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NOTATION

Notation

Dieser Abschnitt dient als Referenz. Er listet die im gesamten Buch ver-
wendete Notation auf. Falls IThnen einzelne der mathematischen Konzepte
unbekannt sind, sollten Sie die Kapitel 2 bis 4 lesen — dort gehen wir auf
die meisten davon néher ein.

Zahlen und Vektoren

a Ein Skalar (ganzzahlig oder reell)

a Ein Vektor

A Eine Matrix

A Ein Tensor

I, Einheitsmatrix mit n Zeilen und n Spalten
I

Einheitsmatrix mit aus dem Kontext ersichtlicher Dimensiona-

litat
el Standardbasisvektor [0,...,0,1,0,...,0] mit einer 1 an der
Stelle 4
diag(a) Eine quadratische Diagonalmatrix mit Diagonaleintrégen aus a
a FEine skalare Zufallsvariable
a Eine vektorwertige Zufallsvariable
A Eine matrixwertige Zufallsvariable

Mengen und Graphen

A Eine Menge
R Die Menge der reellen Zahlen

Xix
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{0,1}

Die Menge, die 0 und 1 enthélt

{0,1,...,n} Die Menge aller ganzen Zahlen zwischen 0 und n

[a, b] Das reellwertige Intervall der Mengen a und b

(a, b Das reellwertige Intervall ohne a, jedoch mit b

A\B Mengendifferenz (Komplement), also die Menge der Ele-

mente aus A, die nicht in B enthalten sind
g Ein Graph
Pag(x;) Die Eltern von x; in G
Indizes

a; Element ¢ des Vektors a, die Indexmenge beginnt mit 1
a—; Alle Elemente des Vektors a bis auf das Element ¢

A;; Element 4,j der Matrix A

A;. Zeile ¢ der Matrix A

A.; Spalte i der Matrix A

Aijr Element (4,7, k) eines 3-D-Tensors A

A..; 2-D-Schnitt eines 3-D-Tensors
a; Element ¢ des Zufallsvektors a

Lineare Algebra

AT
A+
AOB
det(A)

Analysis

Transponierte der Matrix A
Moore-Penrose-Pseudoinverse von A
Elementweises Produkt (Hadamard-Produkt) aus A und B

Determinante von A

d

d—y Ableitung von y beziiglich x
T

dy . . .

Iz Partielle Ableitung von y beziiglich x
T

XX



NOTATION

Vazy

Vxy
Vxy
of
ox
V2 f(x) oder H(f)(x)

/f )dx
/Sf(a:)da:

Gradient von y beziiglich «
Matrixableitungen von y beziiglich X
Tensor mit Ableitungen von y beziiglich X
Jacobi-Matrix J € R"™*™ von f:R" — R™
Hesse-Matrix von f im Eingabepunkt x

Bestimmtes Integral {iber gesamten Definitions-
bereich =

Bestimmtes Integral beziiglich x iiber Menge S

Wahrscheinlichkeits- und Informationstheorie

alb
alb|c
P(a)

p(a)

a~P
Ex~p[f(z)] oder Ef(x)
Var(f(z))
Cov(f(z),g(z))
H(x)
D1 (P|Q)
N(z; p, %)

Funktionen

Die Zufallsvariablen a und b sind unabhéngig
Sie sind bedingt unabhingig, wenn ¢ zutrifft

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber eine
diskrete Variable

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber eine
stetige Variable oder eine Variable, deren Typ
nicht angegeben wurde

Zufallsvariable a mit der Verteilung P
Erwartung fiir f(x) beziiglich P(x)
Varianz von f(x) unter P(x)

Kovarianz von f(z) und g(z) unter P(x)
Shannon-Entropie der Zufallsvariablen x
Kullback-Leibler-Divergenz von P und Q

Normalverteilung iiber & mit Mittel o und Ko-
varianz X

f:A—B Die Funktion f des Definitionsbereichs A mit dem Wertebe-

reich B

fog Komposition der Funktionen f und g

Xxi
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f(x;0)

1Bedingung

Eine Funktion @, parametrisiert durch . (Manchmal schrei-
ben wir auch f(x) und lassen das Argument 8 weg, um die
Notation zu vereinfachen.)

Natiirlicher Logarithmus von x
1

Logistische Sigmoidfunktion, H—Tp(—x)

Softplus, log(1 + exp(z))

LP-Norm von x

L2-Norm von «

Positiver Teil von z, d.h. max(0, z)

ist 1, wenn die Bedingung zutrifft, anderenfalls 0

Manchmal wenden wir eine Funktion f, deren Argument ein Skalar ist, auf
einen Vektor, eine Matrix oder einen Tensor an: f(x), f(X) oder f(X). Dies
bezeichnet die elementweise Anwendung von f auf den Vektor, die Matrix
oder den Tensor. Beispiel: Ist C = o(X), dann gilt G ; , = (X ;) fiir alle
giiltigen Werte von ¢, j und k.

Datensatze

Ddata,

ﬁdata

und Verteilungen

Die datengenerierende Verteilung

Die empirische Verteilung, die anhand der Trainingsda-
tenmenge definiert wurde

Fine Sammlung mit Trainingsbeispielen
Das i-te Beispiel (Eingabe) eines Datensatzes

Der mit (9 fiir das iiberwachte Lernen verkniipfte Ziel-
wert

Die Matrix m x n mit dem Eingabebeispiel () in Zeile
X,
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EINLEITUNG

Einleitung

Schon lange trédumen Erfinder von einer Maschine, die selbststindig denken
kann. Dieser Wunsch lésst sich bis zu den alten Griechen zuriickverfolgen.
Die Sagengestalten Pygmalion, Daddalus und Hephaistos sind allesamt be-
rithmte Erfinder. Und Galatea, Talos sowie Pandora lassen sich samtlich als
kiinstliche Lebensformen betrachten (Ouvid und Martin, 2004; Sparkes, 1996;
Tandy, 1997).

Als man — {iber 100 Jahre vor dem Bau des ersten programmierbaren
Rechners — iiber die Mdéglichkeit solcher Computer nachdachte, fragten
sich die Menschen, ob diese Maschinen wohl eines Tages intelligent werden
wiirden (Lovelace, 1842). Heute ist die Kiinstliche Intelligenz (KI) eine
erfolgreiche Disziplin mit einer Vielzahl praktischer Anwendungen und akti-
ver Forschungsbereiche. Wir verlassen uns auf »intelligente« Software, um
Routineaufgaben zu erledigen, Sprache oder Bilder zu erfassen, medizinische
Diagnosen zu stellen und uns bei grundlegender wissenschaftlicher Forschung
unterstiitzen zu lassen.

In der Anfangszeit der Kiinstlichen Intelligenz hat die Forschung schnell
Probleme in Angriff genommen und gelost, die fiir Menschen schwierig zu
l6sen, aber relativ unkompliziert fiir Computer sind — dabei geht es um
Probleme, die durch eine Reihe formaler mathematischer Regeln beschrieben
werden konnen. Die wahre Herausforderung an eine Kiinstliche Intelligenz
besteht jedoch darin, Aufgaben zu erledigen, mit denen Menschen keinerlei
Probleme haben, obwohl sie schwer in Worte zu fassen sind — solche Dinge
also, die wir intuitiv erledigen und die wir nebenbei tun. Gute Beispiele
dafiir sind das Erkennen der gesprochenen Sprache oder von Gesichtern in
einer Fotografie.
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In diesem Buch geht es um die Losung solch intuitiver Aufgabenstellun-
gen. Die Losung besteht darin, Computern zu erméglichen, aus Erfahrungen
zu lernen und die Welt so erfassen, als ob sie aus hierarchischen Konzepten
besteht, wobei jedes Konzept wiederum definiert ist durch die Beziehung zu
einfacheren Konzepten. Indem Computer Wissen aus Erfahrung sammeln, ist
es nicht notwendig, mit menschlicher Arbeitskraft formal das Wissen genau
zu beschreiben, das der Computer zum Ldsen solcher Aufgaben braucht. Die
Hierarchie der Konzepte ermoglicht dem Computer das Erlernen komplexer
Konzepte, indem er diese aus einfacheren zusammensetzt. Wenn wir diese
Modelle grafisch darstellen, blicken wir von oben auf viele Schichten, die
sich weit in die Tiefe erstrecken. Deshalb nennen wir diese Methode der
Kiinstlichen Intelligenz Deep Learning.

Viele der frithen Erfolge der Kiinstlichen Intelligenz fanden in relativ
sterilen und formalen Umgebungen statt. Das hatte den Vorteil, dass die
Computer nur wenig Wissen iiber die echte Welt benétigten. Ein Beispiel
ist IBMs Deep Blue. Dieses Schachprogramm besiegte im Jahr 1997 den
Weltmeister Garri Kasparow (Hsu, 2002). Beim Schach handelt es sich
um ein recht einfaches Universum mit nur 64 Feldern und 32 Figuren,
deren Bewegungsmoglichkeiten zudem durch klare Regeln eingeschrankt
sind. Die Entwicklung einer erfolgreichen Schachstrategie ist eine echte
Meisterleistung. Das liegt aber nicht daran, dass es so kompliziert wére,
einem Computer die Regeln und zuléssigen Ziige beizubringen. Tatséichlich
lassen sich die Regeln in eine sehr kurze Liste formaler Anweisungen fassen,
die durch den Programmierer im Vorfeld eingegeben werden.

Die Ironie liegt gerade darin, dass die abstrakten und formalen Aufgaben,
die von uns Menschen hichste Geistesleistungen erfordern, fiir den Compu-
ter am unteren Ende der Schwierigkeitsskala stehen. Schon lange kénnen
Computer auch die besten Grofimeister im Schach schlagen. Doch erst seit
kurzer Zeit vermogen sie es, auch bei Objekt- und Spracherkennung mit den
Menschen gleichzuziehen. Wir alle greifen im Alltag auf einen gewaltigen
Erfahrungsschatz zuriick, mit dem wir uns in der Welt zurechtfinden. Ein
Grofteil unseres Wissens ist subjektiv und intuitiv, l4sst sich also nur schwer
formal ausdriicken. Damit Computer auf intelligente Weise agieren koénnen,
benotigen sie genau dieses Wissen und diese Erfahrungen. Eine der groiten
Herausforderungen auf dem Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz besteht darin,
dem Computer dieses informale und nicht eindeutige Wissen zu vermitteln.

In diversen Projekten der Kiinstlichen Intelligenz wurde versucht, un-
ser Weltwissen fest in formalen Sprachen zu codieren. Mithilfe logischer
Inferenzregeln kann ein Computer auf dieser Basis Schliisse ziehen. Das
ist die sogenannte wissensbasierte Herangehensweise an die Kiinstliche
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Intelligenz. Allerdings hat keines dieser Projekte den groflen Durchbruch
gebracht. Ein berithmtes Beispiel ist Cyc (Lenat und Guha, 1989). Cyc ist
eine Inferenzmaschine samt Datenbank mit Aussagen in der Sprache CycL.
Diese Aussagen werden von menschlichen Supervisoren recht umstéandlich
eingegeben. Fiir uns Menschen ist es ein grofles Problem, formale Regeln
aufzustellen, die komplex genug sind, um die Welt korrekt zu beschreiben.
Das zeigte sich, als Cyc einen Bericht iiber Fred, der sich morgens rasierte,
griindlich missverstand (Linde, 1992). Die Inferenzmaschine kam zu dem
Schluss, dass der Bericht inkonsistent sei. Warum? Nun, Cyc wusste, dass
Menschen keine elektrischen Bauteile enthalten. Aber da Fred einen elek-
trischen Rasierapparat in der Hand hielt, ging das System davon aus, dass
»FredBeimRasieren« zum Teil aus Elektronik bestand. Daher wollte die
Inferenzmaschine wissen, ob Fred beim Rasieren noch ein Mensch ist.

Die Schwierigkeiten, denen sich Systeme gegeniiber sehen, die sich auf
stark codiertes Wissen stiitzen, legen nahe, dass KI-Systeme in der Lage
sein miissen, ihr eigenes Wissen zu erwerben, indem sie aus Rohdaten Mus-
ter extrahieren. Diese Fahigkeit wird als Machine Learning bezeichnet.
Das Aufkommen des Machine Learnings versetzte Computer in die Lage,
Probleme anzugehen, fiir deren Losung Wissen iiber die Realitét erforderlich
ist, und dafiir scheinbar subjektive Entscheidungen zu treffen. Ein einfa-
cher Machine-Learning-Algorithmus namens logistische Regression kann
entscheiden, ob ein Kaiserschnitt angeraten ist (Mor-Yosef et al., 1990).
Ein einfacher Machine-Learning- Algorithmus namens Naive Bayes kann
erwiinschte E-Mails und Spam voneinander trennen.

Die Leistung dieser einfachen Machine-Learning-Algorithmen héangt
stark von der Repréasentation (also der Darstellung oder Aufbereitung) der
Ausgangsdaten ab. Ein Beispiel: Wenn logistische Regression verwendet wird,
um Empfehlungen zu einem Kaiserschnitt anzugeben, untersucht nicht das
KI-System selbst die Patientin. Stattdessen gibt ein Arzt relevante Daten in
das System ein, zum Beispiel ob eine Gebarmutternarbe vorhanden ist. Jede
in der Représentation der Patientin enthaltene Angabe wird als Merkmal
bezeichnet. Die logistische Regression »lernt«, wie jedes dieser Merkmale
der Patientin mit unterschiedlichen Resultaten korreliert. Sie kann jedoch
keinerlei Einfluss darauf nehmen, wie die Merkmale definiert werden. Wiirde
der logistischen Regression eine MRT-Aufnahme der Patientin anstelle des
formalisierten Arztberichts zur Verfligung gestellt, konnte das System damit
keine niitzliche Vorhersage machen. Die einzelnen Pixel des MRTs haben
kaum eine Korrelation mit moglichen Komplikationen, die wahrend der
Entbindung auftreten kénnen.
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Diese Abhéngigkeit von der Représentation ist ein allgemeines Phédnomen,
das sich durch die gesamte Informatik und sogar unseren Alltag zieht. In der
Informatik erfolgt ein Vorgang wie das Durchsuchen einer Datensammlung
exponentiell schneller, wenn die Datensammlung auf intelligente Weise
strukturiert und indiziert ist. Menschen kénnen problemlos mit arabischen
Ziffern rechnen, doch mit rémischen Zahlenzeichen fillt es den meisten sehr
viel schwerer. Kein Wunder also, dass die Auswahl der Repréasentation oder
Darstellung einen gewaltigen Effekt auf die Leistungsfahigkeit von Machine-
Learning-Algorithmen hat. Abbildung 1.1 zeigt ein einfaches Beispiel.

Kartesische Koordinaten Polare Koordinaten

\A Al
LA L ‘* Yy
y &V v "' .. ' ‘
o o ’

Vv ¥ PSS
v “ B
: ’iv vyvY vY v
% v WY
v

" v .. " v
g y_vwY “vh "'v'w‘!"
'('v Yv YY'v "
VoW .

Abbildung 1.1: Beispiel fiir unterschiedliche Darstellungen: Zwei Datenkategorien
sollen durch eine Gerade in einem Punktdiagramm voneinander getrennt werden. Im
linken Diagramm werden die Daten mithilfe kartesischer Koordinaten dargestellt.
Das macht die Losung der Aufgabe unmoglich. Im rechten Diagramm sind die
Daten mithilfe polarer Koordinaten dargestellt und eine einfache Senkrechte reicht
aus, um die Aufgabe zu 1ésen. (Abbildung gemeinsam mit David Warde-Farley
erstellt.)

Viele Aufgaben der Kiinstlichen Intelligenz kénnen gelost werden, indem
man die richtige Zusammenstellung von Merkmalen konzipiert, die fiir eine
Aufgabe eine Rolle spielen, und diese Merkmale einem einfachen Machine-
Learning-Algorithmus zur Verfiigung stellt. Um beispielsweise einen Sprecher
anhand des Klangs seiner Stimme zu identifizieren, kann sich das Volumen
seines Stimmapparats als niitzliches Merkmal erweisen. Dieses Merkmal
liefert einen guten Hinweis darauf, ob es sich beim Sprecher um einen Mann,
eine Frau oder ein Kind handelt.

Fiir viele Aufgaben besteht jedoch die Schwierigkeit darin zu wissen,
welche Merkmale wichtig sind und extrahiert werden miissen. Beispiel: Ein
Programm soll Fotografien priifen und entscheiden, ob darauf ein Pkw zu
sehen ist. Wie wir wissen, haben Pkws Rader. Ein Merkmal kénnte also das
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Vorhandensein von Rédern sein. Aber wie lésst sich ein Rad in Form von
Pixelwerten beschreiben? Schwierig, nicht wahr? Ein Rad weist eine einfache
geometrische Form auf, aber im Bild gibt es viele andere Elemente, die eine
Erkennung erschweren: Schatten, Sonnenblendungen auf Metallteilen des
Rads, Kotfliigel oder andere Objekte, die Teile des Rads verdecken usw.

Eine Losung besteht darin, Machine Learning zu verwenden, um nicht
nur aus dem Mapping zwischen Reprisentation und Ausgabe, sondern
auch aus der Reprasentation (oder Darstellung) selbst Erkenntnisse zu
gewinnen. Dieser Ansatz wird als Representation Learning bezeichnet.
Erlernte Reprasentationen fithren haufig zu einer sehr viel besseren Leistung
gegeniiber individuell angepassten Représentationen. Und sie befdhigen KI-
Systeme dazu, sich bei minimaler menschlicher Intervention schnell an neue
Aufgaben anzupassen. Ein Representation-Learning-Algorithmus kann eine
gutes Set von Merkmalen fiir eine einfache Aufgabe in wenigen Minuten
erkennen. Bei komplexen Aufgaben kann er einige Stunden oder Monate
benoétigen. Die hdndische Konzipierung von Merkmalen fiir eine komplexe
Aufgabe dagegen erfordert jede Menge menschliche Zeit und Miihe — ein
Forschungsteam koénnte Jahrzehnte damit beschéaftigt sein.

Ein Musterbeispiel fiir einen Representation-Learning-Algorithmus ist
der Autoencoder. Ein Autoencoder ist eine Kombination aus einer En-
coder-Funktion, die Eingabedaten in eine andere Représentation umwan-
delt, und einer Decoder-Funktion, die diese neue Reprasentation wieder
zurlick in das Ausgangsformat umwandelt. Autoencoder werden darauf
trainiert, so viele Daten wie moglich zu erhalten, wenn eine Eingabe die
Encoder- und Decoder-Funktion durchlauft. Gleichzeitig werden sie aber
auch darauf trainiert, der neuen Reprisentation einige niitzliche Eigenschaf-
ten zu verleihen. Je nach Art des Autoencoders liegt das Augenmerk auf
unterschiedlichen Eigenschaften.

Beim Entwickeln von Merkmalen oder Algorithmen zum Erlernen von
Merkmalen ist es iiblicherweise unser Ziel, die Faktoren der Variation zu
separieren, die die beobachteten Daten erkldren. In diesem Kontext bezieht
sich das Wort »Faktor« rein auf die unterschiedlichen Einflussquellen. Der
Begriff hat nichts mit einer Multiplikation zu tun. Diese Faktoren sind
haufig keine direkt beobachteten Grofien, sondern entweder unbeobachtete
Objekte oder unbeobachtete Kréfte in der physischen Welt, die ihrerseits
die einer Beobachtung zugénglichen Grofien beeinflussen. Es kann sich auch
um Konstrukte des menschlichen Denkens handeln, die niitzliche verallge-
meinerte Erklirungen oder vermutete Ursachen fiir die beobachteten Daten
liefern. Sie kénnen sich diese Faktoren als Konzepte oder Abstraktionen
vorstellen, die dabei helfen, der groflen Variabilitiat der Daten einen Sinn zu
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geben. Beim Analysieren einer Sprachaufzeichnung gehéren zu den Faktoren
der Variation zum Beispiel das Alter und das Geschlecht des Sprechers,
der Dialekt und die verwendeten Worter. Beim Analysieren einer Abbil-
dung eines Fahrzeugs wiederum gehoren dessen Position und Farbe, der
Betrachtungswinkel und die Helligkeit des Sonnenlichts zu den Faktoren der
Variation.

Bei vielen KI-Anwendungen in der Praxis liegt eine grofie Schwierig-
keit darin, dass viele der Faktoren der Variation sich auf jedes einzelne
Datenelement auswirken, das wir beobachten konnen. Die einzelnen Pixel
des Fotos eines roten Autos kénnen bei Nacht nahezu schwarz erscheinen.
Die Form der Fahrzeugumrisse ist abhangig vom Blickwinkel. Die meisten
Anwendungen erfordern es von uns, dass wir die Faktoren der Variation
separieren und diejenigen verwerfen, die nicht von Belang sind.

Das Extrahieren solch iibergeordneter, abstrakter Merkmale aus den
Rohdaten kann sich als extrem schwierig erweisen. Viele der Faktoren der
Variation wie ein Dialekt kénnen nur bestimmt werden, wenn ein tiefes,
nahezu menschliches Verstdndnis der Daten vorhanden ist. Wenn es genauso
schwierig ist, eine Représentation zu erzielen wie das urspriingliche Problem
zu losen, scheint uns das Representation Learning auf den ersten Blick nicht
hilfreich zu sein.

Deep Learning 16st dieses zentrale Problem beim Representation Learn-
ing, indem Représentationen eingesetzt werden, die in Form von anderen
simpleren Reprasentationen dargestellt werden. Deep Learning befahigt den
Computer, komplexe Konzepte aus einfacheren Konzepten zu konstruieren.
Abbildung 1.2 zeigt, wie ein Deep-Learning-System das Konzept einer Per-
sonenfotografie darstellen kann, indem es einfachere Konzepte kombiniert
wie hier Ecken und Umrisse, die wiederum iiber Kantenverlédufe definiert
werden.

Ein Musterbeispiel fiir ein Deep-Learning-Modell ist ein tiefes Feedfor-
ward-Netz, auch mehrschichtiges Perzeptron (engl. multilayer percep-
tron, MLP) genannt. Ein mehrschichtiges Perzeptron ist eine mathematische
Funktion, die eine Menge von Eingabewerten entsprechenden Ausgabewerten
zuordnet. Die Funktion wird aus vielen einfacheren Funktionen zusammenge-
setzt. Dabei kénnen Sie sich vorstellen, dass jede Anwendung einer anderen
mathematischen Funktion eine neue Reprisentation der Eingaben liefert.

Das Konzept des Erlernens der richtigen Représentation fiir die Daten
stellt eine Perspektive auf das Deep Learning dar. Eine weitere Perspek-
tive rlickt die Tiefe in den Mittelpunkt: Sie erméglicht dem Computer
das Erlernen eines mehrstufigen Computerprogramms. Jede Schicht der



EINLEITUNG

Ausgabe
(Objektidentitit)

3. verdeckte Schicht
(Objektteile)

2. verdeckte Schicht

(Ecken und
Unirisse)

1. verdeckte Schicht
(Kanten)

Sichtbare Schicht
(Eingabepixel)

Abbildung 1.2: Darstellung eines Deep-Learning-Modells. Fir den Computer ist es
nicht einfach, die Bedeutung roher Sensoreingaben zu verstehen. Ein Beispiel ist
dieses Foto, das als Ansammlung von Pixelwerten dargestellt wird. Die Funktion
zur Zuordnung einer Pixelmenge zu einer Objektidentitédt ist sehr kompliziert. Das
Erlernen oder Bewerten dieser Zuordnung erscheint unmdoglich, wenn man das
Problem direkt angehen will. Mit Deep Learning wird die Schwierigkeit jedoch
vermindert, indem die erwiinschte komplizierte Zuordnung in eine Reihe verschach-
telter einfacherer Zuordnungen aufgeteilt wird. Jede davon beschreibt eine andere
Schicht des Modells. Die Eingabe wird als sichtbare Schicht dargestellt. Die
Bezeichnung wurde gewéahlt, weil sie die Variablen enthélt, die wir beobachten kon-
nen. Darauf werden in einer Reihe von verdeckten Schichten immer abstraktere
Bildmerkmale extrahiert. Diese Schichten werden als »verdeckt« bezeichnet, weil
ihre Werte nicht in den Daten enthalten sind, sondern das Modell selbst entscheiden
muss, welche Konzepte zum Erklaren der Beziehungen in den beobachteten Daten
hilfreich sind. Die gezeigten Abbildungen visualisieren die Art von Merkmalen, die
durch jede verdeckte Einheit dargestellt werden. Anhand der Pixel kénnen in der
ersten Schicht durch Vergleich der Helligkeitswerte benachbarter Pixel die Kanten
bestimmt werden. Auf Basis der in der ersten verdeckten Schicht ermittelten Kanten
erfolgt in der zweiten verdeckten Schicht die Suche nach Ecken und verldngerten
Konturen, die als Aneinanderreihung von Kanten erkannt werden. Nachdem die
zweite verdeckte Schicht das Bild anhand von Ecken und Konturen beschrieben
hat, sucht die dritte verdeckte Schicht nach kompletten Teilen bestimmter Objekte.
Dazu wird auf bestimmte Sammlungen von Konturen und Ecken gepriift. Im Er-
gebnis steht eine Bildbeschreibung in Form von Objektteilen zur Verfiigung, die
dann zum Erkennen der Objekte im Foto verwendet werden kann. (Abbildungen
mit freundlicher Genehmigung von Zeiler und Fergus (2014))

7



Kapitel 1

Repréasentation wird dabei als Speicherzustand des Computers nach der
parallelen Ausfithrung einer weiteren Anweisungsgruppe betrachtet. Netze
mit einer grofferen Tiefe konnen mehr Anweisungen nacheinander ausfiihren.
Sequenzielle Anweisungen bieten mehr Leistungsfiahigkeit, denn spétere
Anweisungen kénnen auf die Ergebnisse fritherer Anweisungen zuriickgreifen.
Bei dieser Perspektive auf das Deep Learning codieren nicht alle Informa-
tionen in den Aktivierungen einer Schicht notwendigerweise Faktoren der
Variation, die die Eingabe erkldren. Die Reprasentation speichert auflerdem
Informationen iiber den Zustand, mit deren Hilfe ein Programm ausgefiihrt
werden kann, das die Eingabe auswertet. Diese Zustandsinformationen ah-
neln einem Zahler oder Pointer in einem klassischen Computerprogramm.
Sie haben nichts mit dem eigentlichen Inhalt der Eingabe zu tun, sondern
helfen dem Modell, die Verarbeitung zu strukturieren.

Element- Element-
menge menge

Logistische LOngtlehe
Regression Regresmon

OC

Abbildung 1.3: Abbildung des Berechnungsverlaufs (Graphen) fiir eine Eingabe,
bei dem jeder Knoten auf dem Weg zur Ausgabe eine Berechnung durchfiihrt. Die
Tiefe ist der langste Pfad von der Eingabe zur Ausgabe. Sie richtet sich allerdings
danach, was als moglicher Berechnungsschritt definiert ist. Die hier dargestellte
Berechnung ist die Ausgabe eines logistischen Regressionsmodells o(w”x) mit o
als logistischer Sigmoidfunktion. Bei Verwendung von Addition, Multiplikation
und logistischen Sigmoidfunktionen als Elemente unserer Programmiersprache hat
dieses Modell eine Tiefe von 3. Gilt die logistische Regression als eigenes Element,
hat das Modell die Tiefe 1.

QISIS

Es gibt zwei wesentliche Moglichkeiten zum Messen der Modelltiefe.
Bei der ersten wird die Anzahl sequenzieller Anweisungen bestimmt, die
zum Bewerten der Architektur ausgefiihrt werden miissen. Das entspricht
quasi dem ldngsten Pfad in einem Ablaufplan, der die Berechnung der
einzelnen Ausgaben des Modells anhand der Eingaben beschreibt. So wie zwei
dquivalente Computerprogramme abhéingig von der Programmiersprache



