Prof. Dr. Pascal Friederich
T.T.-Prof. Dr. Peer Nowack

SKIT

Karlsruher Institut fiir Technologie

Grundlagen der Kunstlichen Intelligenz
Wintersemester 25/26

Vorlesung 3
Maschinelles Lernen |:
Lernende Algorithmen,

Klassifikation & Logistische Regression



Tell 3

° L
®
o
A
®
®

1) Lernende Algorithmen
2) Bewertung von lernenden Algorithmen

3) Klassifikation, logistische Regression
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Beispiel: Klassifizierung von Bildern

L1

(Bilddaten: Vorlesung 9)
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Beispiel: Spam Erkennung

—_

Email 1
Email 2 0 1 0 No
Email 3 1 1 1 Yes
Email n
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Klassifikation: Formale Definition

Gegeben:

Ziel:

Nomenklatur:

Vergleich:

Datensatz D = {(x;, ¢}y ~

mit Input Samples ©; € R™ und Klassen ce€ {1... K}

Lernen einer Funktion ¢ = f(x)
K = 2: Binare Klassifikation

K > 2: Multiklassen Klassifikation

Regression: Kontinuierlicher Output

Klassifikation: Diskreter Output
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Generative vs. diskriminative Modelle

Generative Modelle

Generative
@4_@ 4
o

@
« Annahme: p(c) | 00,
* Lernen eines Modells p(x | ¢) aus den Daten ® @.
» Damit: Erzeugung von neuen Datenpunkten mit | ® :
gegebenen Klassen ' o
» Vorhersage der Klassen: p(c|x) = pa | op(c) >
p(x) 1
* Das Lernen dieser Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist sehr

schwer!
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Generative vs. diskriminative Modelle

Diskriminative Modelle

@_’@ Discriminative

* Lernen einer Funktion f(x) oder einer p(c| x) ot . ®
Wahrscheinlichkeitsverteilung S
t‘ e @
* Die Funktion kann verschiedene « unterscheiden g gﬁi
o °
« Modellierung muss die Punkte an der Grenze 0 O g
berlicksichtigen . a R
" o0
* Normalerweise sehr viel einfacher als Generation * >

— Wir fokussieren uns heute auf diskriminative Modelle
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Binare Klassifikation
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Diskriminative Modelle
* Daten: (x;,¢;),i=1...m mit x; € R™ und ¢; € {0,1}

* Lerne einen Klassifikator:

() =

>0, ifc, =1
<0, ife¢;=0
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Lineare Klassifikation

Linearer Klassifikator

f(x)=wlx+b

* In 2D: Linie v, W

* w ist orthogonal zur Linie

v

* b ist der y-Achsen-Abschnitt (,bias®)
* In 3D: Ebene

* In nD: Hyperebene
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Lineare Separarabilitat

Linear separierbar

A
I o
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[ ] Y AA‘-
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>
X1
Nicht linear separierbar R
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Lineare Klassifizierung: Erster Versuch

Vorhersage: y = step(f(z)) = step (w”  + b)
e Falls f(x) <0 : Klasse 0
* Falls f(x) >0 : Klasse 1

Optimierung
* Finde w , sodass die Zahl der falsch klassifizierten Punkte minimal ist
* Quantifizierung: Lo(w) = Z]I (step (wlx +b) # ;)

e Sehr schwer zu optimieren! NP-schwer!

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut flir Technologie (KIT) L\\‘(IT



12

Lineare Klassifizierung: Zweiter Versuch

Kodnnen wir die gleiche Loss-Funktion wie fiir Regression benutzen?
Lieg(w) = > (f () — ¢;)°

* Minimierung der Loss-Funktion: Einfach!

» Aber: Die Labels sind nur 0 oder 1, der Output von f (x) ist kontinuierlich

* - Nicht robust gegenlber Ausreil3ern

. Xy %
> zit EEE G
S %X *x o ©
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Lineare Klassifizierung: Dritter Versuch

Konnen wir f (x) einschranken? |

* Benutze Sigmoid Funktion / logistische Funktion:

1
1+ exp(—a) fos

o(a)

— Output ist zwischen 0 und 1

- Keine Step-Funktion, sondern glatt

0

Benutzung fur Klassifikation

* Wende Sigmoid auf lineare Funktion an

Lw) =Y (0 (f (@) )= (0 (w2 +b) — ;)

) )
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Besser: Probabllistische Betrachtung

A X
'CC2 Xy %X
X g 2%
Interpretation von o (f (x)) als Wahrscheinlichkeitsfunktion: ) *,’;‘3"‘%.2(’?: o
" ¢
¥ * o
p(c:l\w)za(szc—l—b) /'%%
o}
ple=0|x)=1—0 (w'z+b) o

Trick um dies in einer Formel zusammenzufassen: Label/Klasse ¢ im Exponent

ple| ) =ple=1|2)plc=0]x)' =0 (wlz+b)° (1 -0 (wlz+b)

(,Exponential-Trick®)
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Log-Likelihood

Maximierung der Wahrscheinlichkeit - Maximierung des Logarithmus
> pleilai) =D logp(c | ;)

Wir konnen direkt die log-likelihood optimieren (maximieren)

log lik(w, D) = Zlogp (ci | @)=Y log (p(c=1]2) plc=0]z) )

i =1[1,2,0,Ti1,%i2, -, Tin)

’l])l' = [b,wo,wl,wg,...,wn]
=) cilogo (@7 &;) + (1 —c;)log (1 — o (0" &;))

-~ Negative log-likelihood wird oft als ,cross-entropy loss* bezeichnet
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Logistische Regression

Optimierung der log-likelihood der Sigmoid-Funktion: ,logistische Regression*

~

argmaxg, loglik(w, D) = argmax,, Z c; logo (ﬁ)Tfi:z) + (1 —¢;)log (1 —0 (fv :I:z))

* ... obwohl wir es fur Klassifikation (nicht Regression) benutzen X2
* Die Loss-Funktion ist konvex — Nur ein Optimum

* Es gibt keine geschlossene Ldsung (anders als bei linearer Regression)

Wie finden wir das Maximum? - Gradient descent (Gradientenabstiegsverfahren)

- Spater!
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Verallgemeinerte logistische Regression

Linearer Klassifikator mit nicht-linearen Features =, — ¢ (x;)

argmax,, loglik(w, D) = argmax,, Z cilogo (w' ¢ (x;)) + (1 —¢;)log (1 — o (w' ¢ (x;)))

1

Ziel: Transformation der Punkte im Input-Raum (nicht linear separabel) zu Punkten
Im Feature-Raum die linear separabel sind

Input space Feature space
A
¢2 (w)'v.lt
. 0
® o
@ e __._'.
e ® *
. &
— 2.0
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Verallgemeinerte logistische Regression

Ziel: Transformation der Punkte im Input-Raum (nicht linear separabel) zu Punkten
Im Feature-Raum die linear separabel sind

%)
Beispiel
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Zusammenfassung: Logistische Regression

R / Lineare Separierbarkeit
T2
L
® :o A ‘A
A

A
o _ ¢ A
o * o A 4, » Sigmoidfunktion und logistische Regression
o @ ® A ““

s ¢ A 4 AA
x}\
! Log Likelihood Optimierung, Cross Entropy Loss
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Zusammenfassung

1) Lernende Algorithmen
2) Bewertung von lernenden Algorithmen
3) Klassifikation, logistische Regression
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Kl-Landkarte | Kiinstliche

Intelligenz

Anwendungen | Robotik

Computer Vision Natiirliche Sprache @
il ;

Modellierung und Schlussfolgerungl—w

-

Variablen @ Inferenz
Lernen —

Logik Wissensreprasentation

\ETY v

Zustiande Suche @ MDPs v

Vorhersage Neuronale Netze

Reflex

(VL7

Modellierung , ) - Unsupervised
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1) Optimierung: Gradient descent
2) Neuronale Netze: Motivation
3) Neuronale Netze: Details

4) Neuronale Netze: Back-propagation
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Optimierung

Fir viele Machine Learning Methoden:

- Finde das Modell (die Parameter), das die Daten am besten beschreibt

Beispiele
* Mean-Squared-Error Loss argmin,, MSE(w, D)
* Maximum-Likelihood: argmax,, loglik(w, D)
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Optimierung: Allgemeine Form

Loss-Funktion fiir jeden Datenpunkt plus Bestrafung/Penalty (Regularisierung)

N
arg min (Z [ (x;,0) + Apenalty(@))
i=1

parameters 0

Wie finden wir die optimalen Parameter 6 ?

- (numerische) Optimierung!
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Globale und lokale Optima

6 I T ]
Zlel der Optlmlerung " global maximum |
local maximum
2 _
Loss o s
_2 — . —
local minimum
_4 — —
global minimum
-6 1 | 1 | | N
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

0
* Fur konvexe Funktionen: Globales Optimum kann gefunden werden

* Fur nicht-konvexe Funktionen: Im Allgemeinen limitiert auf lokale Optima
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Gradient descent (Gradientenabstiegsverfahren)

* Konvexe Funktionen: Suche nach globalem Minimum
* Nicht-konvexe Funktionen: Suche nach lokalen Minima
* Viele Anwendungen im maschinellen Lernen:

* Lineare Regression (flr grol3e Inputdimensionen)

* Logistische Regression

 Neuronale Netze

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Gradient descent: Algorithmus

Beginne mit (zufalligem) Punkt

Folge dem Gradienten

0 + init,t =0
while not converged do
041 =0, —nVeL(0;), t=t+1

end while

1 : Schrittweite / Lernrate 1000 SO0 B S0; 000, 25008 200D

Gradient zeigt immer in die Richtung des steilsten Anstiegs
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Visualisierung Gradient

oL oL Gradient Vectors

* Perpendicular to Contour Line

VQL — 8_97;?} + % * Steepest slope

..fT; Grid for yvalues

Grid for x values

Egah

g 8

" I L S N N NN |

2800
~ Direction of thisvector is determined by _j

oL
00;

3

g

Size of this vector is determined by

L{ Direction of thisvector isdetermined by ] VQL r o ]

oL by
00,

Size of this vectorisdetermined by

https://www.sharetechnote.com/html/Calculus_Gradient.html
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Gradient descent: Algorithmus

* Gegeben die Funktion f(g)=2(#-1)" und ihre Ableitung %:4(9—1) , Lernrate n=0.1
* Wir suchen nun das Minimum dieser Funktion:

* Wir starten (als initialen Punkt) bei x,=4

Gradient Descent Visualization

—— Function f(x) = 2(x — 1)2
304 @ Gradient Descent Steps

254

20 A

101
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Gradient descent: Algorithmus

* Gegeben die Funktion f(g)=2(6-1) und ihre Ableitung de =4(6-1) , Lernrate n=0.1

 Wir suchen nun das Minimum dieser Funktion:

* Wir starten (als initialen Punkt) bei 6,=4

Ableitung: %(90:4):4(4—1):4-3:12

30 A

254

201
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Gradient Descent Visualization

—— Function f(x) = 2(x — 1)?
® Gradient Descent Steps
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Gradient descent: Algorithmus

* Gegeben die Funktion f(g)=2(6-1) und ihre Ableitung de =4(6-1) , Lernrate n=0.1

 Wir suchen nun das Minimum dieser Funktion:

* Wir starten (als initialen Punkt) bei 6,=4

dL

Ableitung: _49(902 =4(4-1)=4-3=12

Update:  6,=6,—
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Gradient Descent Visualization

4)

dL

—160,=4)=4—-0.1-12=2.8 301
"de( 0 )

—— Function f(x) =2(x — 1)2
t Steps

® Gradient Descen
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Gradient descent: Algorithmus

* Gegeben die Funktion f(g)=2(6-1) und ihre Ableitung de =4(6-1) , Lernrate n=0.1

 Wir suchen nun das Minimum dieser Funktion:

* Wir starten (als initialen Punkt) bei 6,=4

Ableitung: ;Ul‘g(@ 4) (4_1):4.3:12
Update: 0,= 00_77%(90:4):4—01'12:2.8 30
dL 20

Ableitung: —(x,=2.8)=7.2

d@ L 151
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Gradient Descent Visualization

—— Function f(x) =2(x — 1)2
® Gradient Descent Steps
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Gradient descent: Algorithmus

* Gegeben die Funktion f(g)=2(6-1) und ihre Ableitung de =4(6-1) , Lernrate n=0.1

 Wir suchen nun das Minimum dieser Funktion:

* Wir starten (als initialen Punkt) bei 6,=4

35

Ableitung: g%(e 4)=4(4-1)=4-3=12
Update: 81:60—n%(80:4):4—0.1-12:2.8
: dL 20
Ableitung: —(x,=2.8)=7.2
g dﬁ(xl ) -
Update:  9,=2.8-0.1-7.2=2.08
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Gradient Descent Visualization

—— Function f(x) =2(x — 1)2
® Gradient Descent Steps
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Gradient descent: Algorithmus

* Gegeben die Funktion f(g)=2(6-1) und ihre Ableitung de =4(6-1) , Lernrate n=0.1

 Wir suchen nun das Minimum dieser Funktion:

* Wir starten (als initialen Punkt) bei 6,=4

Ableitung: g%(e 4)=4(4-1)=4-3=12

Update: 81:60—n%(80:4):4—0.1-12:2.8
Lo dL

Ableitung: ﬁ<x1:2’8)27'2

Update:  6,=2.8-0.1-7.2=2.08
. dL

Ableitung: d—H(X1=2-08):

Update:  6,~1.648
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Gradient Descent Visualization

—— Function f(x) =2(x — 1)2
| @ Gradient Descent Steps
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Gradient descent: Algorithmus

Gradient Descent Visualization

—— Function f(x) = 2(x — 1)
304 @ Gradient Descent Steps

25 A

20 A

L 15

10 A
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,2Richtige* Lernrate

Lernrate zu grof3

Lernrate zu klein

Oszillation, Divergenz Langsame Konvergenz
01 - - * 010 -
-20 -10 0 10 20 —;o —;o cl) 1|0 2‘0
90 90
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Konvergenz, Abbruchkriterium

Anderung als Kriterium
* Gradient unterschreitet kritischen Wert (, Threshold®)

« Anderung des Funktionswertes unterschreitet kritischen Wert

Budget als Kriterium

» Zeitschritt/Budget tberschreitet kritischen Wert

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Stochastic Gradient Descent

- Summe der Gradienten aller Datenpunkte
Stochastic Gradient Descent

Loss: [ (x;;0)

- Update nach jedem einzelnen Datenpunkt

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

Upda’[e: 0t—|—1 = Ht — g Z VQZ (:1:1, 075)

Update: 0:r1 = 0; —nVel (x;6;)
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Vergleich: Batch vs. Stochastic Gradient Descent

Grobe Daumenregel Stochastic Batch

e Stochastic: Gut weit weg vom Optimum

et

20
|
\\

e Batch: Gut nahe am Optimum

10

Verbesserung 01 °
. L 1
e Zeit-abhangige Lernrate: n: = —
| | t | T S
. Konvergiert asymptotisch zum Optimum W
T
_. Verhindert Oszillationen um das Optimum § - %
I I I I I
-20 -10 0 10 20
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Stochastic Gradient Descent

Ein Datenpunkt pro Gradient Descent Schritt

* Keine Garantie, dass der Gesamtloss in jedem Schritt sinkt

black line = LMS trajectory towards LS soln (red cross)

* |terationen sind schneller

* Braucht mehr Iterationsschritte - ’\t
5 \\\\
... und kleinere Lernrate Or.0 | \&x N
5 \ “ o)
0 \\\‘\ //’ —
' h

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

RSS vs iteration
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Vergleich: Batch vs. Stochastic Gradient Descent

Intuition: Warum Stochastic Gradient Descent? Wo liegt der Vorteil?

* Typischerweise: Datensatz beinhaltet Redundanz
- Einige Berechnungen im Batch-Gradienten fast identisch

— Gradienten fur &hnliche Datenpunkte werden mit denselben
Parametervektoren berechnet

Stochastic Gradient Descent: Parametervektoren werden nach jedem
Gradienten ersetzt

- Retundante Berechnungen werden verhindert

— Empirisch: SGD benoétigt weniger Berechnungen (in den meisten Fallen)

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut flir Technologie (KIT) A\‘(IT
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Sweetspot: Mini-Batches

Idee

Benutze Subsets des Trainingssets: I, C {1,...,m}, |I;|=b, b<m

1
Loss: 3> 1(x:: ) Update: 6., = 6; — % N Vol (i)

1ely el

Mischung aus Stochastic und Batch Gradient Descent

Weniger Noise/Sprunge als SGD

Trotzdem weniger Redundanz als BGD

Sehr effizient fur GPU-Implementierungen
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Praktisches Beispiel

Logistische Regression, 10000 Datenpunkte, log-likelihood Maximierung

— Full ull
—— Stochastic tochastic
—— Mini-batch, b=10 ini-batch, b=10
—— Mini-batch, b=100 ini-batch, b=100
Y9 Yo
© - ©
o o
3 2
B s o
©) ©)
] ]
w0 wn
o0 n
o o
o o
n n
o o
T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 1e+02 1e+04 1e+06
t flop count

Pro Iteration
Pro FLOP
(also pro Parameter-Update)
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Mehr als zwei Klassen: Multiklassen Klassifizierung

Softmax Funktion
exp (w] ¢(x))
Z?ﬂ exp (wj ¢(z)) gl

ple=i|z) =

Erklarung
* Ein Gewichtsvektor pro Klasse

- Klassenwahrscheinlichkeit skaliert mit w; ¢(x)

* Wahrscheinlichkeit: Normalisierung notwendig % 4 2 o

[
o
(=1

 FUr zwei Klassen ware ein zweiter Gewichtsvektor redundant

— Optimierung analog zu logistischer Regression (mit Exponential-Trick)
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1) Optimierung: Gradient descent

2) Neuronale Netze: Motivation
3) Neuronale Netze: Details

4) Neuronale Netze: Back-propagation
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Woher kommt der Name: Biologische Inspiration

Ein Neuron ist die grundlegende Einheit des Gehirns

(L/Q Signal Ausgang
Signal — L
Verarbeitung Synapsen
Zellkern t %"\%ﬁ_\__/
/& Dedriten
/,\\ ~ " Signal Eingang
\\

* Unser Gehirn hat ungefahr 10* Neuronen
* Jedes Neuron ist mit ca. 10* anderen Neuronen Uber Synapsen verbunden
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Woher kommt der Name: Biologische Inspiration

Natiirliches Neuron Kunstliches Neuron

Aktivierung Aktivierung output
w1 (1
— inputs
f_ji | 9 xr3
S
O
output weights bias
| \
v y l
T
Y= 0o (w X + b)
Zeit

Input Gberschreitet activation function  inputs
kritischen Threshold

Hoher Input -~ Hohe ,Feuerrate“ Hoher Input - Hoher Output
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Perzeptron/Perceptron

Historische Einordnung: ,Perzeptron” (perceptron) von Rosenblatt:

output weig‘]hts blas y B
v .
y:gb(WTx—Fb) Y/ ws L

A

X X
activation function  inputs 1 2 x3

Wichtige Einschrankung: Als Aktivierungs-Funktion wird eine Stufen-Funktion
genutzt — das macht sie schwer zu trainieren/optimieren

Das ,single layer perceptron“ kann
* Linear trennbare Probleme l6sen (z.B. AND)

* Nicht linear trennbare Probleme (z.B. XOR) nicht l6sen

ABER: Fugen wir ,layer” hinzu, dann erhalten wir ein ,multi-layer perceptron
(MLP)“. Dieses kann auch XOR und andere komplexere Funktionen fitten
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Definition eines neuronalen Netzes

In den meisten Féallen

* (Klnstliche) Neuronen werden in
einen gerichteten, azyklischen
Graphen angeordnet

* Dies wird ,feed-forward neural
network" bezeichnet (vorwarts
gerichtetes Netzwerk)

e Spater werden wir rekurrente
neuronale Netze kennenlernen, die
Zyklen enthalten

* Typischerweise werden die
Neuronen in Schichten (,layers®)
angeordnet: Input, hidden, output

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

depth

a hidden

unit

| aconnection

an output
unit
1

output layer

second hidden layer

first hidden layer

input layer

an input
unit
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Definition eines neuronalen Netzes

Einzelschicht

Jeder Layer: N Inputs und M Outputs

Im einfachsten Fall sind alle Inputs mit allen Outputs
verbunden: ,Fully connected layers” (vollstandig
verbundene Schichten)

Bemerkung: Input und Output einer Schicht ist nicht das
selbe wie Input und Output des Netzwerks

Jede Schicht: M x N Gewichtsmatrix 6
Berechnung in jeder Schicht: y = ¢(6x + b)

Feed forward neural networks werden haufig auch
Multilayer-Perzeptronen genannt (,multi-layer
perceptrons®)

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Einfaches Klassifizierungsproblem

Welche Punkte liegen im Kreis?

Antwort: 22 + 22 <1

1.0
[ J
0.8 -
B O‘
©
0.6 -
<
0.4 o °
[ o ® O ’.
( ] a o
0.2, e inside ° °
e outside e®
0.0 —— — a9 090 |
0.0 0.2 04 06 08 1.0
X1
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Neuronale Netze

! . . . . 2
() L» ol () — (gl)Tx(%) e L) — 4 (a17(1)> 4 > 20 — (92)T 710

)

“Hidden layer”
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Neuronale Netze: Backpropagation

1
NO A a0 = ()20 h1,<i>:(,<a1,<i>>

al,(i) hl’(i)

“Hidden layer”

oJ
001
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92

—®»

2,(i) _ <92)T pL(0)

20 e ()

S (fz,@) _ c<i>)2

1

0t 50t —aq — 2 92—>92—a%?
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Erinnerung: Ableitungen

* Kettenregel

* Falls f(x)und «x(t) univariate Funktionen

d _ df dx
* Beispiel
a=wx+b oL
y = o(a) ow
1 2
L=5ly—1)

L= %(a(wx +b) —1)?

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

d 1 5
=5 §(a(wx +b) —t)
= (o(wz +b) — t)a%a(wx +b)
= (o(wx +b) — t)o' (wzr + b)i(wx +b)

ow
= (o(wz +b) — t)o' (wz + b)x
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Erinnerung: Ableitungen

* Ableitungen einer skalaren Funktion nach Vektoren
v @ _[of@)  of@)]
¥ ox Oory =~ Oxyg

Vexle=2x

Gradient

- Quadratische Funktionen
Vexr Ax = 2Ax

* Ableitungen einer vektorwertigen Funktion nach Vektoren

[ Ofi1(x) Ofi(xz) 7
8901 e 8:131
of(x
Vef = J;; ) = : : Jacobi Matrix
df1(x) Ofr(x)
8$d Tt 8.',Ed
VeAz = A" Lineare Funktion
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Erinnerung: Ableitungen

* Ableitungen einer skalaren Funktion nach Matrizen

KA
11
Vwif = Of(W) — - Ergebnis: Matrix
oW orW)  af(W)
aWkl 8Wkd

* Ableitungen einer vektorwertigen Funktion nach Matrizen

Ergebnis: 3D tensor

* Hier: Meistens Ableitung nach Gewichtsmatrix

z=Wx+b und f=f(2)

0f(z 0f(z) 0O 0f(z
—>He?|2ﬂﬁng Vwif = éf‘;/) = Q(Z ) 8W(WﬂffﬂLb) = J;(Z )wT Matrix-Vektor Produkt
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Neuronale Netze: Backpropagation

1
NO A a0 = ()20 h1,<i>:(,<a1,<i>>

92

—®»

2,(i) _ <92)T pL(0)

20 e ()

1 S (20 — o ’

J_Zm - (f ¢ )
. “Hidden layer” 07
1 1 9J 2 2 0UJ
0 — 0 Q 501 - — 0 o 502
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Neuronale Netze: Backpropagation
BRORESNG

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz

0J _ @J 9a® Oh' da’
061 da? Oh' Oal 00!
0J
1 1

oJ oJ

902~ a2 902

0? — 0% — «

oJ

062
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Neuronale Netze: Backpropagation

f3’(i> G C(Z)

_ 1 3.6) _ )\’
T= g3 (140 =)

1

8J _ 9J 8a® 9n* da® Oh' Ba'| _ |0 _ 8J dd® O 9a*|_ 0] _ 9] Oa’
001 0ad Oh? da? Ohl Odal 001 002  9a® Oh? da? 002 063 da3 003
oJ 0J .J

1 1 Y 2 2 _ |2 3 3
0" — 0 |51 6 — 0 |50 0% = 0 —alan

61 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT



62

Neuronale Netze: Ergebnisse

= '
g (]
=i X 0
3 i H-
oo O fef]
)] ) II“ el
] Bel B P
AN NN M
IIILII
EEEEEEE
O (S]]
) (] BE
O EEDEEEN
O B N »E
= EEEN
: inside SEEESEERgE ¥
| OuUtSide m®®s mm mm ngs
L EEEEE
0O 02 04 06 08 1.0
X1
Genauigkeit

Training: 100 %
Test: >98 %
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Neuronales Netz

a' (z) = (Ol)Ta:
h'(z) =0 (a'(x))
f(z) = a*(x) = ()" h'()
) VA
X/
] VA
X/
] A
2 =
S
o 40 P t
‘ arameter
g f 100 Trainingspunkte
— Overfitting?
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Vergleich mit letzter Vorlesung: Lineare und logistische Regression

Neuronales Netz

Logistische Regression

Lineare Regression

|/

) VA
Y V8
i V4

>/

L)

i

0.0 0.2 04 0.6 0.8

L0

" HH EEEEE
summmnEgEstoad

sgisitaihetss

o)
0.4 06 0.8

outside

0.0 0.2

1.0

e

04 0.6 0.8

°
L

%
2

o oo
outside - e®

I EEEEN

NN

0.0 0.2

T

X1

X1

X1
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Und jetzt?

A “mostly” complete chart of neural networks (Asimov institute)

A mostly comp[ete chart of Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

s - | = B, P - 7

Neural Networks wormen X0 # %5 €5 %0 a0

6 Backfed Input Cell ©2019 Fjodor van Veen &Stefan Leijnen  asimovinstitute.org - . . A Y B © B S~ > 2

e %o Y&  Co%e T AT -
A i - V), a T o O P,
é Nolsy Input:Cell Perceptron (P) Feed Forward (FF) Radial Basis Network (RBF) \"é.,‘f’}:, ‘} . g \/Q\ . A><( \/Q
i & & ~ oo 9 @_ . . SR
Hidden Cell ) : N ° o >< o
gy ﬁ N/ e O e ®

. Probablistic Hidden Cell = » < v & e

. Spiking Hidden Cell Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)

Recurrent Neural Network (RNN) Long /Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
0 O ) o) Q [ 0
. Capsule Cell = ’“@

. Output Cell
Deep Residual Network (DRN) Differentiable Neural Computer (DNC) Neural Turing Machine (NTM)
[ o )

9,9
TR

9T
e ia

S o0 4, SRS OX
S\ LR
. Match Input Output Cell c 3 '.\ "‘ & 3 "‘ "‘ 6 <\

@ Recurrent cell Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)

. Memory Cell

. Gated Memory Cell : :\ : .",{‘a}:” :
: Kernel ; " - AKX w

(© Convolution or Pool

Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN)  Boltzmnann Machine (BM)  Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN) Capsule Network (CN)

6 . . 6 - N P i></: Attention Network (AN)
J \ﬁ ‘ RS < {A}‘ ﬂ g ;7;_\ N \§ ' YaY, Kohonen Network (KN) _—
GHALEP . D) 0 0 0 A e i \
B2 S & TAUATRY X Ye  ° :
- X 8 e
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Und jetzt?

A “mostly” complete chart of neural networks (Asimov institute)

A mostly comp[ete chart of Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

- = O ST o = O
® e Neural Networks s L0 X8 o7
@ Backfed Input Cell ©2019 Fjodor van Veen &Stefan Leijnen  asimovinstitute.org . /A\\.J/K :<é>©<: : :><::>Q \ > :Oji: :
A Noi - W e SN ST o & P
A Noisy Input Cell Perceptron (P) Feed Forward (FF) — ‘,'é.y‘.f’}.‘, ‘)’ V\O/Q\ oy ,\><, \/Q Q\, _

i ~ = amkam /3 NP P, PN @ . @
. Hidden Cell - Q2 ,“’ Q\/\ ‘\X/\/Q Q\,\

g . LAV 4

. Probablistic Hidden Cell ‘ B 3 - - W -
. Spiking Hidden Cell Generative Adversarial Network (GAN) Liquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)

. Capsule Cell
. Output Cell

. Match Input Output Cell
. Recurrent Cell

. Memory Cell

. Gated Memory Cell

“ Kernel

Markov Chain (MC)

(© Convolution or Pool

Recurrent Neural Network (RNN) Long /Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
o [ %, it ) £

. @)
TN 9. 9.9 9.9
S SBED e
i/ \a"‘\n"‘\ - \y",“""“ S,
e 278 S

Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)
Differentiable Neural Computer (DNC) Neural Turing Machine (NTM)
Py O [ o e
& ’/ \. <=
. GQ“J\“QQ ﬁ
5% -
NS &

Hopfield Network (HN)  Boltzmnann Machine (BM)  Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN) Capsule Network (CN)
Attention Network (AN)

O < {A\‘ ,IA\‘ '/ i>—<i\ N A Kohonen Network (KN) —
SUCORXION X XBGENIIC M X \
AR AR AN - XX S =
VvV a\Jes v aw.v. .
- e =
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1) Optimierung: Gradient descent

L

\\ 2) Neuronale Netze: Motivation
/ \ 3) Neuronale Netze: Details

4) Neuronale Netze: Back-propagation
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Warum bendtigt man die Aktivierungsfunktion?

Neuronales Netz mit einem hidden layer

h=fY(@W,c) y =% (h;w,b)

<«

f@ W, e,w,b) = f (=)

Beide Funktionen sind linear: fW(z) = W'«
(ohne Bias) f(2)(h) BT w

<

flx)=2z Ww

Das ist aquivalent zu einfachem linearen Modell:  f(z) =z'w' mit w' = Ww

67 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut flir Technologie (KIT) L\\‘(IT



Aktivierungsfunktionen

Viele verschiedene Aktivierungsfunktionen kdnnen verwendet werden

10

Sigmoid 1 Leaky RelLU
_ 1 max(0.1z, )
O'(.SC)  14e =
0 - L1

tanh V Maxout

tanh(z) B ﬂ & max(wi x + by, wl x + by)

ReLU V ELU
T x>0
max (0, ) . {oz(e"”l) o0 )

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) Q(IT
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Aktivierungsfunktionen: Sigmoid

1

Berechnet: f(a) = o(a) = ;— oxp(—a)

15 * Wertebereich [0,1]

 Historisch, Interpretation als saturierende
Aktivierungsrate der Neuronen

Probleme
10 2 10 * Wenn Input grof3/klein: Flach - Kein Gradient

i _ * Output nicht um 0 zentriert: Macht Initialisierung
Sigmoid schwer

* exp() ist aufwandig zu berechnen
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Aktivierungsfunktionen: Tangens hyperbolicus (Tanh)

Berechnet: h(a) = tanh(a)
* Um 0 zentriert

Probleme
* Wenn Input grof3/klein: Flach - Kein Gradient

tanh(x)

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) ﬂ(IT



Aktivierungsfunktionen: Tangens hyperbolicus (Tanh)

Berechnet: h(a) = max(0,a)

10 * Saturiert nicht bei grofsem Input
» Sehr effizient zu berechnen

« Konvergiert typischerweise schneller als
sigmoid/tanh

-10 v 10

Probleme
* Wenn Input klein: Flach - Kein Gradient

e QOutput nicht um 0 zentriert: Macht
Initialisierung schwer

RelLU
(Rectified Linear Unit)
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Nebenbemerkung: RelLU

* RelLU ist ein Akronym fir ,Rectified Linear Unit®

* Der Name geht aber zurtick auf Relu Patrascu, Sysadmin an der Universitat von
Toronto

Image: Twitter, Relu Patrascu, @ikoflexer
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Aktivierungsfunktionen: Leaky RelLU

Berechnet: h(a) = max(0.1a,a)
10+
e Saturiert nicht - Hat immer einen Gradienten
* Sehr effizient zu berechnen

« Konvergiert typischerweise schneller als
sigmoid/tanh

— L 10
Erweiterung: Parametric Rectifier (PReLu)

Leaky RelLU * Berechnet h(a) = max(aa, a)

 Parameter o muss/kann gelernt werden
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Aktivierungsfunktionen: Exponential Linear Unit

a ifa>0

Berechnet: h(x) = {a(exp(a) ~1) ifa<o0

10,
* Alle Vorteile von ReLU

e Outputs im Mittel naher bei 0

» Benotigt die Berechnung von exp()

-2

Exponential Linear Units (ELU)
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Aktivierungsfunktionen: Auswabhl

Praktisches Vorgehen
* Benutze Rel U, aber justiere die Lernrate und die Initialisierung der Parameter

e Teste Leaky RelLU und ELU
* Teste , aber erwarte nicht zu viel
* Benutze keine sigmoid Funktion (aul3er als Output fur Klassifizierungsprobleme)

Fazit
 Aktivierungsfunktion als Hyperparameter: Nachste Woche mehr!
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Beispiel: XOR

e Sehr einfaches Problem i o
* Vier Input Vektoren, vier Labels (0, 1)
* Nicht Iésbar mit linearem Modell

e Losbar mit

* Neuronalem Netz mit einem hidden layer mit oF o 1
zwei Neuronen

* Aktivierung: step (nur hier als Beispiel)

T2

-

flx; W c,w,b) = w' step (WTa: + c) +b °

e
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Beispiel: XOR _
W — 1 1
Eine mogliche Losung: f(x; W, ¢, w,b) = w ' step (WTaz + c) +b ! 11 .
Schritt flr Schritt: o —0.5
1.5 |
0] w1 o ws| | enlA]
0 1 — XW +c¢= c T :
X=17 .1 XW=111 05 —0.5 b— 0
1 1 2 2 T | 15 05
Fur jede Zeile
(0 0 0]
1 0 - 1
step (XW +c¢) = L0 w step (XW +¢)+b= 1
1 1 0
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Interpretation 1: Lernen einer linear separierbaren Reprasentation

0
f(m7 W7 C,w, b) — wTStep <WT"L' + C) + b = 1
Erklarung )
Original @ space Learned h space
Ir 1 0 1 0o
| (0 0 ]
1 0
g 2 max {0, XW + ¢} = Lo
- 1 1 —
O o 1 - o o i
i hl
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Interpretation 1: Lernen der Logik

Aufgabe

Erklarung

XOR(xl,xQ) = (CL’loR SL’Q) AND NOT (JilAND .1'2)

h1 = (x10R x3) hi =step(l-x1 + 129 —0.5)

ho = (x1AND z5) ho =step(l-x1 +1-xz9 — 1.5)

Yy = hl AND NOT hg Yy = (hl — hg)
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Allgemeiner: Representation Learning

Interpretation von neuronalen Netzen

* Kombination aus:
* Nicht-lineare Transformation des Inputs (Gewichte 6 )
* Lineares Modell (Gewichte w) h

y = f(z:0,w) = ¢(x;0) w

Input space A Feature space

2 (x; 0)

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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Nicht-lineare ' : , —
Funktionen "° }v Biologische Inspiration
— P 04 \
024! Aktivierungen /N
00 02 04 06 08 10 Moo o3 04 06 08 10 m Representation learning
1) Optimierung: Gradient descent Jz ) nput space Feature space

2) Neuronale Netze: Motivation oL

(Rectified Linear Unit)

3) Neuronale Netze: Details

Nachste Woche: Details zu Back-Propagation
Sigmoid ‘ Leaky ReLU ’
o(z) = = I max(0.1z,z) i
sanh ‘ Maxout
tanh(z) w N max(w] z + b, wdz + by)
ReLU 1/ ELU g J/
maX(O, :c) = " {oz(ez -1) =z ; 0 - ~ %

Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Kiinstlichen Intelligenz
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