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Einführung



Begriffe

• Künstliche neuronale Netze sind dem menschlichen neuronalen

System nachempfunden. Sie sind ein grundlegendes Konzept

im maschinellen Lernen (Machine Learning)

• Maschinelles Lernen ≈ Vorgang, bei dem ein Algorithmus sich

durch Feedbackschleifen bei der Datenauswertung selbst

optimiert

• Computerlinguistik ≈ Interdisziplinäre Wissenschaft, die sich

mit der maschinellen Verarbeitung natürlicher Sprachen

auseinandersetzt.
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Biologische neuronale Netze



• Neuronales Netz = beliebige Anzahl miteinander verknüpfter

Neuronen
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Neuron

Abbildung 1: Aufbau einer Nervenzelle (MPI 2016)
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Aktionspotential

Abbildung 2: Aktionspotential
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Lernprozess lebender Organismen Hebb (1949)

Hebbsche Regel: Kommt es zwischen zwei Neuronen A und B

wiederholt und dauerhaft zur Erzeugung von Aktionspotentialen,

so steigt die Effizienz, mit der Neuron A bei Neuron B ein

Aktionspotential erzeugt.

7



Künstliche Neuronale Netze



Kernaufgabe

• Je nach Struktur und Aufbau gibt es verschiedene künstliche

neuronale Arten von Netzwerken (Perceptron, Multi-Layer

Perceptron, rekurrente Netze...)

• Alle haben gemein: Sie berechnen Funktionen aus Input- und

Outputdaten
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Aufbau eines neuronalen Netzwerks

• Eingabeschicht: Eingabedaten aufnehmen.

• Versteckte Schichten: Komplexere Berechnungen zur

Mustererkennung

• Ausgabeschicht: Vorhersagen oder Klassifikationen basierend

auf den Eingabedaten.
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Abbildung 3: Schematisches

künstliches Neuronales Netzwerk

(Aggarwal 2023, S. 2)

Abbildung 4: Ein einschichtiges

Perceptron (Aggarwal 2023, S. 6)
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Abbildung 5: Multi Layer Perceptron
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Grundproblem des maschinellen Lernens

Inputvariable(n) (X ) → Funktion → Zielvariable(n) (y)

X = [x1, x2, ...xd ] y = fW (X ) y

Ein künstliches neuronales Netz ist nichts anderes als eine

Funktion, die einem Inputvektor X in Abhängigkeit von einem

Gewichtsvektor W einen Zielwert y zuweist.
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Grundproblem des (maschinellen) Lernens

Abbildung 6: Exemplarisches Schema eines Entscheidungsproblems
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Berechung eines binären Entscheidungsproblems mithilfe eines

KNN

ŷ = f (X ) = sign{W · XT} = sign{
d∑

j=1

wjxj}

⇒ ŷ = sign{x1 · w1 + x2 · w2 + x3 · w3 + ...+ xd · wd}
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Trainingsproblem künstlicher neuronaler Netze:

Minimiere die Abweichung zwischen fW (X ) und y durch

Anpassung von W .
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Hauptbestandteile eines künstlichen neuronalen Netzwerks

• Verschiedene neuronale Schichten mit gewichteten

Verbindungen

• Kostenfunktion zur Berechnung der Abweichung

• Optimierer zur Minimierung der Abweichung

• ggf. versch. Aktivierungsfunktionen, um Daten auf

nichtlineare Weise zu transformieren
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Kostenfunktion

• Die Abweichung von dem Zielwert wird i.d.R. in Form einer

Kostenfunktion (a.k.a. loss function, error function)

ermittelt.

• die Kostenfunktion quantifiziert die Abweichung zwischen ŷ

und y

• die Kostenfunktion soll den Algorithmus für hohe

Abweichungen in Form von Kosten bestrafen

• Es existieren verschiedene Kostenfunktionen, die je nach zu

lösendem Problem unterschiedlich gewählt werden sollten.

• Beispiele:
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Kostenfunktion: MSE bei Regressionsproblemen

Wie hoch sind die erwarteten Einnahmen meines

Limonadenstands, wenn die Temperatur morgen x beträgt?

• Bei Regressionsproblemen wird häufig die mittlere

quadratische Abweichung (MSE) als Kostenfunktion

verwendet

• MSE =
∑n

i=1(yi−y i )
2

n
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Abbildung 7: Mittlere quadratische Abweichung
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Kostenfunktion: Kreuzentropie bei Klassifikationsproblemen

Ist das gezeigte Bild ein Hund oder eine Katze?

• Kreuzentropie (engl. Cross-Entropy) ist eine gängige

Kostenfunktion bei der Klassifikation mit neuronalen

Netzwerken.

• Sie misst den Unterschied zwischen der tatsächlichen

Verteilung der Klassen und der vorhergesagten Verteilung.

• Insbesondere für binäre Klassifikation und

Multi-Klassen-Klassifikation nützlich.
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Kostenfunktion: Kreuzentropie bei Klassifikationsproblemen

Abbildung 8: Kreuzentropie-Kostenfunktion bei binärem

Klassifikationsproblem (z.B. Hund vs. Katze)
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Kreuzentropie

• Für eine binäre Klassifikation:

L(y , ŷ) = − (y log(ŷ) + (1− y) log(1− ŷ))

• Für eine Multi-Klassen-Klassifikation:

L(y , ŷ) = −
C∑
i=1

yi log(ŷi )
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Rekapitulation

• Ein KNN ist eine Funktion, die in Abhängigkeit des Inputs und

der internen Gewichtung eine Vorhersage macht

• Ein KNN löst i. d. R. Regressionsprobleme oder

Klassifikationsprobleme

• Abweichungen zwischen dem Vorhersagewert und dem

Zielwert werden mithilfe einer Kostenfunktion
’
bestraft‘

• die Kostenfunktion variiert je nach Problem und

Datenbeschaffenheit
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Backpropagation & Optimizer

• Backpropagation ≈ Anpassung der Gewichtungen auf Basis

der Abweichung vom Zielwert

• Optimizer haben die Aufgabe, die Gewichtungen des

neuronalen Netzwerks so anzupassen, dass die Kosten

möglichst gering sind

• Gradientenabstiegsverfahren (Gradient Decent) als klassische

Lösung des Optimierungsproblems

25



Gradientenabstiegsverfahren
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Aktivierungsfunktionen

• Transformieren die Ausgaben von Neuronen auf nicht-lineare

Weise

• Ermöglichen die Einführung von Nichtlinearität in das

Netzwerk

• Nichtlinearität ist notwendig, um komplexe Muster und

Abstraktionen in den Daten zu erfassen
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Aktivierungsfunktionen

Abbildung 9: Einige Aktivierungsfunktionen (Aggarwal 2023, S. 13)
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Abbildung 10: Softmax-Aktivierungsfunktion
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Abbildung 11: Softmax-Aktivierungsfunktion in Anwendung
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Anwendung und Kernproblematik in

der Computerlinguistik



Anwendungsgebiete in der Computerlinguistik

• Maschinelle Übersetzung

• Sprachmodellierung und Textgenerierung

• Spracherkennung

• Sentiment-Analyse

• Named Entity Recognition

• Parsing und Syntaxanalyse

• Textklassifikation

• Sprachsynthese

• Dialogsysteme und Chatbots
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Beispiel: Sentiment-Analyse

Abbildung 12: Beispiel für gelungene Sentiment-Analyse
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Beispiel: Sentiment-Analyse

Abbildung 13: Beispiel für misslungene Sentiment-Analyse
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Kernproblem in der Computerlinguistik

• Inputlayer kann nur numerische Vektoren entgegen nehmen

• Sprache muss daher in numerische Vektoren umgewandelt

werden

• Wörter werden i. d. R. auf morphemähnliche Weise als

numerische Tokens repräsentiert.
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Methoden zur Umwandlung von Sprache in numerische Vekto-

ren

• One-Hot Encoding
• Jedes Wort wird durch einen binären Vektor repräsentiert.

• Bag-of-Words (BoW)
• Wörter werden durch ihre Häufigkeiten in Dokumenten

dargestellt.

• Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
• Gewichtet Wörter basierend auf ihrer Häufigkeit und

Seltenheit.

• Word Embeddings
• Dichtere Vektoren, die semantische Ähnlichkeiten erfassen

(z.B. Word2Vec, GloVe, FastText).

• Contextual Embeddings
• Kontextabhängige Vektoren (z.B. BERT, GPT, ELMo).

• Sentence Embeddings
• Vektoren für ganze Sätze (z.B. Universal Sentence Encoder,

Sentence-BERT).
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ChatGPT

Abbildung 14: ChatGPT-3.5-Architektur: 175 mrd. Parameter, 96

Schichten
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Beispiel: GPT als Transformer

• GPT basiert auf der bahnbrechenden Transformer-Architektur

von Vaswani u. a. (2017)

• Schlüsselkomponenten:

• Self-Attention: Gewichtung der Bedeutung von

Eingabeelementen untereinander

• Multi-Head Attention: Mehrere Aufmerksamkeitsebenen für

vielfältige Kontextinformation

• Residual Connections: Verbessern die Gradientenausbreitung

• Positional Encoding: Fügt Reihenfolgeninformationen hinzu
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