Kapitd VI

NeuronadeNdze
(bedeend auf Mateid von AndreesHatho)
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- Higarieder NN
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Wasand k nglideNawrondeNdze

K nglidcreNairanaeNdzesand
- messv pardld verlbundeneNazweakeaus
- anfadhen ( blichewaseadaptiven) Elarantenin
« higardiisthe Anardnung oda” Organisation,

diemt da Wdt in da sdben Art wiehidogsdiheNavensysareintaageaen sdlen.

(Kahonen 84)
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Wd r nutzt man k ndlidbeNaurondeNdze

. Farsthung:
. Maddlieung & Snulation hdogsthe neuronale Ne ze
. Funktionsappraximetion
. Joadhaungvon | nformetionen

. Anwendungen (z.B.).
. Intepretation von Ssnsordaten
. Prazdseueung
. Mealizin
. El&ktronisheNase
. Sdriftakenung
. Riskomenagamant
. Zatrahenanayseund -prognose
. Roatesaueung
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

Figure 1: Neural Network learning to
steer an autonomous vehicle (Mitchell 1997)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

- charakteristische Eigenschaften von Problemen, die mit
BACKPROPAGATION ANNSs gelost werden kénnen:

- Trainingsbeispiele sind reprasentiert durch Attribut-Wert-Paare
"~ Werte kdnnen reellwertig sein
- zU generierende Funktion (target function) kann ...
" diskrete Funktionswerte
" reellwertige Funktionswerte oder
" Vektor solcher Funktionswerte
haben
- Trainingsbeispiele durfen fehlerhaft sein
- lange Trainingszeiten sind akzeptabel
- schnelle Berechnung der Funktionswerte der gelernten Funktion
kann erforderlich sein
- fir Menschen verstéandliche Interpretation der gelernten Funktion
ist nicht wichtig (“Black Box - Ansatz")
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Arbatsvax=NeauronaleNdze

gkennzadhne durd:

. messv paraldel nformetionsvararbatung

. Propageung de | nformetionen  ba Vehindungsstdlen (Synapsan)
. vataltel nfarmeationspadaung

. Bladk Bax Charakter

eswadandie

- Aufbeuphase(Topdoge),

. Traininggphase (Lenen) und

. Arbatgohase (Propagation) unteasthieden
(Phasen kdnnenauch  barlappan)
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Vahild Bidoge
Gahirn
| n de Vaganganhat wurden Farsthe ausden
vashiedenden Fachgdaeéen durch das
bidogsheVahild nativiat.
G ledt aus Neuronen
DasGanirn bet et aus

. ca 10" Neuronen, diemt
. . 10 andaen Neuronen

.. 10® Smnapan
vashate and.
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Einf hrung& Grundbayiffe

Neuronen

Snapse
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Vahild Bidage

Vaomnat rlichen zumk ngliden Neuronalen Netz

Dendriten

Zdlkarpa

Axon

Anmmeaan
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Einf hrung& Grundbeyiffe

ElearenteanesNeuronaen Ndzes

. Mengevan Neuronen (Beredhnungsanhaten, oder daratare Prazessoren)

. Veahindungan zwisthen den Neuronen imNe z (Snapsan)

. Gawvidtede Vahindungan

- Propageaungsad f r dasWatealdten desl| nputs

. Aktiviungs-Zugande da Neuronen

. Qutput-Funktionen und Sdhwedlwatedar Neuronen

. Aktivieunggad (Vakn pfungdes| nputsund des ZugandszumQutput)

. Leanred

. Unpgdoung, in de daslenende
Sydanabaten «dl
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Gehidhteda k nglichen Nauronalen N ze

BidogsheVarhilder wurden in den le zten 150 Jahren efarsant

. 1850 Neveninpulseasdektristhes Phdnomm
. 1901 Riditungda | nfarmetions batragung
. 1910-1930 gynaptisthel nfarmetians batragung
. 1949-1956 | nfarmetionsvaterlatung (ionisdhe
Degxdarisation) gekléart
. ca. 1979 Abhildung der sshsrisdhen | nfarnretionen s
KateimGeairn (Vatdlung ba die
Grdhirnrinde

N eben den Bid ogan haben audh Psydhd ogen und | ngenieurevid zur
Wataentwidklungdes Vagandnissess ba NauranaleNezebaget ragan.

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 12



Einf hrung& Grundbeyiffe

Gehidhteda k nglichen Nauronalen N ze

1943

1949
1957
1969
1972
1974
1976
1982
1985

1986

MaQullodhund Pittsentwidkdten esdek nglidheNeurondeNéazeauf
IhremVad ndnisda Neurdoge

Hdob' she Lanrecd

entwidkdt Rosmblatt dasPaogotron

Minski und Papat f hrten @nerigorase Analysedes Parogatrons durdn
Kahonen Assziativepa che

Waerbos entwickdt Badkpropagation Algarithm

Grosshag etwickdt ART1 Moddl
Kahanen'sdbstarganiseendeKarten

Haopfidd, Tank redlisaten neuel demwier dkgekoppdteNetzwakemit
HbgtaganiseendemlLanan

Rundhart und Hintonf hrten dieaten | deen des Paragotronsin
menrschidtigen Moddlen wate (Badkprapagation Algarithnus) MLP
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Gehidhteda k nglichen Nauronalen N ze

MaQullodch und Pitts (1943) Ne ze X,

- bin reEin- und Augabe

. nharegadeLatungn (X, ..., X))

. mhammendeLatungen (y,, ..., Y,)

. Shwelewat s %
- Auggabefunktion

. darf zyklishsn

- Auggabdunktion i @ane Trgopenfunktion

Baedhnung benGtigt @aneZdatanhat
Fallsm3 1undenesder Sgudey,, ...,y dachdansid

dan:  Qutput =0
ond:  nme(x,, ..., X,) wird barechng
und mt Sowdlenweat svadiden
FalsErregung® sid
dann:  Qutput =1
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Gehidhteda k nglichen Nauronalen N ze

Vatale
. @laut deKaongruktion van bdidoigen |og schen Funktionen

. jede endlidhe Automet kann mit @nemNetz ausMoQullod+-Pitts
Zdlen smuliat werden

Nadtal
. Lenen s aufwendig (Tapdoge noerung ncig)
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Einf hrung& Grundbayiffe

entnommen Rgas S 337
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Einf hrung& Grundbayiffe

Typdagek ngliche neuronde Nezweak

cevidtde <>
gndrone <>
mt <>
mt <>
in Shidten <>

bin re >

Vorlesung Knowledge Discovery

ungaviditeeNeze
asndroneNdze
dhnegepadatanZudand
adneR d&kkopplung
chneShidten

redleZug nde
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Aktivigungsfunktionen

Esght i.w. via Arten da Aktivierung von Neuranen:

Allen garensamig dieGavidtung da | nputs Diel nputsSx,,X,,....x. waden dasmit
ihren (Snapsan-)Gaviditen w,w,,,...,w,, multipliziat: a,=x,*w,, &=X,*W.,,...,
=X W,

1. Dieamh ufiggen angavandteRerd 19 die (Skalarpradukt-Repd)
Diegaviditeden I nputsa,,a,, ...,8, werden zur Aktivit t desNeuronsaufaddiat:
a=a+a+..+a,
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Einf hrung& Grundbeyiffe
Aktivigungsfunktionen

2. h ufigig doanfalsdieWinna-takedl-Red:
ba da dieAktivit t azun dst nach da Skadarproduktrepd emittdt wird, dann
aoa mit dlen Aktivit tenin desdben Shidit vardiden wird und auf O
herabgesat zt wird, wenn an andares Neuron hthare Aktivit t hat.

3. Biswvalen komt audh diesgre-pi-Rad var:
Diel nputswaden in k Gruppen aufgetalt und dienodifizieten | nputsjeda
Gruppe mtanande nultipliziat, danach waden deProduktep,,p,, -...p, zur
Aktivit t dssNeuronsaufaddiat a=p+p,+...+p. Da Effekt i, dal3an | nput
von fagt 0 diegesante Gruppeblodiat.

4. HAtenig dieRead, ba da doafallsdel nputsin Gruppen anggalt werden (z.B. 2
Gruppan: inhibitarischeund exatatarische) und gruppawea e nadh
Salarproduktregd zusammengdasst warden. Die Ergdonissewedan dann mit @ng
nidtlinearen Funktion mtanandea vekn pft

(z.B.a=(ei)]1|)
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Einf hrung& Grundbayiffe

--> Daro

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 20



Einf hrung& Grundbeyiffe

Lernparadigren

Lenvafahren lassm schgdo untatalenin:

. Upavisd ( bawadites)
Dea Trainingdatensatz enth It nidt nur den Input f r dasNeuronaleNéd z

ondern auch den gav nsdhten Output. Anhand diesss Qutputskann da Fehler
desNdzesbegtimt und kariget werden.

. unsupavisd (un bawadites)

NeauronalesNdz nul3anhand despr santiaten I nputsdieMuge in den
Daten ekennen.
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Ovefitting

. Mit Ovefitting besthralbt man das Prademdear U baranpassung énesMaoddIsan
anen Datensatz. DasMadd| pald sdch 8 gut an den klanen Wdtaussdhnitt an,
kann aboa wegen da fenlenden Gengdiderung nur schledht auf neue Stuationen

reegaan.

. Kontrdleda Gengdiseungw hrend des Trainingsdurch Talen desDatensat zes
-Trainingd
Vdidieungsd
Tetsd
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Fuzzy

. NaurondleNezesnd in de Lage Regdaufgaban zu elenen.

. Aba esig kanel ntepraation migidh

. karbiniat man Fuzzy und NeurandleNdze 0id manin de Lagg die
odenten Rapd ausdemNauronalen Nez zu extrahigen

. Repd knnen dann audh intapretiat und von Expaten ggxr ft waden

M dazu unte
http://fuzzy.csuni-megddourg.dd index.htm
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Gandlisthe Algorithmen

. Gandise Algarithmen k nnenf r das Training von Neuronalen N zen angesdt zt
werden und 9nd in der Lage dasgadoale Optinumzu finden.

. d@neganzePopulation von Nezen wird kongruiat

. beteNezeehdten dann audh diebesen Chanan

. hledteNdzesabanaus

mer dazu unter:
http://wwwi-rainfarmatik.uni-tugoingan.de farschung/ wd comehtm
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Satidik

| n wddhemZusanmmmanhang $ehen NauranaleNeé zeund
daigishe Anayse?
. Talgdoideda Satigik besth ftigen 3dh mt Datenanalyse

. ausSdt da Nauronalen Nz badaute dies

-> daigdishesShiul¥fdganhald f r NN, Vaalgaraneungen aus
varaushten Daten zu lernen

. Bagod:

. vaw rtaidtaeNdzednevaseakte Shidt entgorechen linearen
Maddlen

. Kahonen Nez ig deanK-Meansdud evatahren hnlich
. Hebbian Lanen ig Hauptkomponentenandyse hnlidh
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Va- und NaditaleNeuronala Ndze

Vatdle

. sr guteMusaakenna

. vaarbaten varausite unvdlg ndigeund widagr dilidhel nputs

. vaarbaten nultismsrischen I nput (Zahlen, Farben, T ne ...)

. @zaugm inplizitesModd| f r Eingaben (chne Hypat hesan des Anwenda's)
. fehletdeaant audh gagen ba Hardwardenlan

. ladt zu handhaben
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Einf hrung& Grundbeyiffe

Va- und NaditaleNeuronala Ndze

Nadtale

. lange Trainingzdaten

. Lenafdgkann nidt garantiat werden

. Gangdisaungd higkat kann nidit garantiet weaden (Ovafitting)

. kaneM didkat, deBay ndungana Antwart zu ehaten (Bladkbax)
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Einfaches Pazeptran

1. Einf hrung

2. Einfaches Pazeptran
- Mativation
- Ddinition Pazeptron
- Gaodrisdhel ntepreation
- Lenen- DdtaRaAd
- XOR Pradan

3. Multi Layer Pazeptron
4. Basoid
5. Re&kurrenteNdze

6. Entwurfs balegungan
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Einfaches Pazeptran

entnommn Rgas S 69
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Einfaches Pazeptran
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Einfaches Pazeptran

Pazeptran von Rosnblatt 1958

Neuranen

1“4/ 4
77 A

|
[

I
e e

- fest
Reina vadate

Vorlesung Knowledge Discovery

"
=
_.Q
O
—C

| nputschicht

oevidtd
Neuron
Cut
modifizierbar Pt
Qutputschidht
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Einfaches Pazeptran

Pazeptran von Rosnblatt 1958

. fesgeVahindung zwisthen Retinaund | nputschidt

. Vaveaarbatungafdg zwisthen Retinaund | nputschidt

. Auggebede | nputschidt i 0 oder 1

. Art da Vaveaarbatung (Vehindung + Neuronen) wurdeim
Orignalmodd| nidt goezifiziat

. Lanvorgangkonzentriet ach auf degaviditeen Vahindungen zwisthen
| nput- und Cut put schidht
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Einfaches Pazeptran

Parzeptron
. jedesQutputneuron hat @nen @genenunabh nggen Netzbaadh ... >
-—»
— >

A~ X
£
Lt

| nputschicht Qutputschicht

Vorlesung Knowledge Discovery

. dh,f rwataeBdragtungengen g
an
Ndaz mt ananNeuronin da

Qutputschiat
cInput X=(X,, ... X)
. Ganidte W= (W, ...,W)
- Qutput (0
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Einfaches Pazeptran

. Input x:(xl,...xn)
. Gawidte =Wy, ...W,)

- Qutput (0

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 34



Einfaches Pazeptran

Parzeptron

. Qutputneuron hat:
. Shwelewat s
. Aktivit ta:=xw =xw, +...+Xx w_ (Skalarproduktrepd)
. vawende Sxrungfunktion
. Qutput baednd Schwiefddt:
0=0, falsa <s
0=1, song.
quivalenteBesdrabung ewatat mandieVektoenxundw zuy = (X,
X )undv=(wy, LW, 9, Did
0 =0 falsyw=xw, +..+xw, -1s<0
0=1, sond

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 35



Einfaches Pazeptran

. GJadung xw = shesdhralt @neHypadoaneim
n-dmansonaen Raum

. Bagod: 09x, +2¢,=1
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Einfaches Pazeptran

. G id @aneMangevon Basaiden
. UbawadtelL enaufgabe Daten Snd digunkt in zwe Mengen XY cetdlt

. gEudt ig da Gawidhtsvektar w (w, ...,w.), 0 dall @neHypardome
gezifiziat wird, diebadeMeangan X und Y vonanande trennt

- Meangenm ssmlinear trennbar san, damt dieAufgabel doar i4.

T

Hypeardoane
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Einfaches Pazeptran

Ddta-Rad
Menge X MengeY
X % Xy X
0552 |-0,605 0552 0497
01/6 |-0334 0304 |05/9
0296 |-0164 048 0333
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Einfaches Pazeptran

Ddta-Red

. bamTraningweaden deBagaidedanNdz asl nput pr sstiat

. Qutput ig f r dieBagidebaannt
->  pawadteL enaufgabe (upavis)

(hier: liegt Bespid in X oder Y?)

. Sl und g Output werden vardichen und ba Diskrepanz weaden
Sdwdlawat und Gawviditenach fdgenda Ddta-Regd anggoalt!

(Wo =SX= 1)
h Lanrate

W, o, = Wi+ hx ™ (Qutput, - Qutput,,)

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 39



Einfaches Pazeptran

Ddta-Red

Algxithmusmt Lenrateh =1, alsOQutput nur Ound 1 m gid!

Sart:

Tesen:

Addigen:

Qibtrahigan:

Dea Gawviditsvektar w, wird zuf [liggenaiat.
Hzet:=0.

EinPunkt xin XE Y wird zuf lliggaw hit
Falsx] Xundw, x>0gehezu Tesen

Falsx] Xundw, x£ 0gehezu Addigen
Falsx1 Yundw, x<O0ghezu Teden
Falsx1 Yundw, x3 0gehezu Qibtrahieren

Hzew,, =W, + X
SHzet =t + 1 Ghezu Teten
SHzew,, =w, - X
SHzet =t + 1 Ghezu Teten

Vorlesung Knowledge Discovery
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Einfaches Pazeptran

entnommen Nauk,

Kruse S 50
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Einfaches Pazeptran

Konvaganz und Karekthat der Ddta-Regd

Stz Wenn das Pazgitron aneKlassmantalung  berhaupt lenen
kann, dann lent esdieemt da Ddta-Rerd in endlich viden
Sdritten.

Prademt  FallsdasPazgixron nidit lent, kann nidt unteschieden werden,

ab nur noch nidt gan gend Sthrittevalzagen wurden ada db das
Pradannidit lenbar i (kanedoae Sdranke
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Einfaches Pazeptran

Kavagre g Kardchst oo Dot

enthonmn Rgas S 84
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Einfaches Pazeptran

Kavagre g Kardchst oo Dot

entnonmn Rgas S 85
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Einfaches Pazeptran

XOR-Prddem
LagshesAND ig
linear separierbar 0 4 o 1
0 0
e @
Logshes XORiigt nicht S
linear separierbar 0 4 -
\ \
1 0
e @

F hrt men wataeHypadeen an, 0 kann nman aud
hig dieKlassn unteschaden.
=—> Redligerung durch Zwischensthiditen
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

- Perzeptron kann z.B. verschiedene Boolsche Funktionen
reprasentieren: AND, OR, NAND, NOR (aber: XOR ist nicht
darstellbar)

- Realisierung von AND:
"~ wahle Perzeptron mit zwei Eingabegrof3en
"~ wahle wo =-0.8, w; =w,=0.5

- AND, OR sind Spezialfall sogenannter “m-aus-n Funktionen*
(m-of-n functions): wenigstens m der n Eingabegrof3en missen
1 sein, hier:

- AND: m=1 (wenigstens 1 Eingabegrof3e ist 1)
- OR: m=n (alle Eingabegrof3en sind 1)
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Multi Laye Pazeptron

Aganda

3. Multi Layer Pazeptron
- Vektarshrabwas=Ddtared
- Shidten dessMLP
- Badkprapaggation
- Pradlare des Badkpropagation
- Varianten des Badkprapagation

Vorlesung Knowledge Discovery
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Multi Laye Pazeptron

Erinne'ung Pazgatron
Dw. :=he xe € (Synapsve ndaung)
- Sdwdlwet: S
- Nez-Output: 0= (X W, FXMAX W +...4+X W -9
. @warteta Qutput: t (targe)

. gavedte Fehle:e =t -0 (ara)
- Leankongante: h

®»®® @

OOLO®

W
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Multi Laye Pazeptron

Vektasdrabwaseda DdtaRed

Aktivit t da | nput-Shidt:
X = (XX Xgpenn X 1)
Gavidtsvektar (@nsthl. Shwdlwat).
W = (W, W, Wa,...,W,,-S)
Aktivit t des Ausgpbeneurons
0=q(x- W)
Fehla des Augpbenaurans (t = awartde Wat):
e=t-0
Gavidits ndaung:
Dw:=h-e X
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Multi Laye Pazeptron

DdtaRegd alsAblatungf r Pazeotron
Fegadiat:
F=(-tf = w)-ty
TF/ Tw,  =%(0-ty Tw
= 1@ w) -t Tw

= 2(0t) gAX- W)X

DieDdta Rad kann dsGradientenabstieg
mt (varidden) Lanfaktor intepreiat
werdan:;

DdtaRaHd.:

Dw; =h (01)x h =209/ w)
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Multi Laye Pazeptron

2 Laya Pazeptron

| nput-Vektor
Ganvidtretrix

< IX

Aktivit tsvektor y
Gavidtsvektar W

Qut put 0
y=q\Xx)
o=q(wy)

a 2002 AIFB 51
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Multi Laye Pazeptron

Multi Laye Perzeptron

- NezedneR dkkopplungenk nnen g sindieFameanes
Shidtennd zwerkes gdoradt werden, waba aba durdhausVehindungan
aneoda mdhreeSchidten bagingand rfen
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Multi Laye Pazeptron

Multi Laye Perzeptron

. WanninanemSthiditenndg z kane Vahindungen exigieen, deaneode ndreae
Shidten baaringan, Joridt man von anemgtrengan Shidtennd z.

- IndiesanFdl ig jede
Shidt durdhdiel nge
desWeages zu ihren
Neuronen gekenn-
zadnd.

. Dieinput-Shidt hat
Weay ngeO.

. DieQutput-Schidht hat
meximeleWed nge
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Multi Laye Pazeptron

'\/Iulti Laya Pazgotron

Diebadan Nauronen da 2. Shicht beanflussn anande nidit, dehdlbk nnenge
vonanande garennt barachte wearden.

QOO0OO0OO0O00000O0 0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO

O

Ba marschidtigen Netzen gt dieUnabh nggkat velaen, d.h. sek nnennidt 0
ogrennt werden.
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Multi Laye Pazeptron

Badkpropaggtion

Datenstrom (Propa:gation>

Daten
Input

Fehler
Berechnung

@: (Backpropagation)
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Multi Laye Pazeptron

Multi Laye Perzeotron

Felafunktion F (mttlae
quatratishea Fenla)f r dasLanen:

1
F = E (td Od)
d

waba glt:
D Mengeda Trainingdaspide
t,karrekter Qutput f rdi D
o, berechngte Qutput f rdi D

Anda's gedrieben id

F=(@-tf  =(@wy-ty . N o
DieGavidtem ssen so anggoalt wearden, dalll da Fehle mnimet wird. Dazu bigd 9ch

das Gradientenagtiegavataren an.
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Multi Laye Pazeptron

Multi Laye Perzeptron

Fenlegadient f rw, lautet:

TF T w.= (ot w,

= fl(atwy) - tF w,
= 2(0t) q'(wy) Twyy Tw

=2(0t)yqWwy)
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Multi Laye Pazeptron

Multi Laye Perzeptron

Fenegadet f rv, lautd:

TFAv, = Fy;-Ty/ v,

R )m?%i[h q@K )33: hon |
der Ausgpbe Zwischenghicht Ganidtt Infovon | nputschidt
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Multi Laye Pazeptron

Multi Laye Perzeptron

. DieshidtwaseBaedhnungde Gadiaten i auchf r mgr alszwa
Shidtenm didh
. Fehle wird schidntenwea senach aoen propag et (Badk-Prapagation)

. dlgamanglt f r den Qutput-Fehler eanesNeaurans;
6= fF/T

. Ganvidits nde'ung
Dw, =a-g-q(3) X%
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Multi Laye Pazeptron

Badkpropagation Algarithimus

. W hleean Muge x ausde Mengeda TraningshagoideD aus
. pr sstigedasMug e demNéez und propageees
. ahhand de resulltierenden Neuranenaktivit t wird dar Fehle F amittdt

. dieFenainfarmationen werden durch dasNetz zur dkpropag et
(Backprapaggtion)

. deGavidtezwisthen den @nzdnen Schidten werden o anggpalt (Dw, ), dalll der
mttlee Ausgpbdenla f r dasMugde ankt
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Multi Laye Pazeptron

Badkpropagation Algarithimus

. Betradhte man den Fehle desNe zesasFunktion alla Gewviditew, 0
kann men zaga, dali ba jedemXdvitt der Fenla klana wird. Diesafdg
unabh nggvomgaw hiten Nez, a'sounabh nggvonw.

- gw)=(0-tf = (t - (WX)f
. esglt ba jedenSritt:

gw+Dw)?< ¢
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Multi Laye Pazeptron

Badkpropagation Algarithimus

. DieGavidits nderungen k nnen auf zwa Arten efdgan:

. OnlineTrainingjedes Gawidt wird sofart anggoalt
(fdg nur imMittd danGradienten)

. Baadh Vetfaren. swada dleDatas tzepr satiat, de
Gavidits ndarung des Gavidtesbaedhnd, sunmeat und dann s
anggpallt
(etgridt danGadienten ba danDatenst z)
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Multi Laye Pazeptron

Pradlaredes Backpropagation Algarithmus

. Ozzillationin
engan Shluditen

. Sagnation auf
flachen Plateaus

lokaleMinima

- Flat Spas(qé)» 0)
kaumVea ndaungim
Training
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Multi Laye Pazeptron

Varianten des Badkprgpagation Algarithnmus

. Andarung da Fehlefunktion

. MamentumTemant hren

. Waght Decay

. Lenkonganten und Cutput Funktionk nnenf rjedeStidt ode f r jedes
Neuron anzdn fesgdet werden

. Lenkonganten k nnen dynam sch anggpait werden

. Gavidt sanpassung nodifizieen (Manhatten Training)

. Flat Soatsdamnniaen

- Lenrateh wird an dieGavidteund den Gradient en gekoppdt

. Konveganz durdh Nutzung der zwaten Ablatung beschleunigan
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

- Bemerkungen:

- jede Boolesche Funktion kann durch derartiges Netz
reprasentiert werden

- bel. Funktionen kénnen durch ein ANN mit drei Schichten bel.
genau approximiert werden

- Hypothesenraum ist kontinuierlich im Gegensatz z.B. zum
diskreten Hypothesenraum von Entscheidungsbaumverfahren

- ANN kann fdr interne Schicht sinnvolle Reprasentationen lernen,
die im vorhinein nicht bekannt sind;
dies ist Gegensatz zu z.B. ILP - Verfahren mit vorgegebenem
Hintergrundwissen
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

VI.3.3.3 Abbruchbedingungen und Uberspezialisierunqg

- Beschreibung des BACKPROPAGATION Algorithmus laf3t
Abbruchbedingung offen

- Algorithmus solange zu iterieren, bis Fehler fur die
Trainingsbeispiele unter einem vorgegebenen Schwellwert
liegt, ist schlechte Strategie, da Algorithmus zur
Uberspezialisierung (overfitting) neigt

P (vgl. Entscheidungsbaume)

- verwende separate Menge von Beispielen zur Validierung
(validation set); iteriere solange, bis Fehler flr
Validierungsmenge minimal ist

aber: Fehler muf3 nicht monoton fallen (vgl. Figure 8 a/b)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

Figure 8a: Plots of error E as a function of the number of weight updates, for two
different robot perception tasks (Mitchell 1997)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

Figure 8b: Plots of error E as a function of the number of weight updates, for
two different robot perception tasks (Mitchell 1997)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

— Alternativ kann k-fache Kreuzvalidierung (k-fold cross-
validation) verwendet werden:

- unterteile Menge der Trainingsbeispiele in k gleich grol3e
disjunkte Teilmengen

- verwende der Reihe nach jeweils eine andere Teilmenge
als Validierungsmenge und die restlichen (k - 1) Teilmengen
als Trainingsmenge

- fur jede Validierungsmenge wird ,,optimale” Anzahl i von
Iterationen bestimmt (d.h. mit kleinstem Fehler flr Beispiele
aus Validierungsmenge)

- Mittelwert von i Gber alle k Trainingsphasen wird letztendlich
verwendet, um geg. ANN mit allen Trainingsbeispielen zu
trainieren
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Multi Laye Pazeptron

Zusammenfassung Badkpragpagation Algorithimus

. Badkpropagation 2dlt tratz dar besdhrieoanen Pradereanen bedeutenden
Fartsdhritt dar.

. Aufgaben, wiedas,exklusveada”, demt anemPazgxronnidt gd &
wadenk nnen, andnun| goar.

. DieL sungwird durch dieinneeShidt em gidt, deaneUnkodieung
da Eingabevektaren varnint.
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Bésgid

1. Einf hrung

2. Einfadhes Pazeptron
3. Multi Laya Pazeptron
4. Baid

5. R&kurrateNd ze

6. Entwurfs balegungan
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Bespid

Enkoderprddem

Varausa zungan

. Ndz ausdra Shiditen

. Ein- und Ausgabeathaten jevalsN Neuronen
. demttlaeShidt enth It nur M <N Neuronen

Lenaufgebe

. Weann Nauron nin da Eingabeschidnt aktiviet wird, dann sdl audh
Neuron n auf da Ausgabesateaktiviat weaden.

. DieAufgabew retrivial, wenn demttlae Sthidt esenfallsN Neuronen
h tte

==> mttlaeShidt g4It Flasthenhalsdar

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 72



Bésgid
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Bespid

Enkoderprddem

L sung

. DasNdz nussanegaagneeKadieungf r dieReorestation dar aktiviaten
Neuronen in da mittleren Schidit finden.

Vorgadhen:
. Gavidteweaden zuf lliggew hit
. 09wirdaslund 0.1 asOintapraiat (Konvegazpradanm)

Erganis
. 3bit Bin raodef rdieinneeRgxr santation
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Bésgid

antnomn Ritte, S 59
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Bespid

Enkoderprddem

Frage WddeinteneDatergx satationen 3nd efardalich, umanegegdoane
Aufgabedurch an messv paralldesNetzweak | s zu k nnen?

Badkprapagation elault das Trainieren van Netzen auf unterschiedlide

Prddame

DieAndyseda ,Neurcanatame’ glat Eindidkein dieNedzsruktur und
am gidt an bessyesVas ndnisaud von bidogsthen Netzweaken.

Baspid --> Snulatar

Vorlesung Knowledge Discovery a 2002 AIFB 76



Kapitel VI.3: Neuronale Netze

VI1.3.3.5 Rekurrente Netzwerke

- Verarbeitung von Zeitreihen erfordert die Berechnung von
Ausgabewerte zum Zeitpunkt (t+1) in Abhangigkeit der
Ausgabewerte t, t-1, ...

- z.B. bei der Prognose von Aktienkursen

- Zeitfenster in die Vergangenheit wird bendtigt:

- Eingabewert c(t) ist gleich dem Wert der internen Einheit b zum
Zeitpunkt (t-1)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

- Interne Einheit b sammelt Historie tber Eingabewerte fir das
Netzwerk auf:

- Wert von b(t) ist abhangig von aktuellen Eingabewerten
X(t) und c(t), d.h. b(t-1)

- damit ist Wert von b(t) indirekt abhé&ngig von Eingabe-
werten x(t), x(t-1), ...

- Im Prinzip kann ein rekurrentes Netzwerk mit einer leichten

Variation des Backpropagation-Algorithmus trainiert werden
(siehe z.B. Mozer 1995)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

Figure 9: Recurrent Networks

(Mitchell 1997)
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

VI1.3.3.4 Entwurfsuberleqgungen fiir ANNSs

- Eingabecodierung:
- welche Reprasentation der vorliegenden Trainingsbeispiele ist
glnstig - Reprasentation muf} fixe Anzahl von Eingabeelementen

ermoglichen

- Ausgabecodierung:
- welche Reprasentation ist guinstig
- sofern n diskrete Ausgabewerte berechnet werden sollen, bietet
sich 1-aus-n-Codierung an (1-of-n output encoding):
jeder Ausgabewert wird durch 1 Ausgabeeinheit reprasentiert
viele Kanten ermdglichen eine flexible Reprasentation der
Ausgabefunktion Uber ihre zugehorigen Gewichte
" Differenz zwischen dem hdchsten und dem zweith6chsten
Ausgabewert kann als Mal3 fur die Gulte der berechneten
Ausgaben verwendet werden
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Kapitel VI.3: Neuronale Netze

+ Struktur der internen Schicht

- wieviele Elemente soll man fur die interne Schicht wahlen?
- ,gewisse minimale* Anzahl von Elementen wird bendtigt, um
Zielfunktion gentigend genau zu lernen

. Kreuzvalidierung kann Uberspezialisierung durch zu grofRe
Anzahl interner Elemente vermeiden

aber: bisher fehlt klare Methodik flir systematischen
Entwurf von ANNSs

(siehe z.B. (Anders 1997))
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