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Tensoren

Tensoren verallgemeinern das Konzept von 1-D Vektoren und 2-D Matrizen auf 3-D und
n-dimensionale Daten

O-D "einzelne Zahl", Faktor

1-D Vektoren

2-D Matrizen, z.B. Bild (Hohe*Breite)

3-D Arrays von Matrizen, z.B. Bild x Farbe oder SW-Bild x Zeit
4-D Arrays von Arrays von .. z.B. Bild x Farbe x Zeit = Video
5-D z.B. 'batch’' Liste von Videos

In Deep Learning werden ALLE Daten zum Berechnen in Tensoren umgewandelt
( Texte -> Worte -> Buchstaben / Tokens -> Zahlen )

Generell uUublich i1n AI: Trainingsdaten werden zu 'batches’' "Stapel" zusammengefasst um

mehrere Traliningselemente gleichzeitig parallel zu trainieren. Damit erhalt man immer aus
n-Tensoren n+l-Tensoren

In der Mathematik haben Tensoren noch Zusatzstrukturen/Axiome, welche in der KI aber

meist nicht benutzt oder benotigt werden. Der Begriff kommt aus der Physik, wo man 1in

Materialien 1n jedem Punkt mehrere Spannungen (Tensionen) 1n mehrere Richtungen haben
kann.
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Bibliotheken

Warum Bibliotheken?

Warum nicht 'einfach' eigenes Framework schreiben?

® Optimiert, schnell und parallelisiert

e Faulheit "Warum Arbeit machen?”

e Gemelnsamer Standard

e Determinismus / Reproduzierbarkeit

e Abstraktion schiitz vor boser Mathematik / Cuda
Schnellere Ergebnisse

mehr Expertise "richtige defaults”

Tests! Fehler sind schon ausgemerzt.

Besser wartbar

Zukunftssicher
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Bibliotheken

Warum Bibliotheken?

Optimierung der Rechenoptionen, automatisch parallel auf GPU
Standardisierung der Rechenoperationen
Durchgetestet auf Fehler

Convenilience:

Viele Schritte sind abstrahiert und implizit, z.B.
Implizite Initialisierung

Trotzdem kann es sehr lehrreich und sogar nutzlich sein, Aufgaben ohne
Bibliotheken zu losen.

Z.B. hat Karpathy GPT 2 1n eliner eilnzigen Datel nachimplementiert.
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Bibliotheken

Welche Bibliotheken?

e Basis Bibliotheken:
e numpy fiur Mathematik (Lineare Algebra)
e matplotlib fiir Visualisierung

e Veraltete / spezielle Bibliotheken:
e pandas fur Datenmanipulation und Analyse
e scipy fur wissenschaftliche Berechnungen

e sklearn,
- caffe, theano (wird nicht mehr aktiv entwickelt)

! Diese wollen wir vermeiden und statt dessen alles mit Deep Learning losen:

® Deep Learning Bibliotheken:

e pytorch (Meta) Linux Foundation
e tensorflow 1.0 => 2.0 (google)

e keras (wrapper) spacy NLP cinc

e jax

e Speziell
e transformers von Hugging Face (convenience fur NLP, LLM, textuelle Netze)
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Bibliotheken
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Bibliotheken

Warum hat pytorch tensorflow praktisch abgelost?

Imperative Programmierung

tensorflow hat urspringlich einen Graphen erzeugt, welcher dann auf der GPU ausgefihrt wurde.
mittlerweile kann man aber in pytorch und tensorflow frei wahlen,

ob das Modell direkt imperativ oder indirekt (per graph) berechnet/ausgefiihrt werden soll.

Vermurkste tensorflow APIs

Der Ubergang von tensorflow 1 zu tensorflow 2 war eine Katastrophe.
Die API hat sich standig geandert. Keras wurde integriert und wieder extegriert
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Tensor Bibliotheken

tensorflow und pytorch haben Tensoren als
Grundbausteiln

Grundlegende Operationen:
Anlegen

import torch

t0 = torch.tensor(1.0)

tl = torch.tensor([1.0, 2.0, 3.07)
data = [[1, 2],[3, 4]]

t2 = torch.tensor(data)

Umwandeln (von nach numpy / array )
torch.tensor(np array) oder
torch.from numpy(np array)

tensor.numpy ()

Deep Learning Kurs - Tag 3 Alfatraining 2025-08 Dozent: Karsten Flugge



Tensor Bibliotheken

Form / Shape
print(f£"Shape of tensor: {tensor.shape}")

Datentyp
print(f"Datatype of tensor: {tensor.dtype}")

Operationen wie 1n numpy:

Indexing tensor[0], tensor[:, 0], tensor[..., -1] ...

Slicing extraktion von Subdaten

Reordering andern der shape

Joining torch.cat([tensor, tensor, tensor], dim=1) concatenation
torch.stack along a new dimension Zusammenfugen von tensoren

catena, from Latin caténa (*‘chain”)
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Tensoren

Warum heisst tensorflow tensorflow?

Ein Tensor verallgemeinert Listen von Zahlen:

Tensoren kennen wir:
O0-d "Skalar" Zahl

A tensor is an N-dimensional array of data

Rank O Rank 1 Rank 2 Rank 3
1-d "Vektor" Liste von Zahlen (liste, array) Tensor Tensor Tensor Tensor
2-d "Matrizen" Liste von Liste von Zahlen (array von array)
3-d "Tensor" "Blob" "Wirfel" "stapel von Scheiben/Matrizen"
4-d ... "Stapel" von "stapel von .. Dimensions of Tensor

Beispiel von Tensoren

2-d Grau Bild Breite*Hohe (28*28pixel) | /

3-d Batch Stapel von Schwarzweiss Bildern L L/

3-d Bild*Farbe Breite*HOhe*Farbe "Farb Kanal eigene Dimension" 1d-Tensor 2 d-Tensor 3 d-Tensor

4-d Batch Stapel von Farbbildern

4-d Video Farbbild*Zeit P

4x-d Video Farbbild*Zeit + Ton ? ;fg : j
:-ﬁ LI 1Ay
Y : |

Rn + R"m = R (n+m) (1,2,3)+(4,5) = (1,2,3,4,5) Basis el.. e5 ;ﬂ =) ; ﬁ

R°n * R"m = R"(n*m) wie 1n einer Matrix Basis ell el2 el3 e2l e22 e23 gg 1’:V§F ,‘_ﬁ

4 d -Tensor 5d -Tensor 6d -Tensor

Deep Learning Kurs - Tag 3

Alfatraining 2025-08 Dozent: Karsten Flugge



Tensoren

Die Werte eines Tensors nennt man Parameter

Diese konnen fest sein oder (temporar) variabel also trainierbar.

Die Ergebnisse einer Berechungs-Schicht nennt man Aktivierungen oder Zustande

Bel der Initialisierung erhalten die Tensoren zufallige Werte, allerdings kann die Wahl

der Startwerte (grossen) Einfluss auf das Lernverhalten haben. Standard: Normal /
Gleichverteilung geteilt durch Lange des Tensors.

In tieferen Schichten der Netze sind Tensoren oft vollig abstrakt, dass heisst was

genau die Parameter der Tensoren darstellen i1st bei Konstruktion unklar, die Zustande
lassen sich aber gegebenenfalls rekonstruieren "Grossmutterneuron”
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Rechnen mit Tensoren

Rechnen mit Tensoren

Wie kann man zwel Tensoren 'vermengen' ( & steht hier fur

1,2,3] ® [4,5,6]

'1,2,31 '+' [4,5,6] = [1+4, 2+5, 3+6] = [5,6,9] element wise addition

'1,2,31 '+' [4,5,6] = 1[1,2,3, 4,5,6] "concatenation”" anhangen seitlich axis=0
'1,2,31 '+' [4,5,6] = [[1,2,3] [4,5,6]] "concatenation” anhangen unten axis=l
'1,2,31 '*' [4,5,6] = [1*%4, 2*5, 3*6] = [4,10,18] element wise multiplication
'1,2,3]1 '°" [4,5,6] = 1*4 + 2*5 + 3*6 = sum([4,10,18]) = 32 skalar produkt

Dimensionen miissen oft passen!

skalar produkt => matrix produkt => tensor produkt

M*x =
| Multiplying Matrices
aia‘t i - -
3 4 B
315
72| X
59 649 i |
3|x|2 %—ﬁ o)X
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Named Tensors

. Benamte Tensoren in pytorch

Ahnlich Einheiten / Dimensionen in der Physik kann man Tensoren auch einen Namen
mitgeben.

. Idealerweise sollten sich damit viele Fehler vermeiden lassen

torch.zeros(2, 3).names = ( 'width', 'height')
# https://pytorch.orqg/docs/stable/named tensor.html

. Automatisches 'alignment' statt 'manuelles herumschaufeln von Dimensionen'
Batch 'Stapel' ist (fast) IMMER in Dimension/Axis 1

Leider 1st dieses Feature noch nicht komplett konzeptioniert und implementiert:

e WARNING

The named tensor APl is a prototype feature and subject to change.
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Element / Broadcasting

Broadcasting
"Wende eine Operation auf einen ganzen Vektor/Tensor an!”

prediction == label
[1,2,3] == [1,2,4] ==> [True,True,False]

Broadcasting
t * 5
Behalt die shape!

element-wise product
t0 * t1
Behalt die shape!

tensor multiplication, contraction
wie Matrix Multipliation:
t0 @ t1

Andert die shape!
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Breiter Input : Batch

Batch: berechne die Aktivierung von mehreren Inputs gleichzeitig!

Weights

Constant 1 \
4%

0
- \\ Weighted
1 \ Sum
1/1/1 \

Y o—

inputs w /
X, 1 e n—1 / Step Function
w

Stapel von Input Vektoren wird parallel ans Netz gegeben.

Damit y = W*X mit Inputs als Matrix gesammelt (statt y = W*x input vector x)

Oder allgemeiner:
n-dimensionale Trainingsdaten werden als
(n+l)-dimensionale Trainingsgruppen (sogenannter batch) zusammengefasst

! Achtung, unsere Bibliotheken operieren implizit immer auf batches!
Dass heisst, wir miissen unsere Trainingsdaten immer als Gruppe ibergeben.

nicht model(x1l) sondern model([x1,x2 .. ]) &duBere Liste ist batch
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Breiter Input : Batch

Batch: berechne die Aktivierung von mehreren Inputs gleichzeitig!
Stapel von Input Vektoren wird parallel ans Netz gegeben.

n-dimensionale Trainingsdaten werden als
(nt+l)-dimensionale Trainingsgruppen (sogenannter batch) zusammengefasst

! Achtung, unsere Bibliotheken operieren implizit immer auf batches!
Dass heisst, wir miussen unsere Trainingsdaten immer als Gruppe ubergeben.

nicht model(xl) sondern model([x1,x2 .. ]) &duBere Liste ist batch

# -1 heisst automatisch shape schlussfolgern
# 1 heisst listen der Lidnge 1

X=[x1l, x2, x3, ...]

X view = xXx.view(-1, 1)

X view = x.view(len(x), 1)
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Pause
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Perceptron in libraries

Unser Perceptron heisst

in pytorch nn.Linear ohne Aktivierung
in tensorflow layers.Dense (from tensorflow.keras import layers)

layers.Dense (FEATURES, activation='relu') mit Aktivierung immer als Parameter
layers.Dense (FEATURES, activation=tf.nn.relu(..), input shape=(1,)),

Das sind generelle Synonyme fiirs Perceptron:

Fully Connected, Linear, Dense .. Layer (Schicht)
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Aufgabe

pytorch und tensorflow installieren
pip install torch
pip install tensorflow

sine.py trainieren lassen!

sine.py als shared colab:
https://colab.research.google.com/drive/1SUz0 rCMvnCe4xV2yxM6e8-1lrlZ-sVuK

pytorch und tensorflow: tensoren anlegen und manipulieren

Was sind Unterschiede?

tensorflow Funktionen meist ausserhalb tf.reshape(tensor,shape=..)
pytorch Funktionen meist innerhalb tensor.reshape(...)

tensor.T transpose 1n pytorch
t0 @ t1 matmul in pytorch!
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Pause
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Regression vs. Klassifikation

Regression:
direkte Vorhersage von einem Wert

Klassifikation:

Vorhersage von einer Klasse
(z.B. Hund / Katze / 1,2,3..)
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Regression vs. Klassifikation

Regression:
direkte Vorhersage von einem Wert

Klassifikation:

Funktioniert bei neuronalen Netzen besser (stabiler)!
=>

Quasi Regression via 'Topfe"
z.B. Wertebereiche 18-25, 25-30, 30-40, .. Jahre
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Regression vs. Klassifikation

Klassifikation:

Funktioniert bei neuronalen Netzen besser (stabiler)!
Warum? "Toleranz!”

Abgrenzbar:

Andere Bereliche konnen anders 'getroffen werden'

Kind hat rundes Gesicht, Proportionen.

Ausrelsser kann man gesondert behandeln,

zerschiessen nicht den globalen Wert
=>

Quasi Regression via Topfe’
z.B. Wertebereiche 18-25, 25-30, 30-40, .. Jahre
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Regression vs. Klassifikation

Regression: Eine Methode zur Vorhersage kontinuierlicher Werte. Das Ziel 1st es,
eine Funktion zu finden, die eine Beziehung zwischen Eingabedaten (Features) und
einem kontinuierlichen Zielwert modelliert.

e Beispiel: Vorhersage des Preises eines Hauses basierend aut Grolie, Lage, etc.

Klassifikation: Eine Methode zur Vorhersage diskreter Klassenlabels. Das Ziel 1st

es, Eingabedaten einer oder mehreren vordefinierten Kategorien zuzuordnen.
e Beispiel: Klassifikation von E-Mails 1n ,,Spam™ oder ,,Kein Spam®.
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Regression vs. Klassifikation

Vorteile und Nachteile

e Regression:
o Vorteile: Gut geeignet tiir Probleme mit kontinuierlichen Zielwerten, tflexible Modellierung
von Beziehungen.
o Nachteile: Kann schwer zu interpretieren sein, besonders be1 komplexen Modellen; Anféllig
tiir Ausreilder.
o schwerer zu trainieren

e Klassifikation:

o Vorteile: Klare Entscheidung zwischen Klassen; leichter zu interpretieren; oft effizienter bei
eindeutigen Kategorien.

o Nachteile: Funktioniert nicht gut bei kontinuierlichen Zielwerten; kann bei einer grof3en Anzahl
von Klassen komplizierter werden.
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Regression vs. Klassifikation

Beispiele und Anwendungen

e Regression:
o Preisvorhersage (z.B. Immobilienpreise, Aktienkurse)
o Vorhersage der Temperatur
o Berechnung von Umsatzprognosen
o Zeitreihen (Folge von Regressionen)
o Luftverschmutzung (0-1000 ppm)

e Klassifikation:
o Bildklassifikation (z.B. Katze vs. Hund)
o Krankheitsdiagnose (z.B. gesund vs. krank)
o Sentiment-Analyse (z.B. positive vs. negative Bewertung)
oZahlen Labels 0,1,2,3,... andere: extra Kategorie!

odurchgelaufen ja/nein
o Mann/Frau/Andere

e Ausserhalb(?) des Schemas:
e Bilderstellung = Regression

e Textverarbeitung GPT (Token=Klasse)... = Klassifikation
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Regression vs. Klassifikation

Regression:
Haben wir bereits gemacht

Klassifikation:

uber sogenannte Softmax Aktivierung
und passendem Fehlermali: CrossEntropy
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Linear Regression

Nur anwenden was wir bisher gemacht haben:

model (x) = w*x + wo
(sogar fur x einfache Zahl statt Vektor, 0-d Tensor)

trivial_regression.py
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Nonlinear Regression

Nur anwenden was wir bisher gemacht
haben:

model (x) = f(W*X + Wo) (nicht mal Vektor!)

mit nichtlinearem f. i
Gegebenenfalls mehrere Schichten stapeln =
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Aufgabe

Regression an Daten die 5*x"3 + 10 verteilt sind
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MNIST Klassifizierung

MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) ist ein weit verbreitetes "Hello World " Dataset in der Welt des maschinellen Lernens,
speziell im Bereich der Bildverarbeitung und der Entwicklung von tiefen neuronalen Netzen. Es wird oft als Einstieg in das Training von
Bildklassifikationsmodellen verwendet, sowie zum Testen ob eine neue Architektur grundsitzlich méchtig ist.

Uberblick und Definition:

e MINIST-Dataset: Eine Sammlung von handgeschriebenen Ziffern von 0 bis 9, insgesamt 70.000 Graustufenbilder (28x28 Pixel).
o Trainingsdaten: 60.000 Bilder.
o Testdaten: 10.000 Bilder.

e Ziel: Die Klassifikation der Ziffern anhand der Bilddaten. — 0
392LV9506x/ 8 1
§9/7/7A5000 64 ,
670, 636370 0000000600806 00000 3
377740 (2R 4322%3229122229
293939¢12¢ ATaaI |3 .
/6Q§3 65737 tilivisiiciieit ‘“ .
319/58§08Y Iy Networkrsning 6
!42’68}-—8 gqq G AP EE - d AL 7
3 7 17 0ﬂ % 8 5‘/_ 3 Data & Labels 8

N7 2070 627 23 9
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Softmax

Idee: normiere die Outputs so dass
die outputs zwischen 0 und 1 sind &

die Summe 1 ist
(wie bei Wahrscheinlichkeitsverteilungen)

(\),“tf“t Classificatio
cLtor Probabilit
0 oo 121, 22, 23, Z4]
Der Topf mit dem hochsten Wert 0
entspricht der wahrscheinlichsten B\ 0,02 Normal
1 | o 3.8 0.91 Meningiom
Klasse . 8 1 0.06 Gliom
o E e EAb sssss
Q 2?:16
O
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Softmax

Idee: normiere die Outputs so dass
die outputs zwischen 0 und 1 sind &

die Summe 1 ist
(wie bei Wahrscheinlichkeitsverteilungen)

(\),utput Classification
ector Probabilities
softmax(z)=(e"zi/)e"zj) o
e euler exponent exp(2z) B o] 0,02 Normal
o 3.8 0.91 | Meningioma

warum? 8 11 T 0.06 Glioms

A ] 0 O m e W Abscess
e”zi 1mmer positiv! = 5 = YKo o

N\ O J

ze Z J => NOrmlert a.U.f [ O 1 ] Z ]. Softmax

Function
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Softmax

in softmax hat
NICHTs die Wahrscheinlichkeit 0 und
NICHTs hat Wahrscheinlichkeit 1

SoftiMax

. probabilities
well exp(x)>0 >
> *- " olue
St
(/;\Y 'S// R - F
N o \
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Softmax Klassifizierung

In PyTorch wird Klassifizierung 1n eilner einziligen Zelle gehandhabt:

criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss|()

for epoch i1n range(training epochs):

accuracy()

for X, Y in data loader:
optimizer.zero grad()
hypothesis = model(X.view(-1, 28 * 28))
cost = criterion(hypothesis, Y)
cost.backward()
optimizer.step()
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Fehler

CrossEntropy fiir 'Klassen' bewertet zB wie unsere Zahlen 0..9 in verschiedenen Topfen landen.
Hierzu werden am Ende alle Topfe durch die Summe der Aktivierungen geteilt, was man Softmax (weiches maximum)
nennt. Das erinnert an Wahrscheinlichkeitsvariablen, deren Summe stets 1 ergeben.

N Zi= W X SoftMa
~\ - probabilities
RS A oF
NN RN
\I_j \ AV \_/'—’ «— ( plue N

(e

10 Zielvariablen haben Zustande 0/1, praktisch dazwischen [0,1] (ja ist Ziffer '7', oder nicht, oder vielleicht)

Eine weiche (arg)maximum Funktion schaut, in welchem der Topfe der groBte Wert ist.
Ein gutes MaB zum Schauen, ob die Werte in unseren Topfen pi unseren gewiinschten Werten yi entsprechen ist

Normal: yi*yi solange bei einem Zustand beide 1 sind, kommt 1 raus, was gewiinscht/anzustreben ist.
wir formulieren es als Minimierungsproblem um:

CrossEntropy (logistische Verlustfunktion) -)yilog(pi)
(log ist monoton, man verliert nur Skalierung, lasst sich leichter ableiten!)

Der Cross-Entropy-Verlust ist effektiv, weil er groBe Strafen fiur sicher vorhergesagte falsche Antworten verhangt, was die
Konvergenzgeschwindigkeit des Lernprozesses beschleunigt.
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Regression vs. Klassifikation

Weitere Aspekte

* Metriken:
o Regression: Mean Squared Error (IMSE), Root Mean Squared Error (RMSE), R2-Score
o Klassifikation: Accuracy, Precision, Recall, F1-Score
* Modelle:
o Regression: Lineare Regression, Lasso, Ridge, Neuronale Netze
o Klassifikation: Logistische Regression, Entscheidungsbiaume, Support Vector Machines, Random
Forest, Neuronale Netze
e Datenverteilung:
o Regression: Normalerweise kontinuierlich verteilt.
o Klassifikation: Diskrete Klassen, oft gleichmifig oder ungleich verteilt.
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Confusion Matrix

Um mein Gefuhl dafir zu bekommen welche Daten falsch klassifiziert wurden 1ist es auf
hilfreich eine so genannte Konfusions Matrix anzelgen zu lassen:

Im Belispiel von MNIST sieht man zum Belspiel dass die Zahl 7 ofters mit der Zahl 1 und 3

verwechselt wurde: . |
Confusion Matrix

m 10 2 21 18 197 1758 8 47 0
0 E 12 12 “ 12 238 26 235 0

33 201 2186 259 129 8 2589 141 412 0

13 164 57 m 61 86 466 220 211 0

1 63 1 0 4816 5 790 152 14 0

6,000

5,500

5,000

4,500

4,000

A

— 3,500

— 3,000

Confusion Matrix

True Label

37 119 1 569 308 908 119 255 0
800 — 2,500

0 0 59 24 8 17 5 21 95 16

2 111 0 0 19 26 HEEEE 0 5 0
48 35 0 133 104 8 26 134 289 22 o - 2 , 000
o Bl 14 212 9 9 174 1 I 5735 QL 0 1,500

86 61 62 360 121 0 59 69 874 [REY — 400

0 0 26 31 16 29 14 19 188 5

True Label

S ... . 12 577 9 199 285 324 723 214 [k 0 — 1,000
13 39 46 26 54 0 0 0 25 151 | 500 . 500
N - .5 .. 15 157 0 86 26 170 2345 43 4

21 22 14 68 234 10 1 384 102 0 1, I I I I I I I | I l I l__ O

t 2 3 4 s & 7 8 5 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Predicted Label

Predicted Label
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Pause
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Pause

Epoche = eiln Trainingsschritt, z.B. Haufen(batch) von Bildern

Github credentials fiir colab:
https://qgithub.com/settings/tokens

Code zum Buch:
https://github.com/ageron/handson-ml3

Schon hilfreich:

01 the machine learning landscape.ipynb eher ML Wiederholung

02 end to end machine learning project.lpynb nicht ablenken lassen
03 classification.ipynb <<

04 training linear models.ipynb
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https://github.com/settings/tokens
https://github.com/ageron/handson-ml3

Vokabeln

Regression

Klassifikation

Br oadcasting e« anwenden von op auf ganzen Vektor z.B. predicted==target
Softmax "weiches Maximum (0..1)" beste Vorhersage
logit = output von Softmax (log-Wahrscheinlichkeiten)
Egoche = e1ln Trainingsschritt, z.B. Haufen(batch) von Bildern
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Lernkurven

Man kann und sollte den Lernfortschritt (absteigende Fehlerrate) verfolgen.
In jedem Fall per print(), aber idealer- und typischer weise auch mit plots

Solche plots kann man einfach selber erstellen oder professionell mit Bibliotheken wie
tensorboard wobei der zusatzliche Komfort / Nutzen den Aufwand nur selten deckt?

Adam at learning rate 0.001

Adam at learning rate 0.01 Adam at learning rate 0.05
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Lernkurven

Wall time: time steps und/oder wie lange das Experiment gedauert hat

Compute: wie viel Rechenpower hatte ich
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Aufgabe:

Lernkurve filir eigenes Netz anzeigen (manuell / tensorboard)
writer.flush() falls ihr die Kurve beim Lernen aktualisieren wollt

per Kommandozeile oder in python den tensorboard server im Hintergrund laufen lassen:

—— Generative Loss

import oS 0.45 —— Discriminative Loss
cmd="tensorboard --logdir=runs” -
ok=o0s.system(cmd) S
¢ 0.351
0.30; \M
Tip: nicht nur loss mitschreiben sondern auch andere Metriken: 025 I e S
. 0 20 40 60 80 100 120
accuracy=print accuracy() Epochs

writer.add scalar( Accuracy', accuracy, epoch) [

—— Classification Accuracy 0.75
701|— Total Loss

0.70
< 60 | )
You can also overlay these graphs by selecting them together in the TensorBoard interface? HOW? g 0.65=
& 50 | >
- | n
S N 0.60 3
40{ WA

0 20 40 60 80 100 120
Epochs
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Aufgabe:

Mehrere Schichten ausprobieren fur MNIST

model = torch.nn.Sequential (
torch.nn.Linear (28 * 28, HIDDEN SIZE, bias=True),

torch.nn.RelU(),
torch.nn.Dropout (p=0.2),
torch.nn.Linear (HIDDEN SIZE, 10, bias=True),
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Schlechte Lernkurven

'Schlechte’ Lernkurven zeigen keine konsistente Reduktion oder keinen steten Abfall der
Fehlerrate.

! Auch unter idealen Lernbedingungen konnen manchmal Lernrickschritte vorkommen!
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Gute Lernkurven

'Gute’' Lernkurven zeigen einen moglichst steten Abfall.

! Auch unter 1idealen Lernbedingungen konnen manchmal Lernrickschritte vorkommen!

Keline vorzeitige Panik "System fangt sich wieder" typische Beobachtung auch bei guten Lernraten!

Adam at learning rate 0.001 Adam at learning rate 0.01

Adam at learning rate 0.05
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