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1 Einleitung

Es sind gerade einmal wenige Jahrzehnte vergangen, seit Computer ein nicht mehr weg-
zudenkender Bestandteil unseres alltdglichen Lebens sind. Eine wichtige Rolle hierbei
hat offensichtlich die Disziplin der Informatik zusammen mit ihren beteiligten For-
schern gespielt, die selbst heute noch etliche Fortschritte prasentieren kénnen. Anfangs
konnten die ehemals noch ,Rechenmaschinen® genannten Computer nur einfache Be-
rechnungen durchfithren. So brauchte der Zuse Z3 aus dem Jahre 1941, der als erste
digitale Rechenmaschine gilt, beispielsweise ca. drei Sekunden fiir eine einfache Multi-
plikation - ganz abgesehen vom nétigen Platzbedarf eines ganzen Raumes (vgl. Zuse Z3
2018). Schnell jedoch verbesserte sich die Leistung dank ergiebiger Forschung so stark,
dass heutzutage ein einfacher Taschenrechner, den wohl jeder wenigstens in Form einer
App auf dem Smartphone hat, nur Bruchteile einer Sekunde fiir eine Multiplikation
braucht, ganz zu schweigen von der Fahigkeit, weitaus kompliziertere Berechnungen
durchzufithren. Will man einen genaueren Vergleich, sollte man sich moderne Super-
computer wie den chinesischen Sunway TaithuLight aus dem Jahre 2016 anschauen.
Dieser ist zwar um die zwanzig Mal grofier, hat dafiir aber eine Leistungsfahigkeit, die
mehrere Billiarden mal so grofl wie die des Z3 ist - und das nach nur 75 vergangenen
J ahrenﬂ (vgl. \Sunway TaihuLight|2018)). Man erkennt schnell, welches Potenzial solche
Supercomputer vorweisen koénnen: In der Tat werden sie insbesondere fiir hochgenaue
Simulationen in der Chemie, Physik, vom Klima und vielem mehr eingesetzt (vgl. |Su-
percomputer| 2018). Wenn es also bereits moglich ist, etwas zu berechnen, zu dem ein
Mensch keineswegs selbst imstande ist, dann sollte es doch wohl auch ein Leichtes sein,
einen Menschen bzw. seine Denkstrukturen selber zu simulieren, oder?

Diese Frage, die verallgemeinert als Forschungsgebiet der Kiinstlichen Intelligenz - kurz:
KI - bekannt ist, beschéftigt Forscher tatsdchlich schon langere Zeit. Doch entgegen
der angenommenen Erwartung steckt dieses noch relativ in den Kinderschuhen. Es
existieren zwar schon Systeme, die bestimmte Fahigkeiten des Menschen in einem be-
grenztem Umfang unter bestimmten Rahmenbedingungen iibernehmen koénnen, wie
einfache Gespréche fithren oder selbststiandiges Autofahren, Gehen usw. Aber von ei-
nem Gesamtsystem, das alle Funktionen so vereint, dass es einem Menschen Konkur-
renz machen koénnte, ist man noch weit entfernt. Nichtsdestotrotz deuten die bereits
erreichten Fortschritte mit eben genannten Systemen an, dass es sich hierbei um eine
auflerst zukunftstrachtige Thematik handelt. Dabei ist das Potenzial so grof3, dass sich
Durchbriiche darin ebenfalls so gravierend auf uns auswirken kénnen wie die damalige
Errungenschaft digitaler Berechnung. Genau deswegen will ich mich in dieser Semi-

nararbeit mit einem der Teilgebiete der KI beschéftigen, ndmlich der Umsetzung von

!Der Vergleich beruht auf der Einheit FLOPS, auf die hier nicht niher eingegangen werden soll.



Assoziationsfahigkeiten und Mustererkennung, wie sie auch bei Menschen vorhanden
ist.

Zur genaueren Erlduterung soll das bereits angefangene Paradoxon beziiglich Leis-
tungsfiahigkeit von Computern néher ausgefithrt werden: Wie ist es einem Menschen
moglich, beliebige Objekte mit so hoher Geschwindigkeit als ebensolche identifizieren
zu konnen, auch wenn diese oftmals vollig verschieden aussehen? Warum kann man bei-
spielsweise einen Menschen im Bruchteil einer Sekunde auch als Menschen und nicht
als etwas anderes erkennen, trotz der Unmenge an individuellen Merkmalen, und ins-
besondere auch dann, wenn man nur einen Teil von ihm sieht? Denn genau das ist es,
was ein Computer heutzutage noch nicht kann, obwohl er weitaus schneller Berech-
nungen durchfithren kann als ein Mensch. Tatsédchlich liegt das Geheimnis dahinter,
dass das Gehirn ,,Daten® parallel verarbeiten kann. Dieses erkennt quasi alle einzelnen
Merkmale gleichzeitig und kann die Spezifikationen eines einzelnen Merkmals auch syn-
chron iiberpriifen, wodurch es schneller zu einem Ergebnis kommt. Ein konventioneller
Computer hingegen kann nur seriell arbeiten, weshalb er alle Moglichkeiten nachein-
ander abarbeiten muss und sich die somit benotigte Zeit drastisch erhoht. (vgl. Kruse,
2011, 4f.) Um wieder allgemeiner zu werden: Diese Unfdhigkeit, dass ein Computer
nicht dieselbe Assoziationsfahigkeit wie der Mensch besitzt, ist genau ein Teilgebiet
der KI-Forschung. Und ein méglicher Losungsansatz griindet auf folgender Idee: Was
ware, wenn man die Funktionsweise des Gehirns nachstellen wiirde? Diese ziemlich bio-
logisch anmutende Herangehensweise basiert auf dem simplen Grundkonzept, dass es
gentigt, ein Gehirn als ein Netzwerk aus miteinander verkniipften Neuronen anzusehen.
Daraus leitet sich ab, ein sogenanntes kiinstliches neuronales Netzwerk programmieren

zu konnen, welches das finale Ziel meiner Arbeit bilden soll.

Im Rahmen dieser Arbeit mochte ich zum Erreichen dieses Zieles die grundlegende
Funktionsweise dieser Netzwerke ausfiihrlich darzulegen. Insbesondere sollen verwende-
te (mathematische) Konzepte, sofern notig, ebenfalls erklart und Herleitungen Schritt
fiir Schritt nachvollzogen werden. Anschliefend sollen einige Varianten von solchen
Netzwerken vorgestellt werden und deren Vor- und Nachteile auf theoretischer und am
Ende durch ein eigens programmiertes neuronales Netz auch auf angewandter Ebene

verglichen werden.



2 Modellierung

Das erste Kapitel dieser Arbeit befasst sich, wie bereits angedeutet, mit dem Aufbau
kiinstlicher neuronaler Netzwerke. Dazu ist es notwendig, zunachst die ,Grundbau-
steine“, also die Neuronen, sowohl funktionell als auch mathematisch zu beschreiben.
Dabei soll stets der Bezug zum biologischen Vorbild gewahrt werden. Im Anschluss
daran wird die Gesamtheit der Neuronen betrachtet, die verschiedene Vernetzungen
annehmen koénnen und somit auch verschiedene Rollen iibernehmen. All das soll das
Ziel haben, die Prozesse eines neuronalen Netzes nachvollziehen und am Ende selber

als Programm umsetzen zu koénnen.

2.1 Das Neuron
2.1.1 Hintergrund

Zu allererst sollte man einen Blick auf die echten Neuronen richten: Diese bestehen im
Allgemeinen aus vier Teilen, ndmlich mehrerer Dendriten und Synapsen, einem Zellkor-
per sowie einem verzweigten Axon. Der Vorgang der Informationsverarbeitung basiert
nun darauf, das elektrische Signale versendet werden, welche wiederum andere Signale
auszulosen. Konkreter bedeutet das, dass ein Neuron iiber seine Dendriten Inputsigna-
le erhélt, die von anderen Neuronen versendet wurden. Daraufhin versendet es, sofern
wenigstens eine minimale, im Zellkorper festgelegte Gesamtspannung erreicht wurde,
ein eigenes Signal iiber sein Axon, dass aufgrund seiner Verzweigung mehrere andere
Neuronen bzw. deren Dendriten erreichen kann. Die Synapsen spielen dabei die Rolle
eines Verbindungsstiicks, welche noch einmal das Signal unterschiedlich abschwéchen.
Je haufiger die Synapse dabei beansprucht wird, desto weniger schwécht sie das Signal
ab, da sie ihre Leitfahigkeit verbessert. Lapidar ausgedriickt verleiht die Synapse dem
Signal also eine Gewichtung, welche umso grofler ist, je haufiger diese Synapse bean-
sprucht wird, da dies offensichtlich gleichwertig mit einer hohen Relevanz des Signals
ist (vgl. Ertel, 2013, S. 248-250).

2.1.2 Grundstruktur

Nachdem der biologische Hintergrund nun erlautert wurde, kann man mit der Umset-
zung als Modell beginnen. Zuallererst ist es notwendig, die Neuronen untereinander
unterscheiden zu kénnen. In diesem Sinne werden die n Neuronen von 1 bis n durch-
nummeriert. Neuronen besitzen zunichst einen Output, welcher durch die Variablen
0;,0; € R dargestellt wird. Hierbei bezeichnet i,j € {1;...;n} ein jeweils beliebiges
Neuron. Eine Verbindung von einem Neuron 7 zu einem Neuron j gesondert wiederzu-

geben, ist nicht notig. Stattdessen wird direkt die Gewichtung w;; € R eingefiihrt.



Diese iibernimmt die Funktion der Synapsen, wobei davon abweichend zu beachten ist,
dass es ebenfalls negative Gewichtungen geben kann, welche destruktive Signale sen-
den. Daraus léasst sich ein Gesamtwert aller Inputs, genauer gesagt die Netzeingabe
net; eines Neurons berechnen. Da nun offensichtlich nicht mit Spannungen, sondern
mit Zahlenwerten gerechnet wird, kann man diese Netzeingabe einfach als Summe der
einzelnen Inputs nehmen. Der Inputwert fiir ein Neuron j selbst ist hierbei nicht ein-
fach der Outputwert o; eines (anderen) Neurons i, vielmehr wird dieser noch mit der
Gewichtung w;; der Verbindung multipliziert.

Was fehlt, ist die Berechnung des Outputs o;, auch Aktivierung genannt. Das Pro-
blem hierbei ist, dass nicht einfach o; = net; gilt. Wenn dem so ware, dann wiirde mit
fortlaufender Berechnung neuer Outputs eine uneinheitliche und damit einhergehend
untibersichtliche Groflenordnung entstehen. Da sich dies ebenfalls auf den finalen Out-
put auswirkt, wire es wenn tiberhaupt nur mit viel Aufwand moglich, die erhaltenen
Werte korrekt zu interpretieren. Um das zu beheben, wird die Netzeingabe noch in
eine sogenannte Aktivierungsfunktion f,x; eingespeist, die im nédchsten Abschnitt ge-
nauer betrachtet wird. Allgemein gentigt es zu wissen, dass die Aktivierungsfunktion
die Netzeingabe auf ein begrenztes und somit endliches Intervall projiziert.

Zuletzt stellt sich noch die Frage, was wére, wenn bestimmte Neuronen beispielswei-
se durchgehend eine hohe Aktivierung (nahe dem Maximum des Projektionsintervalls)
aufweisen und einen bestimmten Wert quasi nie unterschreitenﬂ. Dadurch wiirde ein
eigentlich grofler Unterschied in der Netzeingabe dieses Neurons sich kaum in der Ak-
tivierung bemerkbar machen, die Aussagekraft des Neurons wiirde verloren gehen. Die
Losung ergibt sich durch die Einfithrung des Schwellwertes b; € R (engl.: ,,bias“).ﬂ
Dieser stellt eine Konstante dar, die immer zur bisherigen Netzeingabe dazugerechnet
wird und den Netzeingabewert normieren soll. In diesem Fall soll dadurch also eine
neutrale bzw. niedrige und nicht bereits hohe Aktivierung ausgelost werden. Zusam-
mengefasst erhdlt man folgende Gleichungen (vgl. Lammel und Cleve, 2008, S. 197—
199):

netj = bj + Z 0; * wij (]_)

=1

@ -
05 = fant(net;) = far(bj +_ 0; - wy) (2)

i=1
Der Bias ist vergleichbar mit der Verschiebung von Graphen. Anschaulich kann man
sich dazu eine beliebige Parabel der Form az? + bxr + c denken. Andert man nur

¢, so entspricht dies einer Verschiebung auf der x-Achse. Wéhrend also der Verlauf

Zanalog dazu: stets negative Aktivierung (und viele andere Fille)
3Streng genommen ist dies ein spezielles Inputneuron, das ist aber nicht weiter wichtig.



des Graphen gewahrt wird, andert sich trotzdem der y-Wert (der ,,Output®) fir einen
gleichbleibenden x-Wert (das “Output-Gewichtungs-Produkt®).

Was noch zu erwéhnen ist, sind die sogenannten Inputneuronen. Wie in Abschnitt
das erste Mal zu sehen sein wird, bilden sie die ,,Startpunkte“ eines Netzes und
speisen Daten ein. Dadurch entspricht ihr Output grundsétzlich direkt dem Input (also
den Daten) und es kommt zu keiner speziellen Berechnung. (vgl. Kroll, [2013] S.225)

2.1.3 Aktivierungsfunktionen

Zur Vollendung der Beschreibung fehlt noch die zuvor erwahnte Aktivierungsfunktion.
Der Grund dafiir, diese in einem eigenen Unterkapitel abzuhandeln, ist die Tatsache,
dass es mehrere Moglichkeiten gibt, die jeweils verschiedene Ergebnisse liefern kon-
nen. Deswegen werden im Folgenden die wichtigsten dargestellt, wobei im Sinne der

Ubersichtlichkeit fortan diese Vereinfachung genutzt wird:

T = bj+§:oi~wij netj
i=1
Das erste Beispiel soll die urspriingliche Situation widerspiegeln, bei der die Aktivie-
rungsfunktion zunédchst weggelassen wurde. Dies ist gleichzusetzen mit der Aussage,
die Identitdt zuriickzugeben, also frq4(z) = z, welche wiederum Teil der Gruppe der
linearen Funktionen ist. Zusammen mit dem reellen Vorfaktor/der Steigung m > 0

beschreibt sich dies wie folgt mathematisch:
flinear(x) =m-x (3)

Eine Veranschaulichung davon existiert in Abbildung/[i] Der Vorteil von solchen Funk-

tionen ist, dass sie simpel und differenzierbar (siche unten) sind. Hingegen der grofie

Nachteil ist das Fehlen einer Schranke fiir grole und kleine Werte, was aus zuvor

genannten Griinden diese Funktion grundsatzlich nicht sinnvoll erscheinen lasst (vgl.

Lammel und Cleve, 2008, S. 198)|7_f]. Deswegen werden nun Funktionen beschrieben, die

eben diese Eigenschaft einer Schranke bzw. eines Grenzwertes aufweisen.

Die einfachste Variante stellt dabei die Schwellwertfunktion dar, die ab einem Schwell-
wert 6 fiir die Eingabe x den Wert 1, ansonsten 0 zuriickgibiﬂ Mathematisch ausge-

driickt:

1 firxz >0

fSchwellwert(x) = { (4)

0 fuirxz<¥6

4Quelle wurde verallgemeinert.
®Dies sind die iiblichsten Riickgabewerte, natiirlich kénnte man auch andere Zahlen benutzen (hiufig
ist noch -1 statt 0).



Lineare Funktion
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Abbildung 1: Plot linearer Funktionen (eigene Darstellung; sieche Anhang [A.1])

Es handelt sich hierbei also um eine binére, unstetige Aktivierung, d.h. entweder ist
das Neuron vollstandig ,,an® oder ,,aus“, wobei der Ubergang sprunghaft ist. (vgl. ebd.)
Eine andere Moglichkeit, welche mit kombiniert, nennt sich stiickweise lineare
Funktion und ist wie folgt definiert:

1 fir x>0
fteil_linear($) = % + 2% fir — 0 S X S 0 (5)
0 flr r<—0

Es gibt hier wieder einen Schwellwert §, mit dem Unterschied, dass der negative Schwell-
wert den Bereich fiir die Aktivierung 0 und der positive Schwellwert analog den Bereich
fir die Aktivierung 1 festlegt. Dazwischen gibt es eine lineare Steigung (daher der Na-
me), die somit auch ,Teilaktivierungen* zuléisstﬂ Diese Funktion ist zwar stetig, aber
trotzdem nicht differenzierbar. Man betrachte hierzu auch Abbildung[2] Sinnvoll einge-
setzt werden konnen diese beiden Funktionen in einfachen Netzen, die keine komplexen
Aufgaben iibernehmen miissen. Dabei wird Funktion fiir differenziertere Betrach-
tungen eingesetzt, bei denen ein Ubergangsbereich zwischen ,an® und ,aus“ sinnvoll
erscheint. (vgl. Kruse, 2011} S. 58)

Die folgenden zwei Varianten, die zu den Sigmoid-Funktionen gehoren, losen das

Problem der Differenzierbarkeit: Die logistische Funktion, die zudem auch die wahr-

6Dies ist eine unabhéngig von der Quelle verallgemeinerte Darstellung. Ublich ist § = %, wodurch sich
% + 55 Zu % + z vereinfacht, was der Quelle entspricht, sofern in dieser der bias noch eingerechnet
wird.
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Abbildung 2: Plot der nicht differenzierbaren Funktionen (eigene Darstellungen)

scheinlich am haufigste verwendete Aktivierungsfunktion ist, wird mit

1

flog(l') = m

(6)

beschrieben. Hierbei ist e die eulersche Zahl und es gilt fiir den reellen Parame-
ter ¢ > 0. (vgl. Limmel und Cleve, 2008, 198f.) Wie man schnell nachpriifen kann,
ist lim fiog(x) = 0 sowie A fiog () = 1]| Das Besondere ist hierbei, dass mit ¢ die
Geschwindigkeit dieser Annédherung festgelegt werden kann. Dabei gilt, je grofer c ist,
desto schneller geschieht dieser Umbruch von 0 auf 1, was man gut in Abbildung 3 er-
kennen kann. Insbesondere gilt deshalb CLigrnoo Ji0g(2) R fschwetiwert(x) mit 6 = 0. (vgl.
Lammel und Cleve, 2008, 198f.)

Eine Alternative mit —1 als unteren Grenzwert ist durch einen modifizierten Tangens

Hyperbolicus (sieche Abbildung ) gegeben, der folgendermaflen definiert ist:

2

Jrann(x) =1 — W (7)

Hierbei gilt fiir ¢ gleiches wie zuvorf] Durch die Méglichkeit, dass die Funktion auch
negative Werte liefern kann, konnen einfacher destruktive Signale versendet werden.
(vgl. ebd. sowie | Tangens hyperbolicus und Kotangens hyperbolicus | 2018))

Der grofle Vorteil von sowie den sigmoiden Funktionen @ und als Aktivie-
rungsfunktionen ist die Tatsache, dass diese differenzierbar sind. Denn daraus folgt un-
mittelbar, dass diese ableitbar sind, was fiir einige effektive Lernverfahren, besonders
in komplexeren neuronalen Netzen, unabdingbar sein wird (siche Kapitel . Aufgrund
komplexerer Rechenoperationen ist dies im Gegenzug jedoch mit héheren Laufzeiten

verbunden, sodass es abzuschétzen gilt, ob andere Aktivierungsfunktionen bei geringe-

"Wire ¢ < 0, dann wiren Null und Eins vertauscht. Wire ¢ = 0, wiirde sich der Funktionsterm zur
Konstanten % vereinfachen.

8Fiir ¢ = 1 gilt zudem: f;q,, = tanh(z)

10
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Abbildung 3: Plot der Sigmoid-Funktionen (eigene Darstellungen)

rem Aufwand nicht &hnlich gute Ergebnisse liefern wiirden.
Zusammengefasst wire damit nun die Implementierung von Neuronen als alleinstehen-
de Objekte in einem Programm moglich. Was jedoch fehlt, ist der Aspekt der Neuro-

nenverkniipfung, womit sich der nédchste Abschnitt beschaftigt.

2.2 Das kiinstliche neuronale Netz als Verkniipfung von Neuronen

Neuronale Netze bestehen tiblicherweise aus mehreren hundert Neuronen. Diese sind
normalerweise nicht beliebig miteinander verbunden, sondern in sogenannten Schich-
ten angeordnet. Nach Beschreibung der dafiir existierenden Varianten sollen fiir die
simpelste Form mathematische Vereinfachungen hergeleitet werden, die als Basis fiir
die anschliefende Beschreibung von den zwei wichtigsten Netzstrukturen dienen sollen.

(vel. Kroll, 2013, S.226)

2.2.1 Uberblick der Netztypen

Die Wahl der Netzstruktur spielt eine auflerst essentielle Rolle: So gibt es beispielsweise
Netze, deren Neuronen eine Verbindung mit sich selbst, mit Neuronen innerhalb der
selben oder aber mit beliebigen Schichten eingehen. Diese sind zusammengefasst unter
dem Begriff riickgekoppeltes Netz und legen dynamischere Berechnungenﬂ an den
Tag. Da eine detaillierte Beschreibung solcher Netze aber den Rahmen dieser Arbeit
sprengen wiirde, wird sich hier auf eine grundlegendere Form von Netzen festgelegt,
bei denen Neuronen einer Schicht nur Verbindungen zu Neuronen der darauffolgenden

Schicht aufweisen.

9Das heiBt, dass mehr Wechselwirkungen zwischen den Neuronen beriicksichtigt werden und vorige
Zustdnde des Netzes miteinbezogen werden.
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Diese Netze werden Feedforward-Netze genannt, welche sich ganz allgemein da-
durch auszeichnen, Dinge klassifizieren zu konnen, d.h. einer Klasse/Gruppe zuzuord-
nen. Die Klassifizierung geschieht dadurch, Datenmengen anhand Muster in ihren Ei-
genschaften voneinander zu separieren. (vgl. a.a.0. S.226f.) Fiir diese Form von Netzen

soll nun angesprochene Formalisierung hergeleitet werden.

2.2.2 Mathematische Verallgemeinerung

Eine Unterteilung in m Schichten ermoglicht jedem der n Neuronen eine eindeutige
Zuordnung. Dadurch lasst sich anstatt einer globalen Nummerierung der Neuronen eine

() gich nun auf ein Neuron 7 in Schicht a € {1,...,m}

schichtinterne aufsetzen. Wenn o,
(analog fiir ) bezieht, und wenn n® die Anzahl der Neuronen in Schicht a referenziert,

dann lasst sich folgende, auf Gleichung . ) basierende Notation definieren:

n(@

A = faat" + 3o ) ®)

Dies eroffnet die Basis zur allgemeinen Darstellung des Outputs einer Schicht durch
Bemichtigung von MatrizerV| und Vektoren. Der Grundgedanke besteht darin, einen
Vektor 0 so darzustellen, dass dessen i. tes Element den Output vom Neuron 4 in
Schicht a beinhaltet. Analog dazu ergeben sich Vektoren fiir den Output von Neuron j
und den Schwellwert b. Etwas anders lasst sich die Gewichtung w;; zwischen zwei Neu-
ronen aufeinanderfolgender Schichten darstellen: Ausgedriickt durch das Symbol W®)
bezeichnet sie eine Art Tabelle, in der Mathematik Matrix genannt, dessen Elemen-
te mit den Zeilen- bzw. Spaltenkoordinaten ¢ bzw. j die entsprechende Gewichtung
beinhaltet.

Mit diesen Feststellungen lasst sich Gleichung zu einem sogenannten Matriz-
Vektorprodukt mit anschlieBender Vektoraddition umformenm (vgl. Sanderson, 2017,
Teil 1):

a+1 fakt( O(a) + b(a-l—l)) (9)

Ausgehend von diesen Betrachtungen sollen nun zwei grundlegende Netztypen beschrie-
ben werden.
2.2.3 Einlagiges Perzeptron

Die grundlegendste Form eines Feedforward-Netzes ist ein einlagiges Perzeptron.

Es besteht aus einer Inputschicht und einer Qutputschicht, die jeweils aus ein bis theo-

10 Aus Griinden der Kiirze wird hier auf eine genaue Erliuterung verzichtet.
HDje Aktivierungfunktion wird auf die einzelnen Elemente des resultierenden Vektors angewandt.
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retisch beliebig vielen Neuronen bestehen. Diese Neuronen werden entsprechend auch
als Inputneuronen bzw. Outputneuronen bezeichnet. Dabei ist die Abgrenzung zu den
Begriffen Input und Output eines Neurons zu beachten: Die Schichtbezeichnung gibt
nur an, in welcher Schicht die Daten fiir das Netz eingespeist werden, und in welcher
Schicht die gewiinschten Ergebnisse ausgegeben werden, die Funktion der Neuronen
bleibt im Kern identisch. Ferner bezieht sich die Bezeichnung einlagig darauf, dass nur
Verbindungen existieren, die von der Input- zur Outputschicht fithren und es somit nur
eine Lage an Verbindungen/Gewichtungen gibt. Dementsprechend fithren grundsétz-
lich auch nur die Outputneuronen Berechnungen aus, da die Inputneuronen blof} die
Daten einspeisen und unverandert ﬁbergebenﬁ. (vgl. Ertel, 2013, S. 199)

Diese Daten reprasentieren in Form eines numerischen Wertes pro Inputneuron je-
weils eine spezifische Figenschaft eines beliebigen Objektes. Um darauf basierend eine
Unterteilung der Objekte zu gewahrleisten, macht das Perzeptron Gebrauch von li-
nearer Separierung. (vgl. ebd.) Vorstellen lasst sich dies als ein mehrdimensionales
Koordinatensystem®] dessen Achsen jeweils eine der Eigenschaften durch Zahlen be-
schreiben. Die Objekte, die beziiglich dieser Eigenschaften beschrieben sind, kénnen
dann als Punkte in dieses Koordinatensystem eingetragen werden. Dadurch ist es mog-
lich, den Koordinatenraum einschliefllich der darin liegenden Datenpunkte durch Un-
terrdume mit genau einer Dimension wenigef?| zu unterteilen. Dazu gehéren Punkte,
Geraden, Ebenen oder Hyperebenenm (vegl. |Hyperebene 2018) Jene Unterrdume sind
somit ferner der jeweils einzig endlose (Vektor-)Raum, der den ebenfalls endlosen Ko-
ordinatenraum in mehrere (exakt: 2) Teile zu zerlegen vermag,.

Die Anzahl der genutzten Unterrdume héangt hierbei mit der Rolle der Neuronen
der Outputschicht zusammen: Jedes Outputneuron kann so interpretiert werden, dass
es ein Objekt einer spezifischen Klasse zuweist, indem dessen Aktivierung hoch ist,
oder umgekehrt durch eine zu geringe Aktivierung nicht zuweist. Dadurch entsteht pro
Outputneuron ein Unterraum, definiert durch die Aktivierungsfunktion des Neurons,
der die Objekte einer Klasse vom gesamten Rest abtrennt. Ein einfaches Beispiel ist
in Abbildung [4] zu sehen. In der Summe folgt daraus eine Abgrenzung aller Klassen
voneinander. Mit n Outputneuronen koénnen also tiber n Unterrdume (mindestens)
n Klassen unterschieden werden. Wie genau die Bestimmung der Unterraume abléauft,
wird in Kapitel [3| erlautert. (vgl. Ertel, 2013] S. 199f.)

Abgesehen davon ist es in diesem Fall durchaus sinnvoll, die Schwellwertfunktion ({4))

als Aktivierungsfunktion fiir die Outputneuronen heranzuziehen, da deren Ausgabe als

12Fs ist trotzdem moglich, dass ein Inputneuron bereits eine Transformation des Wertes durchfiihren
kann, wie es auch im praktischen Teil der Arbeit geschehen wird, aber nicht notwendig.

Bgenauer: ein Vektorraum

Hgenauer: ein Vektorraum, der durch einen Richtungsvektor weniger definiert ist

15Hyperebene bezeichnet die analoge Verallgemeinerung des Begriffs der ,,Ebene als Unterraum eines
dreidimensionalen Koordinatensystems* fiir beliebig hohere Dimensionen.
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Wert von Eigenschaft 2

w» 1 Datenset
& 2 Datenset
— Dptimale Trennlinie

Wert von Eigenschaft 1

Abbildung 4: Eine Klassifizierung von zwei fiktiven Datenmengen mit zwei Eigenschaf-
ten, mit entsprechend zwei Neuronen in der Inputschicht eines Perzep-
trons, welche die dargestellte Trennung moglichst gut annahern miissen.
Der zweidimensionale Koordinatenraum wird durch die eindimensionale
Trennlinie als Unterraum in zwei Teile zerlegt (eigene Darstellung; siehe
Anhang |A.1))

ein Wahrheitswert interpretiert werden kann. Dies entspricht genau der Zuordnung, ob
das Objekt zu einer Klasse gehort, oder nicht. Nichtsdestominder schliefit das nicht die
Wahl sigmoider Funktionen aus, da sie die Zuordnungssicherheit (auch: Konfidenzin-

tervall) des Netzwerkes akkurater reprisentieren kénnen. (vgl. ebd.)

2.2.4 Mehrlagiges Perzeptron

Beldsst man das Verfahren aus vorigem Kapitel so wie es ist, ergibt sich ein Problem:
Nicht jede Menge an Daten ist ohne Weiteres linear separabel, wie in Grafik [5] veran-
schaulicht ist. Die Losung hierfiir liefert das mehrlagige Perzeptron. Es unterschei-
det sich vom einlagigen Perzeptron dadurch, dass es zusétzlich noch ein oder mehrere
sogenannte verdeckte Schichten beinhaltet, die zwischen Input- und Outputschicht lie-
gen, siehe hierzu auch Abbildung [6] Dies erméglicht eine nichtlineare Klassifikation,
d.h. die Grenzen konnen ,unférmigere” Gestalten annehmen. Die Funktionsweise ba-
siert darauf, dass jede verdeckte Schicht eine weitere Transformation des urspriinglich
linearen Unterraums vornehmen kann, wie z.B. die Position eines Knickes bestimmen,

oder mehrere Unterrdume zur Abtrennung einer einzelnen Klasse vom Rest zu defi-
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Wert von Eigenschaft 2

Wert von Eigenschaft 1

Abbildung 5: Zwei nicht durch Geraden voneinander trennbare, fiktive Datenmengen
(eigene Darstellung; siche Anhang |A.1])

hidden layers

input layer 1

Abbildung 6: Typischer Aufbau eines mehrlagigen Perzeptronsﬁ

“Bildquelle:https://raw.githubusercontent.com/ledell/sldm4-h2o0/master/mlp_network.
png
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Bildquelle: https://raw.githubusercontent.com/ledell/sldm4-h2o/master/mlp_network.png
Bildquelle: https://raw.githubusercontent.com/ledell/sldm4-h2o/master/mlp_network.png

nierenm Dadurch erst wird eine gute Klassifikation der beispielsweise in Abbildung
dargestellten Daten moglich. (vgl. Gableske, 2005, S. 2)

16Die exakten Funktionsweisen sind jeweils sehr divers ausgeprigt, weshalb hier auf eine detaillierte
Erlduterung verzichtet wird.
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3 Lernverfahren

Obwohl es nun moglich ware, das gesamte neuronale Netz zur Klassifizierung implemen-
tieren zu konnen, ist es dennnoch nicht moglich zu sagen, wie die einzelnen Gewichtun-
gen und Bias gewahlt werden sollen. Aus diesem Grund behandelt dieses Kapitel zwei
sogenannte Lernverfahren, mit denen Verdnderungen automatisiert vorgenommen
werden sollen. Fiir den Fall der Feedforward-Netze beschranken sich die Anderungen
auf Anpassung der Gewichtung und des Bias. Dazu ist es zunéchst notwendig, die zwei

Gruppen von Lernverfahren zu unterscheiden:

Uberwachtes Lernen zeichnet sich dadurch aus, dass eine gewisse Menge an Trai-
ningsmustern existieren muss, die zunéchst auf das neuronale Netz angewendet werden
miissen. Darunter versteht man, dass von den Trainingsdaten die erwiinschten Output-
werte bekannt sind, sodass basierend auf den Abweichungen des errechneten Outputs
Anderungen vorgenommen werden. Nach einmaliger Anwendung einer geniigend grofien
Menge an Trainingsdaten bis Erreichen des gewiinschten Grades der Zuverlassigkeit
konnen unbekannte Daten eingesetzt werden. Ab diesem Moment werden grundséatz-
lich auch nie mehr neue Anderungen vorgenommen, da dass Netz auf ein spezifisches
Klassifizierungsproblem hintrainiert wurde. Das hat zwar den Vorteil, dass das Netz
schneller arbeitet, weil es zusitzlich keine Anderungen berechnen muss, gleichzeitig
muss die Klassifizierung aber statisch bleiben. (vgl. Gorz, Schneeberger und Schmid,
2014, S. 375f.)

Ein groBes Problem vom iiberwachten Lernen ist die sogenannte Uberanpassung
bzw. Unteranpassung. Bestimmte Netzeigenschaften wie die Anzahl von Neuronen
in den verdeckten Schichten kénnen nicht durch Regeln eindeutig festgelegt werden.
Stattdessen miissen verschiedene Werte ausprobiert werden. Wenn jedoch zu viele bzw.
zu wenige Neuronen verwendet werden, dann kann sich das Netz zu genau bzw. zu
ungenau an Trainingsdaten anpassen. Im ersteren Fall, der Uberanpassung, wiirde es
bei unbekannten Daten schlechter abschneiden als bei den Trainingsdaten, da das Netz
kaum Spielraum zulédsst. Im letzteren Fall, der Unteranpassung, wiirde es bereits bei
der Klassifizierung der Trainingsdaten geringe Genauigkeiten erzielen. Um den Grad
der Uberanpassung (grob) bestimmen zu kénnen, muss es deswegen immer separate
Trainingsmuster geben, die nicht zum Lernen benutzt werden und dadurch dem Netz
unbekannt sind. (vgl. ebd.)

Eine Unterform vom tiberwachten Lernen ist bestdrkendes Lernen, bei der es zwar
keine Trainingsdaten gibt, aber trotzdem das Endergebnis beziiglich seines Erfolgs, ein

bestimmtes Ziel zu erreichen, bewertet wird. (vgl. Aunkofer, 2017)
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Uniiberwachtes Lernen als Gegensatz dazu benutzt keine Trainingsmuster, sondern
lernt allein aufgrund der Tatsache der unterschiedlichen Beanspruchung der Neuronen
und dem selbststidndigen Erkennen von Mustern in der Beanspruchung fiir verschie-
dene Daten. Dadurch ist die Anzahl der Klassen normalerweise auch nicht festgelegt,
sondern das Netz bestimmt sie selber im Laufe des Prozesses. Das ist niitzlich, wenn es
beispielsweise zu wenig oder keine Trainingsdaten gibt, oder wenn die Klassen temporé-
ren Anderungen unterliegen, sodass das Netz wihrend normaler Benutzung dynamisch
angepasst wird. Zudem ist diese Art sinnvoll, wenn anfangs noch unbekannt ist, wie
viele Klassen es geben soll. Deswegen ist dies auch nédher am biologischen Vorbild (Ab-
schnitt orientiert, welches genau auf diesen Eigenschaften aufbaut. Der Nachteil
ist jedoch die verlangerte Laufzeit, da einerseits stdandig zusatzliche Berechnungen zur
Netzanpassung durchgefithrt werden, andererseits Verfahren dieser Art generell lang-
samer lernen. Auflerdem ist es nicht gegeben, dass das Netzwerk sich in die gewiinschte
Richtung entwickelt und es nicht ausgeschlossen ist, Dinge nach Kriterien sortiert, die
eigentlich schwachsinnig oder fiir das Problem nicht sinnvoll sind. Dementsprechend
werden oft mehrere Anldufe benétigt, um ein geeignetes Netz zu finden.

Das einfachste Beispiel fiir ein untiberwachtes Lernverfahren bildet die Hebb-Regel,
bei der aber zu Beginn die Anzahl der Klassen bekannt sein miissen. Andere Lernver-
fahren, die davon unabhangig sind, bendtigen andere Netzstrukturen. Fiir den Umfang
dieser Arbeit geniigt es deshalb, nur die iiberwachten Lernverfahren zu betrachten.
(vgl. Gorz, Schneeberger und Schmid, 2014} S. 380f)

3.1 Deltaregel
3.1.1 Herleitung

Das erste (iberwachte) Lernverfahren, dass vorgestellt wird, nennt sich Delta-Regel.
Sein Anwendungsbereich beschrankt sich auf einschichtige Perzeptren. Der Kernge-
danke zur Funktionsweise basiert auf einer Anderung der Gewichtungen Awy; mit
k€ {1,...,n} fir ein jedes Trainingsmuster (vgl. Ertel, 2013] S.272):

Wi = wit + Awy (10)

Es ist zu beachten, dass in der Delta-Regel kein Gebrauch vom Bias gemacht wird,
weswegen dieser fiir dieses Kapitel ignoriert wird. Ferner ist das Ziel der Delta-Regel,

einen Fehler F fiir jedes untersuchte Trainingsmuster kleiner werden zu lassen. Dieser
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Abbildung 7: Plot einer fiktiven Kostenfunktion, die von zwei Gewichtungen abhangt.
Dabei befinden sich an den tiefblauen Stellen die globalen Téler, wahrend
der weile Bereich nur zu einem lokalen Minimum fiihrt (eigene Darstel-

lung; sieche Anhang )

Fehler ist wie folgt definiert (vgl. Kroll, 2013} S.239):

Ej:tj—O' (11)
1 & .1 -

Eges:gz J = 52 (12)
Jj=1 Jj=1

Hierbei bezeichnet t; den Zielwert vom Outputneuron o; fiir ein Trainingsmuster, wo-
durch sich der Fehler dieses Outputs E; aus der Differenz daraus ergibt. Der Gesamt-
fehler ergibt sich aus der quadrierten Summe der Einzelfehler, damit groie Abweichun-
gen einen signifikanten Einfluss haben, wiahrend kleine Fehler vernachlassigbar bleiben.
Der Koeffizient % ergibt sich daraus, dass sich dieser nach dem Ableiten (siehe unten)
WegkiirztEl Das Ziel ist es zwar, den gesamten Fehler iiber alle n Outputneuronen
zu minimieren, doch da fiir das einschichtige Perzeptron die Gewichtungen immer zu
exakt einem Output zeigen, sind die einzelnen Fehler unabhingig voneinander. Dies
ermoglicht wiederum eine separate Betrachtung der Outputneuronen. (vgl. ebd.)

Nun stellt sich die Frage, wie man anhand des Fehlers auf die Anderung der Gewich-
tungen schliefen kann. Folgende Veranschaulichung ist zu diesem Zwecke forderlich:
Der Fehler kann als eine Funktion, man sagt auch Kostenfunktion angesehen wer-
den, die von den Gewichtungen abhangig ist. Diese Tatsache folgt fiir den Output o,
direkt aus Gleichung . Dadurch wird fiir jedes Trainingsmuster eine Verbildlichung
als Graph moglich, bei dem jede Gewichtung sowie der berechnete Fehler einer Ach-

1"Das hat vorrangig nur dsthetische Griinde.
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se zugeordnet wird. Ein Beispiel liefert Abbildung [7} In diesen Graphen befinden sich
sogenannte Tdaler, d.h. Punkte, an denen die Kostenfunktion ein lokales Minimum auf-
weist. Da diese Minima durch die Werte fiir die Gewichtungen beschrieben sind, ist
das Ziel nun, sich einem dieser Punkte anzundhern. Dabei ist es jedoch unvorteilhaft,
einfach ein Tal auszulesen, was vor allem zwei Griinde hat:

Erstens gibt der Graph nur die Kostenfunktion von einem Trainingsmuster wieder.
Aus diesem Grund wiirde fiir jedes Trainingsmuster immer ein neues Minimum gefun-
den werden und die bisherigen Anpassungen nichtig werden. Das neuronale Netz soll
aber alle Muster als zusammengehorige Gruppe klassifizieren, weshalb es essentiell ist,
sich einem ,durchschnittlichen* Ort der Téler anzundhern. Zudem gibt es immer von
der Norm abweichende, deviante Trainingsmuster (auch Rauschen genannt), die das
gesamte Netz verfilschen wiirden (vgl. Ertel, 2013| S.195).

Zweitens miisste fiir jedes Trainingsmuster ein Graph geplottet werden bzw. wenigs-
tens unzahlige Punkte berechnet werden. Da diese Anzahl offensichtlich exponentiell
zur Anzahl der Gewichtungen wichst, fithrt dies schnell zu hohen Laufzeiten™] Insbe-
sondere ist die Position der Minima nicht ohne Weiteres ersichtlich, sodass teilweise
riesige Bereiche abgedeckt werden miissen, bevor ein Minimum gefunden wird.

Die Losung fiir dieses Problem ergibt sich daraus, den Gradienten V anzuwenden,
der wie folgt definiert ist (vgl. a.a.0. S.272):

Vf(xy, - o) =1 : (13)

Dieser liefert fiir eine Funktion mit gegebenen Werten also einen Vektor, dessen einzel-
ne Elemente die partielle Ableitung einer Funktion f nach jeweils einer ihrer Variablen
ist Da die partielle Ableitung die momentane Anderungsrate auf der Achse der abge-
leiteten Variablen wiedergibt, muss der Vektor folglich in die Richtung mit der grofiten
Anderungsrate zeigen. Bewegt man sich dementsprechend in Richtung des Gradienten,
so wachst der Funktionswert zunéchst. Dabei ist zu beachten, dass der Gradient nicht
direkt zum Maximum zeigt, weshalb diese Bewegung nur in gentigend kleinen Schrit-
ten einschlielich stdndiger Aktualisierung des Gradienten vonstattengehen kann. Mit
dieser Methodik konvergiert der Funktionswert also entweder gegen ein lokales Ma-
ximum, oder er steigt ins Unendliche. Nun soll die Kostenfunktion jedoch minimiert,

und nicht maximiert werden. Deshalb ist es notwendig, den Gegenvektor des Gradien-

18Man bedenke, dass in einem typischen neuronalen Netz zehn bis mehrere hundert Gewichtungen
iiblich sind.

Die partielle Ableitung einer Funktion funktioniert im Kern identisch zum einfachen
Ableiten, mit dem Unterschied, dass alle anderen Variablen x; # x; als Konstanten behandelt
werden.

af(Il,Iz,...)
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Abbildung 8: Veranschaulichung des Gradientenabstiegsvefahren anhand einer fiktiven
Kostenfunktion, die von einer Gewichtung abhéngt. (eigene Darstellung)

ten bzw. den Vektor des negativen Gradientenm zu nutzen. Analog fiir das Maximum
fithrt eine Bewegung in Richtung des Vektors des negativen Gradienten Schritt fiir
Schritt zum Minimum, weshalb dieses Verfahren auch Gradientenabstiegsverfah-
ren genannt Wirdﬂ, sieche Abbildung |8 fiir ein Beispiel. (vgl. Limmel und Cleve, 2008,
S.211f.)
Hier wird nun auch die Bedeutung der Kostenfunktion ersichtlich, da die Minima durch
die Quadrierung nie unter 0 fallen konnen. Andernfalls bestiinde die Moglichkeit, dass
der Gradientenabstieg gegen einen negativen Wert, welches betragsméfiig wiederum ein
Maximum ist, konvergiert.

Aus dieser Illustration kann man dadurch folgende Gleichung fiir die Anderung kon-
kreter Gewichte aufstellen (vgl. Kroll, 2013, S.238):

aEjges

Awkj - 6wk'
J

(14)
Dabei ist %ETff ein Eintrag im Gradienten. Da es nicht offensichtlich ist, die Fehler-
J

funktion nach der Gewichtung abzuleiten, bedient man sich zunéchst der Kettenregel
(vgl. Lammel und Cleve, 2008, S.213):

(?Eges . aEgeS 80j
kaj N 80]' 8wkj

(15)

—

20Zur Erinnerung: Fiir einen Vektor v ergibt —v den Gegenvektor.

21 Tatséchlich weist das Gradientenabstiegsverfahren gewisse Ahnlichkeiten zum allgemein bekannten
Newton-Verfahren auf und kann als eine Erweiterung dessen betrachtet werden.
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f'(z) H m ‘ Fiog(®) * (fiog(x) — 1) ‘ 1 — frann(z)? ‘

Tabelle 1: Auflistung der Ableitungen fiir differenzierbare Aktivierungsfunktionen

Dadurch ergibt sich (beachte b; = 0)(vgl. a.a.0. S.213f.):

_ OBges Do, 01

an 3wkj an 5]‘:1

= (tj—0j) - fo(D_0i-wij) - op
=1

a n
(tj —0;)* Tfam@ 0i - Wij)
W i=1 (16)

Der Grund, dass die Ableitung der Netzeingabe }_7 ; o, - w;; einfach oy ist, beruht
auf der Tatsache, dass nur der Summand oy, - wy; die Gewichtung enthélt, nach der
abgeleitet wird. Dementsprechend sind alle anderen Summanden Konstanten, und die
Ableitung einer Konstante ist 0. Zudem wird hier die in Abschnitt erwahnte
Notwendigkeit der Differenzierbarkeit von Aktivierungsfunktionen ersichtlich: Wenn die
Aktivierungsfunktion nicht differenzierbar wére, dann wére auch die Delta-Regel nicht
anwendbar. Als Folge daraus sind in Tabelle [I] alle genannten Aktivierungsfunktionen

zusammen mit ihrer Ableitung aufgelistet.

3.1.2 Weitere MaBnahmen

Um damit nun eine Datenmenge zu klassifizieren, darf nicht nach jedem Trainingsmus-
ter eine Gewichtsaktualisierung vorgenommen werden, sondern es muss eine gentigend
grofle Menge an Trainingsmustern verwendet werden. Diese unter dem Namen Batch-
Learning (vgl. Ladmmel und Cleve, 2008, S.213) bekannte Vorgehensweise hat zur
Folge, dass der durchschnittliche Graph der Mustermenge in etwa konstant bleibt und
insbesondere die Minima sich nicht verandern, was wiederum essentiell zum Konver-
gieren ist, dafiir aber mehr Rechenzeit in Abhéngigkeit der Grofle jeder Menge beno-
tigt. Mathematisch ausgedriickt ist die Gewichtsanderung nach R Mustern ihr Durch-
schnittswert, wobei r als hochgestellter Index die aktuelle Musternummer wiedergibt
(nicht zu verwechseln mit der Schichtnummerierung):

1 R n

Ay = D8 = o) Fu(3 0 ) -0 (1)

r=1 i=1

Abschliefend muss noch eine sogenannte Lernrate 7 als Koeffizient mit n > 0 einge-

fithrt werden. Diese ist notwendig zum Skalieren von zuvor erwahnten Schritten, da der

22Quelle: https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_function#Derivative(besucht: 05.11.2018)
23Quelle: | Tangens hyperbolicus und Kotangens hyperbolicus [2018

22


https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_function#Derivative

S ( X Iterationsschritt ‘ 5 X Iterationsschritt
X k;
c [
2 2
c c
9 [7]
8 / D
o o
X 4
o ©
© ©
5 t
v 9]
= =
Gewichtung Gewichtung

(a) Oszillation in steilen Gebieten bei zu groer  (b) Langsamer Fortschritt in flachen Gebieten
Lernrate bei zu kleiner Lernrate

Abbildung 9: Mogliche Probleme mit der Wahl der Lernrate (eigene Darstellungen)

Fehler sich durch zu groe Anderungen vom Netz iiber das Minimum hinweg bewegen
kann. Im worst case kann es dadurch zu einer endlosen Oszillation um das Minimum
kommen. Gleichzeitig verléngert sich aber mit kleiner werdenden Schritten die beno-
tigte Laufzeit zur Approximation eines Minimums, was insbesondere in flach fallenden
Télern bemerkbar wird, siehe dazu Abbildung[9] In der Praxis ist es deswegen sinnvoll,
mit einem groflen 7 zu starten und dieses allméhnlich zu verkleinern, damit erst eine
grobe Annédherung mit anschliefender Feinoptimierung erfolgen kann. Dies ist auch als
adaptive Lernrate bekannt (vgl. Ertel, 2013} S.272).

Zusammengefasst ergibt sich fiir die Berechnung der neuen Gewichte die Formel:
R n
(10 (i) . .
Wnpey ! Wit + Awk]’ ! Wait + % ’ Z(t] - Oj) ’ f;kt(z 0; - wij) " Ok (18)
r=1 =1
Hierbei ist anzumerken, dass sich Gleichung fiir die lineare Aktivierungsfunktion
mit Steigung m = 1 gemafl Tabelle [1] vereinfacht zu

R

Whey = Wait + Awkj = Wqit + % ’ Z(tT - OT') ' 02 (19>

r=1

und sie deswegen in der Praxis durchaus haufig fiir die Delta-Regel angewendet wird.

(vgl. ebd.)
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3.2 Backpropagation

Wie bereits angesprochen lésst sich die Delta-Regel nicht fiir mehrschichtige Perzeptren
anwenden. Die Losung fiir dieses Problem liefert der Backpropagation-Algorithmus,
zu deutsch etwa , Riickiibertragungsalgorithmus®. Dieser ist eine Erweiterung bzw. Ver-
allgemeinerung der Deltaregel und somit ebenfalls ein tiberwachtes Lernverfahren. Fer-

ner kann er auch sinnvollen Gebrauch vom Bias machen.

3.2.1 Formelherleitung

Das Prinzip des Algorithmus besteht darin, von der Outputschicht aus schichtweise die
Anderungen von Gewichten und Bias in Abhéngigkeit ihres Einflusses auf die Kosten-

funktion zu berechnen und nach einer festgelegten Anzahl an Lernmustern anzuwen-

den. Der Ansatz lautet dementsprechend fiir jede Gewichtung w,(;;) einer Schicht a (vgl.
Schmiedl, 2006, S. 12):

a oK es OE, es 0 t('a+1) a a

Awf = — =5 = - ° =00 (20)
Owy dnet Owy;

a aE es
mit Fehlersignal 5 = 0 (21)

J (a)

Onet;

Die Ableitung des zweiten Differentials in Gleichung funktioniert hierbei analog
zu Gleichung (16]). AuBlerdem soll weiter gelten (vgl. a.a.O. S. 13):

(a)
aEges o _aEges 80] — _aEges . f,kt(net(‘a)) (22)
a J

o (@) — (a) (a) (a)
8netj 80j 8netj 80j

(a) _
0; =

fakt(net;) und der Kettenregel.

Die Umformungen basieren auf o,

Der Sinn hinter dem Fehlersignal ist folgender: Fiir die Neuronen der verdeckten
Schichten stellt sich die Schwierigkeit ein, dass sich ihr direkter Einfluss nur auf die
Netzeingabe der Neuronen der jeweils folgenden Schicht beschrénkt. Um daraus den
Einfluss auf die Kostenfunktion herzuleiten, muss fiir diese nachfolgenden Neuronen
ebenfalls deren Einfluss auf die nachfolgende Schicht berechnet werden, bis es sich um
die Ausgabeschicht handelt. In anderen Worten bestimmt man also in Abhéngigkeit
des Einflusses einer Schicht auf die Kostenfunktion den Einfluss der Schicht davor,
wodurch sich dann die Anderungen berechnen lassen. Diese (rekursive) Abhangigkeit
kann mit dem Fehlersignal hergeleitet werden, da es genau diesen Einfluss ausdriickt.

Die Herleitung der Rekursion geschieht wie folgt:

24Daher kommt der Name Backpropagation.
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Die Abbruchbedingung ist das Erreichen der Ausgabeschicht z. Ab dem Moment
lasst sich der direkte Einfluss von Gewichtung und Bias auf die Kostenfunktion ermit-
teln, das Differential Oges aus Gleichung ldsst sich ohne Umwege berechnen (vgl.

ao§“)
ebd.):
z 8E €es z
= 2 o)
J
()

(12, ([T 0 1% . ; 23
an (ao(z) 2 Z(ti - 0@( ))2> : f;kt(netg )) (23)

g =1

= (t; — o) - fr(net'?)

Die letzte Umformung funktioniert aufgrund der Tatsache, dass in der Summe nur der

Summand t; — og-z) auch og-z) enthélt, weshalb die anderen Summanden als Konstanten

behandelt werden.

Der Rekursionsschritt soll die Abhéingigkeit von Neuronen 7™ einer jeden verdeck-
ten Schicht m zur nachfolgenden Schicht m + 1 darstellen.

Hier lasst sich der Ansatz nicht direkt berechnen, da o; keinen direkten Einfluss auf
die Kostenfunktion hat, stattdessen muss ein weiteres Mal die Kettenregel angewendet
und aufgelost werden (vgl. ebd.):

n(m+1) m—+1
50m OF jes 8net% +1)
J

= Onety™™Y 80]m)

(A1) n(m)
> (5(m+1) 9 b(m+1)+zo(m),w(m))

: f(;kt (n€t§m) )

i (neti™) (24)

= p 80§-m) P pt i ip
n(m+1)
= f (net(m))- Z Slm+1)  (m)
— Jakt J ‘ p Jp
—

Die Nutzung der Summe in der ersten Zeile basiert darauf, dass jedes Neuron der
folgenden Schicht m + 1 grundsétzlich wenigstens einen indirekten Einfluss auf die
Kostenfunktion austiibt, weshalb in dem Fall auch nach jeder Netzmaske dieser Neu-

ronen abgeleitet werden muss. Die Differenzierung der zweiten Summe in der zweiten

Zeile geschieht analog zu Gleichung .

Zusammengefasst ergeben sich fiir alle 5§a) mit 1 < a < z und Outputschicht z folgende
Formeln (vgl. ebd.):

s _ | Faalnety?) - (= o)) fiir a = 2 (25)
7 1o (nett®y o son Y sl (@ figp g o
akt ¥ p:l P ip
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Den Bias kann man sich als ein Neuron vorstellen, welches vollstiandig aktiviert ist, und
deren Gewichtung dadurch dem Bias selbst entspricht. Durch die standige Aktivierung
gilt also 0,(6“_1) = 1, wodurch sich die Gleichung fiir den Bias direkt aus Gleichung
herleitet (vgl. Sanderson, 2017, Teil 4):

ABL = 5t (26)

J

3.2.2 Verallgemeinerung

Der letzte Schritt besteht darin, die Formeln an das Batch-Learning (vgl. Abschnitt
anzupassen und mit Hilfe der in Abschnitt definierten linearen Algebra zu verall-
gemeinern.

Die Aktualisierung der Gewichte erfolgt analog zu Gleichung mit

wl(c(;')/neu - licjl/alt + Aw (27>

und kann direkt in Form von Matrizen dargestellt werden:

Wi, = W) + AW (28)
Fiir die Fehlersignale lasst sich aus Z”(a+l) (5]()““) . w](-z) in der verallgemeinerten Form
ein Matrix-Vektorprodukt bilden, es folgt:

5@ — { jz i (net@) - (t — ol@) fir a =z (20)

[(net@) . (W@ . 5@ty fijy g £ 2

Ferner entspricht 6(** . 0(®) verallgemeinert dem dyadischen Produk' sodass sich
fiir Bias und Gewichtung unter Ergénzung der noch fehlenden Bestandteile des Batch-

Learnings insgesamt ergibt:

R
AW — % Y5l @ ol (30)
r=1
n R
Apl@ — L. Z slar (31)
R r=1

(eigene Herleitungen)

25Das dyadische Produkt ® zweier Vektoren ergibt eine Matrix. Es ist sehr dhnlich zum kartesischen
Produkt der Mengenlehre, mit dem Unterschied, dass die Elemente durch normale Multiplikation
erhalten werden.
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4 Praktische Umsetzung: Ziffern- und Schrifterkennung

Nachdem bisher alle notwendigen Grundlagen erarbeitet wurden, soll im abschlieenden
Teil der Arbeit ein eigenes kuinstliches neuronales Netz programmiert werden. Dabei soll
es sich um ein mehrschichtiges Perzeptron handeln, welches in einer ersten Variante die
zehn Ziffern und in einer zweiten Variante die 26 Buchstaben des normalen Alphabets
unabhingig von GroB- und Kleinschreibung erkennen soll%] Dies soll mit Python 3
geschehen. Zur Verdeutlichung der Inhalte dieser Arbeit habe ich mich ferner gegen
das Verwenden von speziellen Bibliotheken entschieden, die bereits Funktionen zur

Erzeugung von neuronalen Netzen zur Verfiigung Stellen.E]

4.1 Dateneinspeisung

Zunachst ist es notwendig, dass die Inputdaten nicht nur in einer verwertbaren Form,

sondern ebenfalls in gentigend groflen Menge vorliegen.

4.1.1 Bereitstellung von Trainingsdaten

Allgemein gilt: Je mehr Vielfalt in den Trainingsdaten, desto hoher auch die Genauig-
keit des Netzes. Aus diesem Grund reicht es nicht, selbst jeden Buchstaben einige Male
zu zeichnen und zu digitalisieren. Stattdessen ist es effizienter, sich einer Datensamm-
lung mit wenigstens einigen zehn- bis hunderttausend Trainingsdaten zu bedienen, die
von einer Vielfalt an Personen mit verschiedenen Handschriften erstellt wurden. Da
das neuronale Netz eine feste Anzahl an Neuronen hat, ist es auflerdem notwendig,
dass iiber jedes Zeichen jeweils die gleiche Menge an Information gespeichert ist, die
eingespeist werden soll. Weil es sich jedoch um Bilder handelt, Neuronen aber nur mit
Zahlen arbeiten, miissen die Bilddaten erst auf reine Zahlenwerte heruntergebrochen
werden konnen. Dazu geniigt es, den Farbwert eines jeden Pixels an einer bestimmten
Position einem Inputneuron zuordnen zu kénnen.

Diese Voraussetzungen erfiillt die MNIST-Datensammlung fiir Ziffern sowie die
EMNIST-Datensammlung fiir Buchstaben?| Neben einem Trainingsset besitzen
diese bereits ein separates Set zur Uberpriifung des Grades der Uberanpassung.

Zu beachten ist das Speicherformat der einzelnen Sets: Diese bestehen jeweils aus
einer Datei, welche die eigentlichen Trainingsmuster mit den Bilddimensionen 28x28

Pixel enthélt, und aus einer Datei, die in der selben Reihenfolge die Klasse (hier: Label)

26Wie sich durch Ausprobieren festgestellt hat, wiirde eine Unterteilung in Grof- und Kleinbuchstaben
zu viel Rechenzeit bendtigen und zu ungenau in der Erkennung werden.

2TEin beliebtes Beispiel dafiir wire TensorFlow.

28Download verfiighar unter http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ (oben) bzw. https://www.
nist.gov/itl/iad/image-group/emnist-dataset (ganz unten, als binary format (Stand:
04.11.2018)
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‘ Trainingsset ‘ Uberpriifungsset H Gesamt
MNIST 60.000 10.000 70.000
EMNIST-Letter 124.800 20.800 145.600

Tabelle 2: Anzahl der Trainingsmuster pro Set
(jedes Zeichen kommt in seinem Set identisch oft vor)

(c) MNIST: ungeordnet (d) MNIST: Ziffer 4

Abbildung 10: Ausschnitte aus der MNIST- und EMNIST-Letter-Datenmenge
(eigene Darstellungen; siehe Anhang |A.3|)

i- Drawa leter (= [ ]

|

|

|

‘

|

|

] ff 0. o, o o o0 10 10, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

| 0, 0, 0, 9o 0 0o o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

| 0, 0, 0, 0 0 0 0 0 0 0, 1, 58 126, 167, 203, 217, 202, 173, 159, 131, 91, 13, 0, 0, 0, 0,

| 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 28 201, 235, 255, 255, 255, 255, 255, 255, 255, 255, 255, 151, 0, 0, 0, O
o) 0, 0, 0 0, 0 o0 0, 23,216 255 254, 208, 152, 117, 102, 118, 145, 160, 189, 218, &, 0. 0, 0, 0.

| 0, 0, 0, 0, 0, 0. 0, 23,212, 25,245, 72, 0, 0. 0 0 0 "0 0 "0 o ‘0o o0 o0 0 o0

| o, 0 o 0 o0, 0, 8, 207, 255, 249, 75, 0, o, 0, O O O o0 0 o O 0 o0 0 o0 0
0, 0, 0, 0 0, o0, 9,25, 25 ‘77, ‘o, o o o o o 0 0 0 o0 o0 o0 0 o0 0 o0

| 0, 0, 0, 0, o0, 0, 147,25 178, o0, 0, 0, 0 0, 0, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0, 0, 0, 0, 0, 0,163,255, 155, 0, 0, 0, 0 0, 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0, 0 0, 0, 0, 0,164, 255, 161 0 o o0 o o0 o0 © 0 o0 0 o o0 0 o0 0 o0 0
0, 0, 0, 0 0, 0,117, 2%, 247, €, 0, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0 0 0 o0 0 o0 0 o0
0, 0, 0, 0 0, o0 13,219 255, 255, 237, 219, 1%, 137, 101, 48, 1, 0, 0. 0, 0, o0, 0, 0 0 0
0. 0, 0, 0. 0, 0, 0, 39,203, 255 255, 255, 255, 255, 255, 255, 223, 137, 41, 0, 0, 0, Q0. 0, 0, Q.
o, 0 o 0 o0 o0 o0 O, 0, 41, 81, 99, 131, 187, 221, 255, 255, 255, 252, 12¢, o0, O, O, O, O, 0O,
o, o, 0 o 0 0 0 0 0 D0 ©0 o0 0 0 0 40 137,219, 255, 255, 74, o, 0, 0, 0, 0
0, 0, 0 o 0 o o0 o 0 0 0 0 0 o0 o0 o0 0 4 19325 213 1 o0 0 0 0
0, 0, 0, 90 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 50 25 255 3 0 0 0 0
o 0 o 0 o0 o0 o0 o0 0 o0 o0 o0 0 0 o0 0 0 0, 18, 255, 255, s0, ©, O, O, O,
o, o, 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 o0 0 0 0 0 117,25 28 14 0, 0 0, o0
0, 0, 0 o 0 o 0 o 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 41 247,25 149, 0. 0, 0 0 0
0, 0, 0, 0 0 o 0 0 0 0, 0, 0 0 0 0 0 64 228 255 221, 12, 0. 0, 0 0 0
o, o0 o, 0 0, 0, 52, 99, 57, 28, 48, 51, 51, 51, 71, 164, 253, 255, 240, 56 o, 0, o0, 0, 0, 0
0, 0, 0, 0, 0, 0,23, 255, 255, 255, 255, 235, 255, 255, 255, 255, 285, 201, 36, ©0, 0, 0, 0, 0, 0, 0
0. 0, 0 0. 0, 0130, 221, 254, 255, 255, 255, 255, 255, 251, 200, 0, 0. 0 o o o o0 o
o, o, o o o o o o 13 ‘3 17,13 13, 13 3 o, 0o 0o o o o o o o o o
o, 0 o0 0 o0 0 0 0 0 0, 0, 0 0 0 0, 0, 0 0 0, 0 o, 0, o0, 0, 0, 0
0, 0, 0, 0 0. 0, o0, 0, 0, 0, 0, 0 0. 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0. 0, 0, 0, 0, 0

500000 000000000000000000800

5E00660008000800080888085505

(a) 560x560-Zeichenfenster mit (b) komprimiertes 28x28-numpy-Feld des gleichen Buchstabens
Buchstabe S

Abbildung 11: Arbeitsweise des Programms zur eigenen Erstellung von Buchstaben
(eigene Darstellungen)
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der Trainingsmuster beinhaltet °] Besonders ist, dass es sich bereits um Bindrdateien
handelt. Fir die Trainingsmuster bedeutet das, dass jeweils (28 - 28 =)784 aufeinan-
derfolgende Bytes ein Bild ergeben und dabei jedes Byte den Grauwert eines Pixels als
einen integer-Wert von 0 (schwarz) bis 255 (weil) reprasentiert. Damit entféllt das
Problem, dass Bilder erst in ihre Pixelwerte umgewandelt werden miissen, was Zeit und
Aufwand spart. Ahnliches gilt fiir die Label, bei denen jedes Byte (auBer am Anfang)
fir ein Zeichen steht. (vgl. LeCun, Cortes und Burges, 2013)@ Dadurch lassen sich die
Bytewerte direkt als integer in je zwei numpy-Felder pro Set initialisieren. numpy ist
eine Bibliothek, die hocheffiziente Berechnungen mit Feldern (was quasi Vektoren und
Matrizen entspricht) zur Verfigung stellt, mehr dazu siche Abschnitt [4.2.2] Fir die
genaue Implementierung sieche Anhang . Eine Ubersicht der Trainingsmuster ist in
Tabelle [2] zu sehen. Ausschnitte der Zahlen und Buchstaben sind in Abbildung [10] zu
erkennen. (vgl. LeCun, Cortes und Burges, 2013; Cohen u. a., 2017

4.1.2 Einspeisen von eigenen Inputdaten

Nach dem Trainieren des Netzes ist es auch niitzlich, eigene handschriftliche Buchsta-
ben bestimmen zu lassen. Hierzu kann man sich der OpenCV—BibliothekEr] bedienen, die
Echtzeit-Methoden zur Bildbearbeitung anbietet und Bilddaten direkt in einem numpy-
Feld abspeichert. In unserem Fall lasst sich eine Methode definieren, die aufgerufen
wird, sobald es ein Mausevent (wie Bewegen, Klicken, etc.) in einem zuvor definierten
und erzeugten Zeichenfenster gab. Je nach exaktem Event lassen sich dann verschiedene
Reaktionen implementieren. Hier geniigt es, die mitgelieferte Kreis-Zeichnen-Methode
solange fur die aktuelle Position des Mauszeigers aufzurufen, wie die linke Maustaste
gedriickt ist. Die Kreis-Zeichnen-Methode dndert dann in einem ebenfalls zuvor defi-
nierten numpy-Feld entsprechende Werte, die im Anschluss im Zeichenfenster angezeigt
werden. Wenn nun eine Ziffer bzw. ein Buchstabe gezeichnet wurde, lasst sich das
Fenster schlieflen und das Feld direkt weiterverwenden.

Wenn das Feld jedoch genauso grofl wie die Auflosung der Trainingsmuster ist -
namlich 28x28 Pixeln - dann ist das daraus resultierende Fenster deutlich zu klein. Aus
diesem Grund muss man ein grofleres Fenster mit einem grofleren Feld erzeugen, welches
dafiir im Nachhinein herunterskaliert werden muss. Dies ist moglich, indem man den

Durchschnittswert einer bemalten, rechteckigen Flache berechnet und als einzelnes Ele-

29Da die Dateien anfangs noch im .gz-Format komprimiert sind, miissen diese vor dem ersten Ge-
brauch noch entpackt werden. Fiir Windows ist hier das kostenfrei im Internet verfiigbare Pro-
gramm 7zip empfehlenswert, da das systeminterne Entpackungsprogramm diese Komprimierung
nicht kennt.

30In den Bytedateien sind anfangs noch die Eigenschaften der Muster gespeichert, fiir das Verstéindnis
des allgemeinen Prinzips ist dies jedoch nicht von Belang. In der Quelle gibt es dazu genaue
Informationen.

310penCV muss iiber den Python-Updater zuniichst manuell installiert werden.
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ment in einem neuen Feld der Grofle 28x28 abspeichert. So kann man beispielsweise ein
Fenster der Grole 560x560 Pixel erzeugen und jeweils 20x20-Rechtecke auf ein Element
herunterbrechen, siehe Abbildung [11] fiir eine Veranschaulichung. Der Programmcode
hierfiir ist unter Anhang einsehbar.

4.2 Programmierung des kiinstlichen neuronalen Netzes
4.2.1 Funktionen des Netzes

Das kiinstliche neuronale Netz soll eine eigene Klasse sein, deren Instanzen sowohl trai-
niert als auch getestet werden sollen. Viele Teile des Codes lassen sich hierbei direkt
aus den bereits erarbeiteten Formeln aus Abschnitt mithilfe der numpy-Bibliothek
implementieren. Wie bereits angesprochen lassen sich die Felder, die numpy zur Verfii-
gung stellt, als Vektoren und Matrizen utilitarisieren. Der grofle Vorteil von numpy ist
nun, dass es nicht nur bereits alle moéglichen Methoden zum Rechnen mit Vektoren mit-
liefert, sondern dabei auch hocheffizient ist. Einer der Griinde dafiir ist die Tatsache,
dass es durch Multithreading alle CPU-Kerne gleichzeitig zum Berechnen nutzt und
dadurch Rechenzeiten drastisch verkiirzt. Dies hangt wiederum damit zusammen, dass
normale Python-Programme stets nur einen Kern nutzen und Multithreading nur mit
hohem, zusatzlichem Programmieraufwand implementiert werden kann, was den Rah-
men dieser Arbeit sprengen wiirde’?| Zu beachten ist, dass das Netz eine unterschied-
liche Anzahl an verdeckten Schichten haben kénnen soll. Darum bestehen viele Teile
des Codes daraus, dass jeder Wert fiir jede Schicht in einer (Standard-Python-)Liste
abgespeichert werden soll, deren Léange von der Schichtanzahl abhédngt. Ansonsten ba-
siert der Code darauf, dass er wihrend der Lernphase eine anfangs festgelegte Anzahl
an Epochen jeweils einen Minibatch aus den Trainingsdaten zusammenstellt und die
durchschnittliche Anderung der Gewichtungen und Bias berechnet. Dies geschieht, in-
dem fir jedes Trainingsmuster im Minibatch der Netzoutput (Feedforward) und darauf
basierend den Gesamtfehler zu minimieren versucht (Backpropagation). Zum Klassifi-
zieren von unbekannten Werten geniigt es, nach Ubergabe des Inputs per Feedforward
den Netzoutput zu berechnen, und von diesem wiederum den grofiten Wert zu neh-
men. Die Position des Outputneurons entspricht dann der Klasse. Der Code mitsamt
Anmerkungen ist in Anhang einsehbar.

4.2.2 Benutzung des Netzes

Folgende Eigenschaften werden durch die Instanzierung festgelegt (beachte hierzu auch
den Anfang von Anhang [A.5)):

32Heutige Rechner besitzen oft 4 bis 8 Kerne, woraus etwa eine 4- bis 8-fache Leistungssteigerung
resultiert.
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o Netzstruktur: Sie wird in Form eines integer-Tupels, welches nacheinander die

Neuronen jeder Schicht beginnend beim Input wiedergibt, festgelegt.

e Aktivierungsfunktionen: Sie werden in Form eines String-Tupels, welches nach-

einander fiir jede Schicht die Aktivierungsfunktion wiedergibt, festgelegt.

e sowie Epochenanzahl, adaptive Lernrate, Minibatchgrofle, Mischen der Muster,

Seed und Zwischenspeicherungen des Netzes

Um ein Netz in die Lernphase zu versetzen, miissen zunéachst die Trainingsmuster und
-label in die numpy-Felder geladen werden. Aulerdem kénnen vorher noch die Speicher-
orte von Gewichtungen und Bias in zwei Listen gespeichert werden, um statt neuen
Werten diese alten zu benutzen. Dies ist niitzlich, wenn nach einer Lernphase noch ei-
ne weitere erfolgen soll, die an jener anschlieft. Der Aufruf der Lernmethode geschieht
dann durch Mitgabe der entsprechenden Werte. Im Anschluss kénnen verschiedene
Werte (insbesondere der Verlauf der Gesamtfehler) mithilfe der Matplotlib-Bibliothek
in Form von Graphen veranschaulicht werden. Auflerdem kann das Netz entweder durch
entsprechendes Laden der Sets oder durch das eigene Zeichnen getestet werden. Ein
Codebeispiel mit Anmerkungen ist im Anhang zu sehen.

4.3 Analyse der Testergebnisse

Nach einigen Tests (sieche Anhang|B]) konnten folgende eigene Beobachtungen gemacht
werden:

Die markanteste Feststellung ist der Laufzeitunterschied zwischen der Ziffern- und der
Buchstabenerkennung, welcher sich um einen Faktor 10 bis 20 unterscheidet. Dies war
zu erwarten, da die Buchstabenerkennung aufgrund der hoheren Vielfalt der Output-
moglickeiten zwingend mehr Neuronen braucht, mit denen wiederum die Vektor- und
MatrizengroBle steigt. Zudem lohnt sich ein Blick auf den Verlauf des durchschnittlichen
Gesamtfehlers jeder Epoche: Wie in Abbildung beispielsweise gut zu erkennen
ist, schwankt der durchschnittliche Fehler sehr stark. Tatsachlich ist diese Schwankung
periodisch. Sie lasst sich dadurch erklaren, dass die Minibatches, die sich untereinander
alle unterscheiden, immer eine leicht andere Landschaft an Bergen und Télern erzeu-
gen. Deswegen ist es auch notwendig, stets eine hinreichend grofie Minibatchgrofie zu
benutzen, da andernfalls die Schwankungen zu stark werden und das Netz nicht kon-
vergieren kann. Interessant ist zudem Abbildung[I12(b)] in der das Netz sich bis zur ca.
150. Epoche relativ langsam verbessert, nahezu direkt danach aber deutlich schneller
ist. Dies konnte einerseits daran liegen, dass das Netz ein flaches Plateau iiberwunden
hat und nun an einem ,,Hang" ist. Andererseits ist es auch moglich, dass die Lernrate

zuvor zu hoch war und das Netz zu sehr pro Epoche gesprungen ist.
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Bei einem Vergleich zwischen dem zweischichtigen Netz (II)P¥| und dem dreischichti-
gen Netz (III) zur Ziffernerkennung léasst sich feststellen, dass es in diesem Fall weder
nennenswerte Vor- noch Nachteile gab.

Besonders beim Netz fiir die Schrifterkennung (IV) war, dass dieses eine deutlich
hoéhere Lernrate benotigt hat als die Ziffernerkennung. Aus diesem Grund hat das Netz
erst in der vierten Phase grofle Fortschritte gemacht, als die anfingliche Lernrate 20
betrug und somit 25-mal so hoch wie bei der Ziffernerkennung war, siehe hierzu auch
Abbildung [12(c)|

Betrachtet man die Verteilung, wie oft welches Zeichen falsch gedeutet wurde, so fallt
auf, dass manche besonders haufig falsch bzw. richtig bestimmt werden. Insbesondere
scheint sich diese Verteilung unabhéangig von der Netzstruktur zu erhalten. Beispiels-
weise sind die Ziffern 5 und 8 die Ziffern, die in den seltensten Féllen erkannt wurden
(X:92%), wahrend 1 und 6 am haufigsten (X: 97%) erkannt wurden. Bei den Buchsta-
ben wurde kein einziges ,,e“ und kein einziges ,s“ als solches gedeutet, wiahrend , m®
und ,,0“ mit 90% am besten bestimmt wurden. Ein Teil der Erklarung konnte darin lie-
gen, dass sich manche Ziffern zu dhnlich sehen, als dass das Netz sie (ohne viel Lernen)
eindeutig voneinander unterschieden kann. Auflerdem haben bestimmte Zeichen teils
sehr indivuelle Schreibweisen pro Verfasser. Dies erschwert es dem Netz, die Muster
vollstandig zu lernen.

Allgemein ist die Leistung der Buchstabenerkennung noch nicht wirklich gut, dafir
ist das Netz im Gegensatz zum Ziffernnetz X noch nicht konvergiert (was aber noch
mehr Zeit in Anspruch nehmen wiirde).

Abschlieflend lasst sich fiir das Testen mit eigenen Buchstaben noch hinzufiigen, dass
sie stets mittig und platzfiillend eingetragen werden miissen (wie es die Trainingsdaten

auch sind). Andernfalls trifft das Netz fast immer falsche Entscheidungen.

33Nummerierung basierend auf Anhang
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5 Fazit

In dieser Arbeit wurde Schritt fiir Schritt dargelegt, wie einfache kiinstliche neuronale
Netze funktionieren, und wie sich daraus ein Programm schreiben lésst. Man konnte
sehen, wie mithilfe von Analysis einige ,schone” Formeln hergeleitet werden kénnen,
mit denen etwas so scheinbar Komplexes wie Mustererkennung vom Konzept her re-
lativ einfach wird. Insbesondere ist bemerkenswert, dass das sogenannte , Lernen® des
Netzes letzten Endes auf reiner Mathematik aufbaut. Es wurde deutlich, dass einfache
Netze zwar bereits sinnvoll angewendet werden kénnen, diese aber noch nicht effizient
genug sind, wie sich beim Abschneiden bei der Buchstabenerkennung bemerkbar ge-
macht hat. Aulerdem ersichtlich wurde der Faktor der Rechenleistung: Selbst fiir die
Schrifterkennung hat ein herkémmlicher PC viele Stunden gebraucht. Daraus lasst sich
folgern, warum neuronale Netze erst in der heutigen Zeit zu hohem Ansehen gekom-
men sind, da frither bei weitem noch nicht die Kapazitaten existiert hatten. Das zeigt
aber auch die Bedeutsamkeit von anfangs erwihnten Supercomputern fiir kiinstliche
neuronale Netze. Erst diese haben die notige Leistung fiir komplexe Anwendungen,
die dann teilweise auch kommerziell eingesetzt werden konnen, wie es beispielsweise
Google macht, um anhand von Nutzerverhalten zugeschnittene Empfehlungen anbie-
ten zu kénnen (vgl. Covington, Adams und Sargin, 2016).

Zwar bleibt noch offen, warum es dem Menschen im Gegensatz zu Computern teils
immer noch derart leicht fallen kann, seine Umgebung so umfassend zu erkennen. Trotz-
dem wird es in Anbetracht der kontinuierlichen Fortschritte mit grofler Wahrschein-
lichkeit einen Zeitpunkt geben, an denen der Computer den Menschen diesbeziiglich
iibertrumphen wird. Und es ist nicht unwahrscheinlich, dass kiinstliche neuronale Netze
einen grofien Beitrag dazu leisten werden. Insbesondere wiirde dadurch die Konstruk-
tion eines autarken Systems, beispielsweise in Form eines Roboters, stark begilinstigt
werden. Anfangs mag dies etliche Vorteile mit sich bringen: Viel Hausarbeit konnte
automatisiert werden, Autos fahren vollig unabhéangig zu ihren Zielen, und so weiter.
Doch wie bei ziemlich vielen (wenn nicht sogar allen) technischen Entwicklungen auch
sind damit stets Gefahren verbunden: Genauso wie bei der Kernspaltung nicht blofl
der Aspekt der billigen Alternative zur Stromerzeugung in den Vordergrund geriickt
werden sollte, sondern auch damit verbundene Probleme wie Atommiill, Sicherheit und
zukiinftige Verfiigharkeit, genauso sollten fortgeschrittene Roboter nicht blof als Ma-
schinen gesehen werden, die das Leben des Menschen - ganz banal gesagt - verstifien:
Es sollte augenscheinlich sein, dass solche Erfindungen aufgrund ihres hohen Leistungs-
potenzials dann auch vermehrt Einsatz in der kapitalistisch-wettbewewerbsorientierten
Industrie haben werden, und somit immer mehr Berufe obsolet machen wiirden. Zwar

existieren bereits jetzt etliche Rationalisierungsprozesse, doch solche Entwicklungen
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wiirden nicht nur manche, sondern wahrscheinlich alle Berufe betreffen, die eine erlern-
bare Tatigkeit zu Grunde liegen haben. Vor allem wenn Roboter auch die Emotionalitét
eines Menschen erlernen und nachahmen koénnten, wiirde das heiflen, dass es besten-
falls nur noch schopferisch-intellektuelle Berufe wie Forschung geben kénnte. So oder
so wiirde es vielen in unserer heutigen Gesellschaftsstruktur die Existenzgrundlage ent-
reifen. Man mag vielleicht entgegenstellen, dass man doch stets umlernen kann, doch
einerseits wiirde es wahrscheinlich nicht mehr genug Berufsmoglichkeiten fiir alle ge-
ben, andererseits sind fiir die verbleibenden Berufe sowohl eine gewisse intellektuelle
Begabung als auch Motivation essentiell, die gewiss nicht jeder innehat. Unter dem
Strich bedeutet das, wenn es in so einem Szenario keine strukturellen Umbriiche gébe,
wiirde es zur Massenverelendung kommen.

Den Fortschritt kann man nur schwer aufhalten, trotzdem kénnten solche Dystopien
vermieden werden: Ich finde, es sollte eine fundamentale Rolle in der Tétigkeit des
Wissenschaftlers spielen, insbesondere bei groffen Entwicklungen stets in Kontakt mit
Vertretern der Gesellschaft (wie Politikern) zu stehen, um etliche Folgen abzuwégen
sowie praventiv Gegenmafinahmen zu etwaigen Eventualitdten zu entwickeln. Mit die-
sen Worten mochte ich den Leser auch selbst dazu anregen, sich einmal selber tiber die
Konsequenzen von technischen Entwicklungen - ob bereits geschehen, oder zukiinftig -

bewusstzuwerden, denn es betrifft immer uns alle, und wird uns immer betreffen!
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A Programmcode

Um die Mischung von Deutsch und Englisch (durch importierte Methoden) im Code
zu vermeiden, ist dieser vollstdndig in Englisch verfasst. Allein die Kommentare sind
in Deutsch.

Benutzte Bibliotheken

# Python Image Library (einfache Bildbearbeitung)

from PIL import Image

import numpy as np

# OpenCV (Echtzeit—Bildbearbeitung)

import cv2

# Plotting

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.lines as mlines

from mpl_ toolkits.mplot3d import Axes3D

from matplotlib import cm

from matplotlib.ticker import LinearLocator,
FormatStrFormatter

# Zeitmessung

import time

# erleichtert das FEinlesen wvon Bytefolgen

import struct

A.1 Plotten der Abbildungen

Plotten der Aktivierungsfunktionen; eigene Implementierung:

def logisticFunc (net,c = 1):
return 1 / (1 + np.exp(—cx*net))

def linearFunc (net ,m = 1):

return m * net

def tanHypFunc(net,c = 1):
return 1 — 2 / (np.exp(2xnet*xc) + 1)

def heavisideFunc (net):

return np. heaviside (net ,np.nan)
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def partwiselinearFunc(net, theta = 1):
return np.piecewise(net, [net < —theta, net > theta],
[0,1,lambda net: 0.5 + net / (2 * theta)])

values = np.linspace(—11,11,11001)

f1 = logisticFunc (values ,0.5)

f2 = logisticFunc (values)

f3 = logisticFunc (values ,2)

# wiederhole fir beliebig viele Werte

plt.figure (1) # gibt den aktuellen Plot an
plt.plot (values ,fl lw = 1.5)
plt.plot (values ,f2  lw = 1.5)
plt.plot(values ,f3 lw = 1.5)

# wiederhole fiur alle anderen Werte

plt . xlim(—10, 10)

plt.title("Logistische Funktion")

plt.ylabel ("Output")

plt.grid (True)

plt.xlabel ("Netzeingabe")

plt .legend (['c = 0.1","¢c = 0.2", "¢ =0.5","¢c=1","c =2","¢c
= 4",'c = 100"])

plt.savefig('"logFunction.png', bbox_ inches="tight")

# wiederhole fir beliebig viele wvers. Funktionen:

gl = linearFunc(values ,0.2)

# etc.
plt . figure (2)

plt.plot(values gl ,lw = 1.5)

# analog zu oben weiter

plt .show ()

Plotten zufélliger Datenmengen zur beispielhaften Veranschaulichung von Klassifi-

zierung; eigene Implementierung:
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np.random . seed (47801)

= 80
r0 = 0.5
# Generierung von Punkten mit zufdlliger Position
x = 0.9 * np.random.uniform(—1.0,1.0,N)
y = 0.9 % np.random.rand (N)
area = np. full (N,40)
# Zuordnung der Punkte einer Klasse

r = np.sqrt(x % x +y * y)

areal = np.ma.masked where(r < r0, area)

area2 = np.ma.masked where(r >= r0, area)

a = plt.scatter(x, y, s=areal, marker="x", c¢="b", label = "1.
Datenset")

b = plt.scatter(x, y, s=area2, marker="o0", c="g"', label = "2.
Datenset")

# Anzeige der Grenzlinie:

theta = np.arange(0, np.pi / 2, 0.01)

plt.plot (r0 * np.cos(theta), r0 % np.sin(theta), c="#F01000")
plt.plot(r0 % —np.cos(theta), r0 * np.sin(theta), c="#F01000")
r = mlines.Line2D ([], [], color="red", label="Optimale

Trennlinie")

plt.ylabel ("Wert von Eigenschaft 2")

plt . xlabel ("Wert von Eigenschaft 1")

plt.yticks (np.arange (0,0, 2))

plt . xticks (np.arange (0,0, 2))

plt.legend (handles = [a,b,r])
plt.savefig("'notLinSeparabel.png", bbox inches="tight")
plt .show ()

3D-Plotten einer Fehlerfunktion; basierend auf Beispiel von mplot3d tutorial 2017,

leicht angepasst:

fig = plt.figure(figsize=(8, 5))

ax = fig.gca(projection="3d")
ax.set_xlabel ("Gewichtung 1")
ax.set__ylabel ("Gewichtung 2")
ax.set_zlabel ("Wert der Kostenfunktion")
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# Erstelle Daten

X = np.arange(—10, 4, 0.05)

Y = np.arange(—10, 4, 0.05)

X, Y = np.meshgrid (X, Y)

R = np.sqrt (np.exp(X)+ np.exp(Y))
Z = np.sin(R) + 1

# Plotte die Oberfldche
surf = ax.plot_surface(X, Y, Z, cmap=cm.coolwarm ,

linewidth=0, antialiased=True)

# Individualisierung der Z—Achse
ax.set_zlim (0,2)
ax.zaxis.set_major locator(LinearLocator(11))

ax.zaxis.set_major_ formatter (FormatStrFormatter(’%.01f"))

# Farbskala
fig.colorbar (surf, shrink=0.5, aspect=10)
plt.savefig("errorFunction.png"', bbox_ inches="tight")

plt .show ()

A.2 Initialisierung der Trainingsmuster

basierend auf Raschka, 2017, S.353, leicht angepasst:

def setlmageArray(img dataset,lab_dataset):
# offnen der Label—Datei als Bytefolge ("rb")
with open(lab_dataset ,"rb") as binary data:
# Finlesen der Trainingsmusteranzahl ("num’
magic, num = struct.unpack(">II" binary data.read(8))
# Initialisierung eines I1D-numpy—Feldes mit
Labelwerten als FElemente
label array = np.fromfile (binary data,dtype=np.uint8)
# offnen der Trainingsmuster—Datei als Bytefolge
with open(img dataset,"rb") as binary data:

# Finlesen der Musteranzahl sowie Bilddimension
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magic_num, image num, rows num, columns num = struct.
unpack (">IIIT"  binary_data.read(16))

# Initialisierung eines 2D-numpy—Feldes mit
Pizelwerten als FElemente

image_array = np.fromfile (binary_data, dtype=np.uint8)
.reshape (image num,rows nums*columns num)

if image num != num:

raise ValueError('"Amount of images and labels not

identical!")

return image array, label array, rows num, columns num

Hinweis: Die Werte magic und magic_num haben fiir das Programm keine Rele-
vanz, da sie aber in den ersten vier Bytes der Dateien abgespeichert sind, miissen sie

miteingelesen werden.

A.3 Umwandlung der Bytedaten in Bilder

eigene Implementierung; erzeugt aus allen Mustern ein grofles Bild:

def createlnputPictures(dataset ,savefile ,num_pics_length
num_ pics_height):
# offnen der Trainingsmuster—Datei als Bytefolge
with open(dataset,"rb") as binary_ data:
# FEinlesen der Trainingsmuster—FEigenschaften
magic_num, image num, rows num, columns num = struct.
unpack (">IIII" binary_data.read(16))
px_per_img = columns_num % rows_num
image array = np.fromfile (binary_ data, dtype=np.uint8)
.reshape (image num,rows_numskcolumns_num)
# Grofle des QOutput—Bildes in Musteranzahl
length = num_ pics_length
heigth = num_ pics_height
if length % heigth > image num:
print ("Requested output dimensions ({},{}) needs
{} images, but input only provides {}!".format(
length , heigth ,lengthxheigth ,images number))
print ("!!! ABORTED OUTPUT GENERATION !!!")
return None
print ("' This dataset includes' ,image num, "images Q"

L}

columns_num, "x" ,rows_num, "pixels.")
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go_on = input('Do you want to continue processing {}
pixels? (y/n)".format(px_per_ imgs*image num))
if go_on != "y":
print (" !!! ABORTED OUTPUT GENERATION !!! ")
return None
# Generierung eines leeren Bildes mit gewtinschten
Dimensionen
picture = Image.new('L", (columns numsxlength ,rows_numsx
heigth))
for h in range(heigth):
for 1 in range(length):
# Daten des aktuellen Buchstabens
letter = image array|[hxlength+1].reshape(
columns_ num ,rows_num )
# Achsenvertauschung
letter = letter.T
# Generierung eines tempordren Bildes vom
aktuellen Buchstaben
tempPic = Image.fromarray (letter)
# FEinfigen in das groffe Bild
picture . paste (tempPic,( l*columns_num ,hx
rows_num) )

n

print ("Successfully created output image Q"' savefile ,

)

picture.save(savefile)

eigene Implementierung; erzeugt fiir jedes Label ein grofles Bild beliebiger Grofie:

def sortedInputPictures(dataset ,labelset ,max_pics_length,
max_ pics_height):
print ("Start customized generation of input pictures...")
# Initialisierung der Muster— + Labeldaten
images, labels, vertical , horizontal = setImageArray (
dataset , labelset)
length = max_pics_length
height = max_pics_height
# Iteration aller Labelmdglichkeiten
for n in range(1,27):

# gefundene Bilder mit passendem Label
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imgnum = 0
# Generierung eines leeren Bildes mit gewiinschten
Dimensionen
picture = Image.new('L", (horizontalxlength 6 verticalx
height))
# Durchtesten aller Muster
for i in range(len(labels)):
if labels[i] = n:
image = images|[i].reshape(vertical ,horizontal)
# Achsenvertauschung
image = image.T
# Generierung eines Bildes wvon einem
Buchstaben
templmage = Image.fromarray (image)
# Finfigen in groffes Bild
picture . paste (templmage , ((imgnum % length )x
horizontal ,(int (imgnum / length))xvertical)
)
imgnum 4= 1
# frihzeitiger Abbruch, wenn grofles Bild

gefiullt
if imgnum = length % height:
break
save_string = "char{}—dim_{}x{}.png".format(n,length ,

height)
picture.save(save_string)

print ( "Done!")

Hinweis: Im Gegensatz zu den MNIST-Mustern sind die EMNIST-Muster beziiglich der
Bildachsen vertauscht. Aus diesem Grund ist die Achsenvertauschung im Code auch

nur fiir EMNIST notwendig.

A.4 Erstellung von eigenen Mustern zur Uberpriifung in Echtzeit

compressArray: eigene Implementierung; Rest basierend auf |Mouse as a Paint-Brush

2014, angepasst:

1|# Methode fir Mausevent:

o # solange linke Maustaste gedrickt, "male" eine Linie

bestehend aus Kreisen
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def

def

drawCircle (event ,x,y, flags ,param) :
global drawing
if event =— cv2 .EVENT LBUTTONDOWN:

drawing = True
elif event = cv2 .EVENT MOUSEMOVE:
if drawing = True:

cv2.circle (custom_img,(x,y) ,param,255,—1)
elif event — cv2 .EVENT LBUTTONUP:
drawing = False

cv2.circle (custom_img,(x,y) ,param,255,—1)

compressArray (array , goal_ size):
# Dimensionen des urspringlichen Feldes
shape = array.shape
# Initialisierung des neuen, komprimierten Feldes
compressed array = np.zeros(goal size, np.uint8)
if not (shape[0] % goal size[0] = 0 and shape[l] %
goal size[l] = 0):
print ("Cannot compress array of shape {} into shape
{}! \n Target shape needs to be divisor of original
shape!") .format (shape , goal size)

return compressed_array

x__compressionrate = round(shape [0] / goal size[0])
y_compressionrate = round(shape[l] / goal size[l])
compressionrate = x_compressionrate *x y_compressionrate

for i in range(goal size[0]):
X = X_compressionrate x i
for j in range(goal size[l]):

y = y_compressionrate x ]

# "rechteckiger" Teil des Feldes, welches durch
Bilden des Durchschnitts auf ein Element
reduziert wird

array_slice = array [x:x+x_compressionrate, y:y+
y__compressionrate |

compressed__array[i,j] = np.uint8 (round(np.sum(
array_slice) / compressionrate))

return compressed array
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def customImage(vertical ,horizontal):

#global custom__img
global drawing
radius = 38
drawing = False
global custom_img
custom__img = np.zeros ((560,560), np.uint8)
cv2.namedWindow ( 'Draw a letter )
# FEchtzeit—Malen
while (1) :
# Mausevent zuweisen + Radius aktualisieren
cv2.setMouseCallback ( 'Draw a letter ’ ,drawCircle ,
radius)
cv2.imshow ('Draw a letter ' custom_img)
# Abfrage der gedrickten Tasten
k = cv2.waitKey (1) & O0xFF
# Wenn "Enter’— Taste gedrickt, beende FEchtzeit—Malen
if k = 13:
break
# Wenn ‘¢’ gedrickt, setze Bild zurick
elif k = ord(’¢c’):
custom__img = np.zeros ((560,560), np.uint8)
# Wenn '+ gedrickt, vergrioffere Pinsel
elif k = ord('+’):
if radius < 100:
radius 4= 1
# Wenn '—7 gedrickt, verkleinere Pinsel
elif k = ord('—"):
if radius > 5:
radius —= 1
cv2.destroyAllWindows ()
# verkleinere Feld auf gewtinschtes Format
custom__data = compressArray (custom_img,( vertical ,
horizontal))
del custom_img

return custom data
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A.5 Die Klasse ,,NeuralNetwork“

inspiriert von Raschka, 2017}, S.357-360, stark angepasst und erweitert:

class NeuralNetwork () :
# "Konstruktor”’

def

?

__init__ (self , structure, activation_ functions, epochs

eta
decrease eta, minibatches,shuffle=True,
random_seed=None , autosave=True) :
# Festlegen eines Seeds for den RNG zur
Reproduzierbarkeit
# Il Warnung: Wenn Code verdindert wird, kann die
Reproduzierbarkeit verloren gehen !!
np.random . seed (random__seed)
self .seed = random seed
# Anzahl der Neuronen pro Schicht, als Tupel
self .structure = structure
# schnellerer Zugriff auf Outputschicht
self.output_neurons = structure|[—1]
# Definition der Aktivierungsfunktion jeder Schicht,
als Tupel
self .activation functions = activation functions
# Festlegen der FEpochenanzahl
self .epochs = epochs
# Festlegen der adaptiven Lernrate
self .eta = eta
self .decrease eta = decrease eta
# Festlegen , ob Daten regelmdafiig gemischt werden
sollen
self . shuffle = shuffle
# Festlegen der Minibatch—Gradfe
self . minibatches = minibatches
# Festlegen , ob wdhrend Lernphase regelmdfiig
Zwischenspeicherungen vorgenommen werden
self.autosave = autosave
# Jeder Fintrag reprdisentiert eine Schicht
# Damit die Indizes identisch zu denen in den Formeln
der Arbeit bleiben ,
# gibt es teils dauerhaft leere FEintrdge fur die
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def

def

Inputschicht
self .delta = [[]]*(len(structure))
[]]*(len(structure))

self .d w= [][]

self .d b= [[]]*(len(structure))
self .net = [[]]*(len(structure))
self .o = [[]]*(len(structure))

# Initialisierung der Anderungen von Gewicht/Bias
for | in range(1l,len(self.structure)):
self.d w[l] = np.zeros((self.structure[l],self.
structure [1 —1]))
self.d b[l] = np.zeros(self.structure[l])

initializeWeigths (self ,w_init=[]):
layers = len(self.structure)
# Wenn Daten vorhanden , nehme diese, ansonsten
zufdllige Werte
if len(w_init) = 0:
# Wihle zufdllige Werte zwischen —1 und 1 fir alle
Elemente der Gewichte—Matrizen
self .w = [0]
for 1 in range(1l,layers):
temp__arr = np.random. uniform(—1.0,1.0,size=
self.structure[l]*self.structure[l—1])
temp_arr = temp_arr.reshape(self.structure[l],
self.structure [l —1])
self .w.append (temp_arr)
elif len(w_init) = layers — 1:
self .w= [0]
for 1 in range(layers—1):
temp_arr = np.load (w_init[1])
self .w.append (temp arr)
else:
raise ValueError("Please submit no or all weigth—

matrices!")
initializeBias (self ;b _init=[]):

layers = len(self.structure)

# Wenn Daten vorhanden , nehme diese, ansonsten
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zufdllige Werte
if len(b_ init) = 0:
# Waihle zufdallige Werte zwischen —1 und 1 fir alle
Elemente der Gewichte—Matrizen
self.b = [0]
for 1 in range(1l,layers):
temp_arr = np.random.uniform(—1.0,1.0,size=
self . structure[1])
self .b.append (temp_arr)
elif len(b_init) = layers — 1:
self.b = [0]
for 1 in range(layers—1):
temp_arr = np.load(b_init[1])
self .b.append (temp_arr)
else:
raise ValueError('"Please submit no or all bias—

vectors!")

# Definiere Aktivierungsfunktionen
# logistische Funktion
def logisticFunc (self jnet,c = 1):
return 1 / (1 + np.exp(—cx*net))
# lineare Funktion
def linearFunc(self jnet,m= 1):
return m * net
# Tangens Hyperbolicus
def tanHypFunc(self jnet,c = 1):
return 1 — 2 / (np.exp(2xnet*xc) + 1)

# Definiere Ableitung der Aktivierungsfunktionen
def logisticGradient (self jnet,c = 1):
sg = self.logisticFunc (net,c)
return sg *x (1 — sg)
def linearGradient (self ,net,m = 1):
return net / net
def tanHypGradient(self jnet,c = 1):
sg = self.tanHypFunc(net ,c)

return 1 — (sg *x 2)
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def

def

def

def

calculateNetmask (self ,w,0,b):
# Matriz—Vektor—Multiplikation
return w.dot (o) + b

calculateOutput (self ;net ,f act,val=1):
# Wihle Aktivierungsfunktion
if f act = "log":

return self.logisticFunc (net,val)
elif f act =— "tanh"':

return self.tanHypFunc(net ,val)
elif f act = "lin":

return self.linearFunc(net,val)
else:
raise ValueError("{} doesn’t represent a proper

function!".format(f act))

calculateGradient (self ,net ,f act,val=1):
# Wihle abgeleitete Aktivierungsfunktion
if f act = "log":

return self.logisticGradient (net,val)

elif f act = "tanh"':
return tanHypGradient (net , val)
elif f act = "lin":

return linearGradient (net,val)
else:
raise ValueError('{} doesn’t represent a proper

function!".format (f_act))

shuffleBatch (self ,dataset ,labelset):

rng_state = np.random.get_state ()

np.random. shuffle (dataset)

# Damit Label in gleicher Reithenfolge wvertauscht
werden ,

# muss der RNG-Status auf Stand vor dem Mischen der
Daten gesetzt werden.

np.random. set state(rng_state)

np.random. shuffle (labelset)
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def

def

def

def

return dataset ,labelset

saveData (self , prefix="xxx",show_location = False):
# Speichere Daten mit individuellem , aber fir alle
Daten identischem Prdfix
struct__string = "—".join (map(str, self.structure))
for 1 in range(1l,len(self.structure)):
save_string = "{} layers{} w{}{}.npy".format(
prefix ,struct_ string ,1—1,1)
np.save(save_ string ,self.w[1])
save_string = "{} layers{} b{}.npy".format(prefix,
struct_ string , 1)
np.save (save_string ,self .b[1])
if show location:
print ("Saved as {}_layers{} XX.npy'.format(prefix ,
struct_string))

doFeedforward (self ;o in):
# Berechne fir gegebenen Netzinput den Netzoutput
self .o[0] = self.calculateOutput(o_in, self.
activation functions[0])
for 1| in range(l,len(self.structure)):
self .net[1] = self.calculateNetmask (self.w[1], self
o[l1—=1],self.b[1])
self .o[l] = self.calculateOutput(self.net[1],self.

activation_ functions|[l])

calculateError (self | target):
single_errors = target — self.o[—1]
total error = np.sum(np.square(single errors))/2

return single errors, total error

doBackpropagation (self ;single_ errors):

# Berechne Fehlersignale
# Abbruchbedingung

self.delta|—1] = self.calculateGradient (self.net[—1],
self . activation functions|[—1]) % single errors

# Rekursion
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for 1 in range(len(self.structure)—2,0,—1):
self . delta[l] = self.calculateGradient (self.net[l
|,self.activation_functions[l]) % np.swapaxes(
self . w[1+1],0,1).dot(self.delta[l+1])
# Addiere Anderungsfelder fiir dieses Trainingsmuster
for 1 in range(1l,len(self.structure)):
# Berechne dyadische Produkte
self.d w[l] 4= np.outer(self.delta[l],self.o[l—1])
self.d b[l] 4= self.delta[l]

def doEpoch(self ,current batch_tr,current batch 1):
t sum = 0
# Gehe jedes Trainingsmuster des Minibatches durch
for mb in range(self.minibatches):
# Teste Trainingsmuster im Netz
self.doFeedforward (current batch_tr [mb])
# Setze Zielwerte (aktuelles Label = 1)

target = np.zeros(self.output_neurons)
target [current_batch_l[mb]] = 1.0

# Berechne Fehler

s, t = self.calculateError(target)

t sum 4=t

# Berechne Anderung der Werte des Netzes fiir
dieses Muster
self.doBackpropagation(s)
# Berechne durchschnittl. Gesamtfehler
t_sum = t_sum / self.minibatches
# Update der Gewichtung + Bias
for 1 in range(1l,len(self.structure)):
self .w[l] 4= (self.eta/self.minibatches) % self.
d w[l]
self .b[1] 4= (self.eta/self.minibatches) * self.
d b[1]
# Zuricksetzen der Anderungsfelder
self.d w[l] = np.zeros((self.structure[l],self.
structure [1 —1]))
self.d b[l] = np.zeros(self.structure[1])

return t sum
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190
101 def Learning(self ,training images ,training_labels ,w_ files
=[],b_files=][]):
192 amount_training = len(training labels)
193 if amount_training % self.minibatches != 0:
194 raise ValueError('"Size of minibatch must be
divisor of available training data!")
195 # Anzahl Epochen um alle Daten 1x durchzugehen
196 epochs_per_dataset = round(amount_training / self.
minibatches)
197 # Prafix zur Datenspeicherung
198 start__time = time.strftime ("%d% Y YHAMAS" , time.
localtime ())
199 self . initializeWeigths (w_ files)
200 self.initializeBias (b_files)
201 # Liste mit durchschnittlichem Gesamtfehler fir jede
Epoche
202 errors = np.zeros(self.epochs)
203 print ("Learning started! Properties of neural net:")
204 struct__string = "—".join (map(str, self.structure))
205 print ("Structure: {}\nAutosave: {}\nShuffle: {}\nSeed:
{}".format (
206 struct_string , self.autosave, self.shuffle ,self.seed
))
207 # Starte Timer
208 start = time.clock ()
209 last save = start
210 for n in range(self.epochs):
211 # FErstelle aktuelles Minibatch
212 cur_pos = (n * self.minibatches) % amount_training
#TODO 111111111
213 batch img = training images|[cur_pos:cur_pos + self
.minibatches|
214 batch lab = training_labels[cur_pos:cur_pos + self
.minibatches]|
215 # Lerne mit Minibatch
216 t_sum = self.doEpoch(batch img, batch_ lab)
217 errors [n] = t_sum
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def

# Update der Lernrate
self.eta /= (1 + self.decrease_eta % n)
# Uberpriife, ob alle Daten 1z benutzt wurden
if n % epochs per dataset = 0:
# Anzeige des aktuellen Fortschrittes inkl.
verbleibende Zeit
end = time. clock ()
passed = (end — start) /60
remaining = (passed / (n+1)) * (self.epochs —
n— 1)
print (" Calculated epoch {:5d} with average
error {:5.4f} | Time passed: {:5.2f} min (
about {:5.2f} min left)".format(n+1,t_sum,
passed ,remaining))
if self.shuffle:
# Mische alle Trainingsdaten
self.shuffleBatch (training images,
training labels)
if self.autosave and end — last save > 120.0:
# Zwischenspeichern (min. nach 2 Minuten)
last__save = time.clock ()
self .saveData(start time)
print ("\n \n")
print ("Successfully finished learning phase after
{:5.2f} minutes!".format ((time.clock() — start)/60)

)

a = input('Do you want to save the data now? (y/n)")

if a4 — nyu .
self .saveData(start_ time ,True)

return errors

testNeuralNet (self | tested images , tested labels):
amount_testing = len(tested_labels)
correct_guesses = 0

# Initialisiere Feld, um zu speichern , welche Zeichen
falsch erkannt wurden.
wrong_ num = np.zeros(self.output_neurons,dtype=int)

for i in range(amount testing):

o4




247 guessed _number, certainty = self.

categorizeCharacter (tested images|[i])

248 if guessed number = tested_labels[i]:

249 correct_guesses += 1

250 else:

251 wrong_num | tested labels[i]] += 1

252 # Genauigkeit des Netzes entspricht Anteil der richtig
klassifizierten Werte

253 accuracy = correct_guesses/amount_testing100

254 print ( "The network guessed {} out of {} entries
correct!" . format(correct guesses ,amount_testing))

255 print ("Accuracy: {:4.2f}%".format(accuracy))

256 print ("Distribution of errors:", wrong num)

257 return accuracy

258

259 def categorizeCharacter (self ,input_data):

260 self.doFeedforward (input_ data)

261 # Gebe Label mit grifstem Wert des OQutputs zurick

262 network guess = np.argmax(self.o[—1])

263 # Sicherheit des Netzes = Grofiter Wert

264 certainty = self.o[—1][network_guess]

265 return network guess, certainty

A.6 Benutzung der Klasse ,,NeuralNetwork*

eigene Implementierung;:

-

training images, training label, rows, columns = setlmageArray

("train—images.idx3—ubyte" ,"train—labels.idx1l—ubyte")

»

training label = training label

sl NumberRecognition = NeuralNetwork ((rowsxcolumns ,50,10) ,("lin",
"log","log",),2000,1.0,0.000003,10000,shuffle=False
random_seed = 230801)

# Dieses Schema geht von identischen Prdfizen fir Daten

IS

derselben Lernphase aus
s\w_ files = []
s b_files = []

# String dndern, um Daten zu laden!

K1

prefix =

0o
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if prefix =
for 1 in range(1l,len(NumberRecognition.structure)):
w__files.append(prefix + "w{}{}.npy".format(l1—-1,1))
b files.append(prefix + "b{}.npy".format(1l))
# Starte Lernphase
errors = NumberRecognition. Learning(training images,

training label ,w_ files, b_ files)

# Plotte Gesamtfehler—Graph
plt.plot(errors)

plt.ylabel ("average epoch error")
plt . xlabel ("epoch")
plt.yscale("linear")

plt.grid (True)

plt .show ()

# Teste Netz mit Uberpriifungsset

test__images, test_label, rows, columns = setImageArray("t10k—
images.idx3—ubyte"' ,"t10k—labels.idx1—ubyte")

test label = test label

test_acc = NumberRecognition.testNeuralNet (test_images,
test__label)

# Bestimme Uberanpassung durch Abweichung der Genauigkeiten
vom Trainingsset

training_acc = NumberRecognition.testNeuralNet (training images
, training_label)

print ("Deviation of accuracy: {:4.2f}%".format(training acc—

test__acc))

# eigenes Zeichnen

# Tauschen der Achsen (notwendig fiur EMNIST)
switch axes = False
while (1) :

# erhalte Feld mit eigenem Zeichen

custom__array = customImage (28,28)

if switch axes:

custom__array = custom_array.T

# Feld in geeignete Form (1D) bringen
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=

custom__array = custom_ array.reshape (28%28)

# Zeichen mit dem Netz bestimmen

guessed__number, certainty = NumberRecognition.
categorizeCharacter (custom_array)

print ("Your character is ’{}’\nCertainty: {:4.2f}%".format
(guessed _number , certainty «100))

# Wenn leere Zeichenfliche , dann breche ab

if np.array_equal(custom_array ,np.zeros (28%28)):
break

Fiir die Buchstabenerkennung éndert sich der letzte Teil des Codes wie folgt:

# Worterbuch , welches jedes Label einem Buchstaben zuordnet
label _to_char = {0:’a/A’ 1:’b/B’,2:7¢/C’ ,3:°d/D’ ,4:’e¢/E’ ,5:f/
F’,6:’g/G”,7:"h/H* 8:71/17,9: /] ,10: 'k/K’ ;11:’1/L" ;12:
'm/M’ ,13: 'n/N’ [14:’0/O’ ;15: 'p/P’ ;16:'q/Q’ ,17: '

/R ,18:7s/S7,19:7¢/T7 ,20: 'u/U’ ;21:’v/V’ 22"
w/W? [23:'x/X" ,24: 'y /Y’ ,25: 72 /7"}

switch axes = True

# Anpassung des QOutputs
print ("Your character is ’{}’\nCertainty: {:4.2f}%".format
(label to_ char [guessed number], certainty*100))
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B Durchgefiihrte Tests

Alle Trainingsphasen sind unter Windows 7 und Python 3 abgelaufen. Dabei kam ein
Intel(R) Core(TM) i5-7500 CPU @ 3.40 GHz (4-Core) zum Einsatz.

Netzstruktur Mini- Lern- Lern-
Set Phase Epochen Seed
(Nr.) batch  rate abstieg
1 600 10000 1.0 2.5 230801
728 lin 50 log 10 2 600 10000 0.8 8.0 230801
(I) 3 600 10000 0.8 5.0 230801
MNIST
4 600 10000 0.7 3.0 230801
728 lin 100 log 10
1 2000 6000 1.0 0.8 230801
(1)
728 lin 80 log 40 log 10
1 2000 10000 1.0 0.8 230801
(III)
1 2000 6240 1.0 0.8 38952
2 3800 6240 0.7 0.3 38952
728 lin 400 log 100
EMNIST ) 3 3000 6240 0.6 0.1 38952
4 1500 6240 20.0 2.5 38952
> 300 6240 2.0 50 38952

Tabelle 3: Rahmenbedingungen der getesteten Netze. Beachte:
Bei Netzen mit mehreren ,,Phasen® wurde von der vorigen Phase aus weiter-
trainiert.
shuffle war dauerhaft ausgestellt
,Lernabstieg“ (mal 107 !) bezeichnet den Wert, der in die Formel zur Ab-
nahme der Lernrate eingesetzt wird
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Netz || Phase Dauer Genauigkeit Genauigkeit Differens
(min) (Test) (Training)

1 53.2 73.30% 73.59% 0.29%

0 2 154 77.62% 77.97% 0.35%

3 15.6 80.48% 81.00% 0.52%

4 154 81.73% 82.48% 0.75%

(II) 1 46.6 83.31% 84.56% 1.25%

(III) 1 47.2 83.48% 84.49% 1.01%

1 378 25.27% 26.69% 1.43%

2 371 34.18% 36.42% 2.23%

(V) 3 545 46.38% 49.16% 2.78%

4 302 70.44% 72.90% 2.46%

5 66 70.64% 73.70% 3.06%

X ? 77 94.14% 96.15% 2.01%

Tabelle 4: Ergebnisse der getesteten Netze.
X ist ein Netz flr Ziffernerkennung aus einer fritheren Version des Pro-
gramms, aufgrund dessen nur noch die Gewichtsmatrizen/Biasvektoren vor-
handen sind.
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