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Motivation — 1

e digital <« analog

e zentralisiert «— verteilt

e sequentiell < parallel

e leicht interpretierbar < schwer interpretierbar
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Motivation — 2

e Informationsverarbeitung von Lebewesen
adaptiv
massiv parallel
robust
nicht sehr prazise

e Netzparameter vom Netz selbst gefunden und eingestellt

e Nicht alle Probleme lassen sich algorithmisch [0sen
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Biologische Grundlagen

e Dendriten

e Zellkorper

e AXOn
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Umsetzung biologischer Grundlagen

e Dendriten — e Eingabe
e Zellkorper — e Berechnung
e AXON — e Ausgabe
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Aufbau Neuronaler Netze

e ein Neuron umfasst:
Eingabe
Gewichtung
Summation
Aktivierungsschwelle/-funktion
Ausgabe

e c¢in Neuronales Netz besteht aus
Schichten
gewichteten Verknupfungen
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Bemerkungen zur Funktionsweise

e jedes Neuron berechnet nur einen kleinen Teil

o Komposition primitiver Funktionen

e Verknupfung — nacheinander mehrere Schritte berechnen

e Informationen im gesamten Netz speichern
Aktivitatsmuster
Kurzzeit: Neuronenaktivitat
Langzeit: Verknupfungen, Gewichte
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Bemerkungen zur Funktionsweise — 2

e Berechenbarkeitsmodell:
primitive Funktionen
Kompositionsregeln

e zB. NOT, AND, OR

e Bei Neuronalen Netzen:
primitiven Funktionen: Knoten
(Aktivierungsfunktionen)
Regeln: Vernetzung
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Fahigkeiten abstrakter Neuronen

e synaptische Summation
linearer Filter
r— h=zxw — y= f(h)

e Klassifikation
Raum durch Ebene geteilt
linear separabel
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Umsetzung Neuronaler Netze

e Mit Software auf von-Neumann simulieren

e Spezielle Hardware

e Vorteil Software:
keine neue Hardware notig

e \Vorteil Hardware:
hohere Verarbeitungsgeschwindigkeit
auch fur grosse Netze geeignet
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Lernarten

e Uberwachtes Lernen
Nachahmen
Trainingsbeispiele, Lehrer

e unuberwachtes Lernen
Exploration
keine Trainingsbeispiele, kein Lehrer

e Reinforcement Lernen: halbuberwacht
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T heorie des Lernens

e On-Line Lernen

e Batch Lernen

e Lernen und Generalisieren:

Lp
Eoo (’wemp)
Eoo (wopt)
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Gute von Lernenmethoden

e Konvergenz: Fehler nicht wiederholen

e Konvergenzgeschwindigkeit

e Generalisierung

o Netzwerkkomplexitat:
Grosse Netze konvergieren schnell, generalisieren schlecht
Kleine Netze konvergieren langsam, generalisieren gut
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Verschiedene Netztypen

e Uberwacht
Perzeptron
Multi-Layer-Perzeptron MLP

e Unuberwacht
Hebb
Self-Organizing Maps SOM

Softcomputing — Neuronale Netze Maria Oelinger, Gabriele Vierhuff



Perzeptron

e Funktionsweise
Merkmale als Eingabe
mehrere parallele Neuronen
am starksten feuerndes Neurons
e Ziel: Bestimme die Gewichte so, dass die Klassen
y(x) = X (w*x)
eine Folge von Mustern x korrekt klassifizieren
e Konvergenz
e (Grenzen: nicht linear separable Probleme
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Multi-Layer-Perzeptron

e MLP = Mehrschicht-Perzeptron — Backpropagation-Netz

e erweitert/verzerrt den Merkmalsraum

e Berechnung
Vorwartsphase
Ruckwartsphase
Gradientenschritt
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Uberblick

1. Vorwartsphase:
Berechne die Aktivitat eines Neurons
aus der Aktivitat seiner Vorgangerneuronen

2. Ruckwartsphase:
Berechne den Fehler eines Neurons
aus den Fehlern, der nachfolgenden Neuronen

3. Gradientenschritt:
Andere die Gewichte entsprechend der Fehler
der Neuronen
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Fehlermall beim MLP

E(w) = 3 Ya(y® — y(@, w))?

e W, X und vy sind Vektoren mit je o« Dimensionen

o y“ ist die gewiunschte Ausgabe

o y(z% w) ist die Ausgabe des Netzes bei Eingabe z¢
und den Gewichten w
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AKktivierung

Aktivierung s des tten Neurons in Schicht (:
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Erste Schicht: Nimm Eingabevektors x
als Aktivierung der VVorgangerneuronen
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AKtivierungen der letzten Schicht ergibt Ausgabevektor
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HilfsgroBen

Berechne: Eoi-t = - 2E(w)
7] awzaj
Fehler zwischen Neuron ¢ aus Schicht {

und Neuron 5 aus Schicht [ — 1,
Ruckwarts durch das Netz reichen
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,Eingabe" Al fiir Neuron i in Schicht
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Ruckwartsphase

nach der Kettenregel gilt:
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damit kann Eé_l aus E,Q berechnet werden
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Anderung der Gewichte
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Unuberwachtes Lernen: Hebb

e Vereinfachung der komplexen Umwelt

e Hauptkomponenten (PCA), Karhunen-Loewe-Entwicklung

e Aw=n(x —w)y
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Self-Organizing Maps

e best match in Richtung des Stimulus verschieben

e Nachbarschft lernt mit

e Nachbarschaftsfunktion

o dwr = nh(|[r —s(2)|])(z — wr)
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Ausblick: rekursive Netze

e an alte Werte erinnern, zB Addition mit Ubertrag

e Resultat wieder in das Netz eingespeist

e Signale fur eine bestimmte Zeit festhalten,
um sie wiederverwenden zu konnen
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Neuronale Netze und Zellulare Automaten

e Ahnliche Architekturen:

e Beide sind massiv parallel

e Lokalitat von Daten

e SOMSs: Nachbarschaft

e NN als Verallgemeinerung Zellularer Automaten
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Neuronale Netze und
Evolutionare Algorithmen

e Lernen in NN entspricht Optimierung:
Fehlerfunktion des Netzes wird minimiert
e NN kann man durch EVA optimieren:
normalerweise:
Gleitkommawerte fur die Gewichte und Schwellenwerte
Codierung:
zB jeden Netzparameter in 20 Bits codieren
alle Parameter in eine Gesamtkette

Softcomputing — Neuronale Netze Maria Oelinger, Gabriele Vierhuff



Neuronale Netze und
Evolutionare Algorithmen — 2

e Ergebnisse werden besser, wenn die Trennstelle
einzelne Netzparameter nicht zerschneidet

e Werte an einem Knoten gemeinsam behandeln

e Mutation der Netzparameter:
Nicht bitweise
Sondern durch Addition von Zufallszahlen
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Zusammenfassung

e Warum Neuronale Netze?

adaptiv

massiv parallel

robust

nicht alle Probleme lassen sich algorithmisch losen
e Funktionsweise

Eingabe

Berechung

Ausgabe

jedes Neuron berechnet nur einen kleinen Teil
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