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P: Prifer, I: Ich

P: Sie sind Master Informatik. Haben sie denn schon Vorwissen?
1: Ja v.a. bei neuronalen Netzen.
P: Dann erzdhlen sie mal was sie da gemacht haben

I: Ich habe hier sehr viel Vorwissen und wir haben c.a. 12 Minuten (iber meine Arbeit als Hiwi etc
geredet. Wo er konkret nachgefragt hat:

*  Wie funktioniert ein Objekt Detektor? -

© lch habe als output eines Detektors eine Featuremap die sehr viele (~4000) Bounding
Boxes pradiziert ( jeweils 4 Werte x,y, breite héhe) und jeder Bounding Box wird eine
Klasse zugewiesen

© Fast alle von den ~4000 Bounding Boxes sind Hintergrund und nur sehr wenige, ich
habe als Beispiel ~3 genannt, beeinhalten wirkliche Objekte. Also pradiziert das Netz
fast nur die Hintergrund Klasse. Es ist dann fiir das Netz sehr einfach Hintergrund mit
100% Sicherheit zu pridizleren, weil es dann nur in 3 von 4000 Bounding boxen

falschist
o Focal Loss verhindert das, weil Pr!dlktl_pmn-bgt denen sich das Netz sicher ist
weniger in den Loss rein gehen. 2

*  Wie trainiert man generell ein Neuronales Netz:
© Man hat einen Input der durch das neuronale Netz geht und der Output des
= Neummlen Netzes st dann die Pridiktion des neuronalen Netzes (hdufig eine Klasse
- odereine lwnﬂmﬂerlicher Wert). Man hat ein Label/Target wo die Musterl&sung fiir
| ~ unseren Input drinsteht (also die richtige Klasse oder der richtige kontinuierliche
it Wert). Das Netz soll moglichst so funktionieren, dass der Output vom Netz und das
JAmi=agl oy l— ~ Label identisch sind. Man benutzt eine Loss Funktion, welche die Ahnlichkeit
waNDE A~y schen Label und Pradiktion misst. Wenn der Loss sehr niedr[g ist, darm prédiziert

i
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um Smile Codes zu

i t
I: Ja, wir haben ein RNN, eigentlich Transformer mit Artentic?n henut;r, SR Halien und ein
pradizieren. Wir haben ein RNN benutzt, weil Smile Codes eine variable

Transformer/RNN fiir variablen Eingabe- Ausgabegroflen benutzt wird.

P: Erinnern sie sich was da genau pradiziert wurde?

nn wie diese
I: Ja wir bekommen zwei Smile Codes von Molekillen und der Transforrmer pradiziert da hilisse sehr
beiden Molekile reagieren. Bei den Smile Codes Ist die Attention wichtig, weil 2.B. Ringsc
weit weg im String voneinander entfernt sind.
P: Kennen sie sonst noch ML verfahren die was mit Chemie gemacht haben?

I: Reinforcement Learning mit einem Generativen und Prédizierer (Ich glaub nicht, dass Pradizierer

ein geeignetes Wort ist, mir ist aber kein anderes eingefallen). Der Generjerer ist vortrainiert, giltige
SMILE Codes 2u generieren. Der Pradizierer bekommt als Eingabe einen Smile Code und pradizneft
anhand des gegebenen Molekills seine Chemischen Eigenschaften. Mit dem Reinforcement Learning

trainieren wir dann den Generierer (Achtung: der Pridiziere wird nicht neu trainiert, der bleibt
gleich) damit er Molekiile generiert, von denen der Pridizierer dann bestimmte gewiinschte
Eigenschaften pridiziert.

P: Ok das waren die SMILE Codes kennen sie noch andere Méglichkeiten Molekiile zu enkodieren.

I: Ja mit Fingerprinting. Die Urspriingliche Methode erzeugt iterativ fir jedes Atom einen Hash,
dessen Modulo-wert dann als Index in unserem finalen Ausgabevektor eingefiigt wird. Jedes Atom
fugt dann in jedem Schritt (in dem der Radius erh6ht wird) eine , 1 in einen bestimmten Index. Zwei
unterschiedliche Molekile, die aber identische subgruppen besitzen, haben dann im gleichen Index
die 1 stehen, der fir diese subgruppe steht. Die anderen Indexe sind dann unterschiedlich. Die
modernere Art ist dann mit Message Passing Networks, wobei wir nicht mehr eine Hash Funktion
benutzen sondern jeweils mit einer Gewichtsmatrix die summierten Werte skalieren, dann
sigmoiden, dann nochmal mit einer anderen Gewichtsmatrix skalieren und dann Softmaxen. Der
gesoftmaxte Wert wird dann auf den Ausgabevektor addiert. Er wollte noch explizit héren, dass das

es ein iteratives verfahren ist.
P: Wie trainiert man denn dieses Zweite Verfahren:

I: Man benutzt das meistens als Encoder Netzwerk an das dann ein Pradiktionsnetzwerk gehangt
wird, das die DFT prédiziert. Das ist dann hnlich wie ein Autoencoder, dass der Fingerprint eigentlich

unsupervised gelernt wird. Wir trainieren Ende 2u Ende also:
Molekileigenschaften als Input - Erstelle Fingerprint=> Pradiziere DFT.

Und wir hoffen, dass das Neuronale Netz dann gute Fingerprints lernt.

(Ich glaube den Vergleich mit dem Autoencoder fand er nicht so passend, weil er gesagt hat, dass ja
eigentlich jedes Layer in einem Neuronalen Netz auer dem letzen Layer ja unsupervised Werte
erstellt die wir nicht vorgeben. Er meint wir lernen intern eine gute Reprasentation von den

wichtigen Daten)

P: D.h. man braucht ein Target also die DFT Rechnun
also véllig ohne Label machen?
I: Vielleicht mit k-means oder PCA, aber ob das gut funktioniert ist eine andere Frage.

P: Dann noch zu den Autoencodern, wie funktionieren die denn:

g. Kann man das auch komplett unsupervised




ir
¥ hat:en €in Encoder und ein Decoder Netzwerk. Das Ziel ist den Input in eine kleinere Dimension
Mprimieren, aus dem der Decoder dann trotzdem den vollsta ndigen Input rekonstruleren kann

1w
zu k

P: Wir hatten dann noch eine andere Version.

l:.la den Variational Autoencoder, Unser Encoder im normalen Autoencoder pradiziert einen
einzelnen Wert im latent space. Der Variational Autoencoder pridiziert eine Verteilung mit mo und
sigma. Wir samplen dann aus dieser Verteilung (also 2ufélligen Wert aus dem Latent space) und der
Decoder soll trotzdem den Input korrekt rekonstruieren. Also wir haben immer noch den
Rekonstruktionsloss, Was jetzt aber trotzdem passieren kbnnte, dass der Encoder eine unglaublich
kleine Varianz pradiziert und dann somit eigentlich wieder nur ein einzelner punkt aus dem latent
space gesampelt werden kann (dann ist das eigentlich identisch zum normalen Autoencoder), D.h.
wir benutzen die Kullback Leibler Distanz mit der normalen GauRverteilung N(0, 1). D.h. der Encoder
wird bestraft wenn er Verteilungen erstellt, die sehr unterschiedlich davon sind. (Beispiel von vorhin,
varianz ist 0.0000001 aber er wird bestraft wenn er nicht varianz von 1 prédiziert)

P: Und was bringt uns das dann?
I: Wir kbnnen jetzt iiber den latent space interpolieren und Daten generieren die wir nicht im Testset

hatten.
P: Wir hatten noch andere Generationsverfahren in der Varlesung.

I: Ja die GANs. Wir haben ein Generator und ein Diskriminator (beides Neuronale Netze). Der
Generator pradiziert Bilder (muss kein Bild sein, aber ich habe Bilder als Beispiel genommen). Der
Diskriminator bekommt entweder das erzeugte Bild von dem Generator oder ein echtes Bild aus
einem Datensatz. Der Diskriminator soll jetzt entscheiden, ob das Bild echt ist, oder von dem
Generator stimmt. Die Pradiktion vom Diskriminator geht dann in eine Loss Funktion und beide
Netzwerke werden dann danach trainiert. Der Generator versucht den Diskriminator zu , Uberlisten”
.damit der Diskriminator seine Bilder fiir echt halt, wahrend der Diskriminator versucht die ,fake”
Bilder vom Generator zu erkennen. Wenn wir fertig trainiert haben, brauchen wir den Diskriminator
nicht mehr und nehmen den Generator, der jetzt gelernt hat moglichst genau Bilder zu generieren
die sehr ahnlich aussehen wie Datensatz (und auch von einem Menschen nicht mehr als
~ fake Bilder zu erkennen.Tipp: sondoesnotexist.com zeigt Ausgabebilder von so einem
- er t kommen neue Bilder).

fie aus einer
erator die Testbilder







