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Motivation: Mensch und

Maschine

Fahigkeiten des Menschen

Fahigkeiten des Rechners

schnelle Mustererkennung

schnelle arithmetische Operationen

analoges Schliefsen, Fehlertoleranz

exakte Berechnungen, fehlerfrei

Assoziation und Interpolation

Genauigkeit, Gleichheit

Ahnlichkeiten kontextabhingig erkennen

Gleichheit kontextunabhangig schnell priifen

Flexibilitat, Leistungsreserven

konstante Leistung auch bei Dauerbelastung

parallele Verarbeitung von Informationen

sequentielle Verarbeitung (von Neumann) von Informationen

einfachen Elementaroperationen

komplexen Elementaroperationen (CISC)

groRe Kapazitat fiir ungenaue Muster

grolte Speicherkapazitaten méglich

Assoziativer Zugriff auf verteilte Daten

Datenadressierung, lokale Speicherung

Kreativitat, Erweitern der Begriffswelt

Schnelles Manipulieren einer festen Begriffswelt

Phantasie, Einfiihrung hypothetischer \Welten

lernen, konditionieren

programmieren
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Was sind Neuronale Netze?

e Simulation der Arbeitsweise des Gehirns
« erlauben ,biologische” Informationsverarbeitung

 sind gleichzeitig ein technisches Konzept zur Losung von
Problemen:
e Mustererkennung
e Vorhersage
e Planen
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Vorteile

 Weniger notwendig relevante Faktoren der Eingabe zu
bestimmen (im Gegensatz zu wissensbasierten Systemen)

* Im Gegensatz zu statistischen Modellen einfacher zu
entwickeln

 Fehlertoleranz

* Inherente Parallelitat

* Lernen (Anpassung von Parametern)

» Gute Ergebnisse bei Klassifikation und Vorhersage
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Neuronale Netze in der Biologie

 beziehen sich auf Strukturen des Gehirns von Tieren und Menschen.

« Neuronen sind eine best. Art von Nervenzellen, aus denen Strukturen des Gehirns
aufgebaut sind.

« Jedes Neuron besteht aus:
— einem Zellkdrper (Soma)
— den Dendriten fur den Empfang von Signalen anderer Neuronen

— dem Axon zur Ubertragung von Signalen an andere Neuronen mittels baumartig
aufgefacherter

— Synapsen, die den Kontakt zu den Dendriten anderer Neuronen herstellen.

Synapsen

Synapsen

(™
Zellkern

Axon

Soma

Synapsen eines Neurons
Dentriten im menschlichen Gehirn

Einfuhrung in die Al: Einfuhrung in Neuronale Netze | Oliver Frolich | 14.10.2005 | Seite 7




Technische Universitat Wien

Neuronale Netze in der Biologie Il

Beispiel menschliche Grol3hirnrinde:
— 10 Milliarden Neuronen
— konnen parallel arbeiten

— starke Vernetzung: jedes Neuron ist mit ca. 2.000 anderen Neuronen direkt
verbunden

* Lernen wird aufgefal3t als Veranderung der Verbindungsstarken der Neuronen

 Ein Neuron wird aktiv und sendet tiber Axon und Synapsen ein Signal
(=elektrischer Spannungsstol3)

— Dies geschieht, wenn die Summe der gewichteten Eingangssignale einen
Schwellwert Gberschreitet

— Summe der gewichteten Eingangssignale = raumliches und zeitliches
Integral Uber die Eingangsspannungen

* Informationen sind nicht in den einzelnen Neuronen gespeichert, sondern
werden durch den gesamten Zustand des Netzes mit allen Verbindungen und
Bindungsstarken reprasentiert.
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Uberblick

Einflhrung und Motivation
NN in der Biologie

Kinstliche Neuronale Netze
-Geschichte
-mathematische Beschreibung (mit Beispielen)
-Klassifikation und Konnektivitat
-Lernen im kNN
-Backpropagation Netze (mit Rechenbeispiel)
-Anwendungen
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Geschichte der kunstlichen Neuronalen Netze

1943 McCulloch und Pitts: erstes Neuronenmodell
kann bel. arithmetische und logische Funktionen berechnen
noch ohne Lernen

1949 Hebb: Lernen von Synapsengewichten (Hebb’sche Regel)

1957/1958 Rosenblatt: 1. Neurocomputer Perceptron (mechanisch)

1969: Minsky und Pappert: vernichtende Kritik der Perceptronen

1986: Rumelhart et al: Backporpagation als mathematisch elegante
Lernmethode in n-Schichten Modellen

v

l Stagnation

Boomphase

Verbesserung der Lernalgorithmen, Anwendungen, ...

Rumelhart
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Kiunstliche Neuronale Netze
| | Einfaches NN:

@ . » Gerichteter, bewerteter Graph
@ —» « schichtartig aufgebaut (Layers)
' * Eine bewertete Kante verbindet zwei
Neuronen aus unterschiedlichen

, , Schichten
Input Hidden Output
Layer Layer(s) Layer n
Inputfunktion: net, (0) = ZWU' -0
Neuron j: i=1
r .
—inet, act; o, E
T\ | | Aktivierungsfunktion: a. = act. (net. (o))
J J J
Outputfunktion: 0, = f (aj) = 4a;
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Aktivierungsfunktionen

e Wann ,feuert* das Neuron?

 Berechnung der Aktivierung erfolgt entweder zu diskreten Zeitpunkten oder kontinuierlich
(analoge Netze)

Threshold Logic Function  Threshold Linear Function Threshold Logic Function Threshold Linear Function
Output Output 1: falls net(x) > S;
11 1 /— act(x) :{1: falls net(x) = S aci(x)=1—ax: falls S, <net(x)<S,
- R L < 0:sonst 0:sonst
1 2
Aggregated Input Aggregated Input

Sigmoidal Function Sigmoidal Function

Output
1 ‘ [ i ,auch méglich:  act(x) = tanh(x)
, act(x) = =
0 ! 1+e _ .
| Aggregated Input oder: act(x) =sin(x)
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Beispiel fur ein einfaches Neuronales Netz:
XOR-Netz mit 4 Neuronen

o wichtall Fur die Aktivierungen der Neuronen werden lediglich die bindren Werte 0 und 1 verwendet.
@ Die Netzeingabe wird durch folgende Inputfunktion berechnet:

neg(x)= o (w;

i
Als Aktivierungsfunktion wird eine bindare Schwellenwertfunktion benutzt:

- 1: fallsnet (x) > S,
Schweivlwerte S aCG (X) = g i

@ 0:sonst

Die Ausgabefunktion der Neuronen ist die Identitat.

Schwellen
husgabe. Ausgabe. Eingabe Neuron3; Schwellwe:rt Ausgabe‘ Eingabe Neurond; wert Ausgabe.
Neuroni: | Neuron2: Neuron3: Neuron3: | Neurond: XOR
Neurond:
04 0y net; S5 04 het, 34 04
0 0 net; =071+0"1 =0 15 0 net, = 0"1+0"140(-2) =0 05 0 0
0 1 het; = 0°1+1"1 =1 15 0 net, = 0"1+1*1+0{-2) = 1 05 1 1
1 0 het; = 1°1+0"1 =1 15 0 nety = 1"1+0"1+0(-2) = 1 05 1 1
1 1 het; = 1°1+1"1 =2 15 1 nety=1"1+1"14+1{-2) =0 05 0 0
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Klassifikation
Klassifikation nach mehreren Gesichtspunkten maoglich:

— Applikationsorientiert

— Modellorientiert (Perceptronen, Hopfield-Netze, Kohonen Maps,
Backpropagation, ...)

— Nach der Aktivierungsfunktion (linear, nichtlinear, ...)
— Nach dem Lernverfahren (supervised, reinforcement, unsupervised)

— Nach der Konnektivitat (Feedforward-Netze, Recurrent Netze)
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Konnektivitat in Neuronalen Netzen

Feedforward-Netze (=Netze ohne Ruckkopplung):

— Hier existiert kein Pfad, der von einem Neuron direkt oder tber
zwischengeschaltete Neuronen wieder zurtick zu diesem Neuron ftihrt.
Daten werden also nur in eine Richtung weitergegeben.

— Unterscheidung: ~_~  Ebenenweise ,\ﬂ Feedforward-Netz

A
i« (s verbundenes ” 5 mit Vorwarts-Verbindungen
Feedforward-Netz tiber mehrere Ebenen

Recurrent-Netze (=Netze mit Riickkopplung):

G 6 G 7 6 «—= 7
RSN P
C 3 G 4 G 5 3 = 4 == §
1 2 1 2
direkte Rickkopplung  indirekte Rickkopplung laterale Rickkopplung vollst. verbundenes Netz
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Lernen in Neuronalen Netzen
Ein neuronales Netz lernt, indem es sich gemal einer fest vorgegebenen
Vorschrift, der Lernregel, selbst modifiziert.

Ziel dabei ist, durch das Netz fiir eine vorgegebene Eingabe eine gewtnschte
Ausgabe zu produzieren.

Dies geschieht durch die wiederholte Eingabe von Trainingsmustern. Dabei
wird versucht, den Fehler zwischen erwarteter und tatsachlicher Ausgabe des
Netzes zu minimieren.

Prinzipiell mogliche Lernprozesse:

(1)
(2)
(3)
(4)
(5)
(6)
(7)

Entwicklung neuer Verbindungen

Ldschen existierender Verbindungen

Modifikation der Verbindungsstarke (Veranderung der Gewichte)
Modifikation des Schwellenwertes

Modifikation der Aktivierungs- bzw. Ausgabefunktion
Entwicklung neuer Neuronen

Loschen bestehender Neuronen

(3) wird am haufigsten verwendet. Verfahren, die auch eine Veranderung der

Topologie beinhalten, gewinnen ebenfalls an Bedeutung.
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Lernen in Neuronalen Netzen: Lernparadigmen

Es lassen sich drei Arten unterscheiden:
. Supervised Learning (liberwachtes Lernen):

Hier gibt ein externer Lehrer dem Netz zu jeder Eingabe die Differenz der
tatsachlichen zur korrekten Ausgabe an. Anhand dieser Differenz modifiziert dann
die Lernregel das Netz. Diese Technik setzt Trainingsdaten voraus, bestehend
aus Paaren von Ein- und Ausgabedaten.

. Reinforcement Learning:

Hier wird dem Netz lediglich mitgeteilt, ob seine Ausgabe korrekt oder inkorrekt
war (Reward / Punishment). Das Netz erfahrt nicht den exakten Wert des
Unterschiedes.

. Unsupervised Learning (auch: self-organized Learning):

Ohne externen Lehrer versucht das Netz sich selbst zu optimieren durch Kriterien,
die das Netz selbst hat.

Backpropagation Learning ist eine best. Form des Supervised Learning mittels
Gewichtsveranderungen ftr Multi-Layer Feedforward Netze.
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Backpropagation: Algorithmus

Bei Backpropagation tber Gewichts&dnderungen werden folgende Schritte durchlaufen:

1. [Forwardpropagation]: Die angelegten Eingabewerte X; laufen vorwarts durch das Netz und
erzeugen die Ausgabewerte Y; .

2. [Backpropagation]:
a) Mittels der erwarteten Output-Werte € jwird der Fehleré‘j berechnet:
. Falls Neuron j in der Output-Schicht liegt: 51' _ act’(xj) ‘ (ej B yj)

«  Falls Neuron j ein Hidden Neuron ist: o; = aC’['(Xj)'Z(5m W)
(dabei lauft m Gber alle Neuron j nachgeschalteten Neuronen) m
b) Berechnung der Gewichtsanderung: AWij =k -5j - Yi

(mit k als Lernrate und y; als berechneter Output von Neuron i)

3. Wiederhole Schritte 1 und 2 bis der Ausgangsfehler kleiner als ein gegebener Wert ist.
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Backpropagation: Algorithmus (Il)

Wird als Aktivierungsfunktion die sigmoide Funktion
1

l1+e”

act’(x) = act(x)- (1—act(x))

act (x) =

X

verwendet, so erhalt man:

Dadurch kann die Berechnung folgendermal3en vereinfacht werden:
51' T (1_ yj)'(ej _yj)
flr ein Output-Neuron j, und

5 =Y 0=y;)- D (6 —Wj,)

fur ein Hidden Neuron j.
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Backpropagation Learning: Beispiel

w‘rward Propagation

8. =Yy -A-Y,)-(e, — ¥, ) =0648 (1-0.648(0-0.649 =-0.148
8 =Y, @Y, )-(5, -W,,)=05-(1-05)-(-0.148 0.98 =-0.036

Die anderen Fehler-Werte werden analog berechnet:

é,, =—0.009
o, =+0.011
S, =—0.022
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Backpropagation Learning: Beispiel (1)

Berechnung der Gewichtsdnderungen (mit k =1 ):
Aw, . =k-(6, -V, )=1(-0.148-0.5=-0.074
Somit ergibt sich das neue Gewicht fir W, . =0.98—-0.074=0.90

Die anderen Gewichtsveranderungen werden analog berechnet. Anmerkung: Die angegebenen
Zahlen sind gerundet wiedergegeben.

== 2. Back Propagation
= +0.17
+0.648 0

+0.98 -0.074
=+0.90
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Probleme bel Backpropagation Netzen:

 Anzahl der Hidden Neurons und die Lernrate sind vom Anwendungsgebiet
abhangig und sind oft schwierig zu bestimmen.

« Falls Anzahl der Hidden Neurons zu klein: Das Backpropagation-Netz
kann das Problem nicht I6sen.

 Falls Anzahl der Hidden Neurons zu grof3:
« Es besteht die Gefahr des Uberlernens (Overtraining).
e Die Uberflissigen Einheiten sind ausschliel3lich zur Erkennung
der restlichen Trainingsmuster bestimmt (quasi lokale

Speicherung).
 Es wird keine grundlegende Abbildungsvorschrift gefunden.
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Probleme bel Backpropagation Netzen (ll):

Schnelle Konvergenz zu einer optimalen Ldsung ist nicht immer gegeben:

Optimierung auf nur lokales Minimum maoglich

lokales Minimum

globales Minimum

Optimale Minima konnen wahrend des Lernens
lokales Mififium verlassen werden

globales Minimum

\/}/ Nur langsames Lernen bei ,flachem Plateau®
;I;:I:es Plateau

globales Minimum
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Ausblick: aktuelle Forschung zu Backpropagation
e schnellere Konvergenz, Vermeidung nicht globaler Minima

e Optimierung der Netzwerk-Grosse und Topologie
e statisch: z.B. mittels genetischer Algorithmen, da die "Berechnung"
der optimalen Neuronenzahl schon flr einfache Netztypen NP-
vollstandig ist
e dynamisch: durch ,pruning” = Ausdinnen der Uberflissigen
Verbindungen und Neuronen oder Hinzufiigen neuer Neuronen und
Verbindungen

e Verbindung mit Fuzzy-Logik (Neuro-Fuzzy)
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Anwendungen

e Vorhersage von Ozonkonzentrationen (besser als
physikalisch/chemisches Modell und statistisches Modell)

 Vorhersage von Aktienkursen

« OCR (Buchstabenerkennung)

e Schriftenerkennung und Unterschriftenerkennung
e« Spracherkennung

« SNCF: Fahrplanoptimierungen

« Ampelschaltung (Ttbingen)
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Anwendungen

Aktien Analyse Spstem 3
Analysearten System Kontrolle
Daow Jones Prognoge 12k Yormittags [dil 2khw.dll #1.01 wom 2.01.01 16:00 aktuelles D atum: 11.01. 2000
Dow Jones Prognose 12h Machmittags [dil 2hn.dIl%1.02 vom 2.01.01 16:00]
Dow Jones Prognoze 24k [dizdh.dl %1.03 wom 2.01.01 16:00] : L b
Dallar Frognase 12h Vormittags [di 2hy.dll %1.04 vom 2.01.01 16:00] A453-Programmyersion:  ¥1.16 vom 10.01.00 Ta g 3 Ta g B WD ¢ h B 2 WD C h Ef
Diollar Prognose 12k Wachmittags [di12hn.dll1.05 vom 2.01.01 16:00]
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M| DAY30  B4ED00 440068 +011 BAT2 +045 GO0 -010 4860 -057 5672

gewshlte Analyse ausfuhren |
et Ergebriss anzegen | Dow.Jones 963420 1046134 +021 4456 +044 4465 +069 4002 -013 7256
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Linienchart USA: Dow Jones Index
NY Dow Jones Industrial INdeX j sos ndospunie
Punkte Hoch
4000.00  + 02.02.1954
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3250.00 20.01.1986
a000.00 1602.00
2750.00 :';':?8";
250000 —voize0) | :"-Emm
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2000.00 24
1750.00 @
1500.00
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- GD200:3770.06 Kurs:3807.19
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30121985 2340 kurse 16.12.1994
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Danke fur lhre
Aufmerksamkeit!

Einfuhrung in die Al: Einfuhrung in Neuronale Netze | Oliver Frolich | 14.10.2005 | Seite 28




