Perzeptron-Netze

1. Grundlagen

Abb. 1 stellt ein typisches Perzeptron dar. Es be-
steht aus drei Schichten, der Eingabe-Schicht (links, i

input-layer), der Ausgabe-Schicht (rechts, output- -8.45
layer) und einer mittleren Schicht, die meist als ver- 3
deckte Schicht (hidden layer) bezeichnet wird. Sig- %17{, 3
nale werden hier jeweils von links nach rechts wei- \5:43 : 4.9
ter geleitet. Solche Netze bezeichnet man auch als Q-DQE

vorwirts verkettete Netze. RN

Die Eingabe-Schicht besteht aus Neuronen vom
Input-Typ: Solche Neuronen verarbeiten selbst kei-
ne Signale; ihre Ausgabewerte werden vorgegeben Abbildung 1
(vgl. Kapitel “Neuronale Netze”). Diese Werte ge-

ben sie liber Verbindungen an Neuronen in den nichsten Schichten weiter. Eingabe-Neuronen
werden bei Netz32 griin markiert.

Die Neuronen in der Ausgabe-Schicht geben keine Signale weiter. Thre Ausgabewerte stellen
das Ergebnis der Verarbeitung durch das Netz dar. Ausgabe-Neuronen werden bei Netz32 gelb
markiert.

Neuronen, die nicht zur Ein- bzw. Ausgabe-Schicht gehdren, heillen verdeckte Neuronen; sie
werden bein Netz32 weill markiert. Ein vorwirts verkettetes Netz kann auch mehrere ver-
deckte Schichten besitzen oder gar keine.

Perzeptren ohne verdeckte Schichten sind in ihrer Leistungsfahigkeit eingeschrinkt; sie konnen
noch nicht einmal eine XOR-Funktion realisieren. Dagegen sind Perzeptren mit mehr als 2
Schichten in der Lage, jede berechenbare Funktion zu realisieren. Im Folgenden werden wir nur
dreischichtige Perzeptren betrachten.

2. Backpropagation

Damit ein Perzeptron eine bestimmte gewiinschte Funktion hat, muss es eine addquate Struktur
haben: Z. B. muss es eine passende Anzahl von Eingabe-Neuronen und auch von Ausgabe-
Neuronen besitzen. Auch die Anzahl der Neuronen bei der verdeckten Schicht ist wichtig fiir die
Funktionsfdhigkeit.

Zudem muss es angelernt werden. Das bedeutet: Es muss ein geeigneter Satz von Gewichten
gefunden werden. Man unterscheidet dabei verschiedene Arten des Lernens: iiberwachtes
Lernen, bestdrkendes Lernen und nicht tiberwachtes Lernen. Wir werden hier nur das liber-
wachte Lernen betrachten. In dem Kapitel “Neuronale Netze” hatten wir es schon an einem
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einfachen Beispiel kennen gelernt: Eingabe-Daten und zugehorige Sollwerte fiir die Ausgabe-
Neuronen stehen zur Verfiigung. Damit trainiert man das Netz, um so einen passenden Satz von
Gewichten zu erhalten.

Wie lauft diese Training ab? Zunéchst belegt man die Gewichte des Netzes mit Zufallszahlen
zwischen -1 und 1. Die Eingabe-Neuronen werden nun mit den Eingabe-Daten gefiittert;
anschlieBend wird das Netz propagiert. Jetzt vergleicht man die so bestimmten Ausgabewerte
mit den Sollwerten. Aus der Differenz dieser beiden Werte gibt das Fehlersignal fiir jedes
Ausgabe-Neuron an; damit kann man im Netz riickwdrts schreitend die Fehlersignale zundchst
fiir die verdeckten Neuronen und dann auch fiir die Eingabe-Neuronen ermitteln. Mit Hilfe
dieser Fehlersignale kann man dann neue Werte fiir die Gewichte ausrechnen; im Allgemeinen
sind diese noch nicht optimal, aber immerhin besser als die vorhergehenden Gewichtswerte.
Dieses Vorgehen bezeichnet man als Backpropagation.

Nun fiihrt man das gleiche Verfahren mit diesen Gewichten erneut durch; jetzt sollten die
Fehlersignale bei den Ausgabe-Neuronen schon kleiner sein als zuvor. Dementsprechend kleiner
sind dann auch die restlichen Fehlersignale beim Riickwirts-Schreiten; auch die fillige Ande-
rung bei den Gewichtswerten wird kleiner ausfallen.

Auf diese Weise werden sukzessive die Gewichte abgeéndert, idealerweise bis die Fehlersignale
bei den Ausgabe-Neuronen (nahezu) null sind.

In der Regel wird unser Netz nicht nur eine einzige Aufgabe beherrschen sollen. In diesem Fall
bietet es sich an, bei jedem Iterationsschritt die Backpropagation nacheinander fiir alle Aufgaben
durchzufiihren.

Wie schnell der Lernfortschritt vonstatten geht, wie stark sich also die Gewichte von Iterations-
schritt zu Iterationsschritt dndert, kann man mit der so genannten Lernrate ¢ (sigma) steuern,
die bei der Backpropagation benutzt wird: Je grofer dieser Wert ist, desto grofer ist die Ver-
dnderung bei den Gewichten und um so rascher das Lerntempo. Bei Netz32 hat sie standard-
mafig den Wert 1. Sollte die Iteration einmal nicht zu stabilen Gewichten fiihren, empfiehlt es
sich die Lernrate auf einen niedrigeren Wert zu stellen.

Fiir detailliertere Informationen zum Backtracking sei auf die Fachliteratur verwiesen. Hier
wollen wir in den néchsten Abschnitten lieber einige Beispiele vorstellen.

Vorher aber noch eine wichtige Bemerkung: Das Programm Netz32 fiihrt die Propagation in
der Reihenfolge durch, mit der die Neuronen indiziert sind. Damit die Propagation bei einem
Perzeptron-Netz korrekt bei den Neuronen der Eingabeschicht beginnt und dann von Schicht zu
Schicht berechnet wird, miissen beim Erstellen eines Netzes zundchst die Neuronen der Ein-
gangsschicht, dann erst die der verdeckten Schicht und zuletzt die der Ausgangsschicht erzeugt
werden. Dies spielt natiirlich auch eine Rolle fiir die Backpropagation, bei der die Rechnung im
Netz riickwirts schreitet.
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3. Neuronale Netze fiir die XOR-Funktion

Die XOR-Funktion (eXclusiv OR = ausschlieBendes
Oder) ist eine logische Funktion mit der rechts ste-
henden Wertetabelle. Die von uns benutzten (differ-
enzierbaren) Aktivierungsfunktionen konnen die
Werte 0 und 1 nur ndherungsweise erreicht werden;
deswegen werden wir in der rechten Spalte diese
Werte durch 0,05 und 0,95 ersetzen. Gegebenenfalls
kann man nach dem Lernprozess beim Ausgabe-
Neuron die Outputfunktion von “identisch” auf “bi-
nar” mit der Schwelle £ = 0,5 umstellen; so
beschrinken sich die Ausgabe-Werte auf 0 und 1.

A B A XORB
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Wir beginnen mit dem Netz aus Abb. 2. Die

benutzten Aktivierungsfunktionen sind vom 7 _

Typ “sigmoid” mit Schwellenwert 0 und
Parameterwert 1. Man findet die entspre-
chende Datei xorla.net im Ordner xor.

Die Gewichte werden nun mit Hilfe der :

Schaltflache mit zufilligen Werten

0.00
0.00 v
0.00

0.00 0.00

belegt. Dann wird die (modifizierte) Werte-

tabelle als Aufgabe eingeben und anschlie- Abbildung 2

Bend die Schaltfliche <Alle> betdtigt.

i | Lernaufgaben EI =l @
Anzahl der Aufgabe|4 =

Trainiere Aufgabe: Al Alle
NO | N1 | N4 |
Al 0,00 0,00 005

A2 0,00 100 095

A3 1.00 000 095

A4 1.00 1.00 0,05

Stop Fehler:
Iterationen: |0

Abbildung 3
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Das Verfahren konvergiert nicht: Auch nach tiber 500 000 Iterationen gibt es gerade bei der 4.
Aufgabe einen groflen Fehlerwert.

Sind die Gewichte zufdlligerweise ungiinstig belegt worden? Wie starten die Iteration mit einer
anderen Belegung der Gewichte. Wieder ist das Konvergenzverhalten vergleichbar schlecht.

Ist der Schwellenwert 0 vielleicht ungeschickt gewéhlt? Wir dndern ihn in der verdeckten
Schicht und beim Ausgabe-Neuron auf verschiedene Weisen ab. Das Verfahren konvergiert nun
und nach etwa 100 000 Iterationen ist der maximale Fehlerwert 6-:107.

Nun konnte man auf diese Weise weitere Werte fiir :

U austesten. Dies ist sehr miihselig. Mit einem Trick \

konnen wir indes dafiir sorgen, dass das Netz selbst \ ; 0.00

bessere Schwellenwerte lernt. Dazu benutzen wir

das Netz aus Abb. 4. Gegeniiber dem Netz aus Abb. N

4 besitzt es ein weiteres Neuron NO. Als Eingénge A \u,uu /
.0n

und B dienen jetzt die Neuronen N1 und N2. N
0.00
Das Neuron NO erhidlt nun den konstanten Aus- /
gangswert 1 (vgl. Abb. 5); man bezeichnet es des-
wegen auch als on-Neuron. Zusammen mit den
Gewichten wirkt dieses Neuron bei den Neuronen
N3, N4 und N5 wie ein Schwellenwert. Das schauen Abbildung 4
wir uns einmal fiir das Neuron N5 an: Ohne das
Neuron NO ist der Eingangswert von N5 gegeben durch
i5 = wv3 5 . 613 + W4 5 . 614. 5| Lernaufgaben EHE
Anzahl der Aulgahem
Mit dem Neuron NO ist der Eingangswert hingegen Trnae Autanbes [ A4 R

ND |N1 ‘N2 JNE ‘
Al [100 0,00 000 005
A2 |1o0 000 100 095

s T Wys Gy + Wysta, + Wyl

= W35ay Wyt ay t Ws

Ad 1.00 100 000 095

Das Gewicht w,; wirkt sich also genauso aus wie ein
Schwellenwert U = - w, 5. Das Gleiche gilt natiirlich fiir die
beiden anderen Gewichte w, ; und w, ,. Bei der Backpropa-
gation werden nunmehr auch die Schwellenwerte von N3,
N4 und N5 in Form dieser Gewichte optimiert. Dadurch
wird die Konvergenz deutlich beschleunigt: Bereits nach
etwa 10 000 Iterationen haben wir die Genauigkeitsgrenze
von 1-107 bei allen Aufgaben erreicht.

Ad 1IN 1.00 1.00 0.05

Fehler: |8, 42E-07
Iterationen: |11242

Abbildung 5
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In der Regel werden beim Perzeptron nur die Neu
ronen benachbarter Schichten verbunden. In Abb.
4 hatten wir uns mit dem on-Neuron schon dariiber
hinweg gesetzt. Bei dem Netz von Abb. 7 ist nun
nicht nur das on-Neuron NO mit den Neuronen aus
der verdeckten Schicht und der Ausgabe-Schicht
verbunden, sondern auch die beiden Eingabe-Neu-
ronen. Dafiir wurde die verdeckte Schicht auf ein
einzige Neuron reduziert.

Dieses Netz lasst sich fast so rasch wie das von
Abb. 5 trainieren.

4. Addierer

Unser Binédr-Addierer soll zwei Eingabe-Neuronen fiir die beiden (einstelligen) Summanden A
und B sowie zwei Ausgabe-Neuronen fiir die Summe S und den Ubertrag U besitzen. Fiir die

verdeckte Schicht spendieren wir 4 Neuronen.

Bei umfangreicheren 3-schichtigen Perzeptren lohnt es sich den Netzgenerator von Netz32 zu

Abbildung 6

benutzen. Dazu betitigen wir in der Werkzeugleiste die Schaltflache T‘ Es erscheint das
Fenster aus Abb. 7; hier bestitigen wir die vorgegebenen Einstellung mit <OK>.

Dialeg

Spezielle Netze

Metztyp
(+ worwartzgerichtete Metze [3 Schichten)

2 = 4 = 2

x Abbrechen

" ruckgekoppelte Netze [Mustererkennung nach Hoplield]

Inputzchicht Hiddenzchicht Outputschicht

s

Abbildung 7

Damit erhalten wir das Netz aus der Abbildung 8.
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Abbildung 8

Dieses Netz muss nun die Wertetabelle

A B U S
0 0 0
0 1 0 1
1 0 0 1
1 1 1 1

lernen. Wie oben bereits dargestellt, geben wir diese Daten im Lernaufgaben-Fenster ein.
AnschlieBend geben wir den Gewichten zuféllige Werte und starten die Iteration. Wenn die
Genauigkeit 10~ unterschritten wird, kénnen wir die Iteration abbrechen. Nachtriiglich stellen
wir die Ausgabe-Neuronen auf “bindr” mit der Schwelle § = 0,5 ein.

5. 4-2-4-Encoder

In unserem letzten Beispiel soll ein Perzeptron die Bitmuster 1-0-0-0, 0-1-0-0. 0-0-1-0 und 0-0-
0-1von den 4 Neuronen der Eingabe-Schicht in die 4 Neuronen der Ausgabe-Schicht iibertragen.
Das Entscheidende dabei ist, dass die verdeckte Zwischenschicht aus nur zwei Neuronen
besteht. Die Informationen aus der Eingabe-Schicht miissen bei der Propagation durch die
verdeckten Schicht wie durch einen engen Flaschenhals gehen. Es ist interessant zu erforschen,
in welcher Form die verschiedenen Bitmuster in dem trainierten Netz aus der Eingabe-Schicht
in der verdeckten Schicht reprasentiert werden.

Wir benutzen das Netz encoder 4 2 4.net aus dem Ordner encoder. Das Neuron N4
hat hier wieder die Funktion eines on-Neurons. Die zugehdrigen Aufgaben-Datei findet man in
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der Datei encoder 4 2 4.1rn. Wir fithren die Iteration mit einer Lernrate von o = 0,1
durch. Nach etwa 200 000 Iterationen ist der Fehler nur noch ca. 10 gro. Wir brechen nun die
Iteration ab und schauen uns an, welche Werte die Neuronen der verdeckten Schicht jetzt bei
den 4 Bitmustern aufweisen. Dazu stellen wir zundchst unser erstes Bitmuster 1-0-0-0 in der
Eingabe-Schicht ein; wir vergessen nicht, unserem On-Neuron den Wert 1 zu geben. An-

schlieBend wird das Netz propagiert.

0

>5.59

Abbildung 9

Abb.9 zeigt zunéchst, dass das Bitmuster in der Ausgabe-Schicht von kleinen Abweichungen
abgesehen dem Bitmuster aus der Eingabe-Schicht entspricht. Es ist also korrekt durch den
“Flaschenhals” iibertragen worden. Interessant sind nun die Werte der Neuronen N5 und 6. Hier
finden wir das Wertepaar (0,97; 0,01). In der folgenden Tabelle haben wir die Wertepaare fiir
alle 4 Bitmuster aufgelistet; dabei haben wir die Werte aus der verdeckten Schicht jeweils
gerundet.

Eingabe-Schicht | verdeckte Schicht
1-0-0-0 (1,0 ] 0,0)
0-1-0-0 (1,0 ] 1,0)
0-0-1-0 (0,0 | 1,0)
0-0-0-1 (0,0 | 0,0)

Unser Netz hat hier fiir die Représentation der 4 Bitmuster (ndherungsweise) eine binére
Codierung benutzt! Die linke Seite des Netzes kann man somit als Kodierer, die rechte als
Dekodierer ansehen.
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