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GLIEDERUNG

EinfiUhrung
Grundlagen neuronaler Netze
Aufbau eines neuronalen Netzes

Aktivierungsfunktionen

- Sigmoid-Funktion (ftir bindare Klassifikation)

- Softmax-Funktion (fiir Mehrklassen-Klassifikation)

Wie entscheidet das Netz? (z. B. Schwellenwert, hochste Wahrscheinlichkeit)
Unsicherheit und Fehlerwahrscheinlichkeit
Beispiel: Tumorerkennung mit neuronalen Netzen

Fazit



EINFUHRUNG

e Bedeutung von Wahrscheinlichkeit in Kl und neuronalen Netzen
e Beispiel: Tumorerkennung mit neuronale Netzen/KI

e Ziel: Verstehen, wie ein neuronales Netz Wahrscheinlichkeiten berechnet
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NEURONALES NETZ - AUFBAU
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AUFBAU UND FUNKTION

e Eingaben (Inputs):
- Das Neuron bekommt Werte von anderen Neuronen oder direkt von den Eingabedaten.
e Gewichtung:
- Jede Eingabe wird mit einem bestimmten Gewicht multipliziert. Das Gewicht bestimmt, wie wichtig
der jeweilige Input ist.
e Aufsummieren:
- Alle gewichteten Eingaben werden aufsummiert. Dazu kommt meistens noch ein Bias (Schwellenwert).
e Aktivierungsfunktion:
- Die Summe wird durch eine Aktivierungsfunktion (z.B. Sigmoid, ReLU, Softmax) geschickt.

Dadurch entsteht der Output des Neurons.



NEURONALES NETZ - BEISPIEL
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NEURONALES NETZ - BEISPIEL




DAS EINGABEBILD ALS VEKTOR




GEWICHTE

e Sie bestimmen, wie sehr ein Neuron die Eingabe beeinflusst
z.B.:

e TumorgroBe, Sehr wichtig » wird stark gewichtet (0.9)

e Alter der Person = Weniger Einfluss (0.2)

e Kontrastwertim MRT - Negativer Zusammenhang (-0.3)

e zufallig gewahlt



NEURONALES NETZ - BEISPIEL
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GEWICHTUNG & BIAS
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e Berechnung:z=Y% (w_i * x_i)

 Eingesetzt werden hier: x_i = Pixelhelligkeiten, w_i = Gewichtungen, b = Bias
 Der Bias rettet die Aktivierung, wenn der Input allein nicht ausreicht

und erlaubt dem Netzwerk, auch bei Null- oder schwachen Signalen zu lernen.



NEURONALES NETZ - BEISPIEL
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WAHRSCHEINLICHKEITSBERECHNUNG
MIT SIGMOID

e Beispiel:z=1,54

e Ergebnis: = 0,823

e Interpretation: 82,3% Wahrscheinlichkeit fir Tumor

e Warum Sigmoid? - Gibt einen klaren Wert zwischen O und 1 - direkt als

Wahrscheinlichkeit interpretierbar




SIGMOID - BEISPIEL 1

* The net input to the output neuron is

n
y, =b+ x.w,
mn ! 1
i=1

=b+xw, +x,w, +x,w,
=0.35 +0.8 x0.1+0.6x0.3+0.4 x(-0.2)

=0.35+0.08 +0.18-0.08=0.53

* Binary Sigmoid Activation Function

B 1 1 )
y=f(y)=———=——=0.625
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SIGMOID - BEISPIEL 2

OUTPUT

“Is apple”?
yes/no

“Is orange”?
yes/ no

“Is pear”?
yes/no
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SIGMOID FUNKTION

Sigmoid Function

—— Sigmoid Function




WIE LERNT DAS NETZ? (TRAININGSPHASE)

* Netz gibt eine Vorhersage (z. B. p = 0,85)

e Vergleich mit Ground Truth (z. B. 1)
e Fehler wird berechnet mit: Loss =- (1-log(0.85) + (1-1) - log(1-0.85))=-log(0.85) = 0.1625

e Beispiel: Loss = 0,195
e Bedeutung: Je kleiner der Loss, desto naher liegt das Netz an der Wahrheit

Entscheidung mit Schwellenwert
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WIE LERNT DAS NETZ? (TRAININGSPHASE)

e Entscheidung mit Schwellenwert

e Standard-Schwelle: 0,5

¢ Wenn Wahrscheinlichkeit >= 0,5 ® Tumor erkannt
e Unser Fall: 0,823 >= 0,5 » Tumor erkannt ¥



SOFTMAX-FUNKTION

e Konvertiert Output neuronaler Netze in Wahrscheinlichkeitsverteilung

* Nur nétig bei mehr als 2 Klassen (z. B. gutartig / bosartig / unklar)

LOGITS

SCORES SOFTMAX PROBABILITIES
2.0 === Y; — p= 0.7

g
y [1.0— | S(¥:) = — p=0.2
D eV
0.1 — f — p=0.1
1 import numpy as np
f softmax(z):

. rn np.exp(z) / np.sum(np.exp(z))
4 softmax([2.0, ' D



SOFTMAX-FUNKTION - BEISPIEL
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GEWICHTE VERBESSERN DURCH LERNEN

e Fehler wird zuriick durch das Netz geschickt (Backpropagation)
e Gewichte werden angepasst: w=w -n * dLoss/ow

e Das Gewicht, das angepasst werden soll - Die Lernrate

e Ziel: Fehler minimieren » bessere Vorhersagen




BEISPIEL: TUMORERKENNUNG MIT
NEURONALEN NETZEN

KI-Modell analysiert medizinische Bilddaten (z. B. MRT-Aufnahmen).
Output: Wahrscheinlichkeit, ob ein Tumor vorhanden ist oder nicht.
Hohe Wahrscheinlichkeit (z. B. 95 %): , Tumor erkannt.
Mittlere Wahrscheinlichkeit (z. B. 55 %): , weitere
Untersuchungen notig.

Niedrige Wahrscheinlichkeit (z.B. 5 %): , kein Tumor.



BEISPIEL: TUMORERKENNUNG MIT
NEURONALEN NETZEN




FAZIT

Wahrscheinlichkeitsrechnung ist entscheidend fur KI

Wichtigste Konzepte: Softmax-Funktion, Kreuzentropie, Satz von Bayes
Mathematische Grundlagen sind essenziell fur Verstandnis und
Weiterentwicklung von KI-Modellen

Das Netz lernt durch Vergleichen von Vorhersage und Wahrheit

und verbessert seine interne Logik (Gewichte) immer weiter.
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