Losungen zum Buch: Wissensverarbeitung

Kapitel 10

Kinstliche neuronale Netze

Losung 10.1 (Maschinelles Lernen)

a)

b)

Ein Computerprogramm lernt aus einer Erfahrung £ beziiglich einer Auf-
gabenklasse T und einer Bewertung P, wenn sich durch £ seine durch P
gemessene Leistung bei Aufgaben aus T verbessert.

In anderen Worten: es wird das Verhalten eines Programmes bei einer be-
stimmten Aufgabenklasse T beobachtet und bewertet (P ), die Ergebnisse
und in der Regel auch die Bewertung werden dem Programm als Erfah-
rung £ zugédnglich gemacht, welches darauthin seine internen Parameter
und Strategien dndern kann. Fiihrt diese Anderung zu einer Verbesserung
der Bewertung bei den néchsten Aufgaben, so hat das Programm gelernt.

Die drei Lernparadigmen iiberwachtes, bestdrkendes und uniiberwachtes
Lernen unterscheiden sich im Feedback, welches das lernende System vom
Lehrer bzw. der Umwelt erhélt. Es bekommt die richtige Antwort, eine
Bewertung oder keine Riickmeldung.

Der Konflikt tritt beim bestdrkenden Lernen auf. Da die Trainingsmenge
vom System selbst durch Auswahl der ndchsten Aktion mitbestimmt wird,
besteht stets die Wahl zwischen der bis jetzt gefundenen optimalen Aktion
fiir die aktuelle Situation (bzw. einer Suche in deren Néhe) oder dem
Erforschen nicht erprobter Aktionen mit unbekanntem Ausgang.

Loésung 10.2 (Nervenzelle)

a)

b)

Nervenzelle:

Zellkern

Synapseni

Zellkérper

Dendriten

Lernprozesse in Lebewesen werden auf neuronaler Ebene auf das Entste-
hen und Verédndern von Synapsen zuriickgefiihrt.

Hebbsche These: ,Bei gleichzeitiger Aktivitdt der prasynaptischen und
postsynaptischen Zelle wird die Synapse verstarkt.”

Werden Zellen, die durch eine Synapse verbunden sind, gleichzeitig akti-
viert, so wird die Synapse so verandert, dass die Aktivierung leichter von
einer auf die andere Zelle iibertragen werden kann.



Losung 10.3 (Neuronenmodell)
a) Neuronenmodell:

Die Eingabewerte x; werden mit den jeweiligen Wichtungen w; multipli-
ziert. Die Summe dieser Produkte wird als Netzaktivitdt net bezeichnet.
Anhand der Netzaktivitdt (und selten auch der aktuellen Aktivierung)
wird durch die Aktivierungsfunktion die neue Aktivierung a berechnet.
Die Ausgabefunktion bestimmt aus der Aktivierung die Ausgabe o des
Neurons. Hierbei wird oft o = a verwendet.

b) Skalarprodukt aus Eingabevektor x und Wichtungsvektor w:
net = Z Wi+ Tq

c) Aktivierungsfunktionen

a a a a

net net -5 5 net

Lineare Funktion Schwellenwertfunktion Semilineare Funktion Logistische Funktion Tangens hyperbolicus

Loésung 10.4 (Perzeptron)
a) 0 und 1.

b) Wenn die Netzaktivitit den Schwellwert tibersteigt.

¢) Das ON-Neuron ist ein Hilfsmittel, um den Schwellwert eines Perzeptrons
als normale Wichtung zu behandeln. Der Schwellwert wird hierbei als ne-
gative Wichtung eines stdndig mit 1 aktivierten zusédtzlichen Neurons n+1
interpretiert, also w,+1 = —0.

d) Die Menge der Eingabewerte, fiir die ein Perzeptron mit n Eingabeneuro-
nen die Ausgabe 1 erzeugt, ist beschrieben durch:

n
Z w;xr; > @,
i=1



die Trennfldche zwischen 1- und 0-erzeugenden Punkten somit:

n
Z w;t; — O.
i=1
Die Trennfliche bei n = 2 ist die Gerade
W1T1 + Wako = 6,

die wir als Funktion x4 = f(z1) darstellen:

—w S}
To = 1-x1+— (we # 0).
w2 w2
e) Wahrheitstafel des NAND:
Eine Lésung wiére beispielsweise ein Perzeptron mit wy = we = —2 und

Schwellwert © = —3 (bzw. ws = 3). Die Aktivierungsfunktion des Perzep-
trons ist die Sprungfunktion.

1 To ‘ net net>-37 ‘ a

0 0 0 ja 1
0 1 -2 ja 1
1 0 -2 ja 1
1 1 -4 nein 0

Losung 10.5 (Perzeptron mit unbekannter Funktion)

2 N

b) Wahrheitstafel:

T1 g ‘ net net>47? ‘ a
0 0 0 nein 0
0 1 3 nein 0
1 0 3 nein 0
1 1 6 ja 1

¢) UND-Funktion

d) 932=f(331)=—$1+§



e) x

/

x1

0 1 43

Losung 10.6 (Perzeptron-Lernen)
a) Uberwachtes Lernen

b)
wi(t+1) = wi(t)+n-zi-(y—a)
O(+1) = O()—n-(y—a)
w;(t+1): Wichtung im néchsten Zeitschritt,
w;(t): aktuelle Wichtung,
n: Lernrate,
T Eingabewert an Wichtung w;,
y: Sollwert der Ausgabe bei Eingabe von z;,
a: Aktivierung und Ausgabe des Perzeptrons,
O(t+1):  Schwellwert im néchsten Zeitschritt,
o(t): Schwellwert im aktuellen Zeitschritt

¢) Das Lernverfahren konvergiert bei linear separierbaren Lernaufgaben.

d) Nicht linear separierbare Lernaufgaben kénnen nicht représentiert werden.

Losung 10.7 (Netztopologien)
a) Neuronen sind in Schichten angeordnet, wobei die Neuronen einer Schicht

ihre Ausgaben nur an Neuronen der néchsten Schicht weitergeben.
b) Wichtungen riickwérts zur Hauptrichtung, sogenannte Riickkopplungen.
c) 10-144+14-54+5-8 =250

Losung 10.8 (Multilayer-Perzeptron)
a) Wahrheitstafel:

T1  To ‘ netp1 hl | net, a
0 0 -1 0 2 1
0 1 -3 0 2 1
1 0 1 1 -1 0
1 1 -1 0 2 1

b) a = Ty V To = X1 — T2 (ImpllkathH)

Losung 10.9 (Backpropagation-Algorithmus)
a) e Lernphase: Das Netz wird konstruiert und seine Wichtungen durch
wiederholtes Présentieren der Trainingsmenge verdndert. Diese Pha-
se ist durch das Einstellen der freien Parameter (Neuronenanzahl,



Lernrate usw.) und die haufigen Berechnungen beim Lernen zeitauf-
wendig und rechenintensiv.

e FEinsatz-Phase: Das Netz wird in der Anwendung verwendet und seine
Wichtungen nicht mehr verédndert. Durch Anlegen eines Eingabemus-
ters und Vorwiértspropagierung der Aktivierung durch das Netz wird
die Netzausgabe berechnet. Der Rechenaufwand hierbei ist gering.

b) Fehler eines Ausgabeneurons:
3j = facr(net;) - (y; — 0;)
Ist fqc: die logistische Funktion, so gilt:
95 = aj - (1 —aj) - (y; — o))

0;: Fehler des Ausgabeneurons j,
vet(net;):  Ableitung der Aktivierungsfunktion des Neurons j an der
Stelle der seiner aktuellen Netzaktivitat,

Yj: Sollwert der Ausgabe des Neurons j,
0;: Ausgabe des Neurons j,
aj;: Aktivierung des Neurons j (beim BPV: a; = 0;)

¢) Fehler eines versteckten Neurons:

8j = fre(net;) - > wik -

ke

Ist fqet die logistische Funktion, so gilt wieder:

5j:aj-(1—aj)-2wjk-5k

kel
d0;: Fehler des versteckten Neurons j,
K: Menge der Neuronen, die vom Ausgang des Neurons j angesteuert werden,

w;ji:  Wichtung vom Neuron j zum Neuron k,
Ok: Fehler des Neurons k

d) Berechnung der Korrekturwerte der Wichtungen:
Awij Z’I]'OZ"(SJ'

Aw;;:  Wichtungsdnderung der Wichtung vom Neuron i zum Neuron j,

n: Lernrate,
0;: Ausgabe des Neurons t,
0;: Fehler des Neurons j, siehe a) und b) dieser Aufgabe

e) Logistische Funktion:

1

a = f(net) = T e et
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Losung 10.10 (Backpropagation-Anwendung)

a)

b)

d)

f)

Der MSE driickt die Abweichung eines neuronalen Netzes bei der Vorher-
sage der Klassen einer Musterdatenmenge aus.

Er dient zur Kontrolle des Lernvorgangs (z. B. Erkennen einer zu hohen
Lernrate mit dem MSE der Lerndaten) und zum Abbruch des Trainings
bei der Methoden Frithes Stoppen (Ansteigen des MSE der Testdaten).

1 J
MSE =23 > (4" = of")*.
m=1j=1
MSE: Mean Squared Error,
M: Anzahl der Muster,
J: Anzahl der Ausgabeneuronen,
(T Sollwert des Ausgabeneurons j beim Muster m,

Ausgabe des Ausgabeneurons j beim Muster m

Beim Online-Lernen werden die Wichtungen nach jedem Muster verédn-
dert. Beim Offline-Lernen werden die Fehler iiber einen kompletten Zyklus
(Anlegen aller Muster) akkumuliert und die Wichtungen nach dem Zyklus
verandert.

1) Kleine Zahlen sind giinstig, denn sie erzeugen kleine Netzaktivitéten,
bei denen die Ableitung der Aktivierungsfunktion relativ groffe Werte an-
nimmt. Die Ableitung geht als Faktor in die Wichtungsédnderung ein, d. h.,
Neuronen mit kleinen Eingangswichtungen sind in der Regel lernfreudig.

2) Zufallszahlen sind notwendig, denn bei gleicher Initialisierung aller
Wichtungen zweier aufeinanderfolgender Wichtungsschichten kénnen sich
die Wichtungen nur eingeschréinkt entwickeln. Insbesondere bleiben die
Wichtungen eines Neurons der ersten Neuronenschicht zu allen Neuronen
der zweiten Schicht gleich und ebenso alle eingehenden Wichtungen eines
Neurons der dritten Neuronenschicht.

Das Hauptproblem aller Gradientenabstiegsverfahren besteht im Verfan-
gen in lokalen Minima.

Die Lernschritte sind zu gro8, der Trainingsfehler oszilliert unregelmafig
und die Erkennungsleistung wird nicht weiter verbessert.

Je mehr Wichtungen ein Netz enthélt, desto genauer kann es die Trainings-
daten représentieren. Allerdings verschlechtert sich ab einer bestimmten



GréBe die Generalisierungsféihigkeit, so dass der erreichbare Fehler auf den
Testdaten wieder ansteigt.

Fehler

erreichbarer Fehler auf den Testdaten

"o @rreichbarer Fehler auf den Trainingsdaten

. NetzgroRe
opt. NetzgroRe

g) Die erreichbaren Fehler auf Test- und Trainingsdaten sind annéhernd
gleich.

h) e Mangelnde Generalisierungsfihigkeit
e Verlangsamung des Lernens

e Mehr Minima im Fehlergebirge

Losung 10.11 (Trainingsmenge)
a) Entfernen irrelevanter Attribute und sinnvolle Aggregation von Attributen

b) nominales Attribut, z.B. Name = {Paul, Fred, Paula, Sabine}
ordinales Attribut, z. B. Helligkeit = {schattig, halbschattig, sonnig}
numerisches Attribut, z. B. Alter = {1,2,3,...,150}

¢) Zwei grundsétzliche Méglichkeiten:

o Transformation auf den Wertebereich der Aktivierung, z. B. auf [0,1]
oder [0.1,0.9]

e Aufteilung in Intervalle und Zuordnung eines Neurons zu jedem In-
tervall

d) Zwei Varianten: 1-aus-n-Kodierung oder Kodierung als Zahl

e) - als fehlend kodieren

- durch héufigen (oder geschétzten) Wert ersetzen
f) Konsistenz: gleiche Eingaben erzeugen gleiche Ausgaben

g) Représentativitidt: Haufigkeiten der Klassen der Trainingsdaten sollten mit
denen im spéteren Einsatzbereich iibereinstimmen.

h)
100 x3#£0.1ANxzy #0.8
Ausgabe sei 010 }, wenn fiir die Eingabe gilt { z3# 0.1 Axz4=0.8
001 23 =0.1



Losung 10.12 (Fehler und Overfitting)

a)

b)

d)

Overfitting:

Fehler

Overfitting beginnt

Testfehler

.. Trainingsfehler

Trainingszyklen Der Fehler des Netzes auf den Test-
daten wachst und damit sinkt die Erkennungsleistung in der spédteren An-
wendung.

Das Lernen wird beim Erkennen des beginnenden Overfittings abgebro-
chen.

Auslassungsmethode, Kreuzvalidierung und Bootstrap-Methode

Bei der n-fachen Kreuzvalidierung teilen wir die Menge der Lerndaten
zuféllig in n anndhernd gleich grofe, disjunkte Partitionen. Jede einzelne
wird als Testmenge gewédhlt und das Netz mit den anderen n—1 trainiert.
Der Mittelwert der erreichten Testfehler ist ein Schétzwert fiir den zu
erwartenden Generalisierungsfehler.

Wird n auf die Anzahl der Lerndatensétze gesetzt, so ergibt sich die Par-
titionsgréBe 1, und damit das Verfahren leave-one-out.

Betroffen ist hier die Auslassungsmethode. Eine Menge von Datensét-
zen, die nur zum kontrollierten Abbruch der Lernvorganges benutzt wird,
darf (theoretisch) nicht als Testdatenmenge zur Schitzung des Generali-
sierungsfehlers benutzt werden, da sich das Netz durch den Abbruch beim
ansteigenden Fehler an diese Datenmenge anpassen konnte. Die Schétzung
fiele zu optimistisch aus.

Losung 10.13 (Backpropagation-Erweiterungen)

a)

b)

Die Wissensreprésentation eines neuronalen Netzes besteht aus vielen iiber-
lagerten Wichtungsstrukturen verschiedener Stérke, wobei eine Wichtungs-
struktur als unscharfer Wenn-dann-Zusammenhang zwischen Ein- und
Ausgabe interpretiert werden kann - &hnlich einer Fuzzy-Regel. Das gleich-
zeitige Aktivieren und Abarbeiten der Strukturen gleicht dem parallelen
Anwenden von Fuzzy-Regeln.

o Weight Decay vermeidet hohe Wichtungen durch einen proportiona-
len Abzug in jedem Lernschritt

e Quickprop néahert die Fehlerfliche durch eine Parabel an und ver-
dndert im Lernschritt die Wichtungen so, dass zum Minimum der
angenommenen Parabel gesprungen wird.

e Resilient Propagation steuert die Gréfie und Richtung des Lernschrit-
tes mit Hilfe der Vorzeichen des aktuellen und des letzen Anstiegs der
Fehlerflédche.



Losung 10.14 (Backpropagation-Anwendungsgebiete)
a) Anwendungsgebiete:

Mustererkennung, Diagnose, Beurteilung, Prognose, Regelung u.v.a.
Voraussetzung: es miissen (in der Regel klassifizierte) Lerndaten vorliegen.
b) Vorteile: Adaptivitit, Generalisierungsfdhigkeit, Ausdrucksméchtigkeit, Feh-

lertoleranz, Robustheit, Domanenunabhéngigkeit, Kurze Ausfiihrungszeit
in der Recall-Phase, Anytime-Algorithmus

Probleme: Datenqualitdt und -menge entscheidend fiir Lernerfolg, hoher
Zeitaufwand fiir Training und Konfiguration, fehlende Transparenz, Vor-
wissen schwer einzubringen

¢) Klasse, Wertung, Muster, Vorhersage, Aktion u. a.

Losung 10.15 (SOM)
a) Uniiberwachtes Lernen

b) Neuronengebiete der GroBhirnrinde, die bei Reizung von Sinneszellen ak-
tiviert werden.

¢) Topologieerhaltende Abbildung auf wenige (bspw. zwei) Dimensionen

d) SOM:
Ausgabeschicht (Kartenschicht)

Wichtungsschicht

O O O O O

Eingabeschicht
e) Kette, Gitter (quadratisch oder hexagonal), Quader

Losung 10.16 (SOM-Lernvorgang)

a) Es gewinnt das Neuron, dessen Wichtungsvektor den kleinsten euklidi-
schen Abstand zum Eingangsvektor aufweist, oder bei einer zweiten Form,
dessen Wichtungsvektor mit dem Eingangsvektor das gréfte Skalarpro-
dukt ergibt.

b) Wichtungsdnderung Aw,. des Gewinnerneurons:
Aw. =1 (x — w,.)

n: Lernrate,
xT: FEingabemuster,
w.: Wichtungsvektor des Gewinnerneurons



Wichtungsdnderung Aw; eines Neurons j:
Aw; =n-hej - (x — wy)

hej: Nachbarschaftsfunktion (meist Funktion des Abstandes zwischen
Neuron j und dem Gewinnerneuron c

¢) Sie bestimmt, welche Neuronen lernen und wie stark sie lernen.

Neuronen, fiir die der Wert der Nachbarschaftsfunktion ungleich Null ist,
verdndern im Lernschritt ihre Wichtungsvektoren, und zwar um so stérker,
je ndher sie an dem Gewinnerneuron liegen.

d) Lernrate und Lernradius

e) Sie versuchen sich sowohl an die Verteilung der Eingabemuster anzupas-
sen, als auch gleichzeitig in ihrer topologischen Struktur benachbart zu
bleiben.

f) Quantisierungsfehler e eines Musters x: e = ||z — w¢||
w.:  Wichtungsvektor des Gewinnerneurons

Der Quantisierungsfehler eines Musters verdeutlicht, wie gut die Karte
das konkrete Muster x repréasentiert. In anderen Worten, wie weit sich die
Karte dem Eingabemuster im Eingaberaum genédhert hat.

g) Wird eine SOM beim Lernvorgang durch eine U-Matrix visualisiert, so
scheint sich der Lernvorgang als Serie von Hammerschldgen auf ein plasti-
sches Material darzustellen: Der Eingabevektor x bestimmt das Zentrum
des Schlages, die Nachbarschaftsfunktion h.; die Form des Hammers, der
Lernradius d die Ausdehnung des Schlagwerkzeuges und die Lernrate n
die Tiefe der Verformung oder Kraft des Schlages.

Losung 10.17 (SOM-Visualisierung)
a) Musterunabhéangig (z. B. Karte im Eingaberaum), abhdngig von einem
Muster (z. B. Distanzmatrix), abhéngig von allen Mustern (z. B. Gewinn-
histogramm)

b) Die Wichtungen eines Eingabeneurons

¢) Die Wichtungsvektoren der Kartenneuronen haben die Dimensionalitét
des Eingaberaumes und lassen sich somit als Punkte im Eingaberaum
markieren. Diese Punkt werden mit Hilfe der Nachbarschaft der Karten-
neuronen mit Linien verbunden.

d) Der U-Wert eines Kartenneurons ist die Summe der Abstinde des Wich-
tungsvektors des Kartenneurons zu den Wichtungsvektoren seiner direkten
topologischen Nachbarn.

e) Verfiigen die Eingabemuster tiber einen Namen oder eine Klasse, so kann
das Gewinnerneuron eines Eingabemusters damit beschriftet werden.

Losung 10.18 (SOM-Anwendung)
a) Datenvorverarbeitung fiir tiberwachte Lernverfahren, Optimierung, Data
Mining (Finden von Clustern und Regeln), Uberwachung und Anomalie-
detektion, Kontextkarten
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b) Durch Abbildung hochdimensionaler Lerndaten auf wenige Dimensionen

)

d)

kann die Lernaufgabe fiir das BPV vereinfacht werden.

Kontextkarten stellen Objekte mit dhnlichem Kontext benachbart dar.
Hierzu wird als Trainingsdatensatz nicht die Beschreibung eines Objektes,
sondern die Beschreibung des Kontextes des Objektes verwendet, beispiels-
weise eine Liste zeitlich oder rdumlich naheliegender anderer Objekte.

Eine mit den Merkmalsvektoren normaler Systemzustéinde trainierte Kar-
te deckt im Merkmalsraum den gelernten Teilraum ab, so dass zu einem
Muster, welches den Trainingsdaten &hnelt, ein nicht weit entferntes Ge-
winnerneuron gefunden werden kann - das Muster hat einen kleinen Quan-
tisierungsfehler. Muster die jedoch untypisch sind, sich also weit entfernt
von dem durch die Karte belegten Raum im Merkmalsraum befinden, er-
zeugen eine hohen Quantisierungsfehler und kénnen so erkannt werden.

Fiir Fragen und Hinweise kontaktieren Sie mich unter
boersch@fh-brandenburg.de.
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