Theorem 3 ([Gie11, GAPK12]) Für eine lineare Kernfunktion mit Mustern aus Rd und
Datenmatrix X ∈ Rn×d mit s . nd von Null verschiedenen Einträgen kann Fγ(c) und
∇Fγ(c) in O(s) Laufzeit und Speicherplatz für ein beliebiges c ∈ Rn bestimmt werden.
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Datensatz l u LIBSVM UniverSVM S2RLSC QN-S3VM
USPS(2,5) 16 806 10.5± 4.7 5.6± 3.6 6.3± 2.8 5.4± 1.7
USPS(2,7) 17 843 4.9± 2.9 2.3± 1.0 1.4± 0.2 3.6± 3.3
USPS(3,8) 15 751 12.9± 8.3 8.0± 3.5 6.2± 2.7 10.8± 8.9
USPS(8,0) 22 1108 5.0± 2.0 2.8± 2.2 1.8± 0.6 3.4± 1.3
TEXT 48 924 24.8± 9.6 6.7± 0.9 6.2± 0.9 8.2± 3.2
TEXT 389 584 4.9± 0.7 4.7± 0.4 5.0± 1.1 4.6± 0.6

Tabelle 1: Klassifikationsfehler von überwachten (LIBSVM) und halbüberwachten Support-Vektor-
Maschinen (UniverSVM, S2RLSC, QN-S3VM) für Ziffern- und Texterkennung. Für die Trainings-
phase kann dabei auf jeweils l gelabelte und u ungelabelte Muster zurückgegriffen werden. Angege-
ben ist der mittlere Fehler sowie die Standardabweichung über 10 Partitionen der Trainingsmuster.

Beweisidee: Der Gradient kann geschrieben werden als

∇Fγ(c) = Ka+ 2λKc (8)

mit einem entsprechenden Vektor a ∈ Rn [GAPK12]. Aufgrund der linearen Kernfunktion
kann Kc = X(XTc) in O(s) Laufzeit bestimmt werden. Dies ermöglicht die effiziente
Berechnung von Fγ(c) und ∇Fγ(c) in O(s) Laufzeit, siehe [Gie11] für Details. !

Ähnliche Berechnungen können auch für andere Datenszenarien (und nicht-lineare Kern-
funktionen) erzielt werden. Hinsichtlich der lokalen Suche kann anschließend auf Black-
box-Verfahren zur gradientenbasierten Optimierung zurückgegriffen werden. Als beson-
ders geeignet haben sich hier spezielle Varianten des Newton-Verfahrens erwiesen, welche
die Hesse-Matrix nicht explizit bestimmen sondern nur approximieren [Gie11, GAPK12].

4 Anwendungen und Ausblick

In Tabelle 1 sind die Klassifikationsergebnisse einer überwachten Support-Vektor-Maschine
(LIBSVM) und drei halbüberwachten Implementationen gezeigt (S2RLSC ist die beschleu-
nigte lokale Suche und QN-S3VM das gradientenbasierte Verfahren; Universvm eine
weitere halbüberwachte Vergleichsmethode). Die betrachteten Datensätze stammen aus
zwei Anwendungsgebieten: Handschriftenerkennung (USPS, siehe Abb. 4) und Textklas-
sifikation (Text). Die Ergebnisse zeigen, dass ein deutlich geringerer Klassifikationsfeh-
ler mit den halbüberwachten Varianten erzielt werden kann (um teilweise ca. 20%).

Exemplarisch sei noch ein Beispiel aus der Astronomie skizziert: Abb. 4 zeigt Bilddaten
des Sloan Digital Sky Survey [YAAA00], wobei eine der Klassifikationsaufgaben darin
besteht, elliptische Galaxien von Spiralgalaxien zu trennen. Falls nur wenige gelabelte
Muster zur Verfügung stehen (hier: 10), so liefert eine Support-Vektor-Maschine einen
Fehler von mehr als 30%; durch Hinzunahme von (117) ungelabelten Mustern kann dieser
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Abbildung 4: USPS-Zifferndatensatz [HTF09] und photometrische Daten von Galaxien [YAAA00].

mit der halbüberwachten Variante (QN-S3VM) auf ca. 20% gesenkt werden.2

Da solche gelabelten Muster im Bereich der Astronomie für spezielle Fragestellungen oft
nur in einem geringen Umfang zur Verfügung stehen, bieten halbüberwachte Ansätze ein
enormes Potential. Dies trifft nicht nur auf Klassifikations- sondern auch auf z.B. Regressi-
onsszenarien zu, wie aktuelle Arbeiten im Kontext der Schätzung der Rotverschiebung von
sogenannten Quasaren [PZG13] eindrucksvoll zeigen. Der Bedarf entsprechender Tech-
niken wird in naher Zukunft stark ansteigen, beispielsweise im Rahmen des Large Syn-
optic Survey Telescope [ITA+11], welches pro Nacht 50 Terabyte an Daten liefern wird.
Neben den riesigen Datenmengen wird hier vor allem der Mangel an gesicherten Label-
Informationen ein großes Problem darstellen.

Danksagung. Teile der in diesem Beitrag vorgestellten Ergebnisse wurden von der Deut-
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