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MOTIVATION

m von Natur inspirierte Methode um Computer lernfahig zu machen

m ermdglicht auf Unbekanntes zu reagieren
= Anwendungen:

Mustererkennung

Friihwarnsysteme

Optimierung

]
n
n
m Nachbildung von biologischen neuronalen Netzen

QUELI

3 /20



Das NEURON

NERVENZELLE

Dendriten Synapsen

Synapsen

Axonhtigel

Zellkbrper/Soma
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MODELLIERTES NEURON

Gewichtungen
Eingaben

X7

X Netzeingabe
net;

)

Aktivierungs-
funktion

Ubertragungs-
funktion
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EINGANGSFUNKTION

Gewichtungen
Eingaben

X

Aktivierungs-
funktion
Netzeingabe

X ;

net;

i (p —
X Aktivierung
Ubertragungs-
H funktion
X b
" Schwellwert

m Eingangssignale x1 bis x, liegen an
m Jeder Eingang hat ein bestimmtes Gewicht wy bis w;,
m Berechne effektiven Eingang mittels einer Eingangsfunktion &

m ¢ hingt von den Eingdngssignalen und Gewichten ab

n
m meistens (X, w;) 1= (X, W) = > xjw;
=1
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AKTIVIERUNGSFUNKTION

Gewichtungen
Eingaben

X

Aktivierungs-

funktion
X @ Netzeintgabe
net;
J (p —
X Aktivierung
Ubertragungs-

funktglon 1

% 9
Schwellwert

m ¢ hingt vom effektiven Eingang ¢ ab

m meistens ist ¢ die Identitat

20
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AUSGANGSFUNKTION

Gewichtungen
Eingaben

X

Aktivierungs-
funktion
Netzeingabe

X ;
net;
i (p —
X Aktivierung
Ubertragungs-

funktglon 1
X o
" Schwellwert

m a hangt von der Aktivitat c ab

m muss monton wachsend sein

Ausgangswertebereich wesentliches Kennzeichen fiir Neuronenmodell

m Natur: Schwellenwertfunktion
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Das NEURON

AUSGANGSFUNKTION

aw a
2 1 —_—
1
)
-2 -1 1 2 -2 1 1
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-2 -1
Identitat (o] = netj) linear bis Sattigung
au. au.
1 1
I
2 -1 1 2 -2

binare Schwellemwertfkt

sin(x) bis Sattigung

au
1

——
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AUFBAU DES NETZES

m Konvergenz- / Divergenzregeln zum Zusammenschluss der Neuronen
m es gibt Eingangsneuronen, versteckte Neuronen, Ausgangsneuronen
m Nummerierung der Neuronen

m Strukturierung in Schichten
m wesentliches Charakteristikum: Signalfluss

m vorwirts (feedforward)
m Riickkopplung (rekkurentes Netz)

Input-Layer

Hidden-Layers

Output-Layer
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NEURONALE NETZE IN AKTION
REPRODUKTION

m es werden Werte an Netzeingdngen angelegt und daraus die Netzausginge
berechnet

m bei computersimulierten Netzen dndern sich die Zusténde in diskreten
Zeitschritten

m bei feedforward-Netzen kann der Signalfluss ohne Probleme berechnet
werden (von Eingangs- zur Ausgangsschicht vorarbeiten)

m bei rekkurenten Netzen muss folgendes Struktogramm befolgt werden:

m Einginge (und Aktivititen auf Startwerte setzen)
m Eingangswerte ans Netz anlegen (nicht an Neuronen weitergeben)

m Neuronenausginge berechnen (nicht weitergeben)
m Neuroneneingédnge mit neuen Werten belegen

m Wiederholen, bis Abbruchkriterium erfiillt




NEURONALE NETZE IN AKTION

LERNEN

m gewdhnlich werden nur die Gewichte gedndert
m Stabilitdt- / Plastizititdilemna
m es gibt 3 Lerntypen:

tiberwachtes Lernen Belohnung

m dem Netz werden m es gibt fiir den

bekannte Eingabe-
und Ausgabevektoren
(Muster) vorgegeben

das Netz kann dann
unbekannten
Eingabevektoren
plausible
Ausgabevektoren
zuordnen

z.B.:
Backpropagation,
Hebbsche Lernregel

erzeugten
Ausgangsvektor
positive oder
negative
Riickmeldung

das Netz soll
Strategie (Gewichte)
finden, sodass zu
jeder Situation die
Summe der
Riickmeldung
maximiert wird

uniiberwachtes Lernen
m dem Netz werden nur
Eingabevektoren
vorgegeben
m das Netz erkennt
selbststéndig Klassen

m der Natur am
nachsten



BACKPROPAGATION

BACKPROPAGATION

m hiufig verwendetes Verfahren beim iiberwachten Lernen

m Minimierung des des Fehlers zwischen erwartetem und realem output
durch Gradientenabstiegsverfahren

m Sei dazu n die Anzahl der Gewichte ( n < (Anz. Neuronen)? )
m Fehlerfunktion E : R" — R mit E(w) = E(wa,..., wy)

m als Fehlerfunktion wird oft der quadratische Abstand zwischen erwartetem
und realem output verwendet (dabei wird iiber jedes bekannte Muster
summiert)

m Sei N die Anzahl der Muster (bekanntes Paar: input £ und erwarteter
output )

m s(f) ist der von Netz tatsichlich generierte output fiir einen input-Vektor £
m Fehler des Muster p ist E, = %Z(s(ﬂ,), — 0pi)?
1
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BACKPROPAGATION
= wir haben gesehen Fehler des Muster p ist £, = 3 >"(s(£5)i — 0p)°
pa

N
m damit ergibt sich der Gesamtfehler iiber alle Muster: E = 3" E,
p=1
m E ist somit nur von den Gewichten w abhingig, nun sollen Gewichte
gefunden werden, sodass der Fehler minimal wird

m Gradientenabstiegstiegsverfahren findet (oft) lokale Minima
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BACKPROPAGATION

BACKPROPAGATION

m Gradient zeigt immer in Richtung des steilsten Anstiegs
m bestimme in jedem Schritt neue Gewichte Aw;

m Aw = —nVE(W)

= Aw; = —naiwiE(W)

m wobei 7 die “Lernrate” ist (Skalierung des Gradienten)

m 7) darf nicht zu groB sein, sonst kann das Verfahren aus Senken springen

m darf aber auch nicht zu klein sein, sonst konvergiert das Verfahren zu
langsam

Backpropagation eignet sich in dieser Form nur fiir feedforward-Netze
(kann fiir rekkurente Netze modifiziert werden)
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MUSTERERKENNUNG - HOPFIELDNETZ

m rekkurentes Netz

es gibt nur eine Schicht, ist gleichzeitig Ein- und Ausgabeschicht

m jedes Neuron ist mit jedem, ausgenommen mit sich selbst, verbunden

m die Neuronen nehmen entweder den Wert —1 oder 1 (entspricht “feuert
nicht", “feuert") an

m Gewichtsmatrix ist symmetrisch, d.h. w; = w;;

oo
YSOT

(A

Qt
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MUSTERERKENNUNG - LERNEN

m jedes Pixel eines schwarzweiB Bildes entspricht genau einem Neuron g; (1,
wenn Pixel an und -1, wenn Pixel aus)

m Lernen iiber Hebbsche Lernregel (wenn zwei Neuronen gleichzeitig aktiv
sind, wird ihre Verbindung verstarkt)

m es werden N Muster angelegt, wobei ¢, der Zustand des Neurons (Pixels)
i vom Muster p ist

m die Muster werden gelernt, d.h. die Gewichte berechnet:

N
B Wi = ) Qpidpj
p=1
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MUSTERERKENNUNG - EINGABE EINES TESTMUSTERS

m nun wird ein Testmuster mit Werten §; angelegt.

die Zusténde der Neuronen werden asynchron aktualisiert (zufillig
ausgewshlt)

1, wenn) gw; >0

Gi = j
—1, sonst

m bei wenig verrauschten Eingabemustern ist das Verfahren ziemlich gut

m Verfahren konvergiert manchmal auch gegen “Artefakte”
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