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eNnars - Grundlage von Denkprozessen

* Vermutlich beruhen alle (Denk-) Prozesse in unserem
Gehirn auf Aktivierung von Neuronen die
untereinander zu Netzen verschaltet sind.

* Aber diese Neuronen sind nicht einfach wild
miteinander verdrahtet, sondern auf verschiedene
Arten strukturiert je nach Gehirnregion.
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Kinstliche Neuronale Netze

Kunstliche Neuronale Netze versuchen

e die Eigenschaften der Neuronen
e die Struktur inrer Anordnung (Topologie)
e L ernvorgange

nachzubilden.

e Was ist ein Neuronales Netz? e
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e \WWas iIst ein Neuron?
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e \Was ist der Unterschied zum konventionellen Computer )
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Details zum Lernvorgang (Backpropagation) wollen wir
aber nicht genau erortern.
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By Darkone (talk - contribs) - Own work, CC BY-SA 2.5,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=235545

Im Gegensatz zu einem konventionellen Computer
(Abbildung oben), gibt es im Gehirn keine zentrale
Recheneinheit sondern eine Vielzahl kleiner Recheneinheiten die
durch Zusammenarbeit die Denkleistung vollbringen.

Die einzelnen kleinen Recheneinheiten erledigen nur relativ
kleine Aufgaben aber viele von ihnen arbeiten parallel.
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eNars  Feed-Forward-Netzwerk

In unserem ersten Beispiel werden wir sehen, wie ein
klnstliches Neuronales Netz eine grafische Aufgabe |0st.

Daflr gibt eigene Netzwerktypen, wir werden aber ein
einfaches sogenanntes Feed- Forward-Netzwerk
verwenden. Damit funktioniert es auch, durch einen
speziell daftr geeigneteren Netzwerktyp wirde sich aber
die Erkennungsgenauigkeit ernéhen.



7 Ziffern- und Zeichenerkennung mit einem
Neuronalen Netz
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- Ziffern- und Zeichenerkennung ist eine
anspruchsvolle Aufgabe. Die Aufgabe ist mit
konventionellen Methoden der Programmierung
schwer zu lOsen.

« Alle Schreibweisen fur "3" sollen erkannt werden, auf

den ersten Blick haben verschiedene Schreiweisen
unter Umstdnden nicht viel gemeinsam.
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eNaris - AKtivierungen

Wir gehen so vor, dass wir die einzelnen
Pixelhelligkeiten als Aktivierungsgrofden interpretieren und

fragen welche Aktivierungsmuster als welche Ziffer erkannt
werden sollen.
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ENA 784 Pixel

Die Grolde unserer Bilder ist 28 x 28 = 784 Pixel.

28 * 28 =784
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ENA Aktivieru ng

Als Aktivierung verwenden wir einen Wert
zwischen O und 1.

28 *28=784

og Aktivierung




enans  Neuron

Ein Neuron ist eine kleine Einheit mit einem Wert.

Kleine Einheit mit einer Zahl

Neuron
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=enane Schichtenaufbau

Im Eingabe-Layer werden die Eingaben als
Aktivierungen zur Verfligung gestellt.
Innerhalb des Netzes stellen die Werte
Aktivierungszustande der einzelnen
Neuronen dar.

Die Anzahl der Eingabeneuronen ergibt sich aus der
Anzahl der Pixel.

Raumliche Information geht verloren.

Die Anzahl der Neuronen in der zweiten und dritten Schicht
Ist frel wahlbar und wurde relativ willkirlich mit 16 gewahilt.
Die Anzahl der Ausgabeneuronen entspricht der
Anzahl der moglichen Ergebnisse.




«an-  Netzwerkschichten

784
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e Ausgabeschicht

Im Ausgabe-Layer werden Ergebniswerte als
Aktivierungen zur Verfigung gestelit.
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empé Verborgene Schichten

Die Layer zwischen Eingabe- und Ausgabe-Layer
werden als verborgene Schichten (hidden Layer)
bezeichnet.

verborgene Schichten (hidden layers,
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- Datenfluss durch das Netz

Die Aktivierungen eines Layer werden zu den
Eingaben des ndchsten Layer.
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= Datenfluss durch das Netz

Auf diese Weise ‘flielden’ die Daten durch das
Netzwerk und auf diese Weise erfolgt der
Berechnungsvorgang.

So2K
ORI
A

784




anne Datenfl

784




N

o
l"_l-l'.\l A

enaris - Zusammensetzung

Betrachten wir nun einmal einige Zeichen
genauer. Man kann sich diese aus kleineren
Grundeinheiten zusammengesetzt vorstellen.
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enars - ZUusammensetzung

Aus diesen zusammengesetzten Einheiten kann man
wiederum weitere grof3ere Einheiten zusammenbauen.

oder:




Schichtaufbau und
Abarbeitungsschritte
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ENA

Eine Interpretation des Schichtaufbaus eines
Neuronalen Netzwerkes ist, dass sich verschiedene
Neuronen auf verschiedene Aufgaben spezialisieren
und, dass die verschiedenen Ebenen verschiedenen
Abarbeitungsschritten entsprechen.

Neuronen der Schichten weiter links wirden dann nach
einfacheren Mustern suchen, Neuronen der Schichten
weiter rechts nach komplizierteren Mustern.
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enaris  Detalls der Durchfuhrung

Jede Verbindung hat eine bestimmte Gewichtung.

Aktivierungen
[alo
a2
a30 _ .
gg\‘ Gewichte / Weights
ab@\\ wl: 0.2
SN\ w2 08  pEEm
B RN w3: -0.5
' w4: -0.2
784< : wh5:-0.7  EEEEE
@ W6: 0.3  Pioiptives Faid dieses
: W7: 06 Neurons
C Y w8: 0./
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Rezeptives Feld

Das Neuron summiert alle eingehenden
Aktivierungen. Rechts ist das sogenannte
"rezeptive Feld" angedeutet.
Darunter versteht man den Bereich von
Eingabeneuronen, der an ein einziges
nachgeschaltetes Neuron Informationen weiterleitet.
Es sind also alle Gewichtungen zu bertcksichtigen,
die ungleich O oder deren Betrag unter einem klein
gewahlten Schwellwert sind. In unserem vorliegenden ;f
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Beispiel ist das rezeptive Feld des betrachteten
Neurons noch sehr grof3 und umfasst eventuell den
gesamten Eingabebereich. Im Verlauf des (spater
erklarten) Trainings werden sich die Neuronen aber
jewells auf gewisse Bereiche spezialisieren und das
rezeptive Feld wird schrumpfen.
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exns  Rezeptives Feld

Neue Aktivierung:
w1l*al+w2*a2+w3*a3+ ... +wn*an

Aktivierungen

[

Gewichte / Weights

wl: 0.7
w2: 0.8
w3: -0.5
w4: -0.2
784< w5:-0.7 el
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evans  Beschrdankungsfunktion

Im Netz erfolgt ein mehrstufiger Vorgang mit
Multiplikationen und Summen.

Das Werte konnten dabei leicht (in positive oder
negative Richtung) ausufern (stark anwachsen).

Wir werden deshalb eine Funktion "Beschraenke()"
einsetzen, die dafur sorgt, dass die Werte immer auf den
Bereich zwischen O und 1 beschrankt bleiben. Werte,
die sowieso schon zwischen O und 1 liegen werden
kaum oder nicht verandert, Werte die zu grol3 oder zu
klein sind werden so gestaucht, dass sie in die
gewunschten Grenzen fallen.
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= Beschrénkungsfunktion
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wl*al+w2*a2+w3*a3+ ... +wn*an

4 3 2 1 0 1 2 3 4

Aktivierungen sollen auf diesen
Bereich beschrankt bleiben
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evans  Vorerregung - Bias

Eine Erganzung haben wir noch.

Neuronen kdnnen eine gewisse Voreingenommenheit
(bias) haben.

Das kann sich in einer gewissen Tragheit der _
Erregungsfreudigkeit auf3ern (dann ist mehr Input notig L=

um das Neuron zu aktivieren) oder in einer Vorerregung
/.

(dann ist weniger Input notig um das Neuron zu C

aktivieren). | N
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Vorerregung - Bias

Beschrankungsfunktion

784<

a4@ Das Neuron wird nur aktiviert
wenn die gewichtete Summe >10

Gewichtungen
rezeptives Feld

beschraenke(wl*al+w2*a2+w3*a3+ ... +wn*an-10

nS
bias




Vorerregung - Bias

ENARIS
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Vollstandige Aktivierungsformel

Insgesamt kann man also \

schreiben:
(0 Beschrankungsfunktion Bias i"::
a(l)(O). ‘ ‘
:ESD - beschraenke(wo’o*ao(ohw 10 8,0+ +w, *a,O+b )
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enans - Aufgaben

Beantworte die Fragen:

« Wo ist das Wissen eines Neuronalen Netzes gespeichert?
« Was geschieht beim Lernvorgang?
« Wieviele Freiheitsgrade (das sind alle Parameter,
die sich im Verlauf des Vorganges andern)
hat das neuronale Netzwerk?
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Aufgaben

Wo ist das Wissen eines Neuronalen Netzes
gespeichert?

In den Gewichten und Biases.

Was geschieht beim Lernvorgang?

Die Gewichte und Biases werden angepasst.
Wieviele Freiheitsgrade (das sind alle
Parameter, die sich im Verlauf des Vorgange:
andern) hat das neuronale Netzwerk?

784*16 + 16*16 + 16*10
Gewichte
16 + 16 + 10
Biases

13 002
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enans  Netzwerk-Anordnungen

Hier haben wir uns mit einem recht einfachen und weit
verbreiteten Netzwerktyp beschaftigt, einem
FeedForward-Netzwerk.

Es gibt eine grol3e und weiter stark wachsende Zahl
von verschiedenen Netzwerk-Anordnungen
(Topologien), die man jeweils fur spezielle
Anwendungen einsetzt.
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enaris ,,Neural Network Zoo*

Input Cel N eura l N e tWO rks Deep Feed Forward (OFF)

© Backfed Input Cell

@ Hoisy pat cell Perceptron (P) Feed Forward (FF) Radial Basis Network (RBF)

@ Hiddencell
@ Probablistic Hidden Cell =

@ soiking idden cell oo s/ soceneny s oo Stefan Leljnen and Fjodor van Veen
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@ Moatchinput Output Cell

Neural_Network Zoo/fulltext/5ebd3f60a6fdcc90d6752941/T
heNeural-Network-Zoo.pdf
(CC BY) license
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@ Recurrentcel Auto Encoder (AE) Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)

. Memory Cell

@ cated vemory cell
Kernel

© Convolution or Pool

Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN)  Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (REM) Deep BelieF Network (DBN)
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Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (ON) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)
3 - D ? -
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Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)
Deep Residual Network (DRN) Differentiable Newral Computer (DNCQ) Neural Turing Machine (NTM)
g
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Attention Network (AN}

Kohonen Network (KN) @

Capsule Network (CN)
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http://www.researchgate.net/publication/341373030_The_
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/)
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ENA%S Links

Aber was *ist* nun ein neuronales Netzwerk? | Teil 1,
Deep Learning

https://



http://www.youtube.com/watch?v=aircAruvnKk
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