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Beispiel 1

Januar 2014: Google kauft DeepMind Technologies fir

480 Millionen Euro

DeepMind Technologies: britisch, klein (75 Mitarbeiter), gegriindet 2011 vom
Neurowissenschaftler Demis Hassabis, Technologien: kiinstliche neuronale Netze,
reinforcement learning, convolutional networks




Beispiel 2: email vom 31.03.2014

Sehr geehrter Herr Dr. Heinsohn,

ich bin verantwortlich fiir das Kapitalmarktgeschaft und die Marketingaktivitaten in der xxxxxx Bank. In
diesem Funktion habe ich in den letzten Quartalen den Einsatz neuronaler Netzwerke forciert und
mochte nun einen groReren Personenkreis durch ein Inhouse-Seminar schulen lassen. Bereits in der
Vergangenheit haben wir hierfiir sehr gerne und erfolgreich mit Fachhochschulen zusammengearbeitet
(z.B. bzgl. der mathematischen Bewertung von exotischen Optionen). Wir méchten nun diese Praxis
weiter fortsetzen und wirden Sie gerne hierfir gewinnen.

Geplant ware eine eintdgige Veranstaltung bei uns im Hause fiir zirka 15-20 Personen

Wir verwenden derzeit im Marketing einfache neuronale Netze fiir Zielgruppenselektionen
(Mehrschicht-Perzeptron, 2 Hidden Layer), konnen uns aber auch vorstellen, das Einsatzspektrum um
Kapitalmarkaktivitaten und um den Einsatz in der Vertriebssteuerung zu erweitern. Zudem maochte ich
perspektivisch Aufgaben des Databased Marketing auf genetische Algorithmen, bzw. evolutionare
Algorithmen ausrichten.

Vor diesem Hintergrund habe ich eine Online-Recherche vorgenommen und bin auf Ihren Lehrstuhl

aufmerksam geworden. Haben Sie Interesse daran, unsere Mitarbeiter zu diesem

Thema durch ein Inhouse-Seminar bei uns im Hause zu schulen?

Fir Ruckfragen stehe ich Ihnen gerne zur Verfligung und freue mich auf eine Riickantwort.

|. Boersch, J. HeMmiﬁreﬂﬂdﬁ@hﬁmgGlﬂtdgem4



Motivation —
Anwendungsbeispiele kiinstlicher neuronaler Netze (KNN)

,Eines der liberzeugendsten Merkmale fiir die Rechtfertigung einer (neuen) Theorie ist

der Grad ihrer Verwendbarkeit in Wirtschaft, Produktion, Dienstleistung, etc...."
(Kinnebrock,1994).

Breites Anwendungsspektrum KNN, z.B.:

Qualitatskontrolle von Motoren durch Abhéren des Motorengerausches
Vorlesen eines geschriebenen Textes

Erkennen handgeschriebener Buchstaben (Daimler Benz AG Ulm)
Management von Rentenfonts (Allg. Deutsche Direktbank)

Vorhersage von Wirtschaftsdaten/Aktienkursen (Siemens AG)
Bonitatsanalyse von Kreditnehmern (Neckermann Versand AG)

Flexible Tourenplanung mit NN (Karstadt AG)




Beispiel 3: Neuronale Netze in der Bilder

Kennung

E=] English Produkte Service @~ Kundenlogin

Unternehmensprofil

Historie PLANET wvers als Technolo
Systeme au{Basis neuronaler Netze. Im
die intelligen ild- und Schrifterken

Geschaftsleitung: Hagen Wustlich

Vertriebsniederlassung: EI Dorado Hills! LS A

Home  Jobs  Download  Sitemap  Impressum

Hauptsitz. Raben Steinfeld bei Schwerin/ Deutschland

er auf dem Gebiet intelligenter lernfahiger
kus stehen Produkte und Lisungen fiir

Ausfihbrliches Profil Standardisiernte Losungen sind bereits seit Jahren erfolgreich im
Verkehrsbereich sowie beim Brief- und Paketversand im Einsatz. Seit

der Marlteinfihrung des ersten Systems zur Radarfiimauswertung hat
sich PLAMET zu einem der fuhrenden Anbieter fir Bildauswertesystemes
der Verkehrsiberswachung in Deutschland und Osterreich entwickelt.

kKontakt  Englisch

Quelle: PLANET intelligent systems GmbH, Mai 2009
http://www.planet.de/unternehmen/index.htmi
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Beispiel 3: Intelligente Bild- und Schrifterkennung
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Quelle: PLANET intelligent systems GmbH, Mai 2009
http://www.planet.de/produkte/verkehr/module_asdigital.html
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Beispiel 4: Neuronale Netze in der Prognose

» Kontakt * Suche *» Sitemap *» Impressum * English Otto group

Pressemitteilung
* Home Hamburg, 19, Mai 2008
* Die Gruppe
» Segmente Otto Group griindet Joint Venture mit Phi-T und revolutioniert
» Die Unternehmen Artikel-Absatz-Prognosen
* Karriere

v Geschiftsbericht Die Otto Group, Hamburg, grioBte Wersandhandelsgruppe der Welt und die Fhysics Information
Technologies GmbH, Fhi-T, Karlsruhe, haben das Gemeinschaftzunternehmen PhIi-T products &
' Presse seryices gegrindet, Dies kindigten Hans-0tto Schrader, Worstandsvorsitzender der Otto Group
und Frofessor Michael Feindt, Mitbegrinder von
Fhi-T, heute auf einer Fressekonferenz in Ham

» Pressemitteilungen

. Ziel der Zusammen of Ot und

» Pressefotos/Logos Fhi-T ist der branchenexklusive Einsatz der alf kinstlichen fE¥ronalen MNetzen berDhenden
. . MeuroBayes-Technologie von Prof, Feindt zur Malering von Artikel-ab gnosen innerhalb
» TV-Schnittmaterial der Otto Group. Durch die Zusammenarbeit mit Phi-T erhalt Otto Zugang zu den modernsten
» Unternehmens- wizsenschaftlichen Erkenntnissen und Methoden im Bereich des Data Mining und sichert sich somit
informationen einen entscheidenden Wetthewerbsyorteil,

Rk T YA nsman

Quelle: Otto (GmbH & Co KG), Mai 2009
http://www.ottogroup.com/701.html

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Beispiel 5: Bedarfsprognose

Vorhersage des

Strombedarfs der Stadt
Brandenburg in den
nachsten 24 Stunden mit
Hilfe neuronaler Netze

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014
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Was macht menschliche Intelligenz aus ?

U.a.: die Fahigkeit, Informationen und Informationseinheiten zueinander in Relation
setzen zu konnen.

Beispiele:

e Visuelles Uberpriifen von Schweindhten: Ein erfahrener Meister hat gelernt,
fehlerfreie und fehlerhafte SchweilSnahte zu identifizieren

e Handschrifterkennnung: Wir alle kénnen handgeschriebene Buchstaben erkennen,
obwohl keiner dem anderen gleicht

Welche drei Grundtypen von Abbildungen gibt es?

e berechenbar: Es gibt einen Algorithmus; konventionell programmierbar (Sinusfkt.)
e nicht berechenbar und intuitiv nicht erfassbar (chaotisch, Wurfelwurf -> Augenzahl)
e nicht berechenbar, aber intuitiv erfassbar (Kranker Patient -> Heilende Therapie)

Gibt es Systeme, die Abbildungen des Typs 3 erlernen?




Das biologische Vorbild , Gehirn

e 2 Prozent des Korpergewichts, 25 Prozent der Korperenergie

e Neuron als elementare Verarbeitungseinheit, insgesamt 10° Neuronen

e Hochgradiges Parallelverarbeitungssystem, ca. 10.000 Verbindungen/Neuron
e Insgesamt 10'#Verbindungen (sog. Synapsen)

e [Bei der Geburt sind bereits alle Neuronen vorhanden]
e Lernen und Vergessen bedeuten Veranderung von Verbindungen

Aber: Viele Funktionen des menschlichen Gehirns sind noch nicht verstanden ...

e Blue Brain Projekt (Schweiz, USA):

— Nachbau eines Saugetiergehirns (zunachst Ratte) auf neuronaler Ebene mit
realistischen Neuronenmodellen

— Stand Mai 2009: 10.000 Neuronen, 400 Neuronenarten, 30 Millionen Synapsen

e 3 GroRprojekte zur Kartierung und Nachbau: Human Brain Project (Europa),
Brain Activity Map Project (USA), Human Connectome Project (USA)




Das biologische Vorbild , Gehirn

Computer

Gehirn

Reizverarbeitung im Gehirn

von-Neumann-
Architektur

Wenige Prozessoren

Starke: Bearbeitung
von mathematischen
Rechenaufgaben

Parallelverarbeitungs-
system

Milliarden von
Prozessoren

Starke:
Wiedererkennen einer
Person (auch leicht
verandert oder auf
einem Foto)

Sie kennen

EVA

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014

(vereinfacht)

Rezeptoren: nehmen Reize auf,
erzeugen elektro-chemische Signale

ahnlich Sensoren in der Technik (Licht,

Druck, Temp., Ton, ...)

¥

Verarbeitung der Reize

in Nervenknoten (bspw. Gehirn)

g

Effektoren (angesteuerte Gewebeteile,
z.B. Muskeln, Drusen) = Aktoren in der

Technik (Motor, Licht, Pumpe, ...)



Reale Nervenzellen

Verschiedene Typen von Nervenzellen.

Von links nach rechts: Korbzelle aus dem Kleinhirn, grof3e
Pyramidenzelle aus der GroBhirnrinde, Purkinje-Zelle aus
dem Kleinhirn, bipolare Schaltzelle und monopolare
Nervenzelle

(Soma = Zellkorper)

Nervenzellen aus dem Kleinhirn
einer Katze

Quelle: Anatomische und physiologische Grundlagen des Verhaltens.
Lehr- und Arbeitsbuch Sek2, B. Léwe, W. D. Thiel, J. Prantl, 1994

I. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Aufbau eines Neurons

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014

Zellkern

\ / ) Aufbau einer Nervenzelle

- Axon

\Zellkorper

—

Dendriten

Synapseni

Synapsen (Spalt)

e konnen ankommende Potentialwerte (elektro-chem. Reize) verstarken oder hemmen
e konnen diese Wirkung im Laufe der Zeit verandern
Arbeitsweise:

e Wenn die Summe der Eingabewerte als elektrisches Potential einen Schwellwert
Uberschreitet, wird das Neuron aktiv - es ,feuert,,

e Siehe bspw. EEG im Biosignal-Labor




Vereinfachte Vorstellung
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Das mathematische Modell eines Neurons

e Neuron-Zustande a: 0 und 1 (Das Neuron ,feuert" oder ,feuert nicht")
e Eingabewerte xsind Ound 1

e Synapsen verstarken oder hemmen = Multiplikation mit positiven oder negativen
Zahlen w (sog. Wichtungen)

e Das Neuron ,feuert”, wenn die Netzaktivitat net einen Schwellwert (Theta)
uberschreitet:

€T
1 w1 7
W,

Feuern (a = 1) bei:

Zwi-xi>@
i

e Netzaktivitat net: net = E W; - Iy

7
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Schwellwert als Wichtung eines ON-Neurons

Vereinfachung, um den Schwellwert nicht immer extra

betrachten zu mussen:

Statt zu testen, ob die Summe den Schwellwert © lGberschreitet, zahlt man -0 zu
den Gewichten und vergleicht die dann entstehende Summe mit O:

Die Bedingung zum Feuern (dass also a = 1 wird): E w; - x; > ©
1

ist dquivalent zu: E WiLq — O >0
()




Schwellwert als Wichtung eines ON-Neurons

e BIAS: Zusatzeingabe mit Wert 1 und dem Gewicht —© (Minus! Theta)
e Beispiel: Neuron mit zwei Eingangen x1 und x2

aQUI\/'a/en-[-e
ars+eHan9 (::ﬁii;ﬂg}gﬂxhhxk

aQUI \/alef\-l-e
Dars+euan9 ~

2 * x1 4+ 2 * x2 > 3 2 * x1 4+ 2 * x2 + 1 *

-3

>

0

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Definition 1: Neuron (Perzeptron)

Es seien Xy, X5, X3,... X,, Eingangswerte von der Grof3e O oder 1. Zudem seien die
Synapsenwerte w,, W,, W, ... W, beliebige reelle Zahlen (Gewichte) und

net = E Ww; * I Netzaktivitat.
;

Dann ist

a = f(net)

der Ausgabewert des Neurons, wobei die Funktion f(net) definiert ist durch

f(net) = { {l] falls net > \

falls net <0 Transfer- bzw.
/ Aktivierungsfunktion

£
kann auch anderg aussehen

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014




Mogliche Transferfunktionen f(net)

e Schwellenwertfunktion (Binare Funktion): Abrupter Wechsel von O
(,feuert nicht") zu 1 (,,feuert”)

e Logistische Funktion, eine sigmoide (=s-formige) Funktion: FlielSender
Ubergang, wird verwendet, wenn Differenzierbarkeit verlangt wird

a = Fimel) =
f( ) 1+ (,—m'."

0.8 /

Schwellenwertfunktion
0.6

0.4
0.2

N\

Logistische Funktion

40 20 0 20 40

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014




Beispiel: Boolesche Funktionen

UND und
-3
/o \;
ARNCY
X, X net a=f(net)
0 0 -3 0
0 1 -1 0
1 0 -1 0
1 1 1 1

|-~

a=f(net)




Wir haben jetzt ein formales Modell eines einzelnen Neurons
(Perzeptron) und seines Verhaltens.

Kinstliche Neuronen werden zu leistungsfahigen Netzen, wenn
sie in groBer Anzahl zusammengeschaltet werden.

Sie erfahren nun, wie das geht.

8



Beispiel: Zusammenschalten von Neuronen

Die Schwellwerte sind hier 0.
2

Ein Neuronaleg Nets %

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Wichtungsmatrix

Ausgabeneuronen

d »
- L

()

d »
< »

Eingabeneuronen

A
v

Eingabeneuronen

d)Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014

Ausgabeneuronen




Und mit Vektoren dargestellt: —
. T aq . . . § -1 2 .
Sel x = 4 = sowie Wichtungsmatrix W = ‘ , dann gilt:
o 9 2 -1
net =W ex
a = f(net)
Hier ist net der Vektor der Netzaktivititen und f(net) der Vektor
e f(nety)
f(net) = ( Flaen)
Fiir das Beispiel: Oban9

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Beispiel eines neuronalen Netzes mit BIAS

Welche logischen Funktionen sind dargestellt?

Ein (einstufiges) neuronales Netz

Xy X, |a a, as
0 0
0 1 .
OUbun
1 0 s
1 1



Definition 2: Neuronales Netz (einstufig)

/

Ein (einstufiges) neuronales Netz ist gegeben durch eine nxm-Matrix W, deren

Elemente reelle Zahlen sind, sowie durch eine vektorielleTransferfunktion f, so

dass jedem binaren Inputvektor x ein Outputvektor a zugeordnet wird
entsprechend der Vorschrift:

nhet=Wee

a = f(net)

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014




Etwas zur Geschichte

e 1969: M. Minsky, S. Papert veroffentlichen das Buch
Perceptrons, in dem sie nachweisen, dass es wichtige logische
Funktionen gibt, die mit dem Formalismus dieses Typs nicht

beschreibbar sind, z.B.: XOR

e Niedergang der NN-Forschung, da fir Anwendungen nicht
mehr interessant, denn ganze Funktionsklassen sind nicht
modellierbar

e >10Jahre spater: Entdeckung, dass diese Aussage fur
mehrstufige Netze nicht gilt

e Seit 1985 gibt es einen geeigneten Lernalgorithmus
(Backpropagation-Algorithmus)

> mehrstufige Netze? %
l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Beispiel: Ein dreischichtiges neuronales Netz

Die Aktivierung der versteckten Neuronen
erhalt man durch:
h = f(net1)
netl =W1e x
Hierbei sind h und x Vektoren
(h = hiddenlayer, x = Eingabevektor).

kein BIAS (die Schwellwerte sind 0) Die zweite Stufe wird beschrieben durch:

Eingabewerte x,, X,, X, a = f(net2)
net2=W2 e h

Hier ist a der Ausgabevektor und W2 die
Matrix der Gewichte der zweiten Stufe

Ausgabewerte a,, a,, a5
Versteckte Neuronen hy, h,
engl. hidden neurons, hidden layer

Dreischichtig (3 Neuronenschichten)
= zweistufig (2 Wichtungsschichten)




Komplexe logische Funktionen

e Mehrere Neuronen lassen sich zusammenschalten, so dass man mehrere
Ausgabekanale erhalt.

e Moglich sind auch mehrschichtige Netze. Die Ausgabe der einen Schicht
ist die Eingabe in die dartberliegendeSchicht. Einige Funktionen lassen
sich nicht mit 2 Neuronen-Schichten realisieren (XOR).

e Man unterscheidet dann Eingabeneuronen, Ausgabeneuronen und
versteckte Neuronen (hidden neurons)

Beispiel:

Ein dreischichtiges neuronales Netz,

die Ausgabe a2 realisiert die
XOR-Funktion

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Definition 3: Mehrstufiges neuronales Netz

Es sei x ein Eingabevektor und a ein Ausgabevektor sowie h,, h,, ... Hilfsvektoren.

Es sei f eine Transferfunktion und W1, W2, W3 .... Matrizen (die nicht notwendig
quadratisch sein mussen).

Dann berechnet ein n-stufiges neuronales Netz den Ausgabevektor a aus dem
Eingabevektor x wie folgt:

h, =f(W1 e x)
h,=f(W2eh,)
hy; =f(W3 e h))

(Die Schwellwerte sind in den Matrizen enthalten, wenn man z.B. x; auf 1 einfriert —
Kennen Sie schon).

Die Vektoren h,, h, ,h; ... bilden die verborgenen Schichten (hidden layer).

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Von der logischen Funktion zum Perzeptron

Gegeben sei: X; X, |a 1. Gerade so wahlen, dass sie die Ausgabe-
0 010 werte O und 1 trennt, z.B. x, =x; - 0.5
0 1 1o 2. Ungleichung des ,feuernden” Teilraumes
mit Hilfe der Geraden:
1 0 |1 a=1falls x, <x;-0.5
1 110 3. Ungleichung umformen in net > 0

hier beide Seiten -x,

Darstellung im Eingaberaum: > a=1fallsx; -x,-0.5>0
-> net =x;-%,-0.5 I
X 4 4. Wichtungen ablesen
: (0,1) (1,1) net=1*x,+(-1) *x,+(-0.5) *1
@ 0 @0

Ubung

(2

Xz = Xl - O.
|. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.20{4




Wann reicht ein einstufiges Netz nicht mehr?

Gegebensei: X; X
0

XOR-Funktion

Also :

O = = O

’
0
1
FUr XOR gibt es kein einstufiges Netz,

Darstellung im Eingaberaum: da ein einstufiges Netz nur eine lineare
Ungleichung auswerten kann.

Zwei Geraden
notwendig!

3y



Darstellbarkeit bei 3 und n Eingabeneuronen

Eingaberaum bei 3 Eingabebits: Ausdruckskratt,
Reprasentationsfahigkeit
'/- o Eingabevektoren =
o  Eckpunkte Ein einstufiges neuronales Netz

eines Wiirfels . .
kann nur linear teilbare

lineare Teilbarkeit = Funktionen darstellen.

/’ / Beschreibung der
Grenzflache durch

eine Ebene ist moglich

Allgemein bei n Eingabeneuronen:
* n Eingabebits
* n-dimensionaler Raum
* (n-1)-dimensionale Hyperebene
teilt die Eingabevektoren
in 2 Gruppen, die auf 1

bzw. 0 abgebildet werden. %

Ein zweistufiges neuronales
Netz darstellen kann_jede
beliebige Funktion darstellen.




Wie viele versteckte Neuronen sind notig?

Die vom Netz zu adaptierende Funktion sei gegeben durch:

(Xllal)l(XZIaZ)l' "'I(anan)

In der versteckten Schicht missen n verschiedene Belegungen maoglich sein:

Bei k hidden neurons:

2X>n bzw. k > Id(n)

Beispiel: n=17 verschiedene Muster zu lernen -> k > ...




Was haben wir erreicht?

e Dreischichtige Netze (= 2 Wichtungsschichten) sind universelle
Approximatoren, d.h. mit einem solchen Netz lassen sich alle binaren
Funktionen darstellen (mathematische Funktionen, Steueranweisungen fir
Roboter, Prognosen, etc.)

Wo kommen die Gewichte her? Vorschrift zur Berechnung der Gewichte w
existiert fir die meisten Anwendungen nicht. Lassen sich - wie beim
biologischen Vorbild - die ,richtigen" Gewichte erlernen?

J a, man benotigt

e Trainingsdaten: Eine Menge von Vektorpaaren (Eingabevektor,
gewlinschter Ausgabevektor)

e Lernalgorithmus, der aus Trainingsdaten und aktueller Ausgabe des Netzes
die Wichtungsanderungen berechnet

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Beispiel 1: Uberprufung der Kreditwiirdigkeit

Mit Hilfe lernfahiger Neuronaler Netze wird in diesem Anwendungsgebiet das
Entscheidungsverhalten von Domain-Experten - hier z.B. den in den
Kreditvergabeprozess einer Bank eingebundenen Mitarbeiter - abgebildet.

Die Entscheidung lautet ,kreditwirdig" oder "nicht kreditwurdig"

Einbezogene Merkmale:
Merkmale der personlichen, wirtschaftlichen und rechtlichen Situation des
Antragstellers

Trefferquoten von uber 70%

Erreicht wurde u.a.:

Objektivierung der Vergabepolitik

Zeitersparnis (die Beurteilung dauert noch 2 Minuten)
Einsparung

Entlastung der Mitarbeiter von Routinetatigkeiten

(Quelle: Deutsche Allgemeine Treuhand A




Beispiel 2: Lernen von Buchstaben (JNNS)

e Eingabevektoren der Lange 35: (eine 5x7-Grauwertmatrix)

e Ausgabevektoren der Lange 26 (fiir die 26 Buchstaben des Alphabets)

e Hidden Layer: 10 versteckte Neuronen

e |Initialisierung der Gewichte: Setze fir alle Gewichte (kleine) Zufallszahlen

In der Lernphase werden dem Netz viele bekannte Zuordnungen prasentiert:
e Wahle einen beliebigen Eingabevektor x
e Berechne mit den momentanen Gewichten den Ausgabevektor a

e Vergleiche den Ausgabevektor a mit dem Zielvektor y. Falls a=y, setze mit einem
neuen Eingabevektor fort. Andernfalls verbessere zuvor noch die Gewichte nach
einer geeigneten Korrekturformel.

Praktisch in der nachsten Woche ...



Ruckblick

Biologische Vorbilder Gehirn und Neuron

Wie wird ein Neuron im Computer abgebildet?
Neuronenmodell Perzeptron
Schwellwert als ON-Neuron
Netzaktivitat, Transferfunktion (Aktivierungsfunktion)
Beispiel UND, ?

Welche Funktionen kdnnen ausgedriickt werden?
Wie werden Neuronen zu Netzen verbunden?
Zusammenschalten (mehrere Ausgange, mehrere Schichten)

Vektordarstellung

Anwendungsbeispiele




weliter mit: Lernen

Lernen im Gehirn

Die Hebbsche These

Lernen am Perzeptron

Zwei Phasen
Die Delta-Regel

Lernen am Multilayer-Perzeptron

Das Backpropagation-Verfahren

Maschinelles Lernen

Einen Schritt zuriick



Lernen im Gehirn — Hebbsche These

Wie lernt das Gehirn?
Hierzu formulierte 1949 Donald O. Hebb die Hebbsche These:

»When an axion of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or
persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change

takes place in one or both cells such that A's efficiency, as one of the cells
firing B, is increased.,,

Was bedeutet das?

e Beigleichzeitiger Aktivitat der prasynaptischen und postsynaptischen Zelle wird
die Synapse verstarkt.

e Fire together —wire together

e neuronale Mechanismen bis heute nicht geklart

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014




/wei Phasen der Anwendung

— Gegeben ist die darzustellende (unbekannte) logische Funktion. Konkret
liegen Eingabevektoren x vor, denen Ausgabevektoren y zugeordnet
sind. Diese Funktion soll durch ein Netz dargestellt werden.

— FUr das Netz ist eine Topologie zu wahlen. (Heuristiken)

1 Lernphase:

— Die Gewichte sind so zu bestimmen, dass das Netz in der gewahlten
Topologie die vorgegebene Funktion darstellt

- Rechenintensiv, aber einmalig
— Minimierung einer Fehlerrate

2 Recall-Phase (Einsatzphase):

- Nachdem die Gewichte gelernt wurden, ist das Netz beliebig oft
einsetzbar

— Geringer Rechenaufwand




Lernen beim Perzeptron

e Frank Rosenblatt 1958
e erstes lernfahiges Neuronenmodell - das Perzeptron

e Wie sind die Wichtungen zu andern?

— Lernregel: Delta-Regel

Perzeptron
Quelle: Perceptrons, Marvin Minsky & Seymour Papert, 1969

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014




Lernen beim Perzeptron — Delta-Regel

neue i-te Wichtung:  w;(t + 1) = w;(t) + Aw;

/ \

alte Wichtung Wichtungsdnderung

N

Lernrate eta \ Fehler des Neurons
Eingabe i

Wichtungsanderung: Aw; = n-x; - 0

Fehler: 0 =y — a

N
s+ (Ausgang des Neurons)
Soll

Schwellwert hier als Wichtung: wp41 = —-© und 7,11 =1
Lernt immer mit. QL) L0

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014
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Beispiel wi(t+1)=wi(t)+n-x;-(y—a)”

gegeben ein Netz: wi(t) = —4, wa(t) =5, O(t) = 2,
d.h. als ON-Neuron x3 = konstant 1, wg = —2
zu lernen: 1 =1, w9 = 0, Sollwert y =1
Lernrate: n = 0.3

Beff‘eclmer\ Sie die
chb+angsdna/er‘angen!




il

Beispiel wi(t+ 1) =w;(t)+n-2; - (y — a)

gegeben ein Netz: wy(t) = —4, wo(t) =5, O(t) = 2,
d.h. als ON-Neuron x3 = konstant 1, wy = —2
zu lernen: 1 =1, w9 = 0, Sollwert y =1
Lernrate: n = 0.3

Befrecbr\en Sie die
(4//c17+an9sc'ino/er‘angen!

Netzaktivitiat: net = rywy + zowo + x0owg =1-—-4+4+0-5+1-—-2= -6
Aktivitat: a = f(net) = f(—6) =0
Fehler: 6 = Soll —Ist=y—a=1-0=1

Wichtungsinderung 1: A wy =nr10 =03-1-1=10.3
neue Wichtung: wi(t+ 1) = wi(t)+ &4 wy = -4+ 0.3 = =3.7

analog Wichtungsinderung 2: A wg =nx9d =0.3-0-1=10
neue Wichtung: wo(t + 1) = wo(t)+ A wy =5+0=05
wsg lernt nicht wegen xo = 0

analog Wichtungsinderung 3: A wg =nr30 =0.3-1-1=0.3
neue Wichtung: ws(t + 1) = ws(t)+ A wy = -2+ 0.3 = —1.7
wsy lernt immer wegen ON-Neuron

O(t 4+ 1) = 1.7 Neuron feuert nun leichter

Test mit gleicher z-Eingabe fiithrt zu net = —3.7—1.7 = —5.4, damit ndher am Feuern,
a = f(—5.4) = 0 reicht aber noch nicht

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Lernen beim Perzeptron - Algorithmus

Das Training des Perzeptrons erfolgt nach folgendem Algorithmus:

Initialisiere alle Wichtungen und den Schwellwert mit beliebigen Werten, z. B. 0.

Wiederhole, bis alle Muster korrekt klassifiziert werden:

Wihle den ndichsten (oder einen zufilligen) Eingabevektor x.

Berechne net und die Klassifikation a.

Berechne den Fehler & zur gewiinschten Ausgabe.

Modifiziere Wichtungen und Schwellwert nach Gleichung (10.3) und (10.4).

Funktioniert das sicher fur die reprasentierbaren Funktionen? Ja!

Satz 10.2 (Konvergenz des Perzeptron-Lernverfahrens)

Der Perzeptron-Lernalgorithmus terminiert fur linear separierbare Boolesche Funktionen.

l. Boersch, J. Heinsohn, FH Brandenburg, 21.05.2014



Beispiel Lernen der ODER-Funktion

Tab. 10.2: Lernverlauf fur das ODER-Pradikat
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Historie

1. Delta-Regel nicht anwendbar fur Multilayer-Perzeptron und
2. beschrankte Ausdruckskraft des Perzeptrons

(Minsky & Papert 1969)
—> Stagnation der kiinstlichen neuronalen Netze

Wie konnen MLPs lernen? R 2..72....1

— 1986 Rumelhart, Hinton, Williams (und andere vor ihnen)

zeigen dass die Delta-Regel eine Form des Gradientenabstiegs ist und
verallgemeinern zur , Generalisierten Delta-Regel”, dem sog.
Backpropagation-Verfahren

— daflr notwendig: differenzierbare Aktivierungsfunktion
=> Renaissance der klinstlichen neuronalen Netze

XX XK




Ende Teill

Beim nachsten Mal:
Wie lernt ein Multilayerperzeptron?
Maschinelles Lernen — The Big Picture
Neuronale Netze praktisch

Ubung:
Vom Netz zur Funktion
Von der Funktion zum Netz
Lernen Perzeptron
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