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plt.title('ahnliche Worter haben ahnliche Vektoren', fontsize=20)
plot words('earth', 'intelligence', 'human', 'computer', 'algorithm', 'animal',
'monkey', 'data', 'man', 'woman', 'man', 'woman', 'artificial’,
'system', 'earth', 'freedom', 'machine’)

#plot words('earth', 'intelligence', 'human', 'mountain', 'computer', 'algorithm', ‘'animal’

# ‘monkey', ‘'data', 'man', 'woman', 'man', 'woman', ‘artificial’,

# ‘system', ‘'earth', 'freedom', lines=True)

Out[50]: PCA(copy=True, iterated power='auto', n_components=2, random state=None,
svd_solver="auto', tol=0.0, whiten=False)
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Backpropagation:
Der Fehler \(e\), den das Netzwerk bei einer Schatzung des Ausgangswertes macht, wird zuriick an das Netzwerk gegeben. Dabei wird dieser anteilig auf das Neuron

verteilt, welches mafR3geblich am Fehler \(e\) beteiligt war. Das mathematische Verfahren ist die Backpropagation.
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Lernen:

Die Neuronen sind im ersten Schritt initialisiert mit zufalligen Aktivierungen. Das Netzwerk berechnet die Ausgabegrof3e und wird
von der Zielfunktion (Loss) gnadenlos bestraft. Der Fehler den es gemacht hat, wird Uber so genannte Backpropagation auf die
jeweiligen Neuronen zurlck verteilt, die ihn verursacht haben.

Man schaut, ob der Fehler gro3er oder kleiner wird, wenn man die Aktivierung erhéht.
Mathematisch gesehen wird die Steigung der Fehlerfunktion bestimmt.
Idealer Weise gibt es eine Richtung in die man optimieren kann, sodass die Fehlerfunktion minimiert wird.



Eingabe X

f
Aufgabe: Finde die [ Gewichte |+ Layer ...die ,richtigen“ Werte fiir die Gewichtungen (Parameter des Layers) finden

(Datentransformation)

richtigen Werte fiir _

diese Gewichte ™

d.h. 1. zufallsgewichtungen ins Netz schicken
- Gev"iChTe l_—
(Datentransformation)

I S
‘ Vorhersagen y

Deep Learning

Y

Eingabe X

- Layer
Gewichte .
(Datentransformation)

2. Messen wie stark der Istwert vom Sollwert abweicht

Diese Aufgabe erfillt die Verlustfunktion , sie berechnet die Differenz [E=S-I]

Layer Und bildet hierdurch den Verlustscore
(Datentransformation)

Dieser Score dient im Traingsverlauf als Feedback-Signal zur Feinabstimmung der Gewichtungen.
Tatsachliche ‘
Zielwerte Y

Sl

7 5 \\
(\._Verlustfunkllon‘.)

i

[\Ver!ustscore J

Eingabe X
- Layer . . I . .. L .
Gewichte I—- emfanifwmaﬁoﬂ 3. Gewichtungen so &ndern (anpassen), damit sich im nachsten Trainingsurchlauf der Verlustscore verringert.
Diese Anpassung ist die Aufgabe des Optimierers , der einen sogenannten Backpropagations-Algorithmus implementiert.
= Layer
(Datentransformation)
Aklualisigu‘mg dter ST T, [m
ewicnte | Zielwerte Y
> | . . .
( Verlustfunktion ) Zu Beginn werden den Gewichtungen zufallige Werte zugewiesen.
I Das heifl3t, der anfangliche Verslustscore ist Anfangs dementsprechend hoch.

-‘\{Verlustscore]

Bei einem ,trainierten neuronalen Netz liegen die Istwerte so nah wie mdglich an den Sollwerten



#trainieren des Netzes << train

#Teil 1, Ausgabe erzeugen (siehe query)
def train(self, inputs_list, targets list):
# umwandeln der Inputs von 3D in 2D Array

inputs = %array(inputs_tist, ndmin=2).T ( K

targets = oj.array(targets_list, ndmin=2).T 4 N
#Berechnung der Eingangssignale in hidden layer (siehe query) \ —~
hidden inputs = . dot (self.wih, inputs) © (\/

#Berechnung der ausgehenden Signale aus hidden layer
hidden outputs = self.activation function(hidden inputs)

#Berechnung der Eingangssignale in output layer (siehe query)

final inputs = [i&Y.dot (self.who, hidden outputs)

#Berechnung der ausgehenden Signale aus output layer

final outputs = self.activation function(final inputs) > # Aktivierungs(sigmoid-)funktion mit lambda definieren:
= = = self.activation function = lambda x: scipy.special.expit(x)

#Teil 2, Fehl efoaupmpaalef

## E=5-K

Ee Fehler = Sollwert(targets z.48) - aktuellem Istwert(final outputs 8)
#

output_errors = targets - final outputs

-

## ( wll wi2z )

e R |

#H# | wll+w21 wil2+w22 | (el) ( wil wiz ) ( el)
##error_hi = | | * | | = | | * | |
e | w2l w22 | ( e2 ) (w21 w22 ) (e2)
## R |

## (w21+wll W22+w12 )

#

# hidden_errors << Gewichte zwischen versteckter- und Ausgabeschicht

# output errors << Gewichte zwischen Eingabe- und versteckter Schicht
hidden_errors = [[4Y.dot(self.who.T, output errors)

#

#Gew /ichtsaktualisierungsformel:

##delta wik = alpha * Ek * 0K (1-0K) * 0JT
#it
##de

lta wjk = Gewichtsanderung der Gewichte zwischen versteckter (j) und Ausgabeschicht (k)

##alpha = Lernrate
#EK = Fehlerwerte der Ausgabesch output _error
#H0K = Ausgab rte der H'uuaoeﬂhmhf << final out

##0 = Ausgabewerte der versteckten Schicht << hidd

= emns B, fTensorFIow

#Gewichtsaktualisierungscode fur zwischen versteckter Schicht und Ausgabeschicht:
self.who += self.lr * m.dot((out ut_errors * final outputs * (1.0 - final outputs)),
WY.transpose(hidden outputs))

#Gewichtsaktualisierungscode fiir zwischen Eingabeschicht und versteckter Schicht:
self.wih += self.lr * [MT9Y.dot((hidden errors * hidden outputs * (1.0 - hidden_outputs)),
[T . transpose(inputs))

pass




Fehlerminimierung:
Diese Suche nach der idealen Aktivierung bedeutet mathematisch das Finden von

Minimalwerten im Fehlerraum. Gibt es nur zwei Parameter, so kann man eine Fehlerfunktion

wunderschon visualisieren. Dabei kdnnen verschiedene mathematische Suchen implementiert I Gl I
ossar

werden. Der Klassiker ist sicherlich die Stochastic Gradient Descent (SGD) Methode, welche
numerisch einen Anstieg der Funktion bestimmt und in die abfallende Richtung optimiert. Es

gibt andere Verfahren wie Nesterov Momentum, Adagrad und Adadelta oder Rmsprop. Alle

haben Vor- und Nachteile sowie Parameter, welche einzustellen sind.

1f.1r * _numpy.do‘c((output_-r:- ors * final outputs
numpy . transpose (hidden outputs))

numpy. transpose (inputs))

SGD
Momentum
NAG
Adagrad
Adadelta
Rmsprop

TensorFlow Optimizers




Aktivierungsfunktion / Activation Function:
Spricht man davon, dass ein Neuron ‘aktiviert’ wird (d.h. das Netzwerk lernt), so muss man eine

mathematische Funktion \(f\) hinterlegen, die diese Aktivierung modelliert. Typisch und oft genutzt ist die
Sigmoid Funktion...:

Glossar

Sie gibt fir einen Input je nach Aktivierung einen Output. Der funktionelle Zusammenhang ist nichtlinear. Je
nachdem wie stark das Neuron aktiviert ist, gibt es ein Signal unterschiedlich stark weiter.

Activation functions

relu
relué

xp(-u))
unktion: ", sigmoid)
unktion: ", output, " = true\n")

Ausgabe der sigmoidfunktion: ©.5938731029341427

ol(u))

Ausgabe der Schwellenwertfunktion: 1 = true

Ergebnis des Vergleichsoperators »bool« = True



https://keras.io/activations/

Gewichtungen
Eingabe-

Neuron

\

24

Das
Perzeptron

-

Neurone

1

\\

U

rtragungs-

be
funktion

A

Aktivierungs-
funktion

Der
Linearer

¥

_____,.(y

Aktivierung

Klassifizierer

Schwellwert

S

[BZE]

# Aktivierungsfunktion als SchWellenwert << das Feuern...
if u <

output=1

LTI o

print("\nAusgabe der Schwellenwertfunktion: ", output,
20 print("Ergebnis des Vergleichsoperators »bool« = ", bool(u))
. Ausgabe der Schwellenwertfunktion: 1 = true
One-hot encoded DNA sequences represented as an image 9
== - Ergebnis des Vergleichsoperators »bool« = True

IO — 4 m—

— Step

# Ubertragungsfunktion anwenden
U = XTFwl+X2*wW2+X3*w3
print("summierter und gewichteter wert: ",

u)

summierter und gewichteter wert: 0.38
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Position Classifiers and measurements

Score: 13.39 age : 43 (31%), beard : no (0%), gender : male (61%), glasses : no (71%), mustache : no (20%), race : white (7%),

X:148.62 smile : no (50%), chin size : extra large, color background : 080f2e (29%), color beard : 6d3d21 (85%), color clothes
Y: 66.58 middle : edebfb (4

Width: 83.45 0%), color clothes sides : 1e1e25 (47%), color eyes : 53342d (47%), color hair : 4e4641 (74%), color skin : c18936b,
Height: 83.45 eyebrows corners : average, eyebrows position : average, eyebrows size : average, eyes corners : extra low, eyes
Angle: 3.69 distance : extra close, eyes position : extra high, eyes shape : round, glasses rim : no, hair beard : thick, hair color

type : brown light (74%j), hair forehead : no, hair length : short, hair mustache : none, hair sides : thin, hair top :
short, head shape : extra heart, head width : extra narrow, mouth corners : extra low, mouth height : average,
mouth width : extra small, nose shape : extra triangle, nose width : narrow, teeth visible : no [collapse]
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George Boole

»An investigation into the Laws of Thought« (Eine Untersuchung der Gesetze des Denkens), 1854
...eine mathematisch-formale Beschreibung der klassischen Logik. Verstandestétigkeiten lie3en sich
Erstmals in symbolische Operationen beschreiben.

Warren McCulloch & Walter Pitts

»A logical Calculus of the Ideas immanent in Nervous Activity«, 1943
...McCulloch und Pitts weisen nach, dass die Nerventétigkeit des Gehirns den streng logischen
Booleschen Besetzen folgt.

Claude Shannon

»A Symbolic Analysis of Relay an Switching Circuits«, 1937
...Shannon beschreibt den Zusammenhang zwischen logischen Operationen und elektrischen Schaltkreisen
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Steht da ein Entwickler Kiinstlicher Intelligenz (EKI) vor mir in des Béckers Schlange?

ménnlich Geldscheinklammer NOT AND
False False True False
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