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2 NEURONALE NETZE

1 Was ist maschinelles Lernen?

Die wohl bekannteste und am haufigsten zitierte Definiton des maschinellen Lernens
stammt von Arthur Samuel aus dem Jahr 1959. Er war Pionier auf diesem Gebiet und
rief den Begriff ,machine learning” ins Leben. So sagte er:

[Machine learning is the] field of study that gives computers the ability
to learn without being explicitly programmed[1].

—Arthur Samuel, 1959

Beim maschinellen lernen werden Computer also nicht mit einem bestimmten Al-
gorythmus programmiert um eine Aufgabe zu I6sen, sondern lernen eigenstiandig
diese Aufgabe zu bewaltigen. Dies geschieht zumeist, indem das Programm aus ei-
ner grofien, bereits ,,gelabelten”, Datenmenge mit Hilfe bestimmter Methoden, die im
Folgenden weiter erlautert werden sollen, lernt, gewisse Muster abzuleiten um eine
dhnliche Datenmenge selber ,labeln” zu kdnnen. Als Label bezeichent man in diesem
Fall die gewiinschte Ausgabe des Programmes. Dies kann beispielsweise eine Klassi-
fikation sein. Soll das Programm etwa handgeschriebene Ziffern erkennen konnen,
so bezeichnet man das (bearbeitete) Bild der Ziffer als ,,Input Verctor” und die Infor-
mation welche Ziffer der Copmputer hitte erkennen sollen, als ,Label ”. Soll jedoch
maschinell erlernt werden, ein simuliertes Auto zu fahren, so bestiinde der Input Vec-
tor aus Sensorinformationen und das Label wiirde aussagen, in welche Richtung das
Lenkrad hatte gedreht werden sollen, wie viel Gas das Programm hétte geben sollen
oder andere Steuerungsinformationen. Der Input Vector ist also immer die Eingabe,
die der Computer erhalt um daraus zu lernen und das Label ist die richtige Antwort,
die vom Programm erwartet wurde. Fiir maschinelles Lernen wird also vor allem eins
bendtigt: Ein enormer Datensatz, der bereits gelabelt wurde, damit das Programm
daraus lernen kann.

Natirlich werden fiir maschinelles Lernen trotzdem Algorythmen benétigt. Diese Al-
gorythmen sind jedoch keine problemspezifischen Algorythmen, sondern Algoryth-
men fiir maschinelles Lernen. Eine der popularsten Methoden des maschinellen Ler-
nens ist das sogenannte ,Neuronale Netz”.

1.1 Einsatzgebiete maschinellen Lernens

2 Neuronale Netze

bei Neuronalen Netzen handelt es sich um eine programminterne Struktur, die fiir
das maschinelle Lernen genutzt wird. Wie der Name bereits vermuten lasst, ist diese
Methode ein Versuch das menschliche Lernen nachzuahmen.

2.1 Maschinelles Lernen und menschliches Lernen

Das menschliche Gehirn ist aus sogenannten ,Neuronen” aufgebaut. Ein Neuron ist
eine Nervenzelle, die elektrische oder chemische Impulse annimmt, und gegebenen-
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falls einen elektrischen oder chemischen Impuls weitergibt. Die Nervenzellen beriih-
ren sich nicht direkt sondern sind nur tber die sogenannten Synnapsen verbunden,
Uber die diese Signale tibertragen werden, sodass sich ein hoch komplexes Netzwerk
von milliarden von Neuronen ergibtﬂ Ein neuronales Netz ist dhnlich aufgebaut. Es

Dendrit

Axonterminale

Zellkern

Abbildung 1: Ein Neuron wie es im Gehirn vorliegt

besteht aus ,Neuronen”, die eine theoretisch beliebige Anzahl von Eingaben anneh-
men kdnnen und mit einer entsprechenden Ausgabe reagieren, sowie Verbindungen
zwischen den Neuronen. Auch das Lernprinzip entspricht dem eines Menschen. Das
Netz nimmt immer Zahlen zwischen 0 und 1 als Eingabe an und berechnet eine ent-
sprechende Ausgabe. Es erhalt anschliefiend die Information, wie die richtige Losung
gelautet hatte und lernt dann aus seinen Fehlern, indem es gewisse Werte, die in die
Berechnung einflieflen, anpasst. Analog lernt ein Mensch, indem er ausprobiert, ge-
gebenenfalls scheitert, anschlieflend die richtige Antwort durch eine externe Quelle
erhélt und somit aus seinem Fehler lernt. Im Menschlichen Gehirn verkniipfen sich
Dabei oft genutzte neuronale Verbindungen starker und weniger benutzte Verbin-
dungen bauen sich ab[2]. Die Verstiarkung und der Abbau entsprechen dem Andern
der Gewichtung einer Verbindung im neuronalen Netz. Die Gewichtung ist eine Ei-
genschaft der Verbindung, die eine zentrale Rolle in der Berechnung spielt und soll im
folgenden weiter erlautert werden. Diese Ahnlichkeiten sind kein Zufall, sondern viel
mehr Intention. Ein neuronales Netz ist ndmlich der gezielte Versuch das menschliche
Lernen nachzuahmen um maschinelles Lernen zu ermdglichen.

2.2 Der Aufbau eines neuronalen Netzes

Ein neuronales Netz besteht aus Neuronen und Verbindungen zwischen diesen. Es
gibt einen sogenannten ,Input Layer”, der die Daten, den sogenannten ,,Input Vector”,
annimmt, eine beliebige Anzahl von sogenannten ,Hidden Layers”, in denen das ei-

IDiese Definition ist stark vereinfacht. Sie enthilt ausschlielich die wesentlichen Komponenten um das
menschliche Gehirn mit einem neuronalen Netz vergleichen zu konnen.
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gentliche Lernen statt findet, und einen sogenannten ,,Output Layar”, der fiir die Da-
tenausgabe verantwortlich ist. Die Anzahl der Neuronen ist nach oben nicht begrenzt,
wird jedoch zumeist der Aufgabe angepasst. Im Input Layer ist meifit ein Neuron pro
Pixel des Eingabebildes vorhanden und im Output Layer ein Neuron pro moglicher
Ausgabe. Sollen also 28x28 Pixel grof3e Bilder handgeschriebener Ziffern klassifiziert
werden, so gibt es 784 Eingabeneuronen, da jedes Bild 784 Pixel grof} ist, und 10 Aus-
gabeneuronen, da es 10 Ziffern gibt. Jedes Neuron hat auflerdem eine sogenannte

Input Input Hidden Output  Output
Vector layer IayAers layer  Vector

a I

Bias und Gewichtung
(fGr jede Kante separat)

Abbildung 2: Ein einfaches neuronales Netz

Aktivierungsfunktion, die sich von Neuron zu Neuron unterscheiden kann, und jede
Kante eine asoziierte Gewichtung und einen Bias. Ein neuronales Netz besteht also
aus:

1. Neuronen mit gegebenenfalls verschiedenen Aktivierungsfunktionen, aufge-
teilt in ein Input-, beliebig viele Hidden- und ein Output-Layer.

2. Verbindungen zwischen diesen Neuronen, die jeweils einen eigenen Bias und
eine Gewichtung besitzen.

Sind alle Neuronen eines Layers jeweils mit allen Neuronen des nachsten Layers ver-
bunden, wird das Layer als ,fully connected layer” bezeichnet.
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2.3 Berechnung des Ausgabevektors

Der Ausgabevektor wird berechnet, indem:

1. Alle Ausgaben aus der vorherigen Schicht mit der Gewichtung der korrespon-
dierenden Kante multipliziert werden

2. Alle gewichteten Eingabewerte summiert werden
3. Der Bias des Neurons hinzuaddiert wird
4. Die Aktivierungsfunktion auf diesen Wert angewandt wird

Die Aktivierungsfunktion hat dabei die Rolle die Werte zu normieren. Sie sorgt al-
so dafiir, dass alle Werte innerhalb des Netzes im Intervall [0, 1] bleiben. Es gibt ei-
ne Vielzahl von Aktivierungsfunktionen. Die haufigste ist die sogenannte ,,Sigmoid”
Funktion:

Abbildung 3: Der Plot der Sigmoid Funktion o(x) = -&

e¥+1

Im Gegensatz dazu haben Gewichtungen typischerweise etwa den doppelten Wert
der Eingaben. Alle Were werden jedoch automatisch im Lernprozess angepasst.

Der Begriff Eingabe- und Ausgabevektor lassen bereits vermuten, dass es sich bei
Neuronalen Netzen um Objekte aus dem Bereich der linearen Algebra handelt. Daher
wird im Folgenden auch die Notationsweise mit Hilfe von linearer Algebra verwen-
det. Betrachtet man eine Ausgabe eines Neurons wird diese als aff;’;f,j,i bezeichnet.
Den Ausgabevektor des Input Layers wiirde man also folgendermafien schreiben:

a
a
a

foo—ococo

0

an
Die Gewichtungen w der jeweiligen Kanten werden notiert als w!"”" /> :
(zu Neuron,yon Neuron)

svon Layer” bezeichnet dabei das Layer in dem das Neuron liegt, das die Information
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ausgibt. ,zu Neuron” ist der Index des Neurons im niachsten Layer, das die Informa-
tion annimmt und ,von Neuron” der Index des Neurons, das die Information abgibt.
Die Gewichtung der Kante, die das zweite Neuron im ersten Layer mit dem dritten
Neuron im zweiten Layer verebindet wiirde also als W(3),2 bezeichnet werden. Dabei
wird bei null begonnen zu zahlen, sodass das erste Layer und das erste Neuron den
Index 0 erhalt.

Die Gewichtungen aller Verbindungen eines Layers zum nachsten kénnen also als
folgende Matrix geschrieben werden:

wWoo Wo1 - Won
wio Wir o0 Wi
Wko Wrio ot Wi

Dabei ist n hier die selbe Zahl wie n im Ausgabevektor, da genau so viele Ausgaben
vorhanden sein miissen, wie Neuronen in diesem Layer vorhanden sind, da jedes
Neuron einen Wert ausgith]Der Bias Vektor wird genau so wie der Ausgabevektor
bezeichnet.

Beachtet man jetzt noch, dass bei jedem Neuron die Aktivierungsfunktion angewandt
werden muss ergibt sich folgende Gleichung fiir die Berechnung des Ausgabevektors
0 aus einem Einbagevektor @ durch eine Schicht von Neuronen:

a b0

Wo0 Wo1 ot Won a8 b8

] |

wio Wiia o Wi 0 0

o=0 ay| 4 |by
Wko Wikl Wia 0

al‘l bn

Abbildung 4: Formel zur Berechnung eines Ausgabevektors aus einem Eingabevektor
durch ein Layer Neuronen.

Zur Vereinfachung wurde die Funktion hier auf den gesamten Ausgabevektor ange-
wandt. Dies ist korrekt, sofern alle Neuronen eines Layers die selbe Aktivierungsfunk-
tion aufweisen. Dies muss natiirlich nicht immer so sein. Sind die Aktivierungsfunk-
tionen der Neuronen eines Layers verschieden, so wird die Aktivierungsfunktion des
jeweiligen Neurones separat auf das korrespondierende Element des Vektors W-a+b
angewandt.

2Es existieren auch Neuronen, die Daten verwerfen. Diese kommen im hier betrachteten Typ von neuro-
nalem Netz allerdings nicht vor und werden daher der Einfachheit halber auenvor gelassen.
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2.4 Der Lernprozess

Der Lernprozess gliedert sich in wenige wesentliche Schritte. Zuerst wird unter Ver-
wendung des oben beschriebenen Prozesses aus einem Eingabevektor ein Ausgabe-
vektor berechnet. Diese Vektoroperation wird im Lernprozess extrem oft durchge-
fuhrt, weshalb sich neuronale Netze besonders schnell auf Grafikkarten trainieren
lassen. Diese sind fiir mathematische Operationen im Bereich der linearen Algebra,
wie Matritzenmultiplikation oder Addition optimiert und werden daher auch als Vek-
torprozessoren bezeichnet.

Dieser Ausgabevektor wird nun, mit Hilfe einer Fehlerfunktion, mit dem erwarteten
Ausgabevektor verglichen. Dabei ergibt sich ein Skalarfeld, sodass die Fehlerfunktion
die Zuordnung P — R vornimmt, wobei P alle Variablen des Netzes darstellt. Wenn
also das Minimum dieser Fehlerfunktion bestimmt wird, wird der Fehler minimiert
und das Netz lernt.

Eine Methode, die hier erlautert werden soll, dieses Minimum zu finden ist das Gradi-
entenverfahren. Nachdem mit Hilfe dieses Verfahrens der Fehler mimnimiert wurde,
werden die Variablen des neuronalen Netzes entsprechend angepasst. Diesen Pro-
zess der Fehlerminimierung mittels des Gradientenverfahrens und der anschliefien-
den Anpassung der Werte bezeichnet man auch als ,Backpropagation”. Es existieren
auch noch andere Verfahren zur Fehlerminimierung, der Einfachheit halber soll hier
aber nur Backpropagation erlautert werden.
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