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and the rest ...
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Dr. Roland Schwaiger

Located
Bad Durrnberg, Hallein, AT

Background

MathematiCS (University Salzburg)

Computer SCienceS (University Salzburg, Bowling Green State University)
Pro&ect & Process Management (smss - universiy of Salzburg Business

Schoo

Profession
SAP Technical Consultant (Cert. SAP Development Consultant)
SAP Trainer
PrOjeCt Coach (Cert. Scrum Master)
Software Architect
Software Developer (sap ac, walldorf, DE and Customer Development Projects)
AUthor (check out Amazon andfor www.citeseer.com)

LeCtU rer (University Salzburg, FH Salzburg)
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Neuronale Netze

programmieren
mit Python
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volution of no

Ist es nur ein Hype-Thema?

Wie geht das? ... im Detall ...

Was machen wir? Was machen wir nicht?
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Einleitung

Technik (Python, Anaconda, ...)

Einfaches neuronales Netz (Perceptron)
Lernen im einfachen Netz (Perceptron, Adaline)
Mehrschichtiges neuronales Netz (MLP)

ldee des Lernens im mehrschichtigen Netz (BackProp)
Convolutional Neural Networks (CNN)

CNN mit TensorFlow

Evolution der neuronalen Netze

Der Machine-Learning Prozess

Lernverfahren

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 4
www.rolandschwaiger.at



= NGR GmbH

[
empowet the (\'u/t:["m: u_‘//mu‘

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 5
www.rolandschwaiger.at



(@ NGR GmbH

empowet the evolution o/[mm‘

Einleitung

Artificial Intelligence
Kiinstliche Intelligenz

Artificial Neural Networks
Kunstliche Neuronale Netze

Deep Learning

Abbildung 1.11 Begriffszwiebel fiir kiinstliche Intelligenz

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 6
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1956 John McCarthy (Dartmouth College) zusammen mit
Marvin Minsky, Claude Shannon und Nathaniel
Rochester organisierte eine zweimonatigen Workshop,
der sich mit Themen zur kunstlichen Intelligenz
beschaftigen sollten, so dass jeder Aspekt des Lernens
oder generell von Intelligenz so prazise beschrieben
wird, dass eine Maschine gebaut werden kann, dass er
simuliert werden kann.

 NLP

« Wissensprasentation
* Logisches Schlief3en
* Machine Learning

* Robotik
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* ML hat das Ziel Muster in Daten zu
erkennen und Daten neue Erkenntnisse zu
entlocken

* ML lernt aus Beispielen und kann noch
nicht bekannte Beispiele verallgemeinern

-> |Induktion

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 8
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Induktion/Deduktion

Induktion und Deduktion sind zwei unterschiedliche Verfahren, wissenschaftliche Er-
kenntnisse zu gewinnen.

Die Deduktiongeht vom Allgemeinen zum Speziellen, das heifdt, von der Regel und dem
Fall wird das Resultat abgeleitet.

Es folgt ein Beispiel fiir Freunde der dsterreichischen Backkunst:

» Regel: Alle Torten schmecken gut.
» Fall: Eine Sachertorte ist eine Torte.
» Resultat: Eine Sachertorte schmeckt gut.

Die Induktiongeht vom Speziellen zum Allgemeinen, das heif3t, von einzelnen Fallen und
den Resultaten wird die Regel abgeleitet.

Beispiel:

» Fall: Eine Sachertorte ist eine Torte. Eine Linzertorte ist eine Torte.

» Resultat: Eine Sachertorte schmeckt gut. Eine Linzertorte schmeckt gut.

» Regel: Alle Torten schmecken gut.

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 9
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ML

Supervised

> Learning

Machine W Reinforcement
Learning J Learning

Unsupervised
Learning

Abbildung1.12 Lernstrategien im Machine Learning
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& Noisy Input Cell

@ Hidden ceu

© rrobablistic Hidden Cell
@ spiking Hidden Cell
@ outputceut

. Match Input Output Cell
. Recurrent Cell

. Memory Cell

. Different Memory Cell
) Kernel

© convolution or Pool

Generative Adversarial Network (GAN)

s

Deep Residual Network (DRN)
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A mostly complete chart of

Neural Networks ........

©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org

Perceptron (P) Feed Forward (FF)  Radial Basis Network (RBF)
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Recurrent Neural Network (RNN)
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Deep Belief Network (DBN)
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Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM)

Echo State Network (ESN)

e

Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SVM)

st 45 9 ke

Neural Turing Machine (NTM)
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B rai n Zum Beispiel: Visual Cortex
https://slideplayer.com/slide/1663078/

Abbildung 9.3 Eine schematische Darstellung eines Schnitts durch den Cortex

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 13
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Dendriten(baum)

Zellkorper
Zellkern

Axonterminale
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Abbildung 9.8 Die Zeichnung zweier Purkinjezellen (A) und fiinf Kérnerzell
Kleinhirn einer Taube von Ramén y Cajal, 1899"

Abbildung 1.6 Eine schematische Darstellung eines Neurons (von Nicolas.Rougier/CC-BY-

SA-3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=2192116)
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Dendriten

Abbildung 1.7 Kiinstliche Dendriten

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at

NoR GmbH

empowest [/1( uu/z tion n// ow

X1 Wi

x=| *2 || W2

Xn Wn
Dendriten Synapsen Zellkorper

Abbildung 1.8 Kiinstliche Dendriten mit Synapsen(gewichten)
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Einleitung

Spannung [mV]
A
50 +
aE Repolarisation
X1 T
f = x2 Depola. :: --------------------------------
: risation T Hyperpola-
: T risation
xn -0 Jessssocisossolmoosspoasoososssoosos Schwellenpotential
0 TN T T T Ruhepotential
Dendriten Synapsen Zellkorper 100 ] / }
} f Zeit [ms]
. / 0 1 2 3 4
Reiz

(Erregung)

Abbildung 1.10 Das kiinstliche Neuron

unterschwelliger
Reiz

Abbildung 9.7 Aktionspotential

Heaviside semilinear sigmoid
S > > >
0 0 0

Abbildung 1.9 Beispiele fiir die Aktivierungsfunktion f
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Einleitung

Koniginnen

Drohnen < 15-17

Arbeiterinnen

inmm
Abbildung 1.1 Die Bienenklassifikation
Rohdaten Welche ML-bereiter ell Aufgabe
Features? Datensatz
Abbildung 11.3 Realitdt eines Machine-Learning-Projekts
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 17
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Einleitung
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Einleitung
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Einleitung

Aufgabe

Nun sind Sie an der Reihe. Probieren Sie es doch einmal mit einem Input von 14. Ist die
Biene eine Konigin? Was ist die Antwort des KNN?

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 22
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ﬁ Home

‘ Environments
== Projects (beta)
‘ Learning

an Community

Documentation
Developer Blog

Feedback

Yy o 7

Q ANACONDA NAVIGATOR

Applications on root

—_
Jupyter
o
notebook
5.00

Web-based, interactive computing notebook
environment. Edit and run human-readable
docs while describing the data analysis.

Launch
orange3
341
Companent based data mining framework.
Data visualzation and data analysis for

novice and expert. Interactive workFlows
with a large toolbox.

[t |

qtconsole

430

PyQt GUI that supports inline figures, proper
multiline editing with syntax highlighting,
graphical calltips, and more.

Launch

rstudio

1.0.136

A set of integrated tools designed to help
you be more productive with R. Includes R
essentials and notebooks.

Install

Abbildung 2.1 Der Anaconda Navigator

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at

KNN

s

spyder
314

Refresh
o
glueviz
0.10.4
Mult | data visual aCross

Sign in to Anaconda Cloud

Scientific PYthon D
EnviRonment. Powerful Python IDE with
advanced editing, interactive testing,
debugging and introspection features

Launch

files. Explore relationships within and among

related datasets.

’ Install ‘

Seite 24
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File Help
{ ) ANACONDA NAVIGATOR Sign in to Anaconda Cloud
ﬁ Home —
Search Environments Q All ~ l Channels Update index... Search Packages Q
@ Environments root S Open Terminal T Description Version !".
Keras Open with Python .) 920
= Projects (beta)
Open with IPychon i
tensorflow-gpu J EE
. .
g Learning Open with Jupyter Notebook )
D 0.2.0
an Community O _windows O 4.0
< 4
D accelerate J 231
Documentation D accelerate_cudalib J 2.0
D offine ;D Matrices describing affine transFormation of the 2.1.0
Developer Blog plane
agate £ 1.6.0
Feedback O S
D agote-dbf \) 0.2.0
vy & 7 o = g .
{122 ] + |- ] .
Create Clone Import Remove 1516 packages available

Abbildung 2.3 Das »Environment«-Fenster
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Technik

i‘ R T=Y P X
S annang - o o < NG — R

C ‘@Ioca|hos1:8889/notobooks//\nacondaPro]octs//\nhanq%20/\%20-%20Python%zokompakt.ipynb Qw 8

: Jupyter Anhang A - Python kompakt Last Checkpoint: 21 hours ago (unsaved changes) A | Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Widgels Help Trusted | Python3 O

B+ @B 4 ¥ M B C Makdown v| e

markdown-Zelle

Die folgenden zwei Zellen zeigen eine markdown-Zelle in Ausgangsform und Ubersetzt.

Das ist ein **Text** mit *Formatierungszeichen*®

1. nummerierte Listen beginnen mit einer Nummer

2. wobei die Nummer beliebig gewdhlt sein kann

1. namlich so - beim Ubersetzen wird das richtig gestellt
1. Sublisten werden mit Einrickung (Tabulator) erstellt

Absdtze werden durch eine Leerzeile erzeugt
Zeilenumbriiche durch zwei Leerzeichen am Ende einer Zeile.

Auch Weblinks konnen durch Rundklammern schnell eingefiigt werden,
zum Beispiel der link zur [Anaconda-Seite](https://anaconda.org).
Das ist ein Text mit Formatierungszeichen

1. nummerierte Listen beginnen mit einer Nummer
2. wobei die Nummer beliebig gewahlt sein kann
3. namiich so - beim Ubersetzen wird das richtg gestellt
A Sublisten werden mit Einrtickung (Tabulator) erstellt

Absatze werden durch eine Leerzeile erzeugt
Zellenumbriiche durch zwei Leerzeichen am Ende einer Zeile.

Auch Weblinks konnen durch Rundklammerm schnell eingefigt werden,
zum Beispiel der link zur Anaconda-Seite.

code-Zelle

In [2]:| a = "das ist unser erster Python-code und wir grissen die Welt und besonders unsere Leser"
print(a)

das ist unser erster Python-code und wir grissen die Welt und besonders unsere Leser

Abbildung 2.5 Markdown- und Code-Zellen in einem Jupyter-Notebook-Dokument

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 26
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Technik

# der Docstring kann mit der Funktion help aufgerufen werden
help(print)

Out[1]:

Help on built-in function print in module builtins:

print(...)
print(value, ..., sep=" ", end="\n', file=sys.stdout, flush=False)

Prints the values to a stream, or to sys.stdout by default.
Optional keyword arguments:

file: a file-like object (stream); defaults to the current sys.stdout.
sep: string inserted between values, default a space.

end: string appended after the last value, default a newline.

flush: whether to forcibly flush the stream.

In [17]: # einfacher und schneller ist das Fragezeichen ?
print?

Listing 2.1 Docstring-Ausgabe

Docstring:
print(value, ..., sep=" *, end="\n', file=sys.stdout, flush=False)

Prints the values to a stream, or to sys.stdout by default.
Optional keyword arguments:
file: a file-like object (stream); defaults to the current sys.stdout.

sep: string inserted between values, default a space.

end: string appended after the last value, default a newline.
flush: whether to forcibly flush the stream.

Type: builtin_function_or_method

Abbildung 2.6 Ausgabebereich im Jupyter Notebook

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 27
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# das Fragezeichen ? kann v1elfalt1g eingesetzt werden

myList = ['NumPy', 'scikit', 'Keras', 'Tensorflow']
myList.append?

Out[2]:

Docstring: L.append(object) -> None -- append object to end
Type: builtin_function_or_method

# oder einfach Information iiber ein Objekt

myList?

Out[3]:

Type: list

String form: ['NumPy', 'scikit', 'Keras', 'TensorFlow']
Length: 4

Docstring:

list() -> new empty list
list(iterable) -> new list initialized from iterable's items

= NOR GmbH

(uun1\¢(ln<c\ubl(u’u/nuu

Listing 2.2 Das Fragezeichen

den Cursor auf den Funktions- oder Objektnamen und driicken Sie die Tastenkombina-
tion (o ]+[%], erscheint eine Ballonhilfe, wie in Abbildung 2.7 gezeigt.

In [ ]: input()

Signature: input(prompt=None,
Docstring:

Read a string from standard input. The trailing newline is stripped.

Abbildung 2.7 Kontexthilfe zur Builtin-Funktion »input()«

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
www.rolandschwaiger.at
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Technik

Debugging - Fun Fact

Unter diesem Begriff versteht man in der Welt der Programmierer das Nachverfolgen
des Anwendungsablaufs. Das wird vor allem dann gemacht, wenn die Anwendung nicht
das tut, was sie sollte, beziehungsweise einen Fehler (also einen Bug) generiert. Der Ur-
sprung des Wortes wird oft auf den 9. September 1945 gesetzt. Man fand eine Motte
(Bug) in einem Relais eines Computers. Diese Motte war verantwortlich fiir einen Fehler,
der diesen Computer lahmlegte. Abbildung 2.10 zeigt das damalige Logbuch mit der ein-
gelegten Motte. Allerdings wurde der Begriff schon vorher in diesem Sinne verwendet,
der damalige Mitarbeiter fand es, wie wir, witzig, dass ein echter Bug zu einem Compu-
terausfall fiihrte.

I/q

s OGakom M : {/-17“ 9.037 sy 015
G.087 ¥YC 725 <o

/000 . sw‘yﬂ - onhom A g
oo g me e EFSETONL) sed) ¥4/5725055(-1)
03y  PRO. > 2. 130¢206YiS
Consch 2. lsnbwm § "

RIS | -2 i 033 ./JJ “1" Ser Jeab
im /J. 8
b} -e,&rn‘
XA >I +'—«\ C<> O B PR Sine <heck
177 }J’ S Pj’qr (leg-f )

R‘k&«(‘?o ?q n L‘

\I‘hc‘ﬂ)\n ra\m‘

.j 5 in‘. tec ‘ ‘.\A'.T X

rhgon Q:r\t‘s" C\tm s o-{ bucl Lein,‘ {oﬂml«

e

Abbildung 2.10 Der erste Bug in der Computergeschichte
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* %xmode Steuert die Menge an
Fehlinformationen
— %xmode Context # Standard
— %xmode Plain # Kompakt
— %xmode Verbose # Ausfuhrlich

* %debug Interaktiven Debugger im
Kommandozeilenfenster starten (Prompt
ipdb>), um z.B. Variableninhalte anzuzeigen

— quit beendet

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 30
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* NumPy - Zum Rechnen

* Matplotlib - Zum Zeichnen

* scikit-learn - Zum ML

 Pandas - Zum Datenbearbeiten

* TensorFlow - Googles Deeplearning

» Keras - Ein Layer uber ML Frameworks

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 31
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Die Frameworks im Uberblick

NOR GmbH
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Framework

TensorFlow

Keras

Microsoft Cognitive Toolkit

Torch

PyTorch

Caffe/Caffe2

Theano

< Lizenz

Apache 2.0

MIT-Lizenz

MIT-Lizenz

BSD-Lizenz

BSD-Lizenz

BSD-Lizenz

BSD-Lizenz

< Programmiersprache

Python, C/C++, Java, Go, R, Swift,
JavaScript

Python, R

Python, C++, C#/NET, Java, Brain-
Script

Lua, C

Python

Python, MATLAB, C++

Python

< Betriebssysteme

Linux, macOS, Windows, Android
Linux, macOS, Windows

Windows, Linux, macOS (iber Do-
cker-Container)

Linux, macOS, Windows, Android, iOS
Linux, macOS, Windows

Linux, macOS, Windows (Community-

Support)

Linux, macOS, Windows

< Vorteile

grofle Community, Bindings fiir viele
Programmiersprachen, Long-Term
Support

schnell zu erlernen, einfache Handha-
bung, mobile Betriebssysteme

nativ laufféhig in der Azure-Cloud,
Support fiir Apache Spark

Schnittstelle zu C tber Lua, auf mobi-
len Betriebssystemen implementier-
bar

Long-Term Support, einsetzbar in
Cloud-Umgebungen, hohe Flexibilitat

MATLAB-Interface, CaffeOnSpark

Viele Feature-Requests sind umge-
setzt.

< Nachteile

Einstieg im Vergleich schwerer

in einigen Fallen langsamer, kein Ein-
blick ,unter die Haube”

kleine Community

Verwendung von Lua

keine stabile Version

Caffe2 jetzt Teil von PyTorch, wenig
Input-Formate, nur ein Output-Format

Support und Weiterentwicklung ein-
gestellt

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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- Google Open-Source-Projekt

- TensorFlow Graph: Mathematische
Operationen
- Knoten sind Operatoren
- Daten werden in Tensoren gespeichert

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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TensorFlow

TensorBoard SCALARS  IMAGES  GRAPHS > INACTVE + C & ®
Show data download links Q Filter tags (regular expressions supported)
Ignore outliers in chart scaling
accuracy 1
Tooltip sorting default ~
method: cross entropy 1
Smoothing cross entropy
—— o — 06 0.0550
0.0450
0.0350

Horizontal Axis

0.0250
STEP RELATIVE WALL 0.0150

5.000e-3

Runs -5.000e-3

: 0.000 3000 600.0 900.0
Write a regex to filter runs

£ E @ runto download w CSV JSON
(O train
Name Smoothed Value Step Time
O eval L
TOGGLE ALL RUNS @ train

/tmp/mnist-logs

mean 4

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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- Aus 2015 von Google Entwickler Francois
Chollet

- Fokussiert auf einfache Bedienbarkeit

- Setzt auf TensorFlow oder Theano auf

- Ist in TensorFlow integriert

- Stellt Interface zwischen TensorFlow,
Theano und MS Cognitive Toolkit dar

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 35
www.rolandschwaiger.at



https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057

___J NOR G| | |bH
T eMmpowes [;/u “'(1/1:[:(;1! (_:_‘/V/"uu‘

- Deep-Learning-Framework

- Erste Beta 2016

- Als Backend fur Keras

- Auf GPUs und Rechner verteilt ausfuhrbar

- Modelle lassen sich in Azure-Cloud trainieren

- Funktionen als gerichtete Graphen
- Knoten = Eingabewert, Parameter
- Kanten = Matrix oder Operation

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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« Das Framework basiert auf der
Skriptsprache Lua und auf CUDA, der von
NVIDIA bereitgestellten Compute Unified
Device Architecture.

* Durch die CUDA-Unterstutzung lassen
sich Modelle nicht nur auf CPUs, sondern
vor allem auf GPUs schnell und
performant trainieren.

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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CUDA (fruher auch Compute Unified Device \

Architecture genannt) ist eine

NoR Gmb

/ to /mm‘

<ANVIDIA.

CUDA. |

von Nvidia entwickelte Programmier-Technik, mit der

Programmteile durch

den Grafikprozessor (GPU) abgearbeitet

werden konnen.

n Form der GPU wird zusatzliche
bereitgestellt, wobei die GPU im A

Datenparallelitat) signifikant schne
die CPU. CUDA wird vor allem bei

Rechenkapazitat
lgemeinen bel

nochgradig parallelisierbaren Programmablaufen (hohe

ler arbeitet als
wissenschaftlichen

und technischen Berechnungen eingesetzt.

https://www.nvidia.de/object/cuda-parallel-computing-de.html

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
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NoR GmbH

volution of now

* PyTorch gilt in der Community als Ersatz
fur die Python-Bibliothek NumPy, wenn
Berechnungen GPU-Unterstutzung
brauchen. Das ermoglichen Tensoren, die
in PyTorch multidimensionale Arrays
abbilden, ahnlich wie in NumPy.

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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NoR GmbH

volution of now

* Das Deep-Learning-Framework Caffe
entstand im Jahr 2014 am Vision and
Learning Center der Berkeley University.
Als Programmierschnittstellen sind Python

und MATLAB vorgesehen. Neben der
Unterstutzung von CPUs und GPUs ist die

Verwendung mit CUDA moglich.

© Heise https://www.heise.de/select/ix/2019/1/1545999823788057
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Einfaches Netz

Frau Karotte Herr Lauch

abwesend abwesend
anwesend abwesend
abwesend anwesend
anwesend anwesend

Tabelle 3.1 Erster Personalplan

Frau Karotte Herr Lauch
0 0
1 0
0 1
1 1

Tabelle 3.2 Zweiter Personalplan mit KNN-geeigneter Codierung

-)

-

-)

-

© 2019 Dr. Schwaiger Roland

www.rolandschwaiger.at

Montag
ko
ok
ok

ok

Montag

///-v_ﬁ\\\.‘ —
\_\/ NOoR GmbH

empowet 1/1(' c\’u/zzl[ou o//mu‘

A A
Al

AAAA
A

Abbildung 3.1 Linea(l/r)e Trennung
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Einfaches Netz

OK?

Hier wird gerechnet!

A

f

Fr. Karotte Hr. Lauch

Output

Input

Abbildung 3.2 Die Entscheidung fiir Frau Ka

Ergebnis = Entscheidung(Summe)

wobei

1, falls Summe > 1

Entscheidung = {0' falls Summe < 1

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at

Output

NOR GmbH

(’/Il/)()[\'(’Y ll/l(’ (’V()/llt(’()ll of now

Input

Fr. Karotte  Hr. Lauch

Abbildung 3.3 Ergebnisberechnung fiir Frau Karotte und Herrn Lauch im Detail
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Einfaches Netz

@ Kapitel 3

def entscheidung( summe ):
"""Berechnung der Entscheidung zum Wert summe
Input: summe
Output: 1, falls summe >= 1,

0 sonst
: JUpyter Kapitel 3 Last Checkpoint: 12 minutes ago (autosaved)
if summe >= 1:
return 1 File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help
else: B+ < @B 4+ v NN
Markdown
return 0 Raw NBConvert
#--mm Heading
# Berechnung der entscheidung In [ 1 1
ergebnis = entscheidung(1)
# Ausgabe in Zelle
) & . Abbildung 3.5 Eine Zelle mit »Markdown« markieren
print(ergebnis)
# Die Ausgabe
1
Listing 3.1 Die Entscheidung als Stufenfunktion
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 44
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Einfaches Netz

@ Kapitel 3

(@ NGR GmbH

- .
. Ju pyter Kapitel 3 Last Checkpoint: 19 minutes ago (autosaved)
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help

B+ & 2B 44 v M B C Code P =

Kapitel 3

Die Entscheidung

In [26]: 1 def entscheidung( summe ):

2

3 Input: summe

4 Output: 1, falls summe >= 1,
5 0 sonst

6 waw

7 if summe >= 1:

8 return 1

9 else:

10 return 0

11 #
12 # Berechnung der entscheidung
13 ergebnis = entscheidung(1l)

14 # Ausgabe in Zelle

15 lprint(ergebnis)

16

"""Berechnung der Entscheidung zum Wert summe

p Logout

Trusted & |Python3 O

Dokumentationsstring

In [30]: 1 print(entscheidung.__doc__)

Berechnung der Entscheidung zum Wert summe
Input: summe
Output: 1, falls summe >= 1,
0 sonst

Abbildung 3.7 Programm und Ausgaben fiir die Funktion »entscheidung«

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
www.rolandschwaiger.at
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Einfaches Netz

Output
0 fae(X) = step(W* - X)
Stufenfunktion
O step(s)
gewichtete Summe B ?
S=X Wyt Xy Wy = ) X oW =W
Gewicht
Wi
Tv'=< : ) wt = (wy ...wp)
w, $
Input

Abbildung 3.9 Perceptron — Bestandteile und Berechnungsbausteine

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 46
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X, oder y-Achse

A
1le o
= (1) =[(o)
X = X2 a 0
e ®—> x, oderx-Achse
0 1

Abbildung 3.10 Vektorim kartesischen Koordinatensystem

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 47
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Einfaches Netz = NoR GmbH

Iris

Abbildung 3.13 BlattmaRe fiir Schwertlilien © Kaggle

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 48
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Einfaches Netz

@ Kapitel 3

© 2019 Dr. Schwaiger Roland

Losung:

# Die bendtigten Module importieren

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Ganz wichtig, sonst wird der Plot nicht angezeigt
%matplotlib inline

# File einlesen

fobj = open("iris.csv", "r")

# x1 sind die Koordinaten der x-Achse, x2 die der y-Achse
x1 =[]

x2 =]

# Farben fiir die Datenpunkte

colors = []

# Mapping der Schwertlilien zu Farben mit
# einem Python-Dictionary

iris_colors = { 'Iris-setosa' : 'red’,
'Iris-versicolor' : 'green',
'Iris-virginica' : 'blue'}

# Den Datensatz zeilenweise verarbeiten
for line in fobj:
#  Split

words = line.rstrip().split(",")
# Leerzeilen auslassen

if len(words) != 5:

continue

# Sepallength

x1.append(words[0])
#  SepalWidth

x2.append(words[1])
# Farbe

colors.append(iris_colors[words[4]])
# SchlieRen der File Handle
fobj.close()

# Gitter im Scatter-Plot zeichnen
plt.style.use('seaborn-whitegrid")

# Achsenbeschriftung und Titel

plt.xlabel('Sepal Length')

plt.ylabel('Sepal Width")

plt.title('Scatter-Plot")

# Den Plot ausgeben

plt.scatter(np.array(x1), np.array(x2), color=colors )

Listing 3.4 Sepal Length und Sepal Width als Scatter-Plot

www.rolandschwaiger.at

KNN

~~

NoR GmbH

empowet the evolution o//mu‘

Scatter Plot
45 °
4.0
o e
=
o 35
=
©
S0 o0
&) o o
°
25
2.0 ®

4.5 5.0 55 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0

Sepal Length

Abbildung 3.14 Die Lilien als Scatter-Plot mit den Koordinaten Sepal Length und
Sepal Width
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Einfaches Netz

NoR GmbH

empowet I/u uu/z ttion o//mu‘

Output

O fare (X) = step(W* - X)

Stufenfunktion

O step(s)

gewichtete Summe n
s= 1-w0+x1-w1+~--+xn-wn=in-wi=W‘-5E

Gewicht t=0
Wo

— w

w=|"] w=(w, wy wy)
Wn

Input
1

ox=|"

Xn

Abbildung 3.15 Bausteine des Perceptrons

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at
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Einfaches Netz

# Perceptron Forward Path

rmport matplqtlisy pyplot as plt
@ Kapitel '3

# 3-dimensionaler Input = Bias-Neuron, Fr. Karotte, Hr. Lauch
# 4 Inputvektoren
X = np.array([
[1,0,0],
[1,0,1],
[1,1,0],
[1,1,111)
# Die 4 gewiinschten Ergebniswerte
y = np.array([0,1,1,1])
# Heaviside-Funktion
def heaviside( summe ):
"""Berechnung der Entscheidung zum Wert summe

Input: summe
Output: 1, falls summe >= O,
0 sonst

win

if summe >= 0:

return 1 #
else:
return 0
# Perceptron-Berechnung (Forward Path)
def perceptron_eval(X,y): #
# Der Gesamtfehler
gesamtfehler = 0; #

# Die Gewichte so wdhlen, dass das OR-Problem geldst werden kann
w = np.array([-1,1,1])

# Index i und Element-x-Ermittlung vom Array X
for i, x in enumerate(X):

# x = Zeile fiir Zeile verwenden

(@ NGR GmbH

empowet the evolution of now

gesamtfehler += fehler
Ausgabe
print("fFr. Karotte = {}, Hr. Lauch = {}, Ergebnis =
format(x[1], x[2], y[i],fehler))
Gesamtfehler pro Epoche iliber ganzen Trainingsdatensatz
return gesamtfehler

{}, Fehler = {}".

# Core Function zum Auswerten des Inputs
gesamtfehler = perceptron_eval(X,y)
print("Cesamtfehler = %1d" % (gesamtfehler))
# Ausgabe

P . Fr. Karotte = 0, Hr. Lauch = 0, Ergebnis = 0, Fehler = 0
nneres Produkt zwischen x und w .
summe = np.dot (w,x) Fr. Karotte = 0, Hr. Lauch = 1, Ergebnis = 1, Fehler = 0
ergebnis = heaviside(summe) Fr. Karotte = 1, Hr. Lauch = 0, Ergebnis = 1, Fehler = 0
# Fehler Fr. Karotte = 1, Hr. Lauch = 1, Ergebnis = 1, Fehler = 0
fehler = np.abs(ergebnis - y[i]) Gesamtfehler = 0
#. Gesamtfehler

Listing 3.6 Losung fiir das sehr einfache Personalplanungsproblem

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at
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@ Kapitel 3

<«— Achtung!

groRes schwarzes Loch

Sensor

erkennt Hell/Dunkel

Roboter

Voll in Fahrt

Abbildung 3.16 Einfache Robotersensorik

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at

sollte nicht ins Loch fallen

KNN

& NOR GmbH

empowet the evolution u_//?mi‘

Sensor links Sensor rechts Loch
0 0 0
1 0 0
0 1 0
1 1 1

Tabelle 3.5 Locherkennung mit Hilfe der Sensorwerte
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Vorwarts

Xg = 1 X1

Abbildung 4.1 Vorwarts und rickwarts im Perceptron

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at

Xn

KNN

STRMYINY

= NGR GmbH

/ i
empower the evolution u/nm.\‘

1) Ermittle Fehler

2) Andere Gewicht

3) Input berlcksichtigen
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Lernen im einfachen Netz

w-alt bezeichnet das Gewicht mit dem aktuellen Wert, also zum Beispiel -0.3.

w**"ist das Gewicht nach einer Anderung dels alten Gewichts, also falls zum Beispiel 0.1

zum alten Gewicht dazu gezahlt wird. Das ware dann bei unserem Beispiel -0.3 + 0.1 =
-0.2.

Aw; wird als »Delta w;« gesprochen. Das kleine Dreieck wird als Delta bezeichnet und soll
ausdriicken, dass eine Anderung stattfindet, umgangssprachlich mit »ein wenig« oder
auch mit »ein bisserl« bezeichnet, je nachdem, aus welcher deutschsprachigen Ecke man
kommt. Das bedeutet somit, dass mit jedem Schritt jedes Gewicht verandert wird, und
das hochstens um -1 oder +1.

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 56
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..der errechnete Wert
..der gewunschte Wert

< D

Schritt t Schrittt + 1

o
o

Abbildung 4.2 Ein Perceptron-Lernschritt

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 57
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Lernen im einfachen Netz |

Vi 5’i (yl_j'i) (yl—j'i)'xl

0 0 O 0
0 1 -1 —X;
1 0 1 X4
1 1 0 0

Tabelle 4.2 Mogliche Fehler im Perceptron und
die dazu passende Anderung des Gewichts

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 58
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Schritt t Schritt t + 1
1

10
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NOR GmbH

Lernen im einfachen N
Perceptron Lernalgo 1/3

@ Kapitel 4

# Grafische Darstellung

import matplotlib.pyplot as plt

# Zufall

from random import choice

# Fir die mathematischen Operationen

from numpy import array, dot, random, linspace, zeros
# Ganz wichtig, sonst wird der Plot nicht angezeigt
#matplotlib inline

# Trainingsdaten
# Pro Zeile: die bindren Inputdaten und die gewiinschte bindre Ausgabe
# in einer Liste von Tupeln.
# An der Stelle 0 des Inputvektors ist das Bias-Neuron
training data set = [

(array([1,0,0]), 0),

(array([1,0,1]), 1),

(array([1,1,0]), 1),

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 60
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Lernen im einfachen N&tZ °R SmbH

Perceptron Lernalgo 2/3

. Kapitel 4 (array([1,1,11), 1),

# Die Heaviside-Stufenfunktion als Lambda-Funktion
heaviside = lambda x: 0 if x < 0 else 1

# Anfangsinitialisierung des Zufallgenerators wegen
# Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
random.seed( 18 ) # irgendein Wert

# Array von Lange 3 mit O initialisieren

W = zeros(3)

# Die Anzahl der Durchldufe. Erfahrungswert durch Probieren
iterations = 25

# Start des Trainierens
def fit(iterations, training data_set,w):
""" Lernen im Perceptron
iterations: Ein Vorwdrts- und Riickwartslauf aller Trainingsbeispiele
trainings_data_set: Die Trainingsbeispiele
w: Die Gewichte zum Starten
errors = []
weights = [1]
for i in range(iterations):
# zufallige Auswahl eines Trainingsbeispiels
training data = choice(training data_set)
x = training_data[0]
y = training_data[1]
# Den errechneten Output ermitteln: Gewichtete Summe mit
# nachgelagerter Stufenfunktion
y hat = heaviside(dot(w, X))
# Fehler berechnen als Differenz zwischen gewiinschtem und
# aktuellem Output
error = y - y hat
# Fehler sammeln fiir die Ausgabe
errors.append(error)
# Gewichte sammeln fiir spatere Ausgabe
weights.append(w)

© 201 9 Dr SChwa|ger ROIand # Gewichtsanpassung = Das Lernen.. x_i ist entweder O oder 1 Selte 61
www.rolandschwaiger.at W += error * x



Lernen im einfachen N&tZ °R $meH

Perceptron Lernalgo 3/3

@ Kapitel 4

# Riickgabe der Fehler und Gewichte
return errors, weights

# Trainieren

# Wir sammeln die Fehler/Gewichte in jedem Schritt fiir die grafische Ausgabe
errors, weights = fit(iterations, training data_set,w)

# Den letzten Gewichtsvektor ausgeben

w = weights[iterations-1]

print("Gewichtsvektor am Ende des Trainings:")

print((w))

# Auswertung nach dem Trainieren
print("Auswertung am Ende des Trainings:")
for x, y in training data_set:

y_hat = heaviside(dot(x, w))

print("{}: {} -> {}".format(x, y, y hat))

# Grafik fiir Fehler pro Lernbeispiel :-)
# Figure-Nummern Start

fignr = 1

# DruckgroRe in inch
plt.figure(fignr,figsize=(10,10))

# Ausgabe Fehler als Plot
plt.plot(errors)

# Raster
plt.style.use('seaborn-whitegrid")

# Labels

plt.xlabel('Iterationen")
plt.ylabel(r"$(y - \hat y)$")

# Ausgabe: Perfekt ?

Gewichtsvektor am Ende des Trainings:
[-1. 1. 1.]

Auswertung am Ende des Trainings:
[To0]:0->0

[101]: 1 ->1

[110]:1->1

[111]:1->1

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at
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Lernen im einfachen Netz

@ Kapitel 4
1.00 A
0.75 \
0.25 \ / \
2
> 0.00——\
-0.25 ‘
-0.50 \\ \\ Il \\ ll
_0.75 \ V V
-1.00 | |
0 5 10 15 20 25
Iterationen
Abbildung 4.4 Die Differenz zwischen gewiinschtem und errechnetem Output (y — )
beim Lernen, pro zufallig gewahltem Trainingsbeispiel
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 63
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Lernen im einfachen Netz

Aufgabe: Korrektur der|Gewichte

Nehmen wir an, dass der Gewichtsvektor die Werte (-0.28, 0.02, 0.05) hat. Als Input wird
dem KNN der Vektor (1,0,1) tibergeben mit dem gewiinschten Output 1. Wie sehen die
neuen Gewichte aus, nach der Korrektur? Bitte um Ihre Berechnungen!

Losung:
1. Zuerst y berechnen:

—-0.28-1+0.02-0+0.05:-1=-0.23<0->0

2. Dann das Aw:
1-0)x=1-(1,01)=(10,1)

3. Grofdes Finale, das neue Gewicht:

(—0.28,0.02,0.05) + (1,0,1) = (0.72,0.02,1.05)

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 64
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Lernen im einfachen Netz |

Schritt=0
x=1(1,0,0)
y=0
w; = (—0.28,0.02,0.05)
y=w;*x=(-0.28,0.02,0.05)*(1,0,0)= — 0.28 -0
Fehler=(y —y)=(0-0)=0
Korrektur=(y—y)*x=0%(1,0,0)=(0,0,0)
W, = W5+ Korrektur =(—0.28,0.02, 0.05)

1 L
0 ®
Qo0 02 04 06 o8 10
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 65
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(’Hl/)Ul\'(’Y ll/l(’ (’V()/Ut{’()ll of now

Lernen im einfachen Netz

Schritt=1
x=1(1,0,1)
y=1
w;=(-0.28,0.02,0.05)

y=w;*x=(-0.28,0.02,0.05)*(1,0,1) = — 0.23 -0
Fehler=(y —y)=(1-0)=1
Korrektur=(y—y)*x=1%(1,0,1)=(1,0,1)

W, = W3+ Korrektur =(0.72,0.02, 1.05)

1.00 ® o

075

050

025

000 ® ®
025

-0.50

-0.75
00 02 04 06 08 1.0
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Lernen im einfachen Netz

Schritt=2
x=1(1,0,1)
y=1
w;=(0.72,0.02,1.05)

y=w,*x=(0.72,0.02,1.05)%(1,0,1)=1.77 -1
Fehler=(y —y)=(1-1)=0
Korrektur= (y—y)*x=0%(1,0,1)=(0,0,0)
W, = W3+ Korrektur =(0.72,0.02, 1.05)

1.00 ® o

075
050
025
000 ® ®
025

-0.50

-0.75
00 02 04 06 08 1.0
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Lernen im einfachen Netz

Schritt=13
x=1(1,1,0)
y=1
w;=(0.72,0.02,1.05)

y=w;*x=1(0.72,0.02,1.05)%(1,1,0)=0.75-1
Fehler=(y —y)=(1-1)=0
Korrektur= (y—y)*x=0%(1,1,0)=(0,0,0)
W, = W3+ Korrektur =(0.72,0.02, 1.05)

1.00 ® o

075
050
025
000 ® ®
025

-0.50

-0.75
00 02 04 06 08 1.0
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Lernen im einfachen Netz

Schritt= 4
x=(1,0,0)
y=0
w;=(0.72,0.02,1.05)
y=w;*x=(0.72,0.02,1.05)%(1,0,0)=0.72»1
Fehler=(y—y)=(0-1)= -1
Korrektur=(y—y)*x= —1%(1,0,0)=(-1,0,0)
W, = W3+ Korrektur =(—0.28,0.02, 1.05)

10 o L ]

08
06

04

02

00 o o

00 02 04 06 os 10
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Lernen im einfachen Netz

Schritt=5
x=1(1,0,0)
y=0
w; = (—0.28,0.02,1.05)
y=w;*x=(-0.28,0.02,1.05)*(1,0,0)= —0.28 -0
Fehler=(y —y)=(0-0)=0
Korrektur=(y—y)*x=0%*(1,0,0)=(0,0,0)
W, = W3+ Korrektur =(—0.28,0.02, 1.05)

10 o L ]

08
06

04

02

00 o o

00 02 04 06 os 10
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Lernen im einfachen Netz

Schritt=6
x=(1,1,1)
y=1
w; = (—0.28,0.02,1.05)
y=w;*x=(-0.28,0.02,1.05)*%(1,1,1)=0.80-1
Fehler=(y —y)=(1-1)=0
Korrektur=(y—y)*x=0%(1,1,1)=(0,0,0)
W, = W3+ Korrektur =(—0.28,0.02, 1.05)

10 o L ]

08
06

04

02

00 o o

00 02 04 06 os 10
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Lernen im einfachen Netz

Schritt=17
x=1(1,1,0)
y=1
w;=(-0.28,0.02,1.05)

y=w;*x=(-0.28,0.02,1.05)*(1,1,0)= — 0.25-0
Fehler=(y —y)=(1-0)=1
Korrektur=(y—y)*x=1%(1,1,0)=(1,1,0)

W, = W5 + Korrektur =(0.72,1.02, 1.05)

10 o o

05

00 o o

00 02 04 06 08 1.0
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Lernen im einfachen Netz

Schritt = 8
x=1(1,0,0)
y=0
w; = (0.72,1.02,1.05)
y=w,*x=1(0.72,1.02,1.05)*(1,0,0)=0.72 -1
Fehler=(y—y)=(0-1)= -1

Korrektur=(y—y)*x= —1%(1,0,0)=(-1,0,0)
w, = ws+ Korrektur =(-0.28,1.02, 1.05)

1.00 o o
075
050
025
000 [ ] o
-0.25
-0.50

-0.75

00 02 04 06 08 1.0
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(-0.28, 0.02, 0.05)

0 (1,000 0 0 0 (-1,0,0) (-0.28,0.02,0.05)  Abbildung 4.5
1 (101) 1 0 1 (1,0,1) (0.72,0.02,1.05)  Abbildung 4.5
2 (101) 1 1 0 (0,0,0) (0.72,0.02,1.05)  Abbildung 4.6
3 (1,100 1 1 0 (0,0,0) (0.72,0.02,1.05)  Abbildung 4.6
4 (1,00) 0 1 -1 (-1,0,0) (-0.28,0.02,1.05)  Abbildung 4.7
5 (100) 0 0 0 (0,0,0) (-0.28,0.02,1.05)  Abbildung 4.7
6 (1L,L,1) 1 1 0 (0,0,0) (-0.28,0.02,1.05)  Abbildung 4.8
7 (1,,0) 1 0 1 (1,1,0) (0.72,1.02,1.05)  Abbildung 4.8
8 (100) 0 1 -1 (-1,0,0) (-0.28,1.02,1.05)  Abbildung 4.9

Tabelle 4.4 Lernschritte und Anpassungen (Forts.)
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Lernen im einfachen Netz

@ Kapitel 4

# scikit-learn-Perceptron

import numpy as np

# Das bereits bekannte Iris-Dataset

from sklearn.datasets import load iris

# Ladies and Gentlemen - das Perceptron

from sklearn.linear model import Perceptron

# Den Iris-Datensatz laden

iris = load iris()

# Die Eingabevektoren fiir das Lernen

# 150 Vektoren mit 5 Spalten

X = iris.data[:,(2,3)] # petal length, petal width

# Die gewiinschten Werte

y = iris.target

# Das Perceptron instanziieren

# random_state = Seed fiir Zufallsgenerator

# max_iter = maximale Anzahl an Iterationen

# tol = Stoppkriterium

Perceptron = Perceptron(random_state=49,max_iter=100000,tol=None)
# Lernen bitte

Perceptron.fit(X,y)

# Und auswerten: Iri-setosa, Iris -versicolor, Iris -virginca
y prediction = Perceptron.predict([ [1.4,0.2], [3.5,1.0], [6.0,2.5]])
# Natiirlich die Ausgabe nicht vergessen

print(y_prediction)

# Ausgabe

[012]

Listing 4.10 Die scikit-learn-Implementierung des Perceptrons

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
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Lernen im einfachen N&t:
Adaline

@ Kapitel 4

Rosenblatt: Perceptron —

Awj; =7 - (yj —j‘ij) - X; , bzw.

AWji — (y]—j‘/])xl,furn =1
Widrow-Hoff: Adaline \
AWji =n- (y] — netj) * X

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 76
www.rolandschwaiger.at



Lernen im einfachen

@ Kapitel 4

0 100 200 300 400 500

Abbildung 4.16 Adaline-Lernkurve

[ . L -0
15 @ ® | @ (0 g% ° =500
[ ° 0 ® e : iggg
10 *
05 P ——— p—
L
ﬁ/
0.0 -
o o
° g » )
-05 ® L J
[ ] oo
¢ o %o * .
-1.0 L !
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

== NOR GmbH
empowet the evolution of now
Netz

Abbildung 4.17 Adaline-Trenngeraden in unterschiedlichen Schritten
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@ Kapitel 4

Aufgabe: Lernrate
Andern Sie die Lernrate von 0.1 bis 0.001, und beobachten Sie dabei die Lernkurve und

die Trenngeraden.
Losung:
175 q=‘0.l
15 @ * o* ® . 0"’5%:20
L] ° 0® | __ 1w
e
o0 02 o 06 o8 b 2 e o L L L 00 02 04 06 08 10
Abbildung 4.18 Lernratenvergleich
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@ Kapitel 4

Aufgabe: Andern Sie den Uberlappungsfaktor

Beim Wert y + 1.0 und y — 1.0 haben Sie eine optimale Trennung, also auch kein Pro-
blem fiir ein Perceptron. Verandern Sie den Trennwert, und beobachten Sie die Trennge-
raden.

Losung:

25

2.0 -

15

1.0

05 -

0.0 !
| | 1 1
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
° ° — T 1.0 ° ® °
15 ©  o® ® ® % — 00 o o o 00
] ° 0@® — 1000 g " 5
° — 1499 ° —e | eg® °
1.0 b °
e | — s °
o®® i
05 — 0.0 ° L —
0.0 — — 500
' se t s — i
® o 3 —
05 g ——ag— & oo
e o%® » -10
-10 [}
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 02 0.4 0.6 08 1.0

Abbildung 4.19 Uberlappungsfaktor der zwei Klassen
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& NGR GmbH

empowest the evolution o/mm‘

Input- Gewichte Netz- Aktivierungs- Output- Output-
Werte wj;: inachj  Input funktion funktion = Wert
\ J
Transferfunktion
x(()k) =+1 wjo: Bias
.] g errechnet = ¥;
fakt/ Yj
NG
l s RN
net(x"),w;) = net;
_ fake(net;) = a;
i Wi OB
Input- Gewichts- Output
(Eingabe-) Vektor j (Ausgabe)
Vektor k gewiinscht errechnet
s k) S A\
3 , | .
W; Yj Yj
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Mehrschichtiges Netz (MLP)

P1
0

1

0

1

P2

e

—

1

0

(@ NGR GmbH

¢ the evolution o/[mm‘

Tabelle 5.1 Ein verstecktes XOR-Problem
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Mehrschichtiges Netz (MLP) ™"

Abbildung 5.1 Wie soll man diese Planungsaufgabe l6sen?
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Mehrschichtiges Netz (MLP)
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Abbildung 5.2 XOR gelost
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Perceptron 1 Perceptron 2

Xo = 1 X1 X

Abbildung 5.4 Lernaufgaben von Perceptron 1 und Perceptron 2
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Mehrschichtiges Netz (MLP)

x1 x2

0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 1

Tabelle 5.3 Perceptron 3 muss auch lernen.
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Mehrschichtiges Netz (MLP) "

response of a
center-surround cell

Hubel: “Eye, Brain, and Vision®)

response of a simple cell, constructed from
multiple center-surround cell inputs

surround

response of a complex cell, constructed
from multiple simple cell inputs

Abbildung 5.6 Das Netzwerk fiir das XOR-Problem o i
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Mehrschichtiges Netz (MLP’)“ ok

Input-Layer Hidden-Layer
Output Net Input
Index O
Index 1
Index 2

Abbildung 5.7 Die Berechnung im mehrschichtigen Netz
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Mehrschichtiges Netz (MLP)

QO =@ =@ = O
Q =«® =@ =@

Abbildung 5.8 Auf dem Weg zur Matrixmultiplikation
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Mehrschichtiges Netz (MLP)

Abbildung 5.9 Matrixmultiplikation, super geeignet flir »numpy«
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Mehrschichtiges Netz (MLP)

@ Kapitel 5

Check the Code!
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Mehrschichtiges Netz (MLP) ™"

@ Kapitel 5

HHHHHHHHHARHARAAHHHHHHREEH
# Initialisierung der Gewichte
W IH = np.matrix([[0.0,0.0,0.0],[-10,20.0,20.0],[30,-20.0,-20.0]])
W HO = np.matrix([[0.0,0.0,0.0],[-30,20.0,20.0]])
weights=[]
weights.append(W_IH)
weights.append(W_HO)
nn = MLP(weights=weights)
# Netzwerk ausgeben
nn.print()
# Test
X=np.array([[1.0,1.0,1.0],[1.0,0,1.0],[1.0,1.0,0],[1.0,0,0]])
y=np.array([0,1.0,1.0,0])
print('Predict:")
for idx,x in enumerate(X):
print('{} {} -> {}'.format(x,y[idx],nn.predict(x)))

Listing 5.6 Die Verwendung der Klasse »MLP«
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Mehrschichtiges Netz (MLP

@ Kapitel 5

f[dl[Jl‘;iiLayer-Perceptron - Netzwerkarchitektur Satelhtenblld KIaSS|flkat|0n'
[o.]

__________ Vemmmmmmeem
[[ 0. 0. o0.]

[ 0. 0. 0.]] I Forest
---------- V-----o-o-- B Shrubs
Predict: B Grass
[ 1. 1. 1.] 0.0 -> [ 4.54391049e-05] [ No Veg

1. 0. 1.] 1.0 -> [ 0.99995452] £ Glacier
[ 1. 1. 0.] 1.0 -> [ 0.99995452] [ Water
[ 1. 0. 0.] 0.0 ->[ 4.54391049e-05]
Listing 5.7 Ausgabe der Architektur mit Gewichten und der Vorhersage
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* Wie misst man einen Fehler? 4

—(y-9)’
— Quadratisch 3 — 09
2
: |
E = (y-39) o =
-1
-2

=20 =15 -10 =05 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Differenz: (y-9)

Abbildung 6.1 Fehlerkurven

Frage: Wie kann ich den Fehler zwischen Soll (Wunschwert) und Ist (berechnet)
Minimieren? Z.B. Satellitenbild
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Y
36
A A
Hohe I 11 |27 |36 27
________ |18
Y 9
Y
-6-5-4-3-2-10 1 6
46 -y
3
b S —
1
>
Strecke
Abbildung 6.2 Der Gradient
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
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Aufgabe: Finde die Richtung
In der der Fehler abnimmt!

Oder

Wie komme ich blind den
Berg runter?

Vektor Hohe Strecke Gefalle
(Hohe/Strecke)
t 36 6 6
u 27 3 9
v 11 1 11
5,75 0,5 11,5
1,19 0,1 11,9

immer kleiner immer kleiner 12

Tabelle 6.1 Die Anndherung — Schritt fiir Schritt zum Gradienten
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Lernen im MLP

@ Kapitel 6
Input x gewiinschter Output y
Gewichtw
errechneter Outputy

Abbildung 6.3 Einfaches KNN ;
Aktivitatsfunktion f(x) = x 4
Input x = 0.2 ,
Outputy = 0.2 2
Gewicht ? 1

1 i -10.0 -75 -50 -25 0.0 25 5.0 UdS
E = 3 - 9)? Gewichte

Abbildung 6.4 Fehlerje nach Gewicht
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Gradientenabstiegsverfahren

. Kapltel 6 1. Wir starten bei einem beliebigen Wert fiir das Gewicht w.

s 2. Dann ermitteln wir den negativen Gradienten zu diesem Gewicht. Wie oben beschrie-

ben zeigt der ja zum niedrigsten Punkt.

= 3. Als Nachstes wandern wir den negativen Gradienten entlang in Richtung Minimum,
aber nur fiir eine gewisse Schrittlinge (wir Konnektionisten nennen das die Lern-
rate).

Fehler

2 4. Im neuen Punkt, den wir ermittelt haben, beginnt alles wieder von vorn (gehe zu
Schritt 2.), aufler wir haben einen Fehler erreicht, der fiir uns ausreichend ist, z. B.
kleiner als 0.001 oder so, oder falls sich der Fehler nicht mehr verkleinern lasst.

0 Wir miissen lhnen noch die Formel fiir die Ermittlung des Gradienten an der Stelle w

-100 -75 -50 -25 00 25 5 e .
verraten: Fur die Funktion
Gewichte

) V2 — (v w2
Abbildung 6.4 Fehler je nach Gewicht E= 3 -9°= > -w-x)

lautet der Gradient:

VEw)=(1-x-(y-3)

Da wir nicht in die Richtung des starksten Anstieges gehen wollen, sondern in die entge-
gengesetzte Richtung, miissen wir den Gradienten E'(w) noch mit (-1) multiplizieren:

CD-EW=CED-EDx@-9=x--9)
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Gradientenabstieasverfahren

et R

-10.00 -2.00 -2.00 -2.00 020 242 -0.44 0.44
10 02 -6.31 -1.26 -126 -1.26 020 1.07 -0.29 0.29
20 02 -3.86 -0.77 -0.77 -0.77 0.20 047 -0.19 0.19
30 02 -2.23 -045 -045 -045 020 0.21 -0.13 0.13
40 02 -1.15 -0.23 -0.23 -0.23 0.20 0.09 -0.09 0.09
50 02 -0.43 -0.09 -0.09 -0.09 020 0.04 -0.06 0.06
60 0.2 0.05 0.01 0.01 0.01 020 0.02 -0.04 0.04
70 02 037 0.07 007 007 020 0.01 -0.03 0.03
80 0.2 0.58 0.12 0.12 0.12 0.20 0.00 -0.02 0.02
90 02 0.72 0.14 0.14 0.14 0.20 0.00 -0.01 0.01
100 0.2 0.81 0.16 0.16 0.16 0.20 0.00 -0.01 o0.01
110 0.2 0.88 0.18 0.18 018 020 0.00 -0.00 0.00

Tabelle 6.2 Gradientenabstieg fiir das einfache KNN
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 99

www.rolandschwaiger.at



. /\\ NoR GmbH
Lernen im MLP O

Gradientenabstiegsverfahren

e Lernrate

Aufgabe
Erweitern Sie das Programm so, dass eine Lernrate gesetzt werden kann, und experi-
mentieren Sie damit.

Testen Sie Ihr Programm fiir die Lernraten 2.0, 1.5, 1.0, 0.01.

» Maoglicherweise miissen Sie die Anzahl der Iterationen anpassen.
» Maoglicherweise miissen Sie die Ausgabegenauigkeit der Spalte »E« anpassen ({:.6})

Losung:

# Initialisierungen
x =0.2

y =X

eta = 0.1

und

# Delta fir Gewichtsanpassung
w_delta = (-1)*derivative*eta

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 100
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Gradientenabstiegsverfahren

@ Kapitel 6 Aufgabe

L S I g I I IO I d e Andern Sie den Gradientenabstieg so ab, dass die sigmoide Aktivierungsfunktion ver-
wendet wird.

Transferfunktion

Losungshinweise:

Natiirlich gilt: Ob Sie es erst einmal selbst probieren oder sich gleich den ersten Hinweis
ansehen, sei Ihnen tiberlassen.

» Erster Hinweis: Definition der Sigmoiden (bitte auch numpy importieren):

1
xX) = ——

f& 1+e™™

def func_sigmoi :
ur o C . ¢ (X) » Dritter Hinweis: Derivative neu berechnen. Das ist der schwerste Teil, da man die
# Wichtig: Nicht math.exp, Ableitung der Sigmoide kennen muss: sigmoide’ = sigmoide - (1 - sigmoide).
# sondern np.exp wegen array Operationen verwer 4 grodient
return 1.0 / (1.0 + np.exp(-x)) #  derivative = (-1.0)*x*(y - y hat)

. . . . derivative = (-1.0)*activation*(1.0-activation)*(y - y_hat
» Zweiter Hinweis: Aktivierung berechnen: (-1.0) ( J*(y -y hat)
» Letzter Hinweis: Moglicherweise miissen Sie die Anzahl der Iterationen und die

# Aktivierung (identische Funktion) Lernrate anpassen

#  activation = func_id(net i)
# Aktivierung (sigmoide)
activation = func_sigmoid(net i)

Die letzte Ubung hatte es in sich. Aber wie Sie sehen werden, war das die optimale Vor-
bereitung fiir den Backpropagation-Algorithmus, den wir im nachsten Abschnitt bespre-
chen.
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Lernen im MLP

@ Kapitel 6
Mean Squared Error (MSE)

. Fel o 12
Input Hidden Output = EZ(Yi - %)

neu _ alt
Wji = wji + AW}l

AWji = -n 5] 0

Abbildung 6.6 Vom Output zur versteckten Schicht fnet) - (1 — f(net) - (v; — ;) falls j Output-Neuron

8 =
/ f(net;) - (1 — f(net;)) - Z Ok * Wik, falls j Hidden Neuron
K

Geheimnis

Wir haben die Berechnungsvorschrift fiir §; fiir die Sigmoide angepasst. Natiirlich konn-
ten auch andere Aktivierungsfunktionen verwendet werden, wobei dann in der Berech-
nungsvorschrift das f(net;) - (1 — f(net;)) ersetzt werden miisste. Die Details dazu fin-
den sich wieder, fiir Unerschrockenene, in Anhang B.
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Lernen im MLP

Wit Wkj
Input Hidden Output
0
1
2
net | act | out | der |delta net | act | out | der |delta net | act | out | der |delta
- - 1.0 - - - 1.0 - - - - - -
- - 1.0 -
- - 1.0 -
Wji Wk j
von von
0 1 2 0 1 2
nach nach
0 - - - 0 - - -
1 1
2

Abbildung 6.12 Netzaufbau fiir die Iteration

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 103
www.rolandschwaiger.at



/

empowest the evolution o/l'(m
|
I e I n e n I m M I P Multi Layer Perceptron - Netzwerk Architektur
[[1.000 1.000 1.000 1.000 1.000]

[0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]
[0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]]
v——
[[9.877 -4.719 -5.788]
[2.338 -6.036 -6.033]
[-7.233 4.650 4.650]]

- v——

[[1.000 1.000 1.000 1.000 -0.002]
[2.338 0.912 0.912 0.080 0.000]
[-7.233 0.001 0.001 0.001 0.000]]

v——

[[0.416 -0.959 0.940]

[4.590 -9.243 -9.399]]
V—_

[[0.000 0.000 0.000 0.000 0.000]

[-3.847 0.021 0.021 0.020 -0.000]]

S
Predict:
[1.000 1.000 1.000] 0.0 -> [0.023]
[1.000 0.000 1.000] 1.0 -> [0.976]
[1.000 1.000 0.000] 1.0 -> [0.976]
[1.000 0.000 0.000] 0.0 -> [0.021]
a5
04
03
5
&
02
a1
0
0 0000 40000 60000 80000 100000
kerationen
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CNN

— Auto
— Lastwagen
Fahrrad
O O

Eingabebild | Y J Y J
Detektionsteil Identifikationsteil
Convolutional und Fully-Connected
Pooling Layer Neural Network

Abbildung 7.2 Die Struktur eines CNN mit Detektions- und Identifikationsteil

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 110
www.rolandschwaiger.at



& NOR GmbH

/ ;
empowet the evolution u/nm.\'

Convolution?

Was bedeutet Convolution? Die deutsche Ubersetzung wire der mathematische Begriff
der Konvolution oder Faltung, in unserem Fall genauer die diskrete Faltung. Mathema-
tisch kann die Faltung als Produkt von zwei Funktionen verstanden werden. In der Bild-
verarbeitung bedeutet die diskrete Faltung das »Filtern« eines Bildes mit einer 3x3- oder
5x5-Matrix (siehe Abbildung 7.3), wobei es unterschiedliche Filtertypen gibt (Linienfil-
ter, Kantenfilter, Weichzeichner etc.). Beim Convolutional Neural Network passiert in
den ersten Ebenen genau das - das Eingangsbild wird »gefiltert«, um gewisse Merkmale
zu betonen (Linien, Kanten, Punkte, Ecken etc.).
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e
AR
1/10(1 . : .
Eingabebild Convolutional Layer
N0 Y
M 10 4“3“~9—-~5_&\ 13|17 ﬂ 11(25(22| 7 |20
Y N
Wp | W2 | W3 6|3 (5|15} 2| 2|12 54 ()15|48 (37 |28]|33
/
ws | Ws | W 7 (21| 2 | 24221713 39|24 19 |48 | 46| 23|37
Wy | Wg | Wo 1(15/ 3 (8| 5| 0 (12 39(25|58|33(52|48|33|26
63|6|9(15(12]1 18 (16 (352929 33| 12|13

N

10-1+ 4-0+ 3-1+

3-1+ 50+ 15-1+

1-1+ 2-0+ 2-1

N~

Abbildung 7.3 Eine diskrete Faltung mit einem vertikalen Linienfilter
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Convolutional Layer

152 253 51 103
76 15 201 231

5 133 188 221

43 75 105 199

— _

Pixelwerte Matrixwerte

Abbildung 7.4 Vom Bild (Pixelwerte) zur Matrix
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» Erster Convolutional Layer, jedes Neuron
reagieren nur auf bestimmtes Muster, zB
horizontale Linie

Convolutional Layer

Wi
VA A\
H

Eingangsbild

Abbildung 7.5 Der erste Convolutional Layer
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* Im ersten Convolutional Layer wird pro
Feature eine Ebene verwendet = Feature

Maps

Beachten Sie, dass die
Gewichte fur alle
Neuronen einer Ebene
des Convolutional
Layers gleich sind. Beim
Training werden daher

fr eine Feature Map nur

diese Gewichte trainiert.

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
www.rolandschwaiger.at

Convolutional Layer <

Eingangsbild

/

Feature Map n

//I/

-

Feature Map 1

VA

KNN

Abbildung 7.6 Ein Convolutional Layer besteht aus mehreren Feature Maps.
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CNN S/ N&R GmbH
Pooling Layer

« Die Berechtigung fur das Pooling stammt aus der Neurobiologie und dem
Begriff der lateralen Hemmung, der ein Verschaltungsprinzip von
Nervenzellen beschreibt, bei dem eine aktive Nervenzelle die Aktivitat der
benachbarten Zellen hemmt.

« Das Ziel des Poolings ist eine Reduktion der Dimensionalitat

Nicht Uberlappend!

Keine Gewichte

Max Pooling
mit einem 2x2-Filter

Es gibt auch
Average Pooling

Abbildung 7.8 Beispiel fiir ein Max Pooling mit einem 2x2-Filter
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Hyper Parameter - Padding

3x3-Filter ]
Bild

e

? ? ? /

? 50 | 213 |146| 23 | 137 | 12 | 87 | 19 | 214 | 7 | 134| 63

? | 217 | 230 | 162 | 158 | 44 | 231 | 25 | 10 | 217 | 163 | 60 | 90

242 (206 | 76 | 207 | 141 [ 129 | 3 | 81 | 231 | 50 | 34 | 17

164 | 39 (106 | 126 | 90 | 108 | 41 | 238 | 1 37 | 114 | 129

59 | 81 |120| 123 | 37 [180| 12 | 20 | 212 | 53 | 79

43 | 45 | 55 | 97 | 172 | 173 | 239 | 39 | 197

235 | 165 | 238| 2 | 78 | 55 | 243 | 152

194 | 85 | 12 | 70 | 128 | 214 | 90 | 153

253 | 240 | 229 | 22 | 24 | 189 | 104

157 | 77 | 16 | 88 | 200 | 190

Abbildung 7.9 Filter — was tun mit Randpixeln?
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Hyper Parameter - Padding

CONSTANT Padding

Padding-
Bild Flache 0]10]101]0 010 .
\ 1ol .. | ZeroPadding
71 | 171 | 124 | 46 0 0 71 | 171 | 124 | 46
47 | 121 | 73 | 16 0 0 47 | 121 | 73 | 16
47 | 46 | 22 | 27 0 0 47 | 46 | 22 | 27
SYMMETRIC Padding REFLECT Padding
73 | 121 | 47 | 121 | 73 | 16 22 | 46 | 47 | 46 | 22 | 27
124 | 171 | 71 | 171 | 124 | 46 73 | 121 | 47 | 121 | 73 | 16
71| 71 | 71 | 171 | 124 | 46 124|171 | 71 | 171 | 124 | 46
121 | 47 | 47 | 121 | 73 | 16 73 | 121 | 47 | 121 | 73 | 16
46 | 47 | 47 | 46 | 22 | 27 22 | 46 | 47 | 46 | 22 | 27

Abbildung 7.10 Padding-Beispiele fiir einen 5x5-Filter — TensorFlow
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Stride =1
(mit Uberlappen)

Stride =2
(mit Uberlappen)

Stride=3
(mit Uberlappen)

Abbildung 7.11 Die Schrittlange = Stride eines Filters
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CNN = NGR GmbH
ldentifikationsteil - Flatten

Flatten

N\
Nl

Pooling Layern

Eingangsvektor
fiir Fully Connected
Network

Abbildung 7.12 Flattening des letzten Blocks im Detektionsteil
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Mit welcher Wahrscheinlichkeit gehort ein
Bild zu einer Klasse, und zwar fur alle
vorgegebenen Klassen?

38 0.2024
5.1 0.7425
2.5 0.0551

Abbildung 7.13 Beispiel fiir Softmax fiir drei Klassen

e‘i
Softmax: fakt(cj) = fsoflmax(cj) = Zk eCi
i=1
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Massiv!

« Herausforderungen
— Explodierender/verschwindender Gradient
— Overfitting (,Auswendiglernen®)
— Sattigung (,wenig Verbesserung beim

1
Le rn e n ) Name des Convolutional Neural Networks Anzahl Parameter
LeNet5 (1998) ~ 60.000
. AlexNet (2012) ~ 60.000.000
Grolke!!!
VGG (2014) ~ 138.000.000
GoogleNet (2014) ~ 4.000.000
ResNet50 (2015) ~ 2.400.000
Tabelle 7.1 Vergleich von CNN anhand der Anzahl der Parameter
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 122

www.rolandschwaiger.at



NoR GmbH

volutio / ‘

- Unangenehmerweise werden die Gradienten immer
kleiner, je naher man der Eingabeschicht kommt, was
dazu fuhrt, dass das Training nicht oder nur sehr
langsam zu einer Losung konvergiert. In diesem Fall
spricht man vom verschwindenden Gradienten.

* Die Autoren Xavier Glorot und Yoshua Bengio trugen
mit ihrer Arbeit dazu bei, die Ursachen dieses
Verhaltens besser zu verstehen, die in einer
ungunstigen Kombination von Initialisierung (die
Gewichte mussen ja initial irgendeinen Wert haben)
und der verwendeten Aktivierungsfunktion (bis
I(_iahin war die Sigmoidfunktion sehr weit verbreitet)
legen.

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 123
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CNN ) NoR Gmbf
Lernen - Initialisierung

Aktivierungsfunktion Gleichverteilung (—v, v) Normalverteilung

6 2
Sigmoidfunktion V= [——— 0= |————
Nein + Nays Nein + Nays
6 2
Tangens hyperbolicus v=4 [———— c=4 |———
Nein + Naus Nein + Naus
2
ReLU v=v2 |—— o=2 —=—
Nein + Naus Nein + Naus

Tabelle 7.2 Gleichverteilung und Normalverteilung fiir die zuféllige Initialisierung
der Gewichte

Glockenkurve der

* Anzahl der Eingabeverbindungen, n,;,, und der Ausgabeverbindungen, n,d | e o

Abbildung 7.14 Typische Normalverteilung
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o Ableitung bei grolien Werten sehr klein
0s | Je naher zur Eingabeschicht,

desto kleiner die Anderung

fsigmoid (¢)
(=}
(=)}

02 ¢ Grolie Werte -> Sattigung

Abbildung 7.15 Sigmoidfunktion 7 L

IReLU: fi1c(€) = fireLu(c) = max(ac,c), wo a = 0.01 (sehr klein) ér

fireru (€)

Abbildung 7.16 Die Leaky-RelLU-Aktivierungsfunktion
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Aufgrund der grolden
Anzahl an Parametern kann
ein weiteres Problem
auftreten, namlich dass das
Netz genau auf meinen
Tracijningsdatensatz trainiert
wird.

Wird das trainierte Netz
dann auf neue unbekannte
Datensatze angewendet,
versagt es. Hier spricht man
auch von Overfitting, was
im Gegenzug bedeutet,
dass das Netz keine Trainingszyklen
Generalisierungsfahigkeit
besitzt.

Bereich des
Overfittings

Fehler

Validierungssfehler

Trainingsfehler

>

Early Stopping

Abbildung 7.18 Fehlerkurve bei Early Stopping
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Bei dieser Methode

lasst man in jedem
Trainingszyklus
zufallig einen verseckte »'4
gewissen Teil der

Neuronen nicht
mitspielen, das heil3t,

Sie Werden fur daS Abbildung 7.19 Netz mit Dropout-Neuronen (Dropout-Rate p = 50 %)
Gewichtsupdate

einfach nicht

berucksichtigt.
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- TF einrichten, d.h. neues Environment

o Jeder TensorFlow-Code enthalt zwei
wesentliche Elemente:

1. Baue einen (Berechnungs-)Graphen, der den
Datenfluss der Berechnungen reprasentiert.

2. Fuhre eine Session aus, die die Berechnungen
aus dem Graphen ausfuhrt und naturlich auch
die entsprechenden Ressourcen (Speicher,
CPU, GPU) zur Verfugung stellt.

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 129
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CNN mit TF

@ SimpleTF

f(a,b) =ax*xb+2

D Variable/Konstante
O Operator

La | b

fla,b) = a *

\

NoR GmbH

empowet the evolution o/mm‘

import tensorflow as tf

a = tf.Variable(10, name = 'a")
b = tf.Variable(4, name = 'b")
two = tf.constant(2)

f = tf.add(tf.multiply(a,b),two)
# f = a*b + 2 - so ware das auch moglich

Listing 8.1 Erstellung eines Berechnungsgraphen in TensorFlow

tf.Session()
tf.global variables initializer()

sess
init

Listing 8.2 Session er6ffnen und Variableninitialisierung vorbereiten

Abbildung 8.1 Berechnungsgraph einer Funktion sess.run(init)

© 2019 Dr. Schwaiger Roland

www.rolandschwaiger.at

result = sess.run(f)
print(result)
sess.close()

Out[1]:

42

Listing 8.3 Ausfiihrung der Session

KNN Seite 130
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1. Starten von TensorBoard
— Im Anaconda Navigator Terminal offnen

— Dann Befehl tensorboard - - logir=,D:/logs”
eingeben

— URL im Browser eingeben (anstatt PC kann
auch 127.0.0.1 eigegeben werden)

{D ANACONDA NAVIGATOR

A Home ‘ Search Environments Q ‘ ‘ lllllllll
(root) > { openTerminal 4
& Environments L :
ith IPyth
Op ith Jupyt ebook
° ) anaconda
I Learning
aaaaaaaa -client
© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 131
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® @® - rolandschwaiger — a.tool — tensorboard --logdir=./logs — 80x24

/Users/rolandschwaiger/anaconda3
(base) bash-3.2% cd 2019_Psychologie/
(base) bash-3.2% 1s

Bildklassifikation.ipynb Kapitel 4.ipynb
DiesUndDas.ipynb Kapitel 5.ipynb

Ertrdumte Bilder.ipynb Kapitel 6.ipynb
FeatureEngineering.ipynb Kapitell3_Features.ipynb
FehlerDebugging.ipynb Kapitell3_labelonehot.ipynb
HonyBee_BumbleBee.ipynb SimpleCNN_MNIST.ipynb
KNN.zip SimpleTF.ipynb

Kapitel 10.ipynb Warmup.ipynb

Kapitel 12.ipynb iris.csv

Kapitel 3.ipynb logs

(base) bash-3.2% tensorboard --logdir="./logs"
/Users/rolandschwaiger/anaconda3/lib/python3.6/importlib/_bootstrap.py:219: Runt
imeWarning: compiletime version 3.5 of module 'tensorflow.python.framework.fast_
tensor_util' does not match runtime version 3.6

return f(xargs, **kwds)
TensorBoard 0.4.0rc3 at http://Rolands—-MacBook-Pro-2.local:6006 (Press CTRL+C to

quit)
w0529 11:08:35.580678 Reloader tf_logging.py:86] Found more than one graph event
per run, or there was a metagraph containing a graph_def, as well as one or mor

e graph events. Overwriting the graph with the newest event.

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
www.rolandschwaiger.at
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CNN mit TF

(| NON ] . TensorBoard X €& Einstellungen X | +

&< - C ©® 127.0.0.1:6006/#graphs&run=. % 6 &

TensorBoard GRAPHS INACTIVE

73 Fitto screen Main Graph Aucxiliary Nodes
i Download PNG

Run . v
()

ini
a il t
bl

Session -
runs (0)

Upload Choose File

__J® Trace inputs

Color @ structure

O Device

O XLACluster

S init

O Ccompute time

O Memory
QO TPU Compatibility
colors same substructure

()  unique substructure
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@ SimpleCNN_MNIST

e Der MNIST-Datensat;|0c o0 006 0orvroocovooo0
basiertaufeiner (Vv NV 7 /2 /20 N7
P 2222932222222 222
modifizierten 3323333335333 337333
Datenbank des Hg 44944 F5dd48y4
National Instituteof |ss 585 ss 558 s<s5 5545
Standardsand b &G 6 b & bbb & e ¢ 6 ¢ 6 b
T 7977770 TOI012%F7 77

Technology (NIST) Y3 988 P T PTTY S T 3
e Yann LeCun setzte 999999%9499%94994499 9

1998 praktisch den  assitdungs.a Ausschitt aus dem mnisT-patensatz
Startpunkt fur

Convolutional Neural

Networks in der

Bilderkennung
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@ SimpleCNN_MNIST

Check the code!

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 135
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CNN mit TF NORGmbH
Einfaches CNN

@ SimpleCNN_MNIST

Detektionsteil Identifikationsteil

A A

AN

~

\

e
”’,,f” e

Convolunonal Max Pool Convolutional Max Pool
Layer 1 Layer1 Layer 2 Layer 2

N

e ERETE]

EI

ﬁ/

Fully Connected Fully Connected
Layer1 Layer 2

conv_block 1 conv_block 2

Abbildung 8.6 Die Struktur unseres CNN fiir den MNIST-Datensatz
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Abbildung 8.9 Verlauf Genauigkeit (»acc«) und Verlust (»loss«) der Trainingsdaten

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
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val_acc
acc
0.9%4
1.00 0.993
0.990 | 0.992
0.980 | 0.991
0970 | 00
0.989
0.960
0.988
0.950
0.987
0.940 |
0.986
0.930
0.985
0.920 |
0.984
0.910
0000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7.000 8000 9.000  10.00 11.00
val_loss
loss
0.0500
0.300 0.0450
0.250 | 0.0400
0.0350
0200 1 0.0300
0150 | 0.0250
0.0200
0.100 -+
0.0150
0.0500 | 0.0100
5.000e-3
0.00
0.00
0.000 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000 7.000 8.000 9.000 10.00 11.00

0.000 1.000

2.000 3.000 4.000 5.000 6.000 7.000 8.000 9.000

0.000

1.000 2.000 3.000 4.000 5.000  6.000 7.000 8.000 9.000 10.00 11.00

KNN

Abbildung 8.10 Verlauf Genauigkeit (»acc«) und Verlust (»loss«) der Testdaten
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Zwischen Perceptron und MLP
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Evolution der Netze |
Marvin Minsky, Claude Shannon,
Modellierung eines McCarthy S. Miyake und T. Ito
einfachen NN mit elek- Dartmouth-Konf Geburt Adaline Hopfield ]

stunde derKI

2o © 00 CPEVICIOO

David E. Rumelhart, Geoffrey E.

Donald O. Hebb Frank Marvin Minsky und Teuvo erste
The Organization Rosenblatt Seymour Papert Kohonen Hinton und Ronald ). Williams Wl
» Learning representations by back-
of Behavior« Perceptron »Perceptrons« SOM grep y zu ANN

propagating errors

Abbildung 10.1 KNN-Geschichte Teil 1
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Abbildung10.5 Schematisches Bild der Verschaltungen im Neocognitron von Fukushima
(Quelle: https://www.rctn.org/bruno/public/papers/Fukushima1980.pdf)

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN
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Evolution der Netze

k1=1

k=2

k=3

k=5

Us,

>®
SN
Sftes | 1 F
)
@>>@©/7 i
i

Abbildung10.6 Neocognitron-Beispiel fiir die Extraktion von Features?
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Evolution der Netze

Hopfield Netze

4 )

ordentliches T

verrauschtes T

Abbildung10.8 Assoziativer Speicher

© 2019 Dr. Schwaiger Roland
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Evolution der Netze

N
- (x) , (k)
Wij = Z Xy X T Wi

k=1
W31 = W3
k +1
Input x](.=)4 Outputo;_, = {_ 1
Abbildung 10.9 Beispiel eines bindren Hopfield-Netzwerks
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U - Matrix minus Einheitsmatrix

Die Ausgabe sieht so aus:

Schritt 1

1. 1. 1. 1
1. -1. -1. -1
1. 1. 1. 1
1. 1. 1. 1
0. -1. -1. -1.
1. 0. 1. 1
1. 1. 0. 1
1. 1. 1. o
1. 1. 1. 1

1
-1
1
0
-1.
1
1
1
1

T+ U - Matrix

[[ o.

0
-2
0
2
-2.
0
2
0
2

0. 2. 0
[0. 0. 0.-2
[2. 0. 0. ©
[ 2. 0. 0
[0. 2. 0. -2.
[ 2. 0. 2
[ 2. 0. 2
[2. 0. 2. ©
[0.-2. 0. 2

-1.]
-1.]
_1]

1
1.
1

T - Muster

1. -1. -1
1. -1. -1.
1. -1. -1

-1
-1.
-1

T - Matrix minus Einheitsmatrix
[[ o.

[

[

Inputvektor

1.]

-1. -1.

[-1.

Schritt 0

-1, -1, 1.

0.

-1.
-1.

-1.
-1.

[-1.

[-1.

1. -1. -1. 0. -1.]

-1.

[ 1.
[-1.

-1.

-1.

U - Muster
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Evolution der Netze

. Dan C. Ciresanet al.
Geoffrey Hintonet al.
Yann LeCun " faZt earning »Flexible, High Performance Ian ). Goodfellow et al.
Convolutional Neural algorithm for deep Convolutional Neural Networks Generative Adversarial
Networks belief nets« for Image Classification« Networks

GPU Implementierung von CNN

20 © 000

Sepp Hochreiter und Alex Krizhevskyet al.
Jiirgen Schmidhuber »ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks«
LSTM-Netzwerke AlexNet, ein Deep CNN, gewinnt ILSVRC

Abbildung 10.11 KNN-Geschichte Teil 2
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Evolution der Netze

GAN

Zufallszahlen

Generator

=

Trainingsdaten echte Bilder
AT IO C TSSO TOY

CRLRE A SRR A AN AP AN SR RN AN BN R A )

2 Jd 1322232422233 1)
2433313539523 83317 3

H P FPY AP YE sV
:s:-:xsslsy».s!srn#
ChbblLbbbocositc el

" 2772972112723 1237727
FeiwtsrFrEPr RSP LD

2 439 ¢ 9894914948993 9

rzeugte Bilder

Abbildung10.12 GAN - prinzipieller Aufbau
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KNN

Diskriminator

Vorhersage
1 (echtes Bild)
0 (erzeugtes Bild)
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Evolution der Netze

GAN

Zufallszahlen

NGRS

Zufallszahlen

Generator

Generator

Lernen

erzeugte Bilder

erzeugte Bilder

Abbildung 10.13 Der Generator lernt, Bilder zu erzeugen.
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GAN

echte Bilder

Vorhersage
1 (echtes Bild)

Diskriminator

erzeugte Bilder

Vorhersage
0 (erzeugtes Bild)

Abbildung 10.14 Der Diskriminator lernt, Bilder zu unterscheiden.
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ML Prozess

Abbildung 11.1 Das CRISP-DM-Modell (Quelle: Wikimedia Commons)
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Lernverfahren

Klassifikation

—

e ™

Klassifikation

o /

>

~ ™

Regression

>

- /

—>

>

Clustering

. )
Kompression

Assoziation
1 J

>

(@ NGR GmbH

EEE—
Klassifikation
-
E—
Regression
-
C—
Clustering

—

Abbildung12.1 Lernstrategien und ihre moglichen Anwendungen
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Lernverfahren

Feature 2

Klasse 1

» Feature 1

‘ <«—— Klasse ?

Abbildung 12.2 Klassifikation
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Lernverfahren

Qualitat
A
hoch

niedrig

? )<«— Qualitat ?

» Wetter

schlecht

sehr gut

Abbildung12.3 Wein-Qualitats-Regression
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Lernverfahren
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Abbildung 12.5 Zeitreihe mit Netzwerk
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Abbildung12.6 Cluster

© 2019 Dr. Schwaiger Roland KNN Seite 157

www.rolandschwaiger.at



& NGR GmbH

empowest the evolution 0][ now

Lernverfahren
Kohonen Netze

3x3-Map mit
Knoten/Neuronen v

Gewichtsvektor Wv

Input-Neuronen

Abbildung12.7 SOM mit zwei Input-Neuronen und einer 3x3-Map
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Gewichtsvektoren - Iteration 1

Gewichtsvektoren - Iteration 2
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Abbildung 12.14 SOM und die Clusterbildung wahrend des Lernvorgangs
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Abbildung 12.15 Reinforcement-System
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Abbildung 12.25 ROC-Kurve
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Modell 1

Output-Neuronen o

Hidden Neuronen

Abbildung12.26 Modellvergleich

Input-Neuronen
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Abbildung12.27 Zwei ROC-Curves und ihre AUROC
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Vom Hirn zum Netz

Abbildung 9.8 Die Zeichnung zweier Purkinjezellen (A) und fiinf Kornerzellen (B) aus dem
Kleinhirn einer Taube von Ramén y Cajal, 1899’
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