daniel BASLER

Neuronale
Netze mit CH
programmieren

Mit praktischen Beispielen fiir Machine
Learning im Unternehmenseinsatz




Basler

Neuronale Netze mit C# programmieren

lhr Plus - digitale Zusatzinhalte!

Auf unserem Download-Portal finden Sie zu
diesem Titel kostenloses Zusatzmaterial.
Geben Sie auf plus.hanser-fachbuch.de
einfach diesen Code ein:

plus-5db90-heré1

Bleiben Sie auf dem Laufenden!

Unser Computerbuch-Newsletter informiert
Sie monatlich tber neue Biicher und Termine.
Profitieren Sie auch von Gewinnspielen und
exklusiven Leseproben. Gleich anmelden unter:

www.hanser-fachbuch.de/newsletter







Daniel Basler

Neuronale Netze
mit C# programmieren
Mit praktischen Beispielen

fur Machine Learning
im Unternehmenseinsatz

HANSER



Alle in diesem Buch enthaltenen Informationen, Verfahren und Darstellungen wurden nach
bestem Wissen zusammengestellt und mit Sorgfalt getestet. Dennoch sind Fehler nicht ganz aus-
zuschlieBen. Aus diesem Grund sind die im vorliegenden Buch enthaltenen Informationen mit
keiner Verpflichtung oder Garantie irgendeiner Art verbunden. Autor und Verlag iibernehmen
infolgedessen keine juristische Verantwortung und werden keine daraus folgende oder sonstige
Haftung tibernehmen, die auf irgendeine Art aus der Benutzung dieser Informationen - oder
Teilen davon - entsteht.

Ebenso tibernehmen Autor und Verlag keine Gewéhr dafiir, dass beschriebene Verfahren usw. frei
von Schutzrechten Dritter sind. Die Wiedergabe von Gebrauchsnamen, Handelsnamen, Waren-
bezeichnungen usw. in diesem Buch berechtigt deshalb auch ohne besondere Kennzeichnung nicht
zu der Annahme, dass solche Namen im Sinne der Warenzeichen- und Markenschutz-Gesetzgebung
als frei zu betrachten wiren und daher von jedermann benutzt werden diirften.

®
MIX
Papier aus verantwor-

tungsvollen Quellen
Ewlsscgé FSC® C013736

Bibliografische Information der Deutschen Nationalbibliothek:

Die Deutsche Nationalbibliothek verzeichnet diese Publikation in der Deutschen Nationalbiblio-
grafie; detaillierte bibliografische Daten sind im Internet tiber fittp://dnb.d-nb.dq abrufbar.

Dieses Werk ist urheberrechtlich geschiitzt.

Alle Rechte, auch die der Ubersetzung, des Nachdruckes und der Vervielfiltigung des Buches,
oder Teilen daraus, vorbehalten. Kein Teil des Werkes darf ohne schriftliche Genehmigung des
Verlages in irgendeiner Form (Fotokopie, Mikrofilm oder ein anderes Verfahren) - auch nicht fiir
Zwecke der Unterrichtsgestaltung - reproduziert oder unter Verwendung elektronischer Systeme
verarbeitet, vervielféltigt oder verbreitet werden.

© 2021 Carl Hanser Verlag Miinchen, l/vwwhanser—fachbuch.dd

Copy editing: Walter Saumweber, Ratingen

Umschlagdesign: Marc Miiller-Bremer, , Miinchen
Umschlagrealisation: Max Kostopoulos

Titelmotiv: © Artystarty

Layout: Manuela Treindl, Fiirth

Druck und Bindung: Késel, Krugzell

Ausstattung patentrechtlich geschiitzt. Kosel FD 351, Patent-Nr. 0748702
Printed in Germany

Print-ISBN:  978-3-446-46229-8
E-Book-ISBN: 978-3-446-46426-1
E-Pub-ISBN: 978-3-446-46635-7


http://dnb.d-nb.de
https://www.hanser-fachbuch.de
http://www.rebranding.de
https://istockphoto.com

Inhalt

R oL o XMl
AufbaudesBuches .......... .. . it i XV
1 Kiinstliche Intelligenz ........ ... ittt 1
1.1 Grundlagen . . ..ottt e 1
1.1.1  Schwache kiinstliche Intelligenz . ........ ... . ... .. 2
1.1.2  Starke kiinstliche Intelligenz . . ......... .. ... i i 3
1.1.3  Hybride kiinstliche Intelligenz .......... ... ... . ... . i it 3
1.2 Themenfelder der kiinstlichen Intelligenz............ ... ... ... ... ... ... ..... 4
1.2.1  Machine Learning . . ...t e 5
1.2.2  Deep Learning .. ...ooviii e e e e 5
1.2.3  Cognitive Computing . .. ...ttt i 6
1.2.4 BigDataund Data SCience............oouiiiinn i 6
1.2.5  Predictive Analytics . ...... .. o 7
1.2.6  Natural Language Processing. ..., 7
1.3 KI-Service-Plattformen. ......... ..o e 8
1.3.1 0 AMAZON. ..t e 8
1.3.20 GOO0GLE. . oot 9
1.3.3  Microsoft Cognitive SErvices .. ....... .o iiinii i, 11
134 IBM . 12
1.4 Kiinstliche neuronale Netze. . ....... .. . i i 13
1.4.1  FunKtionSWeISE . . ..o vttt e et e 13
142  NetZUYPeN . . oottt et e e e e e 14
1.4.3 Anwendungsbereiche .......... ... .. i 16
1.5 Grundbaustein NeUron. . .. ...ttt e e i 16
1.5.1  Aktivierungsfunktion ... ...... ... . 17
1.5.2  Matrizendarstellung . .. ...t 20
1.6 Architekturprinzipien . ......... ... 21
2 Konzepte und Methoden von Machine Learning.................. 23
2.1 ML - Machine Learning. . . . ...« ot e 23

2.2 Algorithmen und Modelle . ..... ... ... i 25



VI

Inhalt

2.3
24

2.5

2.6

2.7
2.8
2.9
2.10

3.1
3.2
3.3

3.4

3.5

Die Schritte in einem Machine-Learning-Projekt ............................. 26
Machine-Learning-Verfahren. ........ ... ... ... .. i 28
241 Klassifikation. . ... ..o e 29
242 RegIeSSION . ...ttt 29
243 CIUSEETING. . . oottt e e e 29
244  Bayes-Klassifikation ......... ... .. 30
2.4.5 Kiinstliche neuronale Netze . ............o i 30
Lernformen . .. ... oo 31
2.5.1  Uberwachtes LernNen. . ... .......uuronit e 31
2.5.2  Uniiberwachtes Lernen. . .......... . i 31
2.5.3 Semi-liberwachtes Lernen ............. . i 32
2.5.4  Verstarkendes Lernen. .. ... ... .. it e 32
Machine-Learning-Algorithmen . ........ ... ... ... . .. . 33
2.6.1  k-Nearest-Neighbour. ...........c.ooiiiiiii it 34
2.6.2  Support Vector Machine. ......... ... .. i 35
2.6.3  Entscheidungshaume . .............oiiiiiiiii i 37
2.6.4 Decision Tree und Random-Forest. ......... ... . ... . i, 38
2.6.5  CIUSEEIING. . ..ottt e e e e 38

2.6.5.1 K-Means CIUStEring ... .......ouuniiinine e 38

2.6.5.2 EM-CIUSEETING . . .o v vttt e 39

2.6.5.3 Hierarchische Clusteranalyse ...............coovuiineennn... 39
Training und Validierung des ML-Modells. . .......... ... oo ... 40
Das einfache neuronale Netz . .......... oo 41
Deep Learning. . .. ..ottt e 48
Einsatzgebiete und Anwendungen ............ ...t 49
Neuronale Netze.........cciiiiiiiiiiiiiii it iiiiinnennss 51
Vom Problem zum KNN . .. ... 51
KNN-Modelle . . .ot e e e e e e e e 52
Mathematik neuronaler Netze. .. ... it 55
3.3.1 Lineare Algebra. .. ... ...t 55
3,302 VEKIOT . .ot 56

3.3.2.1 Rechnen mit Vektoren .......... ..., 57

3.3.2.2 Skalarprodukt......... ..ot 58
3.3, Ml et 58

3.3.3.1 Rechnen mit Matrizen ........ ... ... .. .. ... .. 59

3.3.3.2 Matrizenmultiplikation .......... ... . ... ... i i 59

3.3.3.3 TranSPONIEIeN. . .ottt ettt et et e e e ee e iee e 61
3.3 4 NSO . .ttt et 61
3.3.5 Eigenwert- und Singularwertzerlegung .................cuiiiiioon.. 61
Mehrschichtige neuronale Netze. . ....... .. .. . i 62
3.4.1  Multilayer Perceptron (MLP) . ...... ..o oo 62

Predictive Maintenance . ... ...ttt et 65



Inhalt  VII

3.6 Maschinensimulation mit MLP . ..... ... . i 67
3.6.1 Datenmodellierung .. ....... ..ot 67
3.6.1.1 Ziel des Feedforward-Netzes ..............ccoiiiiiinen... 68

3.6.1.2 Mehrklassen-Klassifikation............... ... ... . .. 68

3.6.2  Entwurf. ... 70

3.6.3 Projekt anlegen . ... ... ...ttt e 71

3.6.4 Erfassung und BerechnungderDaten .................... ..., 73

3.6.5  Bias-NeUIrON . . ...t 75

3.6.6  Die Programmierung .............ouuniineininen i 76

3.6.7  Aktivierungsfunktionen implementieren. ............................ 85

3.6.8  Fazit .. .. o 86

3.7 Lernalgorithmus flir Neuronen.............. ..o, 87
3.7.1 Kostenfunktion ... ......... . 87

3.7.2  Gradientenabstiegsverfahren. ... ........ ... ... ... ... ... .. ... 88

3.7.3  Backpropagation-Algorithmus. ........... ... .. ... 89

3.8 Backpropagation programmieren . ........ ..ottt ie e 92
3.9 Implementierung . .......... i 97
4  Training von neuronalenNetzen.................. ... ..ot 111
4.1 Trainings-und Testphase. ... ...ttt e e e e 111
4.1.1  GeneraliSierung. .. ..ottt e 112

4.1.2  Dimensionsreduzierung. . ........ouuue e ettt 112

4.2 Batch-, inkrementelles und Mini-Batch-Training. ............ ... ... .. ...... 113
4.2.1  Batch-Training...........oooiiiiii e 113

4.2.2 Inkrementelles Training. .............oouiiiiniiiiniiinnennn.. 113

4.2.3 Mini-Batch-Training .............oiiiiii i 114

4.3 Lernprozess beim Backpropagation-Algorithmus............................ 114
4.3.1  Problemstellung. .........coi ot 116

4.3.2  Vorbereiten der Daten. ...t 116

4.3.3 Das neuronale Netz programmieren. ...............ccoovveunineen... 117
4.3.4 Benutzeroberflache. ... ... ... ... .. 118
4.3.4.1 Code-Behind der MainWindow-Klasse . ...................... 121

4.3.4.2 Nutzen der Hold-Out Validation. ............................ 124

4.3.5 Programmablauf ......... .. ... 127

4.3.6  Das neuronale Netz implementieren. . ..............coovviiinaon... 127
4.3.7 Auswertung ermitteln. . ... ... .. 137

4.4 Simulationsergebnis. ... ... ... i 138
4.5 ParameteranpasSUunZeN . ... ... ...cuuuneeunneente et 140
5 Recurrent Neural Networks ............... oo, 141
5.1 Sequenzen und Rickkopplung ......... ... i i 142
5.2 Architektur eines RNN . . ... 144

5.3 Backpropagation Through Time ........... ... ... .. ... 147



VIIl Inhalt

5.4 Long Short-Term Memory Networks. . ......... ... ... 149
5.4.1 Funktionsweise von LSTMS . . ... ..o ot 151
54.1.1 Forget-Gate. .. ..ottt 152

54.1.2 InpUt-Gate .. oottt 152

5413 Output-Gate . . . ..ot 154

54.1.4 Zusammenfassung ... .......oouunniiiinneiiinieian. 154

5.4.2  Gradient CIppINg . ... oottt e 155

543  Varianten ... ... e 155

5.4.4 LSTM-Implementierung . ... .......uuuniineinin i, 156

6 Convolutional Neural Networks .................cciiiiinaa.. 159
6.1 Aufbaueines CNN. .. ... i e 160
6.2 DeteKtionsteil. . .. ..ot 162
6.2.1  KantenerkennuUNg . .. ..ottt ittt ettt e e 162

60.2.2  POOIINg . .o 164

6.2.3  SChrittweite .. ... .o e 165

6.24  2D-und 3D-VolUMEN. .. ...t 165

6.2.5  Aktivierungsfunktion......... ... ... 166

6.2.6 Einsehreinfaches CNN ........ .. ... i, 167

6.2.7  SUDSAMPIING ...ttt e e 168

6.2.8  CNNmit Pooling Layer........... ..., 169

6.3 Identifikationsteil . . ... ... 170
6.4  Schlussbemerkung . . .. ...ttt e e 171
7 Machine Learning Frameworks. ...............oooiiiiiiinn, 173
7.1 Einbindung von ML-Frameworks in C#........ ... ... ... ..ot .. 174
7.2 TensOrFlOW. . ..ottt 175
7.2.1 Ablaufin TensorFIow . ....... ... oot 176

7.2.2 DasTensorBoard ........... ..o e 177

7.2.3  Begriffe. ... ... e 178

7.24  TensorFlow Playground ............. ... i, 178

7.3 KOTaS ittt 179
74 Infer NET .. 180
7.4.1 Probabilistische Programmierung. ......................ciiiiin. ... 181

7.4.2 Arbeitsweise von InferNET .. ..... ... ... ... .. i 182

7.4.3 InferNET-ArchiteKtur......... ...t 184

744 InferNET Modelling-APL. . ... 185

7.4.5 Lernen und Trainieren ... ............ ittt 186

7.4.6 InferNET inder Anwendung.............ouiueiuniinenneennnnnnn. 186

7.4.7 DasModell entwerfen.............cooiiiniiiiiniin i, 187

748 InferNET anwenden ..............coouiiiniinniiniin .. 188

7.5 ML.NET mit AutoML und ModelBuilder. .......... ... ... .. i, 192

7.5.1 Einbindenvon MLNET. ... ... ... ... ... . . i il 193



7.5.2  Wasist AUtoML . .. ... e 193
7.5.3 Model BUilder . ...... ..ot e 195
7.5./4 Einbinden in das Projekt ........ ... i 195
7.5.5  SZENATIO .o oot e 196
7.5.6  Daten. ..ot 197
7.5.7 Training und AUSWeETtUNE . .. ... ..ottt 200
7.5.8 DerCode. . ..o e 200
7.5.9  Automatisiert modellieren . ........... .. ... i 201
7.5.10 Die Kommandozeile (CLI)......... .ot 207
7.5.11 Die Zukunft von AutoML . ........ ... ... . 207
7.6 Benutzerdefiniertes MLINET ... ... ... . i 208
7.6.1  ML.NET-Komponenten .. ............uuueouineiinee e 209
7.6.2  Benutzerdefinierter Workflow . .......... ... ... ... . .. 211
7.6.3  Erstellen einer benutzerdefinierten Anwendung. ..................... 212
7.6.4 Datentransformation............. ... i 214
7.6.5 MLNET-AIZOrithmus . ........ouiii et 215
7.6.6  Erstellen und Trainieren eines ML-Modells.......................... 215
7.6.7  ModellauSWeTtung. . . ..o vttt et e e e e e e e e 216
7.6.8  Modellbereitstellung. ... ... .ot e 218
7.6.9  TensorFlow, ONNX und ML.INET ...... ... . ... . i i, 218
8 SciSharpStack......... ..ottt it 221
8.1 TensorFlow.NET. . ... e e 222
8.1.1 TensorFlow.NET-SDK installieren .............. ... ... i, 222
8.1.2  TeMSO . . ettt 224
8.1.3 Platzhalter . ... .. . e 225
8.1.4 Variable . ... 226
8.1.5 KonStante..........coouiii i e 227
8.1.6  Berechnungsgraph .......... ...t 228
8.1.7 Lineare Regression ... ... ... ... 229
8.1.8 Vonder Theorie zum Code. .........coiriiiiini i, 230
8.2 Keras.NET .. ... 233
8.2.1 Keras.NET installieren .............ouuiuniininin e, 233
8.2.2 Modelle erstellen. .. .....ouiiii it 234
8.3 NeuralNetwork.NET . ... .. e e 236
9 Machine LearningasaService.............ciiiiiiiiiiiin.n. 237
9.1 Amazon Machine Learning und KI-Services ........... ... ... ... ... ... ..... 238
0.1.1  AmAazon LeX .. ..ot e 239
9.1.2 Die Lex-Chatbot-Struktur . . . ...t 240
9.1.3  Entwickeln mit AWS-Lambda-Funktionen ........................... 242
9.2 Erstellen eines Lex-Chatbots fir NET ........ ... .. ... .. ... 244

0.2.1 Erste SChritte. ... ... . e 244



X Inhalt

90.2.2  Beispiel Chatbot. .. ... .. e 245
0.2.3  Intents. . ..o 247
90.24 Testen Sieden Bot. .. ... ..ot 249
9.2.5  AWS-Lambda-Funktion.......... ... i 251
0.2.0  SlOtS « vttt 255
90.2.7 Error Handling. ... ... ..o 255
9.2.8  Konfigurieren von Cognito. ....... ...t 256
90.2.9  Die Web-Applikation. ....... ... ..o i 257

0.3 Azure Cognitive SETVICES . . ..ottt ettt e 259
9.3.1 Intelligente kontextbasierte Suchfunktion........................ ... 260
0.3.1.1 Bing-Websuche . ........ ..., 260

9.3.1.2 Bing Suche iiber RESTAPIL. ...... . .. ... .. . 262

9.3.1.3 Die eigene Suchmaschine. ........... ... . ... . ... ... 263

9.4 Azure Machine Learning Studio . ........... ... 269
9.4.1  Arbeitsbereich. ...... ... e 269

10 Anwendungenentwerfen ............coiiiiiiiiiiiiinnenns 273
10.1 Predictive AnalytiCs ... ....ooun it 273
10.1.1 Fallbeispiel: Energiebranche ........ ... ... ... ... ... ... ... ... . ... 274
10.1.2 ZeitreihenanalySe . ... ......ouiitin i e 274
10.1.3 Beispielprogramm und Anwendung der Prognose .................... 276
10.1.4 Definieren der Pipeline. . ........ ... .. 277

10.2 BildKklassifikation ... ...... ... 280
10.2.1 Benotigte Daten ... ...t e 280
10.2.2 Projekt konfigurieren . ...........c..oo i 281
10.2.3 Importieren des MNIST-Datensatzes. .. ..........ooiiiiinnennann.. 283
10.2.4 Aktivierungsfunktion.......... ... .. 287
10.2.5 InpUt Layer. ..ot e 288
10.2.6 Hidden Layer . ... ...t e e 289
10.2.7 Output Layer .. ... e 291
10.2.8 Neural Network . . . ..o 293
10.2.9 Initialisierung und AuSwWertung ..............c..ooveeuneennnnennn.. 297
10.2.10 Training und Backpropagation ............. ... ... ... ... ... 300
10.2.11 Auswertung und VerbesSerung . .. ....oouveune e e eneieeenennnn 301

10.3 Visuelle MuSter erKennen . . ... .......u ottt 302
10.3.1 Aufgabenstellung. . ...... ... 302
10.3.2 Convolutional Layer. . . . ... . e 303
10.3.3 Pooling Layer. . ... ... 303
10.3.4 Flatten Layer . ... ...t e e 305
10.3.5 Fully Connected Layer ...........uiniineie i, 306
10.3.6 Methoden . .. ...t e 306
10.3.7 Training . ..o oot 307

10.4 Objekterkennung . ........ ...t 309



10.4.1 Transferlernen mit MLNET . . ... .. ... ... . . . 310
10.4.2 Neue Bilddaten vorbereiten ................o it 311
10.4.3 Trainiertes TensorFlow-Modell verwenden .......................... 313
10.4.4 MLContext, Pipeline und Prognose................ .o, 315
10.5 Natural Language Processing ........... ..o, 317
10.5.1 Textklassifikation . ............ . 318
10.5.2 Merkmalsvektoren (Feature Vectors) .......... ..., 320
10.5.3 Texterkennung mit CNN. ... ... . i 322
10.5.4 Textklassifikation mit RNN . ...... ... i 323
10.5.5 Word Embedding mit MLINET . ......... ... ... .. 325
10.5.60 STOPPWOTTET . . o ottt et e e e e e e e e e e e e e 328
10.6 Stanford CoreNLP flir NET ... ... .. e 331
10.7 Sentiment-Analyse ... ......oouiiin i 333
10.7.1 Sentiment. ... ... ... ..ot 333
10.7.2 Sentiment-Analyse mit MLNET. ........... ... ... ... ... ... iiiin.. 333
10.7.3 Sentiment-Analyse mit AutoML. ........... ... ... ... ... 338
10.7.4 Modell erstellen mit dem Model Builder............................. 338
10.7.5 Das Modell als Web-App. . .« oot 343
Referenzenund Quellen ........ ...ttt iiniennnanns 347

Stichwortverzeichnis. . .....cco ittt i i i i i i, 351






Vorwort

Neuronale Netze sind seit einiger Zeit {iberall im Gesprach. Als Softwareentwickler stellt
man fest, dass es zurzeit keinen anderen Bereich in der Softwareentwicklung gibt, der sich
so rasant verandert und weiterentwickelt.

Eine attraktive Alternative zu Python fiir den Entwurf von neuronalen Netzen ist eine mo-
dulare und objektorientierte Programmiersprache wie Microsoft C#. Die Objektorientierung
bietet den Vorteil, dass sich sehr gut modulare Machine-Learning-Modelle entwerfen lassen,
die konfigurierbar, erweiterbar und wiederverwendbar sind.

Dieses Buch richtet sich an C#-Entwickler, die einen moglichst umfassenden Blick iiber
neuronale Netze erlangen wollen. Es mochte Sie beim Kennenlernen, Experimentieren und
Arbeiten mit neuronalen Netzen und Machine-Learning-Modellen anleiten und unterstiitzen.
Dabei wendet es sich an im Umgang mit neuronalen Netzen unerfahrene Programmierer.

Sie sollten iiber Grundkenntnisse in der Programmierung mit C# verfiigen, sodass Begriffe
wie Variablen, Schleifen etc. [hnen vertraut sind. Wegen des mathematischen Anteils miis-
sen Sie sich keine Sorgen machen. Um die Buchinhalte zu verstehen, sind wirklich nur gute
Kenntnisse in dem Konzept der linearen Algebra erforderlich.

Insgesamt erhebt das Buch auch keinen Anspruch auf Vollstandigkeit. Es verzichtet auf tief-
gehende mathematische und programmiertechnische Details, die nicht wirklich notwendig
sind, um die Programmierung von neuronalen Netzen und Machine Learning zu verstehen.
Anhand von Anwendungsbeispielen lernen Sie neuronale Netze und Machine-Learning-
Modelle zu entwickeln. Sie lernen auf diese Weise dynamische Datenstrukturen, Feedforward-
Netze, Backpropagation-Algorithmen sowie Convolutional Neural Networks und Natural
Language Processing kennen. Das Buch mdchte Ihnen die Leistungsvielfalt neuronaler Netze
vermitteln und [hnen helfen diese in eigenen Programmierprojekten zu nutzen.

Den Mitarbeiterinnen und Mitarbeitern des Hanser-Verlages, besonders Frau Sylvia Hassel-
bach, danke ich fiir die Sorgfalt und Unterstiitzung bei der Veroffentlichung dieses Buches.
Thnen, liebe Leserin und lieber Leser, wiinsche ich viel Freude und Erfolg beim Kennenlernen
und Arbeiten mit neuronalen Netzen mit C#.

Daniel Basler
Herford, April 2021






Aufbau des Buches

Die wichtigsten Begriffe und Konzepte werden gleich in den ersten beiden Kapiteln erlau-
tert. Die weiteren Kapitel sind thematisch so aufgebaut, dass man das Buch von vorne nach
hinten durcharbeiten kann.

Nachfolgend erhalten Sie einen Uberblick {iber den Inhalt des Buches:

= Kapitel 1 fiihrt in das Thema kiinstliche Intelligenz ein. Dabei geht es um die Anwendungs-
gebiete, den Aufbau von neuronalen Netzen und das Neuron als Grundbaustein.

Kapitel 2 beschreibt die Konzepte und Methoden von Machine Learning. Es nennt wichtige
Algorithmen und zeigt ein erstes einfaches neuronales Netz als Programmierbeispiel.

Kapitel 3 beschreibt Schritt fiir Schritt den Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes
in C# und geht auf die wichtigsten Mathematik-Grundlagen ein. Anhand von Aufgaben-
stellungen werden mehrschichtige neuronale Netze entwickelt. Des Weiteren beschiftigen
Sie sich in diesem Kapitel mit Lernalgorithmen und der Programmierung des Backpro-
pagation-Algorithmus.

= Kapitel 4 zeigt das Training von neuronalen Netzen. Sie lernen hier unterschiedliche
Lernprozesse kennen und implementieren Trainingsmethoden in ein neuronales Netz.

= Kapitel 5 fiihrt Sie weiter zu den sogenannten Recurrent Neural Networks (RNN), die
hauptsdchlich in der Verarbeitung von Textsequenzen oder Zeitreihen eingesetzt werden.
Sie lernen, wie die einzelnen Schichten in einem RNN aufgebaut sind.

= Kapitel 6 erldutert ausfiihrlich den Aufbau von Convolutional Neural Networks (CNN), die
vornehmlich fiir die Verarbeitung von Bild- und Audiodateien eingesetzt werden. Ein CNN
ist ein spezielles mehrschichtiges Feedforward-Netz.

= Kapitel 7 beschéaftigt sich mit den im Moment aktuellen Machine Learning Frameworks,
die Sie bei der Entwicklung von Machine-Learning-Modellen in C# unterstiitzen konnen.

= Kapitel 8 beschreibt ein weiteres niitzliches ML-Framework im .NET Umfeld. Der so-
genannte SciSharp-Technologie-Stack ermoglicht es, ML-Modelle fiir TensorFlow mit C#
zu erstellen. Des Weiteren werden in diesem Kapitel die Frameworks Keras.NET und
NeuralNetwork.NET vorgestellt.

= Kapitel 9 gibt einen Einblick in Machine Learning as a Service und stellt Amazon Lex und
Azure Cognitive Services an einem Anwendungsbeispiel ndher vor.

= Kapitel 10 setzt die in den vorherigen Kapiteln aufgezeigten Methoden in einzelnen Bei-
spielanwendungen fiir Zeitreihenanalyse, Bildklassifikation, Objekterkennung und Natural
Language Processing um.
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Programmbeispiele

Um den Praxisbezug zu gewahrleisten, wird gezeigt, wie die beschriebenen Themen in C#-
Programme umgesetzt werden. In den meisten Fallen wird der vollstandige Beispielcode
abgebildet, um die Programmierung in C# zu verdeutlichen. Sie konnen die Buchbeispiele
komplett von meinem GitHub-Repository herunterladen (l‘zttps: ‘github.com DanielBasler/I

) oder von der Plus.Hanser-Webseite:

lhr Plus - digitale Zusatzinhalte!

Auf unserem Download-Portal finden Sie zu diesem Titel die Code-Beispiele aus
dem Buch. Geben Sie auf plus.hanser-fachbuch.dd einfach diesen Code ein:

plus-5db90-her61l

Zielsetzung des Buches

Mein Ziel ist es, [hnen ein solides Fundament fiir das Entwerfen und Entwickeln von neurona-
len Netzen und Machine-Learning-Modellen an die Hand zu geben, unterstiitzt von praktischen
Beispielen. Des Weiteren mochte ich, dass Sie ein Gefiihl fiir den Programmier-Aufwand von
neuronalen Netzen und deren Leistung bekommen und die Vielfalt der Einsatzmoglichkeiten
aber auch der Anforderungen kennenlernen.

Alle hier verwendeten Softwaretools, mit Ausnahme der KI-Services, sind kostenlos und Open
Source. Die Beispiele lassen sich mit Visual Studio Community Version 2019 entwickeln
und auf einem ,normalen PC“ ohne besondere Hardware-Power erstellen und ausfiihren.


https://github.com/DanielBasler/NeuralNetwork
https://github.com/DanielBasler/NeuralNetwork
https://plus.hanser-fachbuch.de

Kinstliche Intelligenz

»0kay Google“, ,Alexa, spiel bitte ,Eight days a week‘ von den Beatles® oder ,hey Siri“... kennen
Sie vermutlich alle. Die sogenannte kiinstliche Intelligenz, kurz nur noch als KI bezeichnet,
ist schon ldngst in unserem Alltag angekommen und dringt in immer mehr Bereiche vor.

Das heiBt, wir sind alle mittendrin, ob es um Sprachassistenten als Helfer auf dem Smartphone,
im Auto oder zu Hause geht, die digitale Vernetzung in allen Lebensbereichen schreitet mit
unglaublicher Geschwindigkeit voran. Mit der digitalen Transformation, durch die auch die
KT allgegenwértig wird bzw. ist, miissen sich auch Unternehmen auf eine Umstrukturierung
und gegebenenfalls sogar auf eine Neuorientierung ihrer Geschiftsprozesse einstellen. Heute
miissen Sie sich als Entwickler mit Begriffen wie digitaler Zwilling, Product Performance
Management und digitale Fabrik auseinandersetzen. So stellt zum Beispiel das Zusammen-
spiel von Robotic Process Automation (RPA) und kiinstlicher Intelligenz ganz neue Symbiosen
im Bereich der Automation dar.

In der Diskussion tiber KI tauchen heute sehr viele verschiedene Begriffen auf. Es ist die
Rede von Machine Learning, neuronalen Netzen, Representation Learning, Natural Language
Processing (NLP) oder auch Deep Learning. Selbst Begriffe wie Big Data und Data Science
werden in die Runde geworfen. Sie sehen also, wer sich mit KI befasst, wird sehr schnell
mit einem Begriffswirrwarr von Schlagwortern tiberzogen, die durchaus fiir Verwirrung
sorgen konnen.

Man kann KI als Uberbegriff sehen, unter dem unterschiedliche Techniken und Bezeichnun-
gen versammelt sind, und bevor wir uns dem Hauptthema des Buches - der Programmierung
neuronale Netze - widmen, mdchte ich einige Begriffe und Technologien klaren, die in diesem
Buch benutzt werden.

B 1.1 Grundlagen

Dabei ist KI keine neue Wissenschaft oder Technologie. Die Anfinge der KI-Forschung gehen
bis in die 1950er-Jahre zuriick, in denen Alan Turing den Aufsatz ,Computing Machinery
and Intelligence” [1] vorgelegt hat. Auf Turing geht auch der nach ihm benannte Turing-Test
zuriick, der dazu dient, zu unterscheiden, ob eine Maschine ein gleichwertiges Denkvermdogen
aufweist wie ein Mensch oder nicht.
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Zum ersten Mal wurde der Begriff ,artifical intelligence“ von John McCarthy [2] verwendet
bzw. gepragt. Laut McCarthy ist KI eine Informations- und Ingenieurswissenschaft, die dem
Herstellen ,intelligenter” Maschinen und speziellen intelligenten Computerprogrammen
gewidmet ist. Fiir McCarthy besteht der rechnerische Teil der Intelligenz in der Fihigkeit,
die Ziele in der Welt zu erreichen. Das heiBt fiir ihn, ein Computer soll so gebaut oder pro-
grammiert werden, dass er eigenstdndig Programme bearbeitet und 16st, aus den gemachten
Fehlern lernt, Entscheidungen trifft und mit seiner Umgebung kommuniziert.

Aufgrund dessen kann man auch vereinfacht sagen, KI beschiftigt sich mit der Entwicklung
von Systemen, die eigenstandig Probleme losen und analog zu menschlichen Denk-und Ver-
haltensmustern intelligent handeln.

Dass die KI seit den letzten Jahren einen dermaBen groSen Boom erlebt, hat sie folgenden
Faktoren zu verdanken:

= Die Menge der zur Verfiigung stehenden Daten hat extrem zugenommen. Durch Big Data
[3] erweitern sich auch die Anwendungsfelder fiir den Einsatz von KI.

= Die Daten die iiber Big Data gewonnen werden, lassen sich immer preisgiinstiger speichern.
Die Preise fiir Storage sind in den vergangenen Jahren deutlich gesunken. Das macht das
Speichern und Auswerten groBer Datenmengen inzwischen fiir Unternehmen rentabel.

= Grafikprozessoren (GPU) werden giinstiger und leistungsfahiger. Durch den Einsatz von
GPUs konnen Berechnungen massiv parallelisiert und dadurch beschleunigt werden. Vor
allem in diesem Bereich waren die Fortschritte in den vergangenen Jahren enorm.

= Frameworks und Cloud Services erleichtern den Einsatz. Neben der Rechenleistung und
dem Speicher in der Cloud kdnnen hier auch ML-Modelle erstellt und auf verschiedenen
Rechnern in der Cloud-Infrastruktur getestet werden. Hier haben Frameworks wie Tensor-
Flow und vorgefertigte KI-Services aus der Cloud die Einstiegsschwelle deutlich gesenkt.

Durch diese Faktoren finden immer mehr KI-Lsungen ihren Weg in die Praxis. Allerdings
sprechen wir hier nur iiber die sogenannte schwache KI, die inzwischen sehr gut erforscht
und sich in zahlreichen Produkten und Diensten etabliert hat.

1.1.1 Schwache kiinstliche Intelligenz

Als schwache kiinstliche Intelligenz (engl. weak AI oder narrow AI) werden Systeme bezeich-
net, die auf die Losung konkreter Anwendungsprobleme fokussieren.

Das heifit, bei der schwachen KI geht es um die Simulation eines gewissen Bereiches des
intelligenten Verhaltens mit Mitteln der Mathematik und der Informatik. Mit schwacher KI
haben wir es mittlerweile im Alltag stindig zu tun. Beispiele hierfiir sind unteranderen:

= Zeichen- und Texterkennung

= Bilderkennung

= Spracherkennung

= Automatische Ubersetzung

= Expertensysteme

= Navigationssysteme

= Autovervollstandigung und Korrekturvorschldge bei Suchvorgangen
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Besondere Aufmerksamkeit erhalten hier auch die sogenannten intelligenten Chatbots, die
den Kundensupport revolutionieren sollen. Aber auch die Buchhaltung wird heute schon mit
schwacher KI automatisiert und optimiert, ebenso wie der Posteingang beim E-Mail-Verkehr
und Aufgaben im Backoffice allgemein.

1.1.2 Starke kiinstliche Intelligenz

Starke kiinstliche Intelligenz (engl. strong AI oder general Al) hat das Ziel, eine Intelligenz
zu erschaffen, die menschliches Denken, Bewusstsein und Emotionen oder die gleichen
intellektuellen Fertigkeiten von Menschen erreichen oder tibertreffen kann.

Starke KI miisste somit folgende Eigenschaften aufweisen:
= Logisches Denkvermégen

= Entscheidungsfahigkeit auch bei Unsicherheit

= Planungs- und Lernfahigkeit

= Fahigkeit zur Kommunikation in natiirlicher Sprache

= Kombinieren aller Fahigkeiten

Allerdings ist es bis heute noch nicht gelungen, eine starke KI zu entwickeln. Auch die
Diskussion, ob eine solche Entwicklung iberhaupt moglich ist, hdlt weiterhin an. Verstarkt
finden wir heute schon Ansatze in der Form der hybriden KI.

1.1.3 Hybride kiinstliche Intelligenz

Bei der hybriden kiinstlichen Intelligenz handelt es sich um eine KI-Technologie die versucht
in Verbindung mit agiler Optimierung in der Unternehmensplanung oder auch in der Opera-
tionsforschung eine Reihe von Prozess- Technologien und -Modellen mit Machine Learning
und Deep Learning zu vereinen.

Das heifit, man macht sich die Algorithmen aus Machine Learning zunutze um entsprechende
ML-Modelle zu entwickeln, welche wiederum mit menschlichem Expertenwissen hinsichtlich
Geschéftsprozessen, Verhaltensmustern und Planungszielen erweitert und trainiert werden.
Somit ist es moglich, potenzielle Entscheidungsraume innerhalb dieser Modelle in kiirzester
Zeit durch den Experten auszuloten und zu bewerten.

Google nutzt die hybride kiinstliche Intelligenz schon bei der Sprachsuche. Wird von dem
ML-System eine AuBerung richtig verstanden, folgt darauf das Markieren eines Treffers
durch einen menschlichen Experten. Das ML-System ist so angelegt, dass es sich durch
diese Markierung selbst trainieren kann, es verbessert so seine Erkennungsmoglichkeiten,
je haufiger es eingesetzt wird.
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B 1.2 Themenfelder der kiinstlichen Intelligenz

In den meisten Fillen wird KI als Bezeichnung fiir Computersysteme benutzt, die Aufgaben
abarbeiten, nachdem sie mit groBen Datenmengen trainiert wurden. Die Industrie fasst den
Begriff KI noch weiter, hier versteht man KI als technologische Methode, die es ermoglicht,
menschliche Wahrnehmung und Handeln durch Maschinen nachzubilden. Die Einsatzgebiete
der KI sind dabei sehr vielfdltig. So gehort auch der erfolgreiche Einsatz in der Robotik dazu,
wenn es z. B. im Maschinenbau um die Bearbeitung in Bereichen von Tausendstel-Milli-
metern geht.

Des Weiteren spielt auch Robotic Process Automation (RPA) eine groBe Rolle. Hier werden Rou-
tine-Aufgaben automatisiert, indem der Software-Roboter diese nachahmt. In einigen Féllen
kann sogar der gesamte Geschéaftsprozess durch einen Software-Roboter abgebildet werden.

Allerdings wird KI immer nur als reiner Oberbegriff behandelt, es ist daher wichtig zu klaren,
was man wirklich meint, wenn man iiber kiinstliche Intelligenz, maschinelles Lernen und
Deep Learning spricht und wie sich die Begriffe zueinander verhalten.

Das Mengendiagramm in Bild 1.1 zeigt, dass kiinstliche Intelligenz ein Umfangreiches Set
an Methoden, Verfahren und Technologien bildet. So stellt jeder Kreis im Mengendiagramm
eine entsprechende KI-Technologie dar und somit auch, dass die KI zwar das maschinelle
Lernen und damit auch Deep Learning einschlieft, darauf aber nicht begrenzt ist. Im téglichen
Umgang werden die aufgezeigten Begriffe sehr haufig synonym gebraucht.

(K1) Kiinstliche Intelligenz
Dient als Oberbegriff fir schwache,
hybride und starke KI

KI = Kiinstliche
Intelligenz

(ML) Maschinelles Lernen

(Machine Learning)

ML gibt Systemen die Méglichkeit

zu lernen, ohne explizit programmiert
zu sein. ML definiert den Haupt-
bestandteil des KI-Systems

Maschinelles Lernen

(DL) Deep Learning

DL ist eine Teilmenge des maschinellen
Lernens. Mehrschichtige neuronale
Netze, die aus riesigen Datenmengen
lernen

Data
Science

Data Science

Konzept zur Vereinheitlichung von
Statistiken, Datenanalyse und den damit
verbundenen Methoden, um aktuelle
Phdanomene mit Daten zu verstehen und zu
analysieren

Big Data

Als Big Data werden Daten bezeichnet, deren GroRe
(Menge), Geschwindigkeit, Vielfalt und Komplexitat
eine neue Architektur, Techniken, Algorithmen und
Analysen erfordert, um diese zu verwalten und

Bild 1.1 Verwandte Themenfelder in der Kl Werte daraus zu gewinnen
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1.2.1 Machine Learning

Machine Learning, kurz als ML bzw. auch als maschinelles Lernen bezeichnet, ist eines der
bekanntesten Teilgebiete der Kiinstlichen Intelligenz und eine Datenanalyse-Methode. ML
verfolgt das Ziel, aus Daten zu lernen und moglichst treffende Vorhersagen zu generieren. Das
heiBt, ein kiinstliches System lernt aus Beispielen und kann nach Beendigung der Lernphase
das Gelernte verallgemeinern. Es lernt hierbei aber die Beispiele nicht einfach auswendig,
sondern es erkennt in den Lerndaten GesetzmaBigkeiten.

Daher werden im Machine Learning Daten gesammelt und aufbereitet, um sie mithilfe von
speziellen Machine-Learning-Algorithmen auf einem oder mehreren Rechnern zu trainieren.
Dabei leitet der Algorithmus aus den Daten ein Modell ab, das in der Lage ist, bestimmte
Eigenschaften in den Daten zu erkennen. Das Ergebnis eines ML-Algorithmus ist immer ein
Machine-Learning Model. Fast alle Modelle, die ML-Algorithmen aus Beispielen erzeugen,
sind letztlich statistische Modelle, weshalb Statistik ein Fundament fiir die Theorie des
maschinellen Lernens bildet.

Fiir den Softwarebereich hat Thomas Mitchell es wie folgt beschrieben: Ein Computerpro-
gramm lernt beim Losen einer bestimmten Klasse von Aufgaben (T), wenn seine messbare
Leistung (P) sich mit der Erfahrung (E) im Lauf der Zeit erhoht [4]. Diese Logik zu finden wird
maschinelles Lernen genannt. Ausfiihrlicher wird ML im nachfolgenden Kapitel 2 erldutert.

1.2.2 Deep Learning

Deep Learning, kurz als DL oder auch als tiefgehendes Lernen bezeichnet, ist eine Teildiszi-
plin des maschinellen Lernens und wird derzeit am hdufigsten im Zusammenhang mit dem
Begriff KI verwendet. Die Grundlage von DL sind kiinstliche neuronale Netze und somit eine
spezielle Methode der Informationsverarbeitung. DL wird besonders auf groe Datenmengen
angewandt, die mithilfe von neuronalen Netzen analysiert werden. Uber diese Technologie
schafft es das System, Strukturen zu erkennen, Informationen zu sortieren und zu evaluieren.
Dabei vollzieht sich ein permanenter Prozess, das Gelernte wird immer wieder mit neuen
Inhalten verkniipft und erweitert. Dies fiihrt mit hoher Wahrscheinlichkeit dazu, dass ein
richtiges Ergebnis erkannt und ausgegeben wird. DL kommt zum Einsatz, wenn andere ML-
Verfahren an ihre Grenzen stofen.

Auch der Prozess und die benotigten Ressourcen unterscheiden sich im Vergleich zum Ma-
chine Learning. Bei ML gibt der Mensch Testdaten mit korrekten Antworten vor, sodass der
Algorithmus basierend auf diesen manuell klassifizierten Daten lernt. Beim Deep Learning
fallt die Vorgabe der Losung weg, stattdessen wird die Zuordnung und Klassifizierung der
Daten automatisiert. Mehr Informationen zu DL finden Sie in Abschnitt 2.9.
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1.2.3 Cognitive Computing

Cognitive Computing stellt einen Teilbereich der KI dar, der eine natiirliche, moglichst
menschliche Interaktion mit Maschinen anstrebt. Hierfiir werden bei Cognitive Computing
Technologien der KI genutzt, um menschliche Denkprozesse zu simulieren. Dabei geht es
darum, auf Basis von Erfahrungen eigene Losungen und Strategien zu entwickeln.

Mithilfe von KI und Cognitive Computing soll ein System entstehen, das Bilder und Sprache
interpretiert und auch noch schliissig antworten kann. Die wichtigste Voraussetzung fiir das
Cognitive Computing ist demnach die Fahigkeit, aus den gemachten Erfahrungen selbststiandig
zu lernen. Gleichzeitig soll das System die eigenen Losungsansdtze stindig hinterfragen.

Ein wesentliches Merkmal des Cognitive Computing ist, das riesige Datenmengen unter-
schiedlichster Art gespeichert und binnen kiirzester Zeit verarbeitet werden miissen. Da die
Daten in der Regel in unstrukturierter Form vorliegen, lassen sich herkdmmliche relationale
arbeitende Systeme nicht fiir das Cognitive Computing effizient einsetzen. Daher kommen
hier Techniken aus dem Big-Data-Umfeld in Verbindung mit Data Science zum Einsatz.

Das bekannteste Beispiel fiir Cognitive Computing ist wohl der Sieg 2011 von IBM Watson
bei Jeopardy. Hierbei war das System in der Lage, Fragen selbststandig und sinnvoll zu be-
antworten.

1.2.4 Big Data und Data Science

Big Data ist ein allgemeiner Begriff, der fiir die Beschreibung umfangreicher Mengen un-
strukturierter und semi-strukturierte Daten verwendet wird. Demzufolge bezeichnet Big Data
die immer rasanter wachsenden Datenmengen zum Beispiel aus den sozialen Netzwerken.
Die wichtigsten Datenquellen fiir Big Data sind:

= Mobile Internetnutzung

= Social Media

= Geo-Tracking

= Cloud Computing

= Vitaldaten-Messung

= Media-Streaming

Der Begriff Big Data meint aber nicht nur die Daten selbst, sondern auch deren Analyse und
Nutzung. Hierfiir wird Big Data auch mit Cloud Computing und Machine Learning in Ver-
bindung gebracht, um die Echtzeit-Analyse von groBen Datenmengen zu bewerkstelligen. Da
die gesammelten Datenmengen allerdings komplex, schnelllebig und unstrukturiert sind,
stellt sich die Aufbereitung und Analyse sehr haufig als schwierig und aufwendig dar. An
dieser Stelle kommt dann Data Science zum Einsatz.

Bei Data Science handelt es sich um eine Wissenschaft, die sich mit der Extraktion von Wissen
aus groBen Datenmengen (auch Big Data) beschaftigt. Mit verschiedenen Methoden aus der
Datenanalyse und Visualisierung werden die gesammelten Daten erfasst und die benotigten

relevanten Informationen extrahiert. Gegenwartig werden im Data Science Techniken und
Methoden aus der Mathematik, der Statistik, der Stochastik und der Informatik angewendet.
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1.2.5 Predictive Analytics

Predictive Analytics stellt eine Analysemethode dar, die sowohl neue als auch historische
Daten zur Vorhersage von Aktivitdaten, Verfahren und Trends verwendet. Man nutzt hier
Machine Learning um Vorhersagemodelle zu erstellen, die einen numerischen Wert fiir die
Wahrscheinlichkeit des Eintretens eines bestimmten Ereignisses berechnen. Bei Predictive
Analytics kommen folgende Methoden zum Einsatz:

= Logistische Regression: Eine Analysemethode, die zur Vorhersage eines Datenwertes auf
Grundlage friiherer Beobachtungen eines Datensatzes verwendet wird.

= Zeitreihenanalyse: Eine Darstellung von Datenpunkten in aufeinanderfolgenden Zeit-
intervallen.

= Entscheidungsbaum: Ein Diagramm, das mithilfe einer Verzweigungsmethode jedes
mogliche Ergebnis einer Entscheidung darstellt.

Durch den Einsatz von ML hat Predictive Analytics in den letzten Jahren groBe Fortschritte
gemacht und viel neue Aufmerksamkeit erfahren.

1.2.6 Natural Language Processing

Natural Language Processing, kurz NLP, beschreibt Techniken und Methoden zur maschi-
nellen Verarbeitung natiirlicher Sprache. Das heit, NLP versucht, natiirliche Sprache zu
erfassen und mithilfe von Regeln und maschinengestiitztem Lernen zu verarbeiten. NLP
kommt als Teilbereich in folgenden Anwendungen zum Einsatz:

= Spracherkennung

= Segmentierung zuvor erfasster Sprache in einzelne Worter und Satze

= Erkennen der Grundformen der Worter und Erfassung grammatischer Informationen

= Extraktion der Bedeutung von Sédtzen und Satzteilen

Ein praktisches Beispiel fiir den Einsatz von NLP finden Sie in Kapitel 8.

Bild 1.2 zeigt noch einmal alle Teilbereiche der KI in Bezug auf Handeln, Wahrnehmung

und Lernen.
Robotik Predictive Experten- Natural Bild- Sprach- Text- Gesichts- Deep Machine Verstarkendes
Analytics systeme Language verarbeitung erkennung erkennung erkennung Learning Learning Lernen
Processing
Handeln Wahrnehmung Lernen

Kinstliche Intelligenz

Bild 1.2 Die Teilbereiche Handeln, Wahrnehmen und Lernen in der Kl
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B 1.3 Kl-Service-Plattformen

Alle groBen Internetkonzerne bieten inzwischen eine Zusammenstellung verschiedener
APIs (Application Programming Interface), SDKs (Software Development Kit) und Services
(Dienste) an, um Thnen als Entwickler dabei zu helfen, ihre Programme intelligenter und
benutzerfreundlicher zu machen.

Uber diese KI-Plattformen kinnen Sie auf ausgereifte und schon fertige Services fiir Losungen
auf Basis von Machine-Learning-Modellen oder Services fiir Sprach- und Text-Erkennung
zurlickgreifen. Neben den verschiedenen KI-Services und -Tools bieten diese Plattformen
durch die Nutzung in der Cloud auch eine gute Unterstiitzung bei der Infrastruktur, der
Sicherheit, der Verfiighbarkeit und natiirlich auch den Vorteil der zur Verfiigung stehenden
Rechenleistung.

Neben diesen KI-Services veroffentlichen die Anbieter wie Google, Amazon, Microsoft und
IBM auch den entsprechenden Code ihrer Open Source ML- und DL-Frameworks. So konnen
Sie als Entwickler an der direkten Weiterentwicklung der Frameworks teilnehmen und sich
in der jeweiligen Community austauschen.

1.3.1 Amazon

Amazon betreibt mit seinem Web Service (AWS) den groBten Cloud Computing Dienst
weltweit. Neben den bekannten Infrastruktur-Diensten bietet Amazon auch Services fiir
kiinstliche Intelligenz an.

Mit Deep Scalable Sparse Tensor Network Engine (DSSTNE) hat Amazon seine Programm-
bibliothek fiir maschinelles Lernen als Open Source zu Verfiigung gestellt. Der Schwerpunkt
von DSSTNE liegt auf Verfahren, die bei der Entwicklung von ML-Modellen mit nur wenigen
eigenen Trainingsdaten auskommen, da das erstellte ML-Modell iiber einen Cloud Service
verteilt trainiert werden kann. Die weiteren KI Services von Amazon bieten die folgenden
Moglichkeiten.

Amazon SageMaker

Der Amazon SageMaker ist ein von Amazon vollstindig verwalteter Service, der jedem
Entwickler die Moglichkeit bietet, schnell Modelle fiir Machine Learning zu erstellen und
diese Modelle zu trainieren, um sie dann fiir eine Anwendung bereitzustellen. Uber dieses
Tool wird der gesamte ML-Zyklus von der Datenaufbereitung bis zur Bereitstellung der ML-
Modelle abgedeckt.

Amazon Lex

Amazon Lex ist ein Service zur Erstellung einer Schnittstelle fiir Sprache und Text. Amazon
Lex bietet automatische Spracherkennung zur Umwandlung von Sprache in Text und eine
Erkennung der Textabsicht, um eine realistische Gesprachsinteraktion in der Anwendung
zu gewahrleisten.
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Amazon Lex bildet den Kern von Amazon Alexa und stellt somit jedem Entwickler diese
Technologie zur Verfligung. Somit soll es moglich sein, schnell und einfach komplexe Chat-
bots zu entwickeln.

Amazon Translate

Amazon Translate ist ein neuraler, maschineller Ubersetzungsservice, der kostengiinstig
Ubersetzungen liefert. Hierbei bedeutet neuronale maschinelle Ubersetzung, dass Amazon
Deep-Learning-Modelle verwendet, um im Vergleich zu herkommlichen regelbasierten
Ubersetzungsalgorithmen eine genauere und natiirlicher klingende Ubersetzung zu liefern.

Amazon Polly

Amazon Polly ist ein Service, der Text in realistische Sprachausgabe verwandelt. Hier kommt
iiber den Text-to-Speech-Service Deep Learning zum Einsatz, um natiirlich klingende mensch-
liche Sprache zu synthetisieren. Somit soll es moglich sein, neue sprachfahige Produkte zu
entwickeln.

Amazon Rekognition

Hinter Amazon Rekognition steht ein hochgradig skalierbares Deep-Learning-Modell, das
es ermoglicht Objekte, Menschen, Text, Szenen und Aktivitidten in Bildern und Videos zu
identifizieren. Der Service bietet weiterhin auch eine sehr genaue Gesichtsanalyse- und
Gesichtsfunktionen an, mit denen Sie Gesichter analysieren und vergleichen konnen. Sie
benotigen fiir diesen Service keinerlei Machine-Learning-Kenntnisse.

Amazon RoboMaker

Mit dem Amazon RoboMaker steht eine umfassende Cloud-Losung fiir die Entwicklung von
Robotersystemen zur Verfligung. RoboMaker ermoglicht das Simulieren, Testen und das
sichere Bereitstellen von Roboteranwendungen im groBen Umfang.

Apache MXNet

Amazon bietet einige optimierte Services fiir das Deep-Learning-Framework Apache MXNet
an. Bei MXNet handelt es sich um ein schnelles und skalierbares Schulungs- und Interferenz-
Framework mit einer kompakten und entwicklerfreundlichen API fiir Machine Learning.
Apache MXNet bietet des Weiteren interessante Einblicke in den Aufbau tiefgreifender
Deep-Learning-Systeme fiir Entwickler.

1.3.2 Google

Google gehort heute zu den fithrenden Unternehmen im Bereich KI. Neben der Forschung
betreibt Google auch eigene KI-Systeme auf der Google Cloud Plattform, die Thnen als Ent-
wickler zur Verfiigung stehen. Die bekannteste Programmbibliothek fiir ML von Google ist
TensorFlow.



10 1 Kiinstliche Intelligenz

TensorFlow

TensorFlow ist Googles plattformunabhingiges Open-Source-Framework fiir maschinelles
Lernen. Der Schwerpunkt des Systems liegt in der Verarbeitung von Sprache und Bildern.
In der Forschung und im Produktivbetrieb wird das Framework derzeit in verschiedenen
Google-Produkten eingesetzt. Hierzu zahlen die Google-Spracherkennung, Gmail, Google
Fotos, Google Maps und die Google-Suche. Mehr Informationen zu TensorFlow finden Sie in
Abschnitt 7.2 , TensorFlow“.

Google Vision API

Die Google Vision API bietet {iber eine REST API-Schnittstelle leistungsstarke vorabtrainierte
Modelle fiir Machine Learning. Sie konnen tiber die Schnittstelle Bilder mit Labels versehen
und diese Bilder dann in kurzer Zeit Millionen von vordefinierten Kategorien zuordnen.
AuBerdem ist es moglich, Objekte und Gesichter zu erkennen sowie gedruckten und hand-
geschriebenen Text zu lesen.

Cloud Al Platform

Die Cloud Al Platform ermdoglicht es Entwicklern, den vollstindigen Zyklus der Machine-
Learning-Entwicklung in einem Projekt zu managen. Sie unterstiitzt mit einem integrierten
Toolset alle Prozessketten von der Erstellung der Datenbasis bis zu Ausfiihrung und Bereit-
stellung des ML-Projekts.

AutoML Video Intelligence

AutoML Video Intelligence stellt eine grafische Benutzeroberflache zur Verfiigung, mit der
Sie eigene ML-Modelle zur Klassifizierung und Nachverfolgung von Objekten in Videos
trainieren konnen.

Translation API Basic

Die Google Translation API tibersetzt Texte aus Websites und Anwendungen in mehr als 100
Sprachen. Translation API verwendet hierfiir vortrainierte neuronale Machine-Learning-
Ubersetzungen und liefert damit schnelle, dynamische Ergebnisse.

AutoML Natural Language

AutoML Natural Language bietet eine Benutzeroberflache, um eigene ML-Modelle zum Klassi-
fizieren, Extrahieren und Erkennen von Stimmungen trainieren zu konnen. Sie konnen Ihre
Trainingsdaten direkt tiber die Oberflache hochladen und anschlieBend einfach Ihr erstelltes
ML-Modell testen.

Vortrainierte Modelle

Fiir viele gédngige Anwendungsfille im Bereich Sprachen- und Textanalyse sowie in der
Bildverarbeitung stehen IThnen von Google schon vortrainierte ML-Modelle als API-Schnitt-
stelle fiir die Nutzung in eigenen Anwendungen zur Verfiigung. Da Google laufend weitere
Fortschritte in der KI-Forschung erzielt, haben Sie immer Zugriff auf die neusten vollstindig
trainierten ML-Modelle.
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1.3.3 Microsoft Cognitive Services

Neben dem bekannten Open-Source-Framework ML.NET bietet das Softwareunternehmen
Microsoft weitere APIs, SDKs und Dienste rund um das Thema KI an. Diese werden als
Cognitive Services bezeichnet und sind iiber die Azure-Plattform erreichbar.

Gesichtserkennungs-API

Die Gesichtserkennungs-API nutzt Algorithmen, um menschliche Gesichter auf Bildern zu
erkennen. Diese API bietet Erweiterungen wie Gesichtserkennung, Gesichtsabgleich und
Gesichtsgruppierung, um Gesichter basierend auf ihrer Ahnlichkeit in Gruppen einzuordnen.

Video API

Die Video API erlaubt, das Erkennen von gesprochenen Wortern, geschriebenem Text, Ge-
sichtern, Emotionen, Marken oder Szenen automatisch aus Video- oder Audiodateien zu
extrahieren. Uber eine einfache Benutzeroberfliche kann die API-Schnittstelle konfiguriert
werden.

Speech-Service

Der Speech-Service dient zur Vereinheitlichung von Spracherkennung, Sprachsynthese und
Sprachiibersetzung. Bis Anfang 2020 war dieser Bereich noch in einzelne API-Schnittstellen
aufgeteilt. Auch Sprachassistenten kdnnen mit diesem umfangreichen Service entwickelt
werden.

Freihanderkennungs-API

Diese KI-API unterstiitzt Sie bei der Erkennung digitaler Freihandinhalte wie handschriftlicher
Texte, Formen und Layouts geschriebener Dokumente. Es handelt sich hierbei aber nicht um
eine optische Zeichenerkennung wie bei OCR (Optical Character Recognition), sondern um
eine Analyse der Daten anhand der Bewegung {iber Eingabetools wie digitaler Stifte oder
Fingerzeichen. Der erkannte Inhalt wird dann iiber die API-Schnittstelle als JSON-Antwort
zuriickgeliefert.

Cognitive Toolkit

Auch das Cognitive Toolkit ist ein kostenloses Open-Source-Deep-Learning-Framework, mit
dem kiinstliche neuronale Netzen trainiert werden konnen. Das Toolkit beschreibt hierbei
neuronale Netze als eine Reihe von Rechenschritten iiber einen gerichteten Graphen. Sie
konnen mit dem Cognitive Toolkit beliebige ML-Modelltypen einfach realisieren und diese
auch kombinieren. Das Toolkit ist mit vielen verschiedenen Programmiersprachen nutzbar
und ermoglicht auch einen zuverldssigen Betrieb mit groBen Datenmengen.
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1.3.4 IBM

Auch IBM bietet iiber seine Watson Data Platform verschiedene Dienste fiir KI-Aktivitaten
an. Diese werden als Watson Developer Cloud Services zur Verfligung gestellt.

Watson Natural Language Classifier

Der Natural Language Classifier unterstiitzt Sie, die Sprache kurzer Texte zu verstehen.
Ein Klassifikationsmerkmal, der Classifier, lernt anhand Ihrer Beispieldaten und kann
anschlieBend Informationen zu Texten zuriickgeben, anhand derer das ML-Modell nicht
trainiert wurde.

Watson Natural Language Understanding

Der Natural Language Understanding-Service dient zur Analyse von sprachlichen Merkmalen
in Texteingaben. Es wird versucht, Kategorien, Konzepte oder auch Emotionen aus dem Text
zu extrahieren.

Watson Visual Recognition

Auch bei IBMs Visual Recognition werden Deep-Learning-Algorithmen verwendet, um in
Bildern Objekte und Szenen erkennen zu konnen.

Vortrainierte Modelle

Wie Google, stellt auch IBM vortrainierte Modelle fiir Machine Learning zur Verfiigung. Hier
haben die ML-Modelle aber einen eindeutigen Bezug auf entsprechende Anwendungsfille.
So gibt es ML-Modelle fiir die Fertigung, fiir Versicherungen, den Einzelhandel und den
Schulungsbereich.

Watson Assistant

Bei IBMs Watson Assistant handelt es sich um eine sogenannte Konversations-KI-Plattform
fiir die Erstellung von virtuellen Assistenten (Chatbots). Hier ist der Assistent ein kognitiver
Bot, den Sie an Ihre Anforderungen anpassen und bereitstellen konnen, um Ihren Anwendern
kontextbezogene Unterstiitzung anzubieten. Watson Assistant erstellt dynamisch ein Modell
fiir Machine Learning, das auf Ihre definierten aber auch auf dhnliche Benutzeranfragen
abgestimmt ist.

Wie Sie sehen, bieten die Konzerne schon eine beachtliche Anzahl von niitzlichen Schnitt-
stellen und KI-Diensten an, die auch entsprechend weiterentwickelt werden, und es kommen
standig neue APIs oder KI-Services hinzu.

Durch das Zur-Verfligung-stellen einer entsprechenden API oder auch eines Service ist es
fiir Sie sehr viel einfacher, auf schon vorhandene Funktionen und Modelle zuriickzugreifen.
Profitieren Sie hier einfach von den Weiterentwicklungen und dem Austausch in der jewei-
ligen Community, um Ihre Programmentwicklung noch effektiver zu gestalten.

Dieses Buch mdochte Sie darin unterstiitzen, selber Modelle fiir entsprechende Frameworks
zu erstellen oder schon vorhandene zu modifizieren. Nutzen Sie hierfiir aber auch die Vor-
teile der groBen Lernplattformen von Microsoft, Google und Co.
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B 1.4 Kinstliche neuronale Netze

Unter den lernenden Algorithmen sind die kiinstlichen neuronalen Netze die Schliissel-
technologie fiir Machine und Deep Learning. Um aber die Moglichkeit von ML und DL
auszukosten und richtig zu nutzen, ist es hilfreich, wenn man weiB, wie neuronale Netze
tatsachlich funktionieren.

Die Zusammenhdnge im Detail versteht man am besten, wenn man ein eigenes neuronales
Netz programmiert. Das so erworbene Wissen ldsst sich dann bei der Verwendung eines
KI-Services oder eines entsprechenden Frameworks sicher und effektiv nutzen.

1.4.1 Funktionsweise

Kiinstliche neuronale Netze (engl. artifical neural network - ANN), kurz als KNN bezeichnet,
bestehen aus Knoten, die Sie als Analogie zu menschlichen Nervenzellen sehen kénnen.
Diese Knoten stellen die einzelnen Neuronen dar, die auch gerne als Units oder Einheiten
bezeichnet werden.

Sie dienen dazu, Informationen aus der Umwelt oder von anderen Neuronen aufzunehmen und
diese wiederum an andere Neuronen in modifizierter Form weiterzuleiten. Diese Neuronen
sind in Schichten, den sogenannten Layers angeordnet, in denen sich mehrere Neuronen
befinden. Jedes Neuron einer Schicht (Layer) ist mit allen Neuronen der nachsten Schicht
verbunden. Somit besteht ein KNN aus Neuronen mit gerichteten und gewichteten Verbin-
dungen. Bild 1.3 zeigt die schematische Darstellung eines neuronalen Netzes.

Input Layer Hidden Layer(s) Output Layer

Bild 1.3 Schematische Darstellung eines kiinstlichen neuronalen Netzes (KNN)
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Die Schichten eines neuronalen Netzes werden im Regelfall in folgende Kategorien unterteilt:

= Input Layer: Die Eingabeschicht reprasentiert die Eingabedaten in das neuronale Netz,
also die gewiinschten Daten, auf die eine Klassifikation angewendet wird.

= Hidden Layer: Die verborgene Zwischenschicht bildet sich wie folgt: Zwischen den Neuro-
nen der Eingangsschicht und deren Ausgangsschicht befinden sich eine oder auch mehrere
versteckte Schichten. Gibt es mehr als nur eine versteckte Schicht, handelt es sich um ein
sogenanntes tiefes neuronales Netz, auch bekannt unter dem Begriff Deep Neural Network.

Theoretisch ist die Anzahl der moglichen verborgenen Schichten in einem kiinstlichen
neuronalen Netz unbegrenzt. In der Praxis bewirkt jede hinzukommende verborgene
Schicht jedoch auch einen Anstieg der bendotigten Rechenleistung.

= QOutput Layer: Die Ausgangsschicht ist mit den Neuronen der versteckten Schicht ver-
bunden und reprasentiert das Ergebnis der Informationsverarbeitung.

1.4.2 Netztypen

Je nachdem, welche Aufgabe ein neuronales Netz erledigen soll, ob eine einfache Klassifi-
kation, Bildanalysen oder Ubersetzungen, werden neuronale Netze nach unterschiedlichen
Gesichtspunkten aufgebaut. Dabei unterscheidet man zwischen grundsatzlich verschiedenen
Strukturen, die als Topologien bezeichnet werden. Die Topologie eines Netzes, also die Zuord-
nung der Verbindungen zwischen den Neuronen, muss abhéangig von der Aufgabenstellung
gewahlt werden. Die meisten heute im Einsatz befindlichen neuronalen Netze kombinieren
verschiedene Formen der Netz-Architektur. Die folgende Aufzdhlung zeigt die wichtigsten
Netztypen:

= Single-Layer Perceptron (Perzeptron) ist die einfachste Form eines neuronalen Netzes. Es
besteht nur aus einem einzigen Neuron. Mehr dazu erfahren Sie in Abschnitt 2.8.

= Feedforward Neural Network (vorwdrtsgekoppelte Netze) sind Netze, in denen die Verbin-
dungen nur in eine Richtung gehen, von der Eingabe zur Ausgabe.

= Recurrent Neural Network (rekurrente Netze) sind Netze, in denen es auch Verbindungen in
Riickwiartsrichtung gibt, sodass Riickkopplungen entstehen kinnen (siehe auch Kapitel 5).

= Convolutional Neural Network sind Netze, die eine Sonderform des kiinstlichen neuronalen
Netzes darstellen. Sie werden insbesondere im Bereich der Bild- und Audioverarbeitung
eingesetzt. Dieses Netz lernen Sie in Kapitel 6 genauer kennen.

= Asynchrone Netze sind Netze, in denen die Neuronen nicht alle auf einmal (synchron),
sondern nacheinander in zufalliger Reihenfolge aktiviert werden.

= Symmetrische Netze sind Netze, die von jedem Betrachtungspunkt eines Neurons gleich
aussehen. Das heift, die Neuronen in einem symmetrischen Netz verhalten sich identisch.
Die Symmetrie erleichtert die Programmierung, da keine besonderen Fille bei der Ver-
bindung der Neuronen zu beachten sind.

= Selbstassoziative Netze sind Netze, in denen Eingabe- und Ausgabe-Neuronen iiberein-
stimmen.

= Zyklische Netze sind Netze, in denen sich einige Neuronen gegenseitig stimulieren. Auch
hier gibt es die Moglichkeit einer Riickkopplung.
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Eine Betrachtung und Beschreibung aller moglichen KNNs wiirde den Rahmen dieses Buches
sprengen. Daher beschrianken wir uns hier auf die Beschreibung der grundlegenden Struk-
turen von Feedforward Neural Networks, Recurrent Neural Networks und den Convolutional
Neural Networks.

Feedforward Neural Network

Ein Feedforward Neural Network, kurz FNN, besitzt beliebig viele Layer (Schichten). Die Daten
werden hierbei von einem Layer iiber verschiedene gewichtete Verbindungen zum néchsten
Layer weitergeleitet. Der Informationsfluss findet ausschlieBlich vorwértsgerichtet von den
Input Layer tiber die Hidden Layer zu den Output Layer statt. Es existieren somit keine Ver-
bindungen, welche zuriickfiihren. Des Weiteren handelt es sich bei einem FNN immer um ein
vollstandig verbundenes (fully connected) neuronales Netz, da immer sdmtliche Neuronen
einer Schicht mit allen der darauffolgenden verbunden sind. Das FNN wird sehr héufig fiir
die Ermittlung einer Prognose verwendet. Eine praktische Programmieraufgabe mit diesem
Netz finden Sie in Abschnitt 3.4.

Recurrent Neural Network

Ein Recurrent Neural Network, kurz RNN, kann, im Gegensatz zu einem FNN, Informationen
wieder in vorherige Layers (Schichten) leiten. Somit existieren in RNNs Verbindungen, bei
denen Informationen bestimmte Neuronen-Verbindungen des neuronalen Netzes riickwirts
und anschlieBend erneut vorwérts durchlaufen konnen. In den meisten Fillen werden RNN
in der Spracherkennung, Ubersetzungen und Handschrifterkennung eingesetzt.

Hierbei sind folgende Varianten mdglich:
= Direkte Riickkopplung: Ein Neuron nutzt seinen Output als erneuten Input.

= Indirekte Riickkopplung: Der Output eines Neurons wird als Input eines Neurons in einer
vorgelagerten Schicht (Layer) verwendet.

Seitliche Riickkopplung: Der Output eines Neurons wird als Input eines Neurons in der-
selben Schicht (Layer) verwendet.

Vollstindige Verbindung: Der Output eines Neurons wird von jedem anderen Neuron im
Netz als zusatzlicher Input verwendet.

Dieses Netz lernen Sie ausfiihrlich in Kapitel 5, ,Recurrent Neural Network“ kennen.

Convolution Neural Network

Ein Convolutional Neural Network, kurz CNN, ist ein spezielles neuronales Netz. Es besitzt
mehrere Faltungsschichten und ist dadurch in der Lage, Input in Form einer Matrix zu ver-
arbeiten. Die Architektur eines CNN unterscheidet sich deutlich von der eines klassischen
FNN.

Die Topologie gestaltet sich bei CNNs aus den Convolutional Layers und Pooling Layers.
Hierdurch ist eine Untersuchung des Inputs aus verschiedenen Perspektiven moglich und
es eignet sich daher besonders fiir das maschinelle Lernen im Bereich Bild- und Sprach-
erkennung. Mehr zu CNNs erfahren Sie in Kapitel 6.
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1.4.3 Anwendungsbereiche

Die Bandbreite der Anwendungsbereiche fiir kiinstliche neuronale Netze hat entsprechend
der Weiterentwicklung von Hard- und Software zugenommen. KNNs werden heute in den
unterschiedlichsten Bereichen zur Informationsverarbeitung eingesetzt. Typische bekannte
Anwendungen sind:

= Bilderkennung

= Spracherkennung

= Mustererkennung

= Schrifterkennung

= Frithwarnsysteme

= Simulation komplexer Systeme

Vor allem Bild-, Muster- und Spracherkennung werden in Industrieanwendungen aus den
Bereichen Qualitatssicherung, Konstruktion und Entwicklung erfolgreich eingesetzt. In der
Automatisierung und Produktion sorgen sie fiir eine Optimierung der Prozesse.

B 1.5 Grundbaustein Neuron

Ein kiinstliches neuronales Netz ist ein mathematisches Modell, das durch das Vorbild ver-
netzter biologischer Nervenzellen, den sogenannten Neuronen, inspiriert worden ist. Somit
stellt das Neuron auch in dem mathematischen Modell den Grundbaustein dar. Aus mathe-
matischer Sicht besteht das Neuron im Wesentlichen aus einer gewichteten Verkniipfung
der Eingéange, einer Aktivierungsberechnung und einer Ausgabefunktion. Das kiinstliche
Neuron im Modell stellt einfach einen Prozessor mit einer bestimmten Anzahl von Ein- und
Ausgaben dar. Hierbei unterscheidet man bei der Aktivitit eines Neurons zwischen dem
Aktiv-Zustand, dem Senden eines Signals, und dem Inaktiv- oder Ruhezustand.

Jede Verbindung der Neuronen kennzeichnet den Datenfluss von einem Neuron zu einem
anderen. Bild 1.4 zeigt die Notwendigen Elemente in einem Neuron. Die iibermittelten Daten
sind einfach Zahlwerte, die unterschiedlich gewichtet sind. Das Neuron verknlipft die ein-
gehenden Werte X, ..., X, und die Gewichtungen Wy,..., W, mathematisch.

Das heiBt, die Eingabesignale Xi,...,X,, werden mit den Gewichtsfaktoren Wy, ..., W, multi-
pliziert. Alle Eingabeinformationen mit den Gewichten der Verbindungen sind somit zu einer
einzigen Netzeingabe verkniipft. Die Netzeingabe stellt somit die Summe aller Informationen
dar, die aus dem Netz an das Neuron weitergegeben werden. Dementsprechend erhdlt man
iiber die verwendete Propagierungsfunktion p(Xl, e Xn) das zusammengefasste Gesamt-
bzw. das Netto-Eingabesignal.

Wenn die Summe iiber das Produkt aller Eingaben mit den entsprechenden Gewichten gro3er
als der Schwellenwert fiir die Aktivierungsfunktion ist, wird die Ausgabe auf aktiv gesetzt,
sonst ist die Ausgabe passiv. Der Schwellenwert kann auch durch einen weiteren Eingang,
dem sogenannten Bias bn, bestimmt werden.
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Bias
bn
— X
Eineab (o)
ingaben X, W, > f Y

Ubertragungs- Aktivierungs-  Ausgang
funktion funktion

Gewichte

Bild 1.4 Schema des kiinstlichen Neurons

Bei dem Bias handelt es sich um einen Initialwert. Das Resultat entscheidet dartiber, ob das
Neuron aktiviert ist und somit zum Ergebnis beitragen soll. Es zahlt hierbei die einfache Regel,
dass ein Wert v < 0 einer Nicht-Aktivierung und ein Wert v > 0 einer Aktivierung entspricht.

Somit kann man das Neuron in folgende Teile untergliedern:

= Eine oder mehrere eingehende Verbindungen X, bis X,, welche numerische Ausgangs-
signale von anderen Neuronen empfangen. Dabei wird jeder Verbindung eine Gewichtung
W, bis W, zugewiesen, die verwendet wird, um das jeweilige gesendete Signal zu verstarken
bzw. zu drosseln.

= Eine Aktivierungsfunktion, die den numerischen Wert des Ergebnis-Signals bestimmt,
welches das Neuron aussendet.

= Eine oder eventuell mehrere Ausgangsverbindungen, die das Ergebnis-Signal zu den
anderen Neuronen libertragen.

Bias

Je nachdem, welches Problem mit dem neuronalen Netz gel6st werden soll, kann
es sein, dass eine bestimmte Aktivierungsfunktion nicht optimal ist. Hierfur gibt
es den Bias-Wert. Dieser Wert ist ein zuséatzliches Gewicht, das bestimmt, wie
groB eine gewichtete Summe sein muss, um den Schwellenwert der Aktivierungs-
funktion zu Uberschreiten. Der Bias-Wert verschiebt somit das Grundniveau der
Aktivierungsfunktion. In der Praxis spricht man beim Bias auch von der systema-
tischen Verzerrung, wobei dieser Wert fiir die Berechnung einfach als weiteres
Gewicht behandelt wird.

1.5.1 Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion, auch als Transfer- oder Ubertragungsfunktion bekannt, stellt die
Verbindung zwischen dem Netzinput und dem Aktivititslevel eines Neurons dar.

Hierbei handelt es sich um eine mathematische Funktion, die auf das Zwischenergebnis, also
die Summe der Eingaben multipliziert mit den Gewichtungen (Bild 1.4), angewendet wird.
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Somit entscheidet die Aktivierungsfunktion, ab welchem Potenzial das Neuron aktiv wird.
Dementsprechend ldsst sich fiir das Neuron ein Aktivierungspotenzial simulieren. Zusitzlich
werden die Ausgabewerte der Neuronen einer Schicht normalisiert.

Die Aktivierungsfunktion hat fiir gewohnlich einen dynamischen Ausgabebereich zwischen
-1 und 1 oder zwischen 0 und 1, wobei bei einigen Aktivierungsfunktionen die Ausgabe-
grenzen breiter sein konnen bzw. auch bis unendlich gehen. Die verschiedenen Aktivierungs-
funktionen unterscheiden sich in ihrer Komplexitidt und Ausgabeart. Bild 1.5 zeigt die am
héufigsten verwendeten Aktivierungsfunktionen fiir neuronale Netze.

Ausgang

Eingang

Schrittfunktion

Ausgang

ﬁ—’ Eingang

Tangens-Hyperbolicus-
Funktion

Bild 1.5 Aktivierungsfunktionen

Ausgang

7‘—’ Eingang

Lineare Funktion

Ausgang

Eingang

Rectifier Funktion
(ReLU)

Ausgang

_//'

Eingang
Sigmoidfunktion
Ausgang
Eingang
Softplus

Bei der Auswahl einer Aktivierungsfunktion gibt es keine einfache Faustregel. Alles hangt von
den Netzeingabedaten ab und auch davon in welcher Form die Daten nach dem Aktivierungs-
funktionsaufruf umgewandelt werden sollen. In der Praxis haben sich aus mathematischer
Sicht die Sigmoid-, die Tangens-Hyperbolicus (tanh)-, aber auch die ReLU-Funktion als niitz-
lich erwiesen, da sie sich besonders gut fiir die Klassifizierung und Mustererkennung eignet.
Insgesamt unterscheidet man zwischen folgenden Aktivierungsfunktionen:

= Schrittfunktion (bindre Schwellenfunktion): Hier gibt es nur zwei Zustdnde des Akti-
vitétslevels, 0 (bzw. manchmal auch -1) oder 1.
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= Lineare Funktion: Hier ist der Zusammenhang zwischen Netzinput und Aktivitatslevel
linear. Die lineare Funktion ermoglicht auch das Arbeiten mit einer Schwelle. Das heif}t,
bevor der Zusammenhang zwischen den beiden GréBen linear wird, muss eine zuvor fest-
gelegte Schwelle {iberschritten werden.

= Sigmoidfunktion: Diese Art von Aktivierungsfunktion wird in vielen Modellen verwendet,
die kognitive Prozesse in KNNs simulieren. Es handelt sich um eine differenzierbare reelle
Funktion mit einer durchweg positiven oder negativen ersten Ableitung und genau einem
Wendepunkt. Mit der Sigmoidfunktion sind Berechnungen wesentlich leichter durchzu-
fiihren als mit anderen s-formigen Funktionen. Sie werden die Sigmoidfunktion in den
Praxisbeispielen in diesem Buch des Ofteren einsetzen.

Tangens-Hyperbolicus-Funktion (tanh): Diese Aktivierungsfunktion verhilt sich relativ
ahnlich wie die Sigmoidfunktion. Die Funktion tanh(x) ist ebenso sigmoid, stetig und dif-
ferenzierbar und hat als Wertebereich das Intervall (-1, 1). Auch diese Funktion werden
Sie spater noch in den Praxisbeispielen kennenlernen.

Rectifier-Funktion (ReLU): Diese Funktion steht im Kontext kiinstlicher neuronaler
Netze als Gleichrichter und definiert eine Aktivierungsfunktion, die als Positivteil ihres
Arguments definiert ist. Fiir den Einsatz im Deep Learning ist diese Funktion dabei, die
weit verbreitete Sigmoidfunktion abzulosen. Haupteinsatzzweck ist das Convolutional
Neural Network (CNN).

Softplus-Funktion: Auch Softplus ist eine neuere Funktion als Sigmoid oder tanh. Sowohl
die ReLU-Funktion als auch Softplus sind weitgehend identisch, auBer in der Nahe von 0,
hier ist die Softplus-Funktion glatt und differenzierbar. Softplus bietet eine Alternative zu
den anderen Funktionen, da sie schnell differenzierbar und ihre Ableitung leicht nach-
vollziehbar ist.

Wie Sie sehen, weisen die beschriebenen Aktivierungsfunktionen allesamt groBe mathe-
matische Ahnlichkeiten auf. Es gibt keine universelle Regel fiir die Auswahl einer Aktivie-
rungsfunktion und es gibt auch keine Aktivierungsfunktion, die fiir alle Anwendungsfalle
funktioniert. So ist die lineare Aktivierungsfunktion ideal fiir die Losung eines Regressions-
problems. Die Sigmoidfunktion kann den linearen Ubergang nur annihend beschreiben,
jedoch niemals exakt abbilden. Die ReLU-Funktion ist die gangigste Aktivierungsfunktion in
Convolutional Neural Networks, die bei der Erkennung von Texten und Objekten in Bildern
verwendet wird. Personlich verwende ich sehr gerne die tanh-Funktion, weil sie gut begrenzt
und sehr schnell zu berechnen ist, aber vor allem, weil sie fiir meine Anwendungsbereiche am
besten funktioniert. Sie konnen aber auch Aktivierungsfunktionen mischen und anpassen,
um eine spezielle Losung fiir [hren Anwendungsbereich zu entwickeln.

Am Ende jeden Neurons steht die Ausgabefunktion. Da diese Funktion fast ausschlieBlich nur
ihr Argument zuriickgibt, wird sie auch als identische Abbildung oder Identitdt bezeichnet.
An einem einfachen Beispiel sehen Sie in Bild 1.6, wie man sehr schnell und einfach errech-
nen kann, ob das Neuron aktiv wird oder ruht. Als Aktivierungsfunktion wird die einfache
Schrittfunktion verwendet.

Um jetzt zu bestimmen, ob das Neuron N, aktiv wird, miissen Sie zuerst die Netto-Eingabe
ermitteln. Die Netto-Eingabe (net) entspricht, wie schon erldutert der Summe der gewichteten
Eingangssignale. Daher kann sie wie folgt berechnet werden:

net =X, W, +X, W, =1.0,6+1-(-0,4)=0,2.
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X,=1 — W,=0,6

\
X,=1 — W,=-0,4 /

Gewichte

Eingaben

Bild 1.6 Neuron mit Eingabewerte und Gewichten

Die Netto-Eingabe net mit dem Wert 0,2 stellt das Argument der Schrittfunktion dar, die
bestimmt, ob das Neuron aktiv wird. Die Berechnung f(net)= £(0,2)=1 stellt das Neuron
aktiv, da 0,2 > 0 und dadurch bestimmt wird, dass das Neuron aktiv wird.

Das Beispiel zeigt das einfachste kiinstliche neuronale Netz mit nur einem Neuron. Es wird
als Linear Threshold Unit, kurz LTU, bezeichnet und stellt mathematisch ein Schwellenwert-
element dar, das eine Verarbeitungseinheit fiir Zahlen mit n Eingdngen X, ...,X,, und einem
Ausgang bildet. Das Element hat einen Schwellenwert und jeder Eingang ist mit einem Ge-
wicht versehen. Mit den geeigneten Gewichten und einem entsprechenden Schwellenwert
lasst sich mit einer LTU eine logische UND-Verkniipfung nachbilden.

Wie die Aktivierungsfunktion praktisch eingesetzt wird, lernen Sie in Kapitel 3, wenn es um
den Aufbau eines ersten neuronalen Netzes in C# geht.

1.5.2 Matrizendarstellung

Wie Sie an dem einfachen Beispiel gesehen haben, kann die Berechnung der Eingaben, Ge-
wichte und der Ausgaben bei einem groBeren Netz zu sehr viel Arbeit fiihren. Stellen Sie
sich den Rechenaufwand bei einem neuronalen Netz mit drei Schichten zu je 50 Knoten vor.
Allein das Notieren aller erforderlichen Berechnungen wére eine riesige Aufgabe. Hier kann
die Matrizenmultiplikation sehr niitzlich sein.

Kiinstliche neuronale Netze lassen sich gliicklicherweise auch sehr schnell als Matrizen
darstellen. Bild 1.7 zeigt die schematische Darstellung und die entsprechende Matrizen-
schreibweise.

—. ﬂvn W12 w13 leN

—» ‘ w21 w22 w23 w24 | =W
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Bild 1.7 Matrizenschreibweise



1.6 Architekturprinzipien 21

Diese Darstellung hat den Vorteil, dass die zuvor gezeigten Berechnungen mathematisch
relativ einfach sind und zusammenfassend vorgenommen werden konnen. Infolgedessen
stellt die Matrix eine mathematische Einheit dar, genau wie eine einzelne Zahl.

So besteht eine Matrix W aus einer Menge von Elementen Wy In der hier verwendeten Dar-
stellung bedeutet W;; die Verbindung von Zelle i nach Zelle j. Da das Lernen in neuronalen
Netzen in den Gewichten stattfindet und diese das gelernte Wissen des Netzes speichern,
werden die Netzgewichte als Matrix dargestellt. In der Schreibweise W = w;; gilt dann:

= Ein Eintrag in der Matrix W mit W; = 0 gibt an, dass keine Verbindung zwischen i und j
existiert.

= Ein Eintrag in der Matrix W mit W, <0 gibt an, dass Neuron i seinen Nachfolger j durch
ein Gewicht der Stérke wy kennt.

= Ein Eintrag in der Matrix W mit W, > 0 gibt an, dass Neuron i seinen Nachfolger j durch
ein Gewicht der Stérke wy; anregt.

Beachten Sie auch, dass die Matrixelemente nicht zwingend Zahlen sein miissen, sie konnen
auch GroBen sein, denen Sie einen Namen geben, aber keinen nummerischen Wert zuweisen.

Bei der Berechnung von mehrschichtigen Netzen, zum Beispiel von einem dreischichtigen
Netz mit einem Hidden Layer, wiirden Sie zwei Gewichtsmatrizen bendétigen, bei zwei Hidden
Layern drei Matrizen usw. Die Multiplikation von Matrizen ist etwas gewohnungsbediirftig.
Als Voraussetzung fiir die Durchfiihrbarkeit der Multiplikation muss die Anzahl der Spalten
der linksstehenden Matrix gleich der Anzahl der Zeilen der rechtsstehenden Matrix sein.

Die sich ergebende Matrix hat so viele Zeilen wie die rechte Matrix und so viele Spalten wie
die linke Matrix. Aber keine Angst vor der Mathematik. Die Programmiersprache C# stellt
mit der Methode Matrix.Multiply(Matrix, Matrix) eine sehr schnelle und effektive Matrix-
berechnung fiir unsere Aufgabenstellungen zur Verfiigung.

B 1.6 Architekturprinzipien

Die Struktur eines neuronalen Netzes, ob als FNN, RNN oder auch CNN, besitzt eine grofie
Bedeutung fiir die Ergebnisse des Lernprozesses. Die Netzarchitektur bestimmt somit das
zu verwendende Lernverfahren zur Berechnung der Netzgewichte zwischen den Neuronen.

Das einfachste Prinzip finden Sie bei den einschichtigen Netzen, die nur aus einer Neuronen-
schicht bestehen und bei denen eine bestimmte Anzahl von Neuronen einen Input-Vektor
aufnehmen und andere Neuronen einen Output-Vektor ausgeben. Die Erweiterung des
Prinzips stellen dann die geschichteten Netze dar. Diese reprasentieren eine Hierarchie und
sind damit leistungsfahiger als einschichtige Netze.

Die jeweilige Topologie sollten Sie daher auf jeden Fall vor der Entwicklung eines neuronalen
Netzes festlegen:

= GroBe der Eingangs-/Ausgangschicht steht fest
= Anzahl der verdeckten Schichten ist variabel
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= GroBe der verdeckten Schichten ist variabel

= Entweder strenge Schichtenarchitektur oder beliebige vorwérts gerichtete Schichtenarchi-
tektur

Leider gibt es hier kaum Standard-Regeln. Sie konnen aber, wenn Sie Ihr erstes eigenes ein-
faches Netz entwickeln mit folgenden Annahmen experimentieren:

= Es gibt eine verdeckte Schicht und eine Ausgangsschicht.

= Der Eingabevektor hat meist 20 bis 200 Elemente.

= Der Ausgabevektor hat meist 2 bis 100 Elemente.

= Die Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht liegt bei 50 bis 500.

Des Weiteren sollten Sie die neuronale Netzstruktur hinsichtlich des Anwendungsbereichs
festlegen, welcher einer der folgenden sein kann:

= Mustererkennung

= Optimierungsprobleme

= Roboterkontrolle und Uberwachung

= Entscheidungstheorie und Klassifizierung

Aber keine Angst, Sie lernen in den nachfolgenden Kapiteln, welche neuronale Netzstruktur
fiir welchen Verwendungszweck am besten geeignet ist.



