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Neuronales Lernen
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Das menschliche Nervensystem nachbilden?
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Einordnung

Nutzwertanalyse am Beispiel von AHP

v Kioskstandort # | Personalauswabhl

Was Wenn-Analyse

v' Erfolgsrechnung #
v Anzeigenplanung *, Produktionsplanung

Reqgelbasierte Systeme
v Spesen ¥, Betriebskredit

v Regelverkettung

Data Warehouses

v Anlageberatung *
v Lieferfrist, Handel, Verkauf ¥

Data Mining - Ein Uberblick
v’ Zeitschriften ®, Bank

Reqgelinduktion

v Spesen ¥, Bonitatsklassifikation ¥

= Neuronal e Netze

. Bonitatsklassifikation ¥, Bonitatsvorhersage
« EindimPerzeptron , ZweidimPerzeptron
« MehrklassPerzeptron

« MehrstufPerzeptron
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Unterrichtsmaterial

Software

Kurzdemonstration zu SPSS Neural Connection

Demonstrationsversion von Predict (Add In zu MS Excel)

MS Excel mit Visual Basic ftir Applikationen

Beispiele und Ubungen

Bonitatsklassifikation mit Predict ¥

Bonitatsvorhersage mit Predict

EindimPerzeptron mit MS Excel

ZweidimPerzeptron mit VBA
MehrklassPerzeptron mit VBA

MehrstufPerzeptron mit VBA

Produktinformation

http://www.neuralware.com/

http://www.spss.com/
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Grundlagen

Grundlagen
= Neuron
= Neuronales Netz

= Neuronales Lernen

Anwendung
. Anwendungsklassen

. Entwicklung mit Predict *

Einblick in die Theorie

. Transferfunktion und Schwellenwert

. Zweiklassen-Perzeptron
« Eindimensionales Perzeptron

« Zweidimensionales Perzeptron

. Mehrklassen-Perzeptron

. Neuronales Lernen mit Fehlerrickfihrung 1
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Neuronales Lernen im Betrieb

Ziel

. Gehirnfunktionen verstehen
(naturwissenschatftliche Fragestellung)

. Gehirnfunktionen nachbilden
(ingenieurwissenschatftliche Fragestellung)

\Z

Im Betrieb anwenden

(betriebswirtschaftliche Fragestellung)

° ’OCR
. »Direct Mailing *
. »Bonitélts.beurteilung'ii

N

Weg
. Aus Fehlern lernen

. Das Gelernte verallgemeinern
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8.2 Biologische Nervenzellen

ﬁ Neuron (Nervenzelle)
: ; Eingaben
.

(Dendriten)

4

AN

Verarbeitung
(Zellkorper)

ﬁ Ausgaben

(Axon und Synapse)

N2

Aspekte des Lernens biologischer Nervensysteme auf
das Lernen kunstlicher neuronaler Netze verallgemeinern
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Comparaison n’est pas raison

N2

Neue Domane

Analogien und Modelle ...
o einen Teil der Wirklichkeit

« abstrahieren von der Komplexitat dieses Teils
(zum Beispiel jener des menschlichen Gehirns)

« verallgemeinern auf eine neue Domane
(zum Beispiel auf ausgewahlte betriebliche Entscheidungen)
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8.2 Mustererkennung als neuronales Lernen

Umwelt
(20 x 20 Sensoren)

Eingabe
(Rasterbild einer Ziffer) ‘

Neuronales Netz
(Gewichte lermnen)

Ausgabe

(etkannte Ziffer) 0123456789
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8.3 Aufbau eines neuronalen Netzes

Gewichte aus beobachteten Fehlern lernen

Fehler = fatsachliche

l - berechnete Ausgabe

‘e

Eingabe Zwischenergebnisse weiter gelben

Gegeben

® Eingabe (Sfichprobe von Rasterbildern der Ziffern O bis 9)
e fatsachliche Ausgabe (korrekte Interpretationen aller Ziffern)

Gesucht

Algorithmus, der fur eine beliebige Eingabe die korrekte Ausgabe
berechnet (der das Rasterbild einer beliebigen Ziffer inferpretiert)

Q Netzelement (Neuron, Nervenzelle)
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8.4 Kiunstliches Neuron

Eingaben Verarbeitung Ausgabe

EVA: Ein Neuron verarbeitet mehrere Eingaben tUber
Verarbeitungsgewichte zu einer einzigen Ausgabe

Eingaben g, von Neuron i oder der Umwelt

- gerichtete und gewichtete Verbindung
Verbindungsgewicht g;  zwischen Neuron i und Neuron |
Ausgabe a, des Neurons | 1

1 Ausgabe eines einzelnen Neurons ungleich Ausgabe des ganzen Netzes!!
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Kunstliches neuronale Netz

Neuron :=

v lernfahige Verarbeitungseinheit, die ...
v Eingaben aus Neuronen

v' verarbeitet und

v an andere Neuronen ausgibt

Neuronales Netz :=

v Menge von Neuronen
(von denen jedes aus Eingaben eine einzige Ausgabe berechnet)

v mit einfacher Architektur
(statt der Millionen und Milliarden biologischer Nervenzellen)

v wenigen zahlentbertragenden Verbindungen
(statt der bis zu 100’000 biologischen Verbindungen)
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8.5 Methodischer Ansatz neuronaler Verfahren

Modell Gewichte Modell
wahlen lernen anwenden
|

Historische Neue
Datfen Daten

Neuronale Verfahren lernen an historischen Daten
und wenden das Gelernte auf neue Daten an. Die
Lernmethoden orientieren sich grob an den Lern-
prinzipien biologischer Nervensysteme
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Neuronales Lernen

Wie kann ich die Gewichte gjj so berechnen,
dass die Ausgabe aj herauskommt ?

N2

Lernen heisst Gewichte anpassen

Gewichte so lange anpassen, bis ein neuronales
Netz handschriftliche Zeichen akzeptabel klassifiziert
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Lernarten

@ Uberwachtes Lernen

Ein “Lehrer” ordnet jedem Eingabentupel die LOosung zu

v Lernmenge aus Eingaben und korrekten Ausgaben
(Musterl6sungen)

v Analoge Verfahren aus der Regelinduktion

v"Architekturen
« einstufige und mehrstufige Perzeptrons
« »CCN

@ Unuberwachtes Lernen

Ein “Schiler” lernt allein aus der Beobachtung der Eingaben

v Lernmenge aus Eingaben ohne explizite Riickmeldung
v Analoge Verfahren aus der »Clusteranalyse

v" Architekturen

- »Kohonen-Netzwerke
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# DIRECT MAILING - Begriff

Direktwerbung

Werbemassnahmen, die den Empfanger mit einem selbstandigen
Werbemittel direkt (ohne vermittelnde Partner) ansprechen, zum Bei-
spiel mit ...

« Werbebrief

« Prospekt oder Katalog

« Reaktionskarte

Direct Mailing

Form der Direktwerbung, die auf der Basis eigener oder gekaufter
Adressen eine Zielgruppe auswahlt und deren Mitglieder einzeln an-
schreibt

N2

Antwortrate einer Direct Mailing-Kampagne
durch neuronales Lernen maximieren
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* Ziel ist die Verbesserung der Antwortrate

Gegeben

« Merkmale von Individuen

« mit bekanntem Antwort- und Kaufverhalten

Gesucht

Verfahren, das ...
« eine Zielgruppe auswahlt
« deren Antwort- und Kaufverhalten besser ist

« als jenes der ubrigen Individuen
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# Pradiktoren und Kriterien

Vorgehen

Préadiktoren (unabhangige Variablen)

a) Personliche Merkmale wie ...

o Alter
« Geschlecht
« Zivilstand

b) Finanzielle Merkmale wie ...

« minimaler und maximaler Kontenstand
« Kreditkarte(n)

Kriterium (abhangige Variable)

Antwort- und Kaufverhalten

Werkzeugbeispiel

SPSS Neural Connection kombiniert »RBF-Netzwerke, die
personliche und finanzielle Pradiktoren getrennt ermitteln,
ZzU einem dritten Netzwerk

Demonstration mit SPSS Neural Connection

(Contents - Demonstrations - Direct Mailing (Doppelklick))
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* Ein erster Werkzeugkontakt

SPSS Neural Connection

Funktionsumfang

a) Arten neuronaler Netze

« Mehrstufiges »Perzeptron mit Fehlerrtickfiihrung
« »RBF-Netz
« »Kohonen-Netz

b) Statistische Verfahren

« »Mehrfachregression
« »Clusteranalyse

Benutzeroberflache

Planung des Data Mining-Prozesses in einem Graph aus lcons
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* Ein reduziertes Ergebnis
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B UND - O Problem

= O Problem

« @ Datenaufbereitung

« O Modell

Wahrheitstabelle der UND-Verknupfunq

Aussage e ; Aussage e » Aussage a 3
wahr UND wahr = wahr
falsch UND falsch = falsch
wahr UND falsch = falsch
falsch UND wahr = falsch

N%

Wie lerne ich die Gewichte einer Funktion,
die aus den Wahrheitswerten von zwel
Aussagen den Wahrheitswert der UND-
Verknupfung berechnet ?

© M. Lusti, Neuronales Lernen

21

DT 4p 0>


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

Datenaufbereitung

v ® Problem

= @ Datenaufbereitung

« O Modell
Wahr codieren wir als 1 und falsch als O
NY
Aussage e ; Aussage e ; Aussage a 3
1 UND 1 1
0 UND 0 = 0
1 UND 0 0
0 UND 1 0
J

Ausgaben neuronaler Netze liegen
oft zwischen 0 und 1 (inklusive)
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Modell

v' ® Problem

v' @ Datenaufbereitung

= & Modell
Aussage e ; Aussage e » Aussage a 3
1 UND 1 = 1

N2

Wie lehre ich einem neuronale n Netz
die UND-Verknupfung zweier Aussagen?
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8.6 Modell eines einfachen neuronalen Netzes

Eingabe

I

Transferfunktion [
/ Ausgabe
Eingabe
Lernalgorithmus
>

Modell aus Architektur, Transferfunktion und Lernalgorithmus

Architektur definiert Eingabe-, Ausgabe-
und Verarbeitungsneuronen
und ihre Beziehungen (siehe Bild)

Transferfunktion f  leitet die Eingaben an andere
Neuronen und die Umwelt weiter

Lernalgorithmus berechnet die Gewichte von f
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8.7 1) Modellkomponente Architektur

€,
\//Q\\\\
|\\ -I§)

9.
\F 23,
P

2 &

v" ® Problem
v' @ Datenaufbereitung

= @ Modell

= Architektur
Form der Transferfunktion f
Lernalgorithmus
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Modellkomponente Transferfunktio nf

e er Tatsdchliche Ausgabe a 3

© B O B
, O O K

o O O Bk

Welche g, und g, bilden die e, auf das a; ab, wenn f multiplikati v ?

N2

az = §13€1-0x3€

Ein mogliches Ergebnis des Lernalgorithmus ist g,. =2, g,, = 1/2

N2
Ji13 €1 . J23 €2 Berechnete Ausgabe
2 -1 : 1/2 - 1 =1
2 -0 1/2 - 0 =0
2 -1 : 1/2 - 0 =0
2 -0 1/2 - 1 =0

Suchen Sie die Regel, der die unendlich vielen Losungen gehorchen

Transferfunktione n sind haufiger additiv als multiplikativ
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5 Modellkomponente Lernalgorithmus

v' ® Problem
v @ Datenaufbereitung

= @ Modell

Architektur
Form der Transferfunktion f
= Lernalgorithmus

Suche einen Lernalgorithmus, der aus den Eingaben
und den tatsachlichen Ausgaben die Gewichte der
der gegebenen Transferfunktionsform berechnet

N

Initialisiere g,5 und g, beliebig
BIS berechnete Ausgaben = tatsachliche Ausgaben
FALLS gi3€; - O3€; < 83
Vergrossere g5 oder g,; um 0.1
SONST
Verkleinere g,5 oder g,5 um 0.1

N2

Ergebnis: Eine mogliche Transferfunktionista, = 2e,-1/2 e,

Lernalgorithmen berechnen die Gewichte der Transferfunktion
in der Regel iterati v und sind deshalb rechenintensiv
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Forschungsfragen

. Allgemeinerer Lernalgorithmus, der beliebige
Eingaben auf beliebige Ausgaben abbildet ?

= Bsp. Passt der Lernalgorithmus auch auf ODER?

. Architekturen grosserer neuronaler Netze?

= Zahl und Anordnung der Neuronen

. Neuronale Netze fur Praxisprobleme?

= z.B. die Schriftenerkennung oder Bérsenvorhersage
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Praxis - Dutzende bis Tausende von Neuronen

0/0/0:0/0 0 00

X!
O\ﬁ%@ (JO)

A

mit charakteristischen Modellen aus ...

Architektur
Transferfunktion(en)
Lernalgorithmus

N

Dutzende neuronaler Modelle!
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8.8 Einstufige Architektur

i gij
| ) J
Ausgabe a Eingabe e
Einstufiges neuronales Netz := neuronales

Netz aus Eingabe- und Ausgabeneuronen, die
nur Uber eine Gewichtungsstufe verbunden sind

N

Bsp. einstufiges Perzeptron -
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Mehrstufige Architektur

Eingabe- Verborgene Ausgabe-
schicht (0) Schichten (1,2) schicht (3)
Mehrstufiges neuronales Netz := neuronales Netz

aus Eingabe-, verborgenen - und Ausgabeneuronen, die
durch mehr als eine Gewichtungsstufe verbunden sind

Mehrstufige neuronale Netze sind weit verbreitet
N%

Bsp. mehrstufiges vorwdrtsgerichtetes Netz -
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8.9 3stufige vorwartsgerichtete 3-2-3-2-Architektur

Eingabe- Verborgene Ausgabe-
schicht (0) Schichten (1,2) schicht (3)

« Verbindungsrichtung
vorwarts (Eingabe = Ausgabe, engl. feedforward): Rekursive,
seitliche und Ruckwartsbeziehungen sind nicht erlaubt

« Verbindungspartner
sind nur Neuronen benachbarter Schichten

« Neuronenzahl
10=3+2+3+2

« Schichten
4 (3-2-3-2)

Bsp.»CCN-Netze (Cascade Correlation Neural Networks) -
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Zusammenfassung

Neuron :=
v" Grundelement eines neuronalen Netzes, das ...
v mehrere Eingaben

v mit einer Transferfunktion

auch Aktivierungsfunktion

v' zu einer Ausgabe verarbeitet

auch Aktivierung

Neuronales Netz :=
Menge von Neuronen mit ...
v' @ Architektur

Zahl und Verbindung der Neuronen

v Transferfunktion(en)

Vorschrift, die einer Zusammenfassung gewichteter
Eingaben eine einzige Ausgabe zuordnet

v' Lernalgorithmus

Verfahren, das aus einer Lernmenge reprasentativer
Falle die Gewichte der Transferfunktion(en) berechnet
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Anwendung

Grundlagen

v Neuron /

v" Neuronales Netz 10

v Neuronales Lernen 13

Anwendung

= Anwendungsklassen 34

= Entwicklung mit Predict * 40

Einblick in die Theorie

. Transferfunktion und Schwellenwert 82

. Zweiklassen-Perzeptron 90
« Eindimensionales Perzeptron 93
« Zweidimensionales Perzeptron 107

. Mehrklassen-Perzeptron 127

. Neuronales Lernen mit FehlerrickfUhrung 145
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8.10 Wichtige Anwendungsklassen

suchen

Bereich Eingaben = Ausgaben | Modelle Beispiel
Klassifikation Individuen bekannten  *CCN »OCR
Klassen zuordnen ’upgrzep"on
Clustering und Individuen unbekannten CCN >Ma|rktk0rb-
Mustererkennung | Gruppen zuordnen u.a. analyse
Vorhersage Kontinuierliche Vorher- | CCN LBonité'}ltS‘-
sagewerte aus bekann- Y& eurteliung
ten Faktoren berechnen
Optimierung Optimale Lésungen un- Eg!:zuersive >V\</Veansr;
ter Nebenbedingungen | ™ Analyse

© M. Lusti, Neuronales Lernen 35
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Anwendungsklasse Vorhersage

Wertschriften

Anwendungs- | Ausgabebeispiel Eingabebeispiele

beispiel

Kredit Zahl der bezahlten Raten | Ausgaben/Einkommen,
Zivilstand

Portfolio Rangfolge von Kursentwicklung,

Branchenzugehorigkeit

Direct Mall

Antwortwahrscheinlich-
keiten moglicher Ziel-
gruppen einer Direct

Einkommen,
Beschaftigung

Mail-Kampagne

Typische Anwendungsumgebung

. Grosse Lernmenge

. Ungenaue Beziehungen zwischen
Eingaben und Ausgaben

N

Bonitatsbeurteilung
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Physische und Verhaltensmodelle

Physische Modelle

Entscheidende Faktoren messbar
Bsp.»OCR

N2

Hohe Vorhersagegute

Verhaltens modelle
« Menschliches Verhalten involviert

« Viele Faktoren nicht messbar

Bsp. »Bonitatsbeurteilung -

N2

Niedrige Vorhersagegute
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* Betriebliche Anwendungen

v" Bonitatsbeurteilung >

v Identifikation betriigerischer Kreditkarten-
Transaktionen

v Vorhersage konkursiter Kreditkarten-Inhaber
v Vorhersage von Wechselkursschwankungen

v" Planung einer Direct Mail-Kampagne
Vo
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* Ein betriebliches Anwendungsproblem

Fall Schneider fuhrte zu Milliarden-Kreditflops
N%
Prufung der Kreditwuirdigkeit (Bonitatsbeurteilung)!

\Z

Automatisierung der Bonitatsbeurteilung?
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* Ein einfaches Problemlésungsmodell

Lernmenge historischer Daten

v Ausgabe (abhangige Variable)
o Kkreditwlirdig
« nicht kreditwiirdig

v" Eingaben (unabhangige Variablen)
« Einkommen

Wie Ausgaben aus Eingaben vorhersagen?
N%

computergeeigneter Lernalgorithmus?
N%

Werkzeug?

1 Suchen Sie nach sinnvollen Eingaben
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* Ein Werkzeug - NeuralWorks Predict

Der Endbenutzer ...
. bearbeitet Daten in MS Excel
. verarbeitet sie dann in Predict

. prasentiert Ergebnisse in MS Excel

Der Programmierer ...
. bearbeitet Daten im eigenen Programm

. verarbeitet sie dann mit der Predict-»DLL
(oder lasst Quellcode generieren)

. prasentiert Ergebnisse im eigenen Programm
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8.11 * BONITATSKLASSIFIKATION - Fallbeispiel

Problem

Aus einer Stichprobe ehemaliger Konsumkreditnehmer ein
neuronales Modell zur Prifung der Bonitat (Kreditwlrdigkeit)
klnftiger Antragsteller erstellen

Gegeben
Stichprobe aus 400 Datenséatzen, die abgeschlossene
Kreditgesuche der letzten zwei Jahre beschreiben.

Gesucht

Parameter eines neuronalen Klassifikationsmodells, das jedes
klnftige Kreditgesuch einer der Klassen ’Annahme* und "Ablehnung
zuordnet

Entwicklung

« Stichprobendaten in MS Excel sammeln
« Abhangige und Unabhéangige unterscheiden
« Neuronales Netz mit Predict erstellen

Bonitatsklassifikation.xls
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8.12 * Lernen und Anwenden

Lernmenge Anwendungsmenge
Datenge- Kreditnehmer der Konsumkreditantrage der
samtheit letzten 2 Jahre ndchsten Jahre
Eingaben bonitatsrelevante Ei- bonitatsrelevante Eigen-
genschaften ehemali- schaften neuer
ger Kreditnehmer Kreditnehmer
Ausgabe tatsachliche Bonitat  berechnete Bonitat
Verarbeitung Gewichte der Verbin- Ausgabe aus neuen
dungen zwischen Eingaben und gelernten
Eingaben und Ausga- Gewichten berechnen
be lernen
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* Entwicklungsphasen

Problem spezifizieren
Bonitét von Antragstellern flir einen Konsumkredit beurteilen

@ Lern- und Validierungsdaten sammeln

Stichprobe der im letzten Jahr beendeten Konsumkredit-
geschéfte in einem Tabellenkalkulationsblatt darstellen

® Daten aufbereiten

Falsche und redundante Daten entfernen
Ausgewéhlte Rohdaten um die Teuerung bereinigen
(vgl. Datentransformation in Data Warehouses)

@ Vorhersagevariablen wahlen

Unabhé&ngige Variablen wie Wohneigentum und Einkommen
manuell oder automatisch wéhlen

Neuronales Modell spezifizieren und lernen

Parameter des VVorhersagemodells von Predict eingeben
und Modell lernen lassen

Modell validieren
Validitat des gelernten Netzes an unabhdngigen Daten priifen

Modell anwenden
Validiertes Netz auf neue Kreditgesuche anwenden

© M. Lusti, Neuronales Lernen 44 <] [> 7\‘ 4 > D M @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

*  Problem spezifizieren

Modell aus der Lernmenge berechnen

Lernmenge
Kredithehmer der letzten 2 Jahre

Eingaben
Bonitatsrelevante Eigenschaften der Kreditnehmer

Tatsachliche Ausgabe
Bonitat der Kreditnenmer

Verarbeitung
Gewichte der Verbindungen zwischen Eingaben und Ausgabe lernen

Modell auf eine Anwendungsmenge Ubertragen

Anwendungsmenge
Konsumkreditantrage der ndchsten 2 Jahre

Eingaben
Bonitatsrelevante Eigenschaften neuer Kredithehmer

Berechnete Ausgabe
Bonitat neuer Kreditnehmer

Verarbeitung
Ausgabe aus neuen Eingaben und gelernten Gewichten berechnen
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Lern- und Testdaten sammeln

Grundgesamtheit

N

Lernmenge

\Z

Modellergebnisse

™

Testmenge

™

Grundgesamtheit

Lernmenge := Stichprobe, aus welcher die
Gewichte des Modells berechnet werden

Testmenge ;= Stichprobe, die beurteilen hilft,
ob sich das Modell verallgemeinern lasst

\Z

Viele Lern- und Testmengen sind mdglich!

A>T 4 0> @
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8.13 Daten sammeln - Reprasentativitat

05 4 n

0z "

07 4 "

06 4 n, s v oar, s

0.5+ Yomattn gt {_'_:5 b

0.4+ L T

03 T n
0.2+ "
01—+ "

I ;

Ist die Punktwolke in der Mitte oder
entlang der Diagonalen reprasentativ ?

N

Die Reprasentativitat der Lernmenge
beeinflusst die »Validitat des Netzes

N2

Zufallsstichprobe?
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Daten sammeln - Stichprobengrosse

Beurteilung grosser Stichproben

v Komplexere Architekturen maoglich
v Mehr Erhebungsfehler tolerierbar
v Genauere Ergebnisse maoglich

x »Qverfitting wahrscheinlicher >

x Rechenanforderungen grésser

\Z

v" Problem spezifizieren

v" ® Lern- und Validierungsdaten sammeln
=  Daten aufbereiten

« @ Vorhersagevariablen wahlen

o Netzmodell spezifizieren und lernen

: Modell validieren

. Modell anwenden
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% Daten sammeln

(Pradiktoren)
(Kreditgesuch angenommen, falls alle Kreditraten bezahlt)

J,N ja, nein
w, weiblich, mannlich
Vv

M
, W, A verheiratet, verwittwet, alleinstehend
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* Lern - und Testmenge

Predict/New

Define What to Test m

oelectthe Forions of data wou want to test on,

A separate analysis iz done for each check hox,
Check as many boxes as vou want.

W Al Input Data Range

[ Brimary Working Set

" Secondary Working Set
W Training Set

W TestSet

[ “alidation Set

[ Userdefined Range

o | el | Beew || ]

Die Aufteilung in Lern- und Testdaten  kann vom Benutzer
beeinflusst werden. Wichtig ist ...

o der Prozentsatz der Gesamtdaten
« 0b die Auswahl zufallig oder systematisch ist
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® Daten aufbereiten - Messqualitat

Skalenniveau (Messqualitat)

Nominalskala
Bsp. Kioskstandort : [ Warenhaus, Einkaufszentrum, Altstadt |
Kodierungsbeispiele:[100,010,001]oder[0.1,0.2,0.3]

Vergleichsmassstab: gehort (nicht) zu

Ordinalskala
Bsp. Kundenfrequenz : [ sehr klein, klein, mittel, gross, sehr gross |
Kodierungsbeispiel : [0.2,0.4,0.6,0.8,1.0]

Vergleichsmassstab: grésser als

Verhaltnisskala
Bsp. Kundenfrequenz : 1 ... 10’000

Vergleichsmassstab: um so viel grosser als

N

Die Skalenwahl| beeinflusst die Modellwahl
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® Daten aufbereiten - Skalierung / Codierung

Neuronale Daten sind numerisch und
beschranken sich oft auf einen Wertebereich

N2

= Symbolische Daten codieren
(Bsp. "alt* und "jung“ als 0 und 1 codiert)

= Ausgaben (und ev. Eingaben)
zwischen O und 1 skalieren

N2

Codierung und Skalierung ...
. erschweren oft das Verstandnis

. beeinflussen die Wahl des Modells
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Vorhersagevariablen wahlen

Problem spezifizieren

Daten aufbereiten

4 S N S

. Modell validieren

. Modell anwenden

Vorhersagevariablen wahlen

N2

Lern- und Validierungsdaten sammeln

Netzmodell spezifizieren und lernen

Unabhangige Variablen aus dem Marketing, z.B. aus der ...

Transaktionsgeschichte

« Haufigkeit und zeitliche Verteilung der Kaufe

« Kaufbetrage
« Kaufbereiche
« Zahlungsgewohnheiten

Werbegeschichte

« Medium
« Adressatenkreis und -zahl
« Zahl der Wiederholungen
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Variablen

Welche unabhangigen Variablen ergeben die beste Vorhersage ?

« Wohneigentum
« Einkommen
. Zivilstand

N2

Wahl der unabhangigen Variablen

. manuell durch den Benutzer

aufgrund seiner Doménen kenntnisse
( z.B. des »Direct Marketing )

. automatisch durch das Programm

aufgrund klassischer statistischer Verfahren
( z. B. der schrittweisen »Regression )

N2

Wenn von dreissig Variablen zehn wegfallen, so
bedeutet dies bei gekauften Daten oder grossen
Sammelanstrengungen finanzielle Einsparungen
und bei der Auswertung Rechenzeit-Einsparungen
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* Variablenbeispiele

Abhangige Variable (Ausgabeschicht)

v" Kreditgesuch abgelehnt bzw. angenommen

Unabhangige Variablen (Eingabeschicht 1)
v" Geschlecht

v' Zivilstand

v" Kinderzahl

v" Beschaftigung

v Wohneigentum

v Einkommen

v' Ersparnisse

1 Diskutieren Sie die wahrscheinliche Vorhersagegiite der Eingabevariablen
und erganzen Sie die Liste um zusatzliche Eingaben
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Netzmodel | spezifiziere n und lernen

Netzmodell

™

Anwendungsklasse

z.B. »Klassifikation, »Clustering, »Vorhersage

+

Datentyp der Eingabevariablen

z.B. binar, dezimal

+

Erforderliche Lerngeschwindigkeit
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8.14 Modell von Predict

3 Eingabe- 2 hinzugefugte Neuronenin 2 Ausgalbe-
neuronen 2 verborgenen Schichten neuronen

CCN (Cascade Correlation Neural Net)

Netzmodell, das je nach Aufgabenstellung keine oder
mehr verborgene Schichten inkrementell aufbaut >
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8.15 * Modellparameter

Der Benutzer definiert Werte fir die folgenden Modellparameter :

Modellparameter Bedeutung

First Example: Input Range 1. Zeile der unabhangigen Var.
Second Example: Input Range 2. Zeile der unabhangigen Var.
First Example: Output Range 1. Zelle der abhangigen Variable

All Input Data Range Alle Zeilen der unabhéangigen V.
Variablennamen Bereich der Spaltenbezeichner
Noise Zuverlassigkeit der Daten
Data Analysis and Zahl der Variablen, die zur
Transformation Verbesserung der Vorhersage-
validitat transformiert wurden
Input Variable Selection = Zeitbudget zur Bestimmung
der bendtigten unabhéangigen
Variablen
Neural Network Search Zeitbudget fur den Lernprozess
Legende

Zellbereiche des Tabellenblattes
FUr das Beispiel BONITAT gentigen die Voreinstellungen
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8.15 * Modellparameter |

Edit the Netwark EHE

EN\DSSYeuchiBeispielesufgabentBonitatsklassifik: o ject Browse. .. |

[Bonitatsklassifikation.xls Jantragsteller EAE11 1 First Exarnple Inputs

[Bonitatsklassifilkation.xls Jantragsteller ' AE12 1 Second Exarnple Inputs

[Bonitatsklassifikation.xls]antragsteller $1511 & First Example Outputs

[Bonitatsklassifikation. ks ]antragsteller A5 11 1 all Input Data

[Bonitatsklassifikation.xls JantragstellerEAE10 1 Field Mames

Jede Zeile beachr_eiht ;inen ﬂmh'agstell.er. Ein -] Project
neuronales Klassifilkationsmodell soll die

Daten der Spaltenatiribute =0 gewichten, dass
sie die Antragsteller nach ihrer Bonit3t klassifi ~ | (254 characters mas. )

Description

classification ¥ | Praoblem Type Logging..

moderately noisy data ¥ | Moise Level

roderate data fransformatic * | pata Transformation

comprehensive variable sele « | Yariable Selection Set Defaults

comprehensive network sear * | Metwork Search Advanced...
Ik Cancel | Heln | Expert...

N2

Netzmodell wahlen
(Predict gibt das CCN-Modell vor)

\Z

Modell validieren
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# Tatsachliche und berechnete Klassen

Kreditgesuch angenommen?

INEEECHICHERESSEN serechnete Kiasse

nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein nein
nein ja

nein nein
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8.17 Modell validieren - Overfitting

09 =2 4
08 4 ' -

0.7 4
0b 4
05 4
04 4
0.3 4
0z +
01 4

< Lermnmdaten

a + Testdaten

Verallgemeinere nur das Wesentliche
statt solange zu lernen, bis sich alle
Zufalligkeiten der Lernmenge in den
Gewichten spiegeln (Overfitting )

N

= Entdecke Overfitting durch Validierung

= Einfachere Modelle sind robuster !
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Modell validieren - Ein Beispiel

Tanks von anderen Objekten unterscheiden !

Lerndaten unterscheiden Tanks perfekt, aber Validierung scheitert

Weshalb ?

Tankbilder zufallig bei sonnigem Wetter und
Restbilder bei schlechtem Wetter aufgenommen

N2
Algorithmus unterscheidet Wetter statt Objekte

Schwierige Schatzung ...

« des Anteils intervenierender Variablen

« des Beitrags einer einzelnen Variablen

\Z

Validitat := Verallgemeinerungsfahigkeit
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® Modell validieren - Validitat messen

Validitat := Verallgemeinerungsfahigkeit

Validitat messen heisst

v' eine reprasentative Stichprobe ziehen
v" berechnete und tatsachliche Ausgaben vergleichen

v' ein Validitatsmass definieren, zum Beispiel ...

Sa-a

v" Validitaten der Lern - und Testmengen vergleichen

Validitat verbessern heisst ...

v' die Stichprobe reprédsentativer ziehen
v" die Stichprobe vergréssern
v' das Modell besser begriinden

v' das Modell einfacher (und so robuster) gestalten

v
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8.17 % Klassifikationsvaliditat

v' Problem spezifizieren
v" Lern- und Validierungsdaten sammeln
v" Daten aufbereiten
v" Vorhersagevariablen wahlen
v" Netzmodell spezifizieren und lernen
=  Modell validieren
o Modell anwenden
Trefferquote  Entropie Zahl der
(accuracy) Datensétze
Gesamtmenge 0.88 0.15 404
Lernmenge 0.88 0.15 282
Testmenge 0.89 0.15 122

« Trefferquote von 0.88 =
Modell hatte 88% der Kreditnehmer richtig klassifiziert

« Je naher die Entropie bei 0, desto besser die
Klassifikation

Die Klassifikationsleistung neuronaler Modelle ist sehr gut.
Wegen der besseren Erklarungsleistung eignen sich aber
oft Entscheidungsbaume (  Regelinduktion) besser
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* Klassifikation und Vorhersage

v' Fallbeispiel zur Bonitatsklassifikation

Gesuchsteller in zwei Klassen einteilen:
"Annahme* des Kreditgesuchs durch einen Bonitatsexperten

"Ablehnung” des Kreditgesuchs durch einen Bonitatsexperten

= Aufgabe zur Bonitatsvorhersage

Fur jeden Gesuchsteller auf einer kontinuierlichen Skala:

« Zahl der Ratenzahlungen vorhersagen
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BONITATSVORHERSAGE mit Predict (A 8.1)

Die Anwendung BONITATSKLASSIFIKATION hat die Kreditnehmer in
nur zwei Bonitatsklassen eingeteilt. Ziel der folgenden Aufgabe ist ein
Predict-Modell, das fur einen Kreditnehmer die Zahl der der bezahlten
Raten vorhersagt. Dazu verwendet es die gleichen unabhéangigen
Variablen wie BONITATSKLASSIFIKATION.

Laden Sie die Arbeitsmappe  Bonitatsvorhersage.xls. Sie erhalten
auf drei Arten Hilfe:

« Wenn Sie den Cursor auf ein Toolbar-Symbol positionieren,
erscheint eine Kurzbeschreibung des Symbols.

« Ausfihrliche Hilfe erhalten Sie auf einem Mentpunkt mit Shift/F1.

« Wenn Sie den Cursor auf die orange Zelle “Hilfe” bewegen, er-
scheint eine Anleitung zum Problem “Anzeigenplanung”. Fir De-
tails bewegen Sie den Cursor Uber Zellen mit N.

Daten vorbereiten
a) Interpretieren Sie das Tabellenblatt

« Aus welchen Attributen besteht die Tabelle?

« Welches sind die Datentypen der Attribute?

« Zwischen welchen Attributen vermuten Sie Beziehungen?

« Welche Messskalen (Nominal-, Ordinal- oder Verhaltnisskala)

gelten fur die einzelnen Variablen?
Daten aufbereiten

b) Andern Sie ausgewahlte Daten des Tabellenblatts nach
Plausibilitatstiberlegungen:

 Andern Sie Zellen.
« FUgen Sie neue Zeilen (neue Antragsteller) hinzu.
« FUgen Sie neue Spalten (unabhéngige Variablen) hinzu.
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Modell erstellen und testen

c) Erstellen Sie in MS Excel mit dem MenuUpunkt Predict/New ein Mo-
dell BONITATSVORHERSAGE.NPR (NeuralWorks Predict):

« Geben Sie die Datenbereiche an.
« Bestimmen Sie die Ubrigen Modellparameter.
« Lassen Sie Predict das Netzwerk erstellen.

d) Testen Sie das Modell und interpretieren Sie die Ergebnisse
(Predict/Run).

« Was bedeutet die Spalte “R"?

« Weshalb heisst die Korrelation linear?

« Was bedeutet der Wert in der Spalte “Accuracy (20%)"?

« Was bedeutet der Wert in der Spalte “Conf. Interval (95%)"?

Gelerntes Netzwerk anwenden
e) Zeigen Sie die vorhergesagten Werte an.

f) Vergleichen Sie vorhergesagte und tatsachliche Werte grafisch
(Diagrammassistent)

g) Welche Berufsgattung ist am kreditwurdigsten?
h) Berechnen Sie lhre eigene Bonitat.

Modell anpassen

1) Experimentieren Sie mit den folgenden Modellparametern
(Predict/Edit ...) .

« Problem Type

« Noise

« Input Variable Selection
« Neural Network, Search
« Lern- und Testmengen.
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j) Untersuchen Sie das Modell mit Predict/Expert/Transforms ...
und Predict/Expert/Go Re-train ...

« Welche Eingabevariablen sind relevant?
« Wie wurden die Variablen transformiert?

Alternative Methode einsetzen

K) Verwenden Sie die statistische Methode der linearen Regression
von MS Excel, um aus der gleichen Tabelle die gleiche Ausgabe-
variable (abhangige Variable) zu prognostizieren.
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Tatsachliche und vorhergesagte Ratenzahl

Anwendungsklasse
Klassifikation

Regression
(Vorhersage)

Abhé&ngige
diskret

Beispiel

[ “Raten bezahlt”,
“Raten nicht bezahlt” |

kontinuierlich | Zahl der bezahlten Raten

INTEEECHICHEREERZatN \ornergesagte Ratenzahl

e e e

N N N N
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1.58
3.12
2.10
1.29
2.19
1.65
1.45
1.22
3.71
1.54
1.23

1.29
8.25
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Grafisches Validitatmass

Streuunq der berechneten um die tatsachlichen Werte

14
_ 12 ” * .
o *] :
510 ; hd ¥
§8 * » $ *
9 oy S B
O + $ * +
s bt
3 41 S
0 g ' |
m 2 ; l »
0 |
0 > 4 5 8 10 12
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Vorhersagevaliditat

Lineare Korrelation

Ausgabe (zwischen 1.0 und 0.0)

Durchschnittlicher absoluter Fehler
und berechneter Ausgabe

Konfidenzintervall

r zwischen tatsachlicher und berechneter
zwischen tatsachlicher

(Mit einer “Wahrscheinlichkeit” von 95%

bewegt sich der tatsachliche Wert in einem Konfidenzintervall
6.258 vom berechneten Wert der Ausgabe)

r zwischen | Durchschn. Konfidenz- |Anzahl
Spalten | absoluter intervall Datensétze
und J Fehler von 95%
Insgesamt 0.83 1.82 5.24 404
Lernmenge 0.82 1.86 5.35 282
Testmenge 0.84 1.71 5.06 122
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Funktionalitat von Predict

Eingabe

v" Eingabe- und Ausgabevariablen definieren

v" Lern-und Validierungsdaten aus einer Excel-Tabelle ibernehmen
v Modellparameter festlegen

v Unabhangige Variablen wéahlen

Verarbeitung

v Netz nach dem CCN-Modell aus der Stichprobe lernen

Ausgabe
v" Validitatsstatistiken berechnen

v" Ergebnisse in MS Excel grafisch und rechnerisch prasentieren
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Modellieren heisst oft Experimentieren

Variiere ...
Lern- und Validierungsmengen

Modellparameter

« Lernalgorithmus

z.B. Anfangsgewichte
z.B. Lernrate
z.B. Abbruchkriterium

o Architekturen

« Transferfunktionen

N2

Validitaten vergleichen !
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# ZEITREIHENANALYSE - Begriffe

Zeitreihenanalyse =

Auswertung einer Folge numerischer Beobachtungen in
Abhangigkeit von der Zeit

Problem

Zerlegung des Verlaufs einer Zeitreihe in ihre zeitabhangigen
Komponenten:

Zeitreihenwert; = Trendwert; + Zyklenwert; + Zufallswert;

v Trend (langerfristige Bewegung, welche den Grundverlauf
der Zeitreihe bestimmen)

v" zyklische (z.B. saisonale) Bewegungen

v' zuféllige Schwankungen

Verbreitete Verfahren
« Methode der gleitenden Durchschnitte
« Methode der kleinsten Quadrate (Regressionsanalyse)

= »Neuronale Netze

Anwendungen
« Vorhersage des Sozialprodukts
« Bodrsenkursprognose

= Wechselkursprognose
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* Ziel ist die Wechselkursprognose

Gegeben

Zeitreihe aus 700 taglichen Abschlussergebnisses des
Wechselkurses von Dollar und Deutscher Mark

Gesucht

Vorhersage eines oder mehrerer Tageskurse

Ansatze
« Kausalanalyse

Vorhersage aus mehreren Faktoren der Wechselkursschwankun-
gen (unabhangige Variablen wie Zinssatz, Beschaftigungsrate,
Borsenindex)

= Zeitreihenanalyse

Vorhersage kunftiger Wechselkurse aus einer Teilmenge
vergangener Wechselkurse
Varianten

@® Vorhersage des nachsten Tageskurses aus den vergangenen
15 Tagessatzen

@ Vorhersage der nachsten 35 Tagekurse, wobei (mit Ausnahme der
ersten Prognose) die bisher vorhergesagten Werte in die neue
Prognose eingehen

Werkzeug

SPSS Neural Connection berechnet aus den Zeitreihenbeobachtun-
gen (und in der zweiten Variante vorangehender Prognosewerte) ein
ein »RBF-Netzwerk

Demonstration zu SPSS Neural Connection
(Contents - Demonstrations - Financial Time Series (Doppelklick))
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* Ergebnisvariante

BAE \pr i .
Wechselkurs S / DM

b
r \
SEI- i " I ‘| . !
'llh"..,,l . ! 'ILJI h"ll N 4 #‘ .llll \L

52 i
¥ i
Iy
eyt
48 .
7
I 2
[
444 |
Y i
1"
| Tage
4@ | | | | | |
B 99 199 299 399 493 599

tatsachliche Wechselkurse
berechnete Wechselkurse
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_h.

Ergebnisvariante

58.51 Wechselkurs $ / DM

Tage

tatsachliche Wechselkurse
berechnete Wechselkurse
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Zur Machtigkeit neuronaler Netze

Bestimmte Arten mehrstufiger vorwarts -
gerichteter Netze, zum Beispiel RBF-
Netzwerke, kdnnen alle Funktionen

Ausgabe = f( Eingaben)

mit beliebiger Genauigkeit approximieren
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8.56 Methode im Vergleich

S
{,B)
> g >3
S > o |8
S S S 'S /8 |3
N g /8 v ' x & Y
S FI5/13/92/8/83 /8
X < O 0 x & =2 k&
Methode breit anwendbar — |+ 1 _
Automatisierungsgrad -+ = + |+
Ergebnis genau — o+ o+ +° 4
Unabhéng. Var. gewichtbar | — - — | — _3
Losungsweg begriindbar — + |+ | =4 -
Methode plausibel + + + _4
Ergebnis einbettbar -+ + +
Entwicklungsaufwand + |+ - =+
Rechnerbelastung + |+ - + | = o+

Kriterien

1 vor allem auf numerische Probleme
2 insbesondere beliebig genaue Anpassung nichtlinearer Beziehungen
3 nur mit Hilfe externer Verfahren (insb. Gber eine Sensitivitdtsanalyse)
4 Hauptnachteill

5 Integration in RDBMS wegen der hohen Rechenintensitat aufwendig
6 Vorbereitung der Daten aufwendig

Zusatzvorteile

e [ehlertoleranz bei fehlenden oder fehlerhaften Daten
e Eignung flur parallele Verarbeitung von Daten
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Theoretischer Hintergrund

Es gibt nichts Praktischeres
als eine gute Theorie !

N2

Einfache Ausschnitte aus der
Theorie der neuronalen Netze

© M. Lusti, Neuronales Lernen - 80 <] [> 6 9 ¢ ¢ ol @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

Einblic k in die Theorie

Grundlagen

v Neuron /

v" Neuronales Netz 10

v Neuronales Lernen 13

Anwendung

v Anwendungsklassen 34

v Entwicklung mit Predict * 40

Einblic k in die Theorie

= Transferfunktion und Schwellenwert 82

= Zwelklassen-Perzeptron 90
« Eindimensionales Perzeptron 93
« Zweidimensionales Perzeptron 107

= Mehrklassen-Perzeptron 127

= Neuronales Lernen mit Fehlerrlickfihrung 145
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8.18 Transferfunktion

J
Transfer-
funktion f

Transferfunktio n f

- transferiert alle mit g;; gewichteten Eingaben e;
- als Ausgabe a; auf einem bestimmten Wertebereich (oft -1..+1)
« an ein anderes Neuron oder die Umwelt

a = T(gyey ... 9y €,)

I Neuronen i und j
e Eingabe vom i-ten Neuron
Jii Gewicht der Verbindung zwischen i und |
3 Ausgabe des j-ter11 Neurons
f Transferfunktion
N%

Gebrauchlich e Transferfunktionen?

1 auch Aktivierungsfunktion genannt
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Addierende Transferfunktion

Verknupfung der Eingaben g, eines
Neurons zu einer einzigen Ausgabe a:

93;€1 - Oy = 016 ... 06,

N2

Beschrankung auf die folgende additive Verknipfung:

1

Nettoeingabe sum = g,e, +..+ g,€e,

N

Einflhrung einer Funktion der Nettoeingabe
a = f(Nettoeingabe) = f(g.e1+...+gn€n)

N2

Beispiele =

1 Seltener werden die gewichteten Eingaben anders verkntipft (Vgl. die multi-
plizierende Transferfunktion im bereits behandelten Lernbeispiel UND)
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Nettoeingabe als Skalarprodukt

o

Nettoeingabe = sum = g,e;+...+g,€e, =

J

Nettoeingabe

Transfer-
funktion f

Skalarprodukt der Gewichtezeile und der Eingabenspalte

Rechenbeispiel

20
10
5
0.1 0.2 0.4 0.120+0.210+045
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8.19 Beispiele additiver Transferfunktionen

@ Identitatsfunktion

f(sum) = sum

@ Treppenfunktion =

+1 falls sum>0

zB.f(sum) = [
1-1 sonst

a ist +1, falls e zu einer ersten Klasse gehort
a ist -1, falls e zu einer zweiten Klasse gehort

® Monotone nichtlineare Funktion

z.B. Sigmoidfunktion (logistische -) wie ...

1
1+exp(—sum)

f (sum) =

Eine Transferfunktion gilt far ...
v" ein einzelnes Neuron oder
v" eine Neuronenschicht oder

v" alle Neuronen eines ganzen Netzes
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Schwellenkonstante

J

sum Schwelle

» .

Transfer-
funktion f

Zur Nettoeingabe addieren wir eine Konstante g, :

a = f(g, +sum)

Schwellenkonstante go := Wert, den die Nettoeingabe
kompensieren muss, damit das Neuron gerade noch feuert

Bsp.: Wenn die Schwellenkonstante -4 ist,
dann muss die Nettoeingabe mehr als +4 sein
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8.20 Schwellenkonstante im Zusammenhang

/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
/
|
|
I '
\/
| —>
i
i
’g g z
| ||
i
L —
i

—
. Gewichtung Summe Aktivierung Transferfunktion

/V (Feuem), falls  transformiert
Summe > Summe +

Schwellenwert Schwellenwert  /
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Ausgabe und Schwellenkonstante

Wir integrieren kinftig die Schwellen-
konstante gg in sum und definieren dazu
eine fiktive Eingabe e; = 1, so dass ...

€ 0o =1-9p
n
sum = L. i=0,1,..,n
29
Beispiel

1
sum = gp + 91€1 = go€o + g1€1 = -Zgiﬁi

\Z

Q
I

f(Yg) = f(g-e)

wobei g Gewichtevektor und e Eingabenvektor
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Klassifikation

Eine Klassifikation ist eine Funktion, die einem
Merkmalsvektor einen Klassennameni aus einer
vorgegebenen Menge zuordnet

N2

Beispiel BONITAT

Gesucht ist eine Funktion, die jedem Merkmalsvektor
[ Beschaftigung, Wohneigentum, Einkommen, ... ]
die Klasse Annahme oder Ablehnung zuordnet

N2

Die Klassifikation wird vor allem von bestimmten
Modellen, zum Beispiel Perzeptrons unterstutzt -
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Klassisches Perzeptron

\/// \\\ e]
O — Ausgabeklasse a
\\\——// —
|l en
/ On
(Einstufiges) Perzeptron := einstufiges neuronales Netz,

das einem Eingabenvektor mit einer meist linearen oder
Treppenfunktion eine Ausgabe, i.d.R. eine Klasse, zuordnet

Perzeptrons veranschaulichen Grundsatze,
die fur alle neuronalen Netze gelten :

\Z

Architekturen ?
Transferfunktionen ?
Lernalgorithmen ?
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Wie klassifizieren Perzeptrons?

@® als neuronale Netze mit ...
« einer Gewichtungsstufe (klassisches Perzeptron)

« mehreren Gewichtungsstufen

@ in zwei oder mehr Klassen
« Zweiklassen - Perzeptrons

« Mehrklassen - Perzeptrons

® nach einer oder mehr Eingabedimensionen
« Eindimensionale Perzeptrons

« Mehrdimensionale Perzeptrons

nach den Datentypen der Variablen
« binare Eingaben bzw. Ausgaben

« reelle Eingaben bzw. Ausgaben

N2

Wir betrachten die urspriinglichen Perzeptrons,
namlich Perzeptrons mit Treppenfunktion
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Beispiele und Aufgaben zu Perzeptrons

Neuronale Netze
Perzeptrons i.w.S. (ein- oder mehrstufige Perzeptrons)
Perzeptrons i.e.S. (einstufige Perzeptrons)
Perzeptrons mit Treppen-Transferfunktion
eindimensionale Perzeptrons
EINDIMPERZEPTRON * mit Excel
mehrdimensionale Perzeptrons

Zweiklassen-Perzeptrons

Z\WEIDIMPERZEPTRON mit VBA

Mehrklassen-Perzeptrons

MEHRKLASSPERZEPTRON VBA

Perzeptrons mit anderer Transferfunktion

mehrstufige Perzeptrons (Netze mit Backpropagation)
MEHRSTUFPERZEPTRON mit VBA
CCN-Netze
BONITATSKLASSIFIKATION ¥ mit Predict

BONITATSVORHERSAGE  mit Predict
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8.22 I EINDIMPERZEPTRON -  Problem

Problem

Erstellen Sie ein MS Excel-Tabellenblatt, das aus einer Stichprobe
numerischer Daten die Einteilung beliebiger Zahlen in zwei Klassen
lernt. Verwenden Sie dabei die Lernmethode eines eindimensionalen
Zweiklassen-Perzeptrons.

Gegeben
Sieben Lernpaare der Form [Eingabezahl, Ausgabeklasse]

Eingabe 0 0.83 0.33 0.7 0.17 1 0.45
Klasse -1 +1 -1 +1 -1 +1 -1

0.17 0.33 045 | 07 0.83 1

Trenngerade
Gesucht

Gewichte eines eindimensionalen Perzeptrons

Entwicklung

v' ® Problem

= @ Modell

« O Lernalgorithmus
. Tabellenblatt
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8.23F Modell

Ein eindimensionales Zweiklassen-Perzeptron besteht aus einem ...

« kontinuierlichen Eingabeneuron (und einer fiktiven Eingabe 1)
« bindren Ausgabeneuron

Architektur

9
‘ e Ausgalbekiasse a

Transferfunktion

Eingabevariable reelle Zahl e

Nettoeingabe sum =gg + g1€1

Ausgabeklasse a = f(sum) =+1 falls sum>=0
-1 sonst

Lernalgorithmus

Gewichte gg und g, bestimmen, die Eingaben den
Klassen 1 oder -1 zuteilen?

Gegeben

Lernpaare (e, k), wobei k = tatsachliche Klasse
Lernalgorithmus und Lernrate a (beliebig zwischen 0 und 1)
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8.24 P @ Ein Lernalgorithmus

Initialisiere die Gewichte gy und g4 beliebig
Berechne alle Ausgaben a := f(sum)=f(gg + g.€1)
GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Lernpaare (eq, k)
FALLS a die laufende Eingabe e, fehlklassifiziert
Jo:=gotall(k-a)
gr:=gytale; Hk-a)
Berechne alle Ausgaben a neu
BIS berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k

bis Lernreqgel

FALLS berechnete - tatsachliche Ausgabe <> 0
go:=go+oall Ok-a)
gr:=0gytale; Hk-a)

a klein Lernen langsam, aber stabil

O gross Lernen schnell, aber ev. um k oszillierend

Abbruchkriterium

©E O

Perzeptrons andern ihre Gewichte nur, wenn die laufende

berechnete Ausgabe ungleich der tatsachlichen Ausgabe

ist. Sie lernen also aus schlechten Erfahrungen

ihren Initialisierungen und der Lernrate ab

Es gibt mehrere Gewichtepaare, welche das Abbruch-
kriterium erftillen. Die HOhe der Gewichte hangt von

1 Welche Werte kann die Differenz (k-a) annehmen?
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Lernregeln

Perzeptrons unterscheiden sich in ...
v" Architektur
v" Transferfunktion

v" Lernalgorithmus, insbesondere Lernregel

Lernregeln
= ergeben Gewichte in Abhangigkeit von ...
v' Eingabe

v' berechneter - tatsdchlicher Ausgabe
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5 Tabellenblatt

v' ® Problem
v' @ Modell
v ® Lernalgorithmus

=  Tabellenblatt

EINDIMPERZEPTRON :
Zahlenklassifikation in MS Excel

Aufbau des Tabellenblatts
N%

Ergebnis des Tabellenblatts
N%

Formeln des Tabellenblatts

EindimPerzeptron.xls
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8.25 P Aufbau des Tabellenblatts

0 0.17 0.33 045 | 0.7 0.83 ]
o O O %&
I

Gegeben |Rangvone ;(1,2,...7) 7 4 2 6/ 3 1 5 a=0.1
Tatsédchliche Klasse k -1 +1 Jo 01
Geordnete Eingabene; (0.0 ... 045 0.7 ...1.0 | ®-1|®-0.36

Berechnet | Lernschritt 1

Lernschritt 2 o .. ..
4N 4N
@  Nettoeingaben ®-®
neu berechnen Gewichte neu
J NY J

e; richtig klassifiziert Alle a sind -1 |Alle a sind +1 |Gesuchte go, g1

Der Lernalgorithmus bricht ab, sobald

= die Transferfunktion f mit
= go und g, des laufenden Lernschrittes die Eingaben ...

e 0.0 bis 0.45 der Klasse -1 und
e 0.7 bis 1.0 der Klasse +1 zuordnet

N2

Ergebnis des Tabellenblatts
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8.26 5 Ergebnis des Tabellenblatts
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8.27 P Ausgewahlte Formeln

Jeder Schritt . ..

« lernt die neuen Gewichte gg und g4
« berechnet aus den Eingaben und Gewichten die neue Klasse

<Reihenfolge der e1> a=0.1
<Tatsachliche Klasse k> 9o 01
<Eingaben e;> @ -1 ® -0.36
®@sum=go + 01 Ue;= go + alllk-a) = ® g1 + alé;l(k-a) =
-1+-36083 =-1.13|-1 +.1 [1-(-1)) =-1 +.1 0- 36 + .1[B3M[{1-(-1)) =
=-.8 -.36 +.08312 =

-.36 +.166 = -.194

® Berechnet = tatsachlich endgultig endgultig

Berechnete Klassen gelb Beliebige Startgewichte dunkelgrau

Berechnete Gewichte hellgrau

N2

Zelle J9 in MS Excel
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5 Lernregel vereinfachen

Gegeben (Lernregel fir eindimensionale Perzeptrons)

FALLS berechnete - tatsachliche Ausgabe <> 0 DANN
Jo:=Qgpt+talll k-a)
gr:=g;+talke  k-a)

Behauptung

Die FALLS-Bedingung der Lernregel kann weggelassen werden

Beweis

Wennk=adann (k-a) =0, also gilt ...
go:=go+alll [D=gg

g1:=091+talke; D=0

d.h. gg und g4 bleiben nach einer richtigen Klassifikation unverandert.
Die Prufung, ob ( k - a) <> 0 erubrigt sich also.

N2

Implementation in MS Excel

= VORZEICHEN( -1.3) ergibt die berechnete Klasse a = -1
VORZEICHEN( .11 ) ergibta =1

= ZEILE() ergibt die Nummer der Tabellenblatt-Zeile,
deren Gewichte berechnet werden sollen

= WVERWEIS sucht die Zelle, in der die tatsachliche Klasse k steht
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8.28 I Formel fir g , in Zelle J9

C D E = G H / J K

5 0 4 2 6 3 1 5 a= 0.1

6 -1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 go g1

7 0.00 0.17 0.33 0.45 0.70| 0.83 1.00 -1 -0.36

8 ~-100 -106] -112) -116 -125 -130 -1.36 -0.80 -0.19

9 -080 -0.83}] -0.86 -0.89 -0.94 -0.96 -0.99 0.80 -0.19
d\

Excel-Formel der vereinfachten Lernreqel fur Zelle J9

J8 + alpha Jo*+

WVERWEIS ( (k
REST( ZEILE() ; 7); laufendes gy gehort zum 2. Eingabe, weil
Rest(ZEILE() DIV 7)=2, wobei ZEILE()=9

$CH5:$1$25 ; Suchbereich von WVERWEIS
2 Zeilennr. von k innerhalb $C$5:$1$25
FALSCH) Nummernzeile nicht sortiert
VORZEICHEN ( a)
WVERWEIS (
REST( ZEILE(); 7); wie oben
$CH5:51$25 ; wie oben
ZEILE()-4 ; -0.86 steht in der 9-4=5ten Zeile von
$CPH5:51$25
FALSCH) Die Nummernzeile ist nicht sortiert
)
=-0.80
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B Zusammenfassung

Gegeben
Lernmenge von Paaren (eq, k), wobei
e, reeller Eingabeskalar und
k tatsachliche Klasse von e; (-1 oder +1)
Gewichte do und g,
Nettoeingabe sum = gg+ g:€1

+1 falls sum =0
Berechnete Klasse a = f(sum) = E

-1 sonst
Lernrate a

Gesucht

do und g4, die jede neue Eingabe der Klasse -1 oder +1 zuordnen

Lernalgorithmus

Initialisiere die Gewichte gy und g4 beliebig

Berechne alle Ausgaben: a = f (sum)

GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Lernpaare (e4, k)

FALLS a die laufende Eingabe e, fehlklassifiziert

Jo:=gotall L{k-a)
g1:=0ptalk; Uk-a)
Berechne alle Ausgaben a neu

BIS berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k

Satz

Der Algorithmus terminiert mit dieser Lernregel bei hinreichend
kleinem a (Eine gute Wabhl liegt zwischen O und 1)
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EINDIMPERZEPTRON mit Excel (A 8.2)

Zuerst lernen Sie die Implementation eines eindimensionalen Zwei-
klassen-Perzeptrons aus der Benutzersicht kennen, dann analysie-
ren, vervollstandigen und modifizieren Sie das Tabellenblatt aus der
Sicht des Entwicklers.

Laden Sie die Arbeitsmappe E EindimPerzeptron.xls. Die Formeln
sind geschutzt. Sie konnen deshalb zuerst nur die Benutzeroberfla-
che betrachten.

« Wenn Sie den Cursor auf ein Toolbar-Symbol positionieren, er-
scheint eine Kurzbeschreibung des Symbols.

« Ausfihrliche Hilfe erhalten Sie auf einem Mentpunkt mit Shift/F1.

« Wenn Sie den Cursor auf die orange Zelle “Hilfe” bewegen, er-
scheint eine Anleitung zum Problem “Anzeigenplanung”. Fir De-
tails bewegen Sie den Cursor Uber Zellen mit N.

Benutzeroberflache kennen lernen

Bewegen Sie den Cursor auf die Zelle “Hilfe” und lesen Sie die Anlei-
tung. Versuchen Sie dann, die Aufgaben der Benutzeroberflache zu
erraten. Wenn nétig, bewegen Sie den Cursor auf die Zellenkommen-
tare.

a) Unterscheiden Sie zwischen Zellbereichen fur Daten, Benutzer-
eingaben, Programmausgaben und Kommentare.

b) Welche Bedeutung haben die verschiedenen Farben?

c) Wie erkennen Sie, dass die Abbruchbedingung des Lernalgorith-
mus erfullt ist?

Tabellenblatt anwenden

d) Experimentieren Sie mit verschiedenen Eingaben, Lernraten und
Startgewichten. Welche Schlisse zur H6he der Gewichte ziehen
Sie daraus?
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Tabellenblatt ergénzen

Laden Sie die Arbeitsmappe EindimPerzeptronSkelett.xls. Sie ent-
halt die gleiche Benutzeroberlache wie EindimPerzeptron.xls, der
Codeteil ist aber nicht mehr geschiitzt.

e) Versuchen Sie die Berechnungsfolge anhand der Zellenkommen-
tare zu verstehen (Extras/Detektiv veranschaulicht Formeln gra-
fisch!)

f) Die Formeln des ersten Lernschritts zur Berechnung von g, und g4
sind unvollstandig. Setzen Sie die richtigen Formeln ein. Nehmen
Sie dabei die Zellenkommentare zu Hilfe.

g) Versuchen Sie mit Hilfe des Zellenkommentars die Formel fur Zel-
le J9 zu verstehen.

h) Die Tabelle fasst nurwenige Lernschritte. Erweitern Sie das Tabel-
lenblatt auf dreissig Lernschritte.

1) Das Verstandnis von EindimPerzeptron.xls ist nicht einfach. Be-
grinden Sie, weshalb Entwicklung und Wartung grosser Tabellen-
blatter mit komplexen Formeln schwierig sind.
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Abbruchkriterien sind nicht einheitlich

Lernalgorithmen fur komplexere Architekturen ...
z.B. mehrdimensionale Perzeptrons oder Backpropagation

. haben andere Abbruchkriterien

z.B. BIS durchschnittlicher Fehler zwischen berechneten
Klassen a und tatsachlichen Klassen k minimal

. terminieren nicht immer

z.B. wenn das Klassifikationsproblem nichtlinear ist
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8.29 Zwel Dimensionen und zwei Klassen

Wie lasst sich eine zweidimensio-
nale Eingabe (e, e,) linear einer
von zwei Klassen zuordnen ?
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8.30 Trenngerade fur 2 Dimensionen und 2 Klassen

e, y
/
/
/ \
@ ® / NG
X
/
® O )/ e
;0
, /
7
/
/ e
() /,/ o , O ]
/
/ v
e
/
/ // ©
/7
/

Perzeptrons kdnnen Eingabenvektoren nur
linear (durch eine Trenngerade, eine Ebene
oder eine Hyperebene) klassifizieren

Welches neuronale Modell teilt die
Eingabepaare (eq1,e5) den 2 Klassen zu?

(z.B. Einkommen, Beruf bzw. kreditwirdig,
nicht kreditwurdig)
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8.31 Modell fir zwel Dimensionen und Klassen

Architektur

Do )\eLﬁ

T € Ausgabeklasse a
—{\ g] )—» -

ey
| |
/ 2 /
AN /
\“/

Transferfunktion

sum = gg t+ g1€1 + g2€2

[+ 1fallssum=0
a = f(sum) =

[]- 1 sonst

Lernalgorithmus

Verallgemeinerung des Lernalgorithmus fir das eindimensionale
Perzeptron auf den zweidimensionalen Fall

sum=g, + g, €; + g, e, =0 trennt zwischen
den Klassen +1 und -1 und ist eine Umformung
der Geradengleichung y=ax+Db
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Geometrische und algebraische Interpretation

e,

O ® e

Zwel Formen der Geradengleichunq

® sum = got+gier1+0g2e2 =0
Fur die griinen Objekte gilt sum = 0
Fur die blauen Objekte gilt sum < 0O

Steigung a und Schnittpunkt b der
Trenngerade y = ax + b?
[0 g2€2 = - (go+Qie1)l]

@ e, = (-0,/9,) e, + -0,/9,
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Zweidimensionales Zweiklassen-Perzeptron

@® Gegeben
Lernmenge von Tripeln (eq,e,, k), wobei
e, e, reelle Eingabeskalare und
k tatsachliche binare Klasse der Eingaben
Gewichte Jdo» 91, 9>
Nettoeingabe sum = gg+ gs€1 + 0-€5

+1 falls sum =0
Berechnete Klasse a = f(sum) = E

]-1 sonst
Lernrate a

@ Gesucht

Gewichte, die neue Paare (eq,e5) der Klasse -1 oder +1 zuordnen

® Lernalgorithmus

Initialisiere die Gewichte gg, g4 und g, beliebig
Berechne alle Ausgaben: a := f (sum)
GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Tripel (eq,e,, k) der Lernmenge
FALLS a die Eingaben e; und e, fehlklassifiziert
Jo:=gota Ull(k-a)
gr:=0;ta [k Uk-a)
9o =gpta [k, k-a)
Berechne alle Ausgaben a neu
BIS berechnete Klassen a = tatséachliche Klassen k

Satz

Der Algorithmus terminiert mit dieser Lernregel bei hinreichend
kleinem a (gute Wahl zwischen O und 1)
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8.33 I ZWEIDIMPERZEPTRON -  Problem

Teilen Sie Zahlenpaare (e, e5) nach dem Muster der folgenden Ta-
belle in zwei Klassen. e; und e, sind die unabhéngigen Variablen, k
Ist die abhédngige. Gegeben seien ausserdem die Startgewichte gy =
-0.8,g; =0.2und g, =0.2.

e: ez k
0 7 -1
-3 2 -1
0 -2 -1
-2 5 -1
0,5 4 -1
-0,5 -6 +1
2 -2 +1
2,5 4 +1
3 -4 +1
2,5 5 +1

Erstellen Sie ein Programm, das die Aufgabe und ihre Lésung in ei-
nem Streudiagramm visualisiert. Die Paare (e;, e) sind die Punkte
des Diagramms. Eine Trenngerade soll die beiden Punkteklassen
trennen. Die Gerade soll sich an das Ergebnis jedes neuen Lern-
schritts anpassen.

a) Stellen Sie die gegebenen Daten in einem Tabellenblatt dar.

b) Implementieren Sie die Benutzeroberflache (Steuerelemente und
Diagrammfenster) auf dem gleichen Tabellenblatt.

c) Codieren Sie die Ereignisprozeduren in VBA.
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8.34 P @ Oberflache vorher
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8.35 I @ Oberflache nachher
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5 Ereignisse

Ereignisprozedur := Prozedur, die
durch ein Ereignis (oft einen Klick auf
einen Schaltknopf) aufgerufen wird

Steuerelemente von ZWEIDIMPERZEPTRON.XLS

Reinitialisiere

Initialisiere gy, 94 und g, mit den Startwerten

Lernschritt

Gehe einmal durch alle Lerntripel (eq,e,, k)

N2

Codiere die Ereignisprozedur Lernschritt
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5 Eine Ereignisprozedur

Initialisiere die Gewichte gg, g4 und g, beliebig
Berechne alle Ausgaben: a := f (sum)
GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Tripel (e1,e5, k) der Lernmenge
FALLS a die laufende Eingaben e, und e, fehlklassifiziert
Jo:=gotalll(k-a)
gr:=gytale; Hk-a)
go:=0gptalke, (k-a)
Berechne alle Ausgaben a neu
BIS berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k

Sub Lernschritt nachKlick()
Dim 1 As Integer ‘Index des 1f. Eingabetripels
Dim Sum As Single ‘Nettoeingabe

‘Gehe einmal durch alle Tripel (el,e2,k) der Lernmenge
For i = 1 To Zahl der Lerntripel
‘Andere Gewichte, falls Eingabe i1 fehlklassifiziert
If a.Cells (i) <> k.Cells (i) Then
g0 = g0 + alpha*(k.Cells (1) - a.Cells (1))
gl = gl + alpha*el.Cells(i) * (k.Cells(i)-a.Cells (1))
g2 = g2 + alpha*e2.Cells (i) * (k.Cells(i)-a.Cells (1))

‘Ausgaben nachfuhren
For i = 1 To Zahl der Lerntripel

Sum = g0 + gl * el.Cells (1) + g2 * e2.Cells (1)
If Sum >= 0 Then a.Cells (1) = 1 Else a.Cells (i) = -1
Next
End Sub
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ZWEIDIMPERZEPTRON mit VBA (A 8.3)

Zuerst lernen Sie die Implementation eines zweidimensionalen
Zweiklassen-Perzeptrons aus der Benutzersicht kennen, dann analy-
sieren, vervollstandigen und modifizieren Sie den Programmcode
aus der Sicht des Entwicklers.

Laden Sie ZweidimPerzeptron.xls. Der Programmcode ist ge-
schutzt. Sie kbnnen deshalb nur die Benutzeroberflache betrachten.

« Wenn Sie den Cursor auf ein Toolbar-Symbol positionieren, er-
scheint eine Kurzbeschreibung des Symbols.

« Ausfihrliche Hilfe erhalten Sie auf einem Mentpunkt mit Shift/F1.

« Wenn Sie den Cursor auf die orange Zelle “Hilfe” bewegen, er-
scheint eine Anleitung zum Problem “Anzeigenplanung”. Fir De-
tails bewegen Sie den Cursor Uber Zellen mit N.

Oberflache kennen lernen

Bewegen Sie den Cursor auf die Zelle “Hilfe” und lesen Sie die Anlei-
tung. Versuchen Sie dann, die Aufgaben der Benutzeroberflache zu
erraten, ohne gleich mit den Schaltflachen zu experimentieren. Wenn
notig, bewegen Sie den Cursor auf die Zellenkommentare (N).

a) Unterscheiden Sie zwischen den folgenden Zellbereichen: Daten,
Benutzereingaben, Programmausgaben und Kommentar.

b) Welche Aufgaben erflillen die Schaltflachen Lernschritt und Reini-
tialisiere?

c) Prufen Sie den Kommentar zur Trenngeradengleichung. Verifizie-
ren Sie insbesondere die Ableitung der beiden expliziten Geraden-
gleichungen aus der impliziten Gleichung (sum = ...).

d) Interpretieren Sie die Geradengleichung geometrisch. Wie werden
die beiden Schnittpunkte rechnerisch ermittelt.

e) Weshalb wird in der Geradengleichung die Nettoeingabe sum mit
0 gleichgesetzt?
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Programm anwenden

f) Lernen Sie eine Gewichtematrix, indem Sie solange Lernschrittkli-
cken, bis die Trenngerade zwischen den blauen und grinen Ein-
gaben richtig trennt (das Programm die erfolgreiche Klassifikation
meldet).

g) Experimentieren Sie mit verschiedenen Eingabevektoren.
h) Experimentieren Sie mit verschiedenen Startgewichten.

Programm ergénzen

Laden Sie die Arbeitsmappe  ZweidimPerzeptronSkelett.xIs. Sie
enthalt die gleiche Benutzeroberlache wie ZweidimPerzeptron.xls,
der Codeteil ist aber nicht mehr geschutzt und enthalt Licken.

1) Das Programm enthalt zwei Ereignisprozeduren. Welche Aufga-
ben erfullen sie? Antworten Sie, ohne den Code zu konsultieren.

]) Wechseln Sie in den VBA-Editor (Alt-F11) und suchen Sie die Er-
eignisprozeduren. Weshalb enden alle mit nachK1lick?

k) Die Ereignisprozedur Initialisiere nachKlick () soll nicht
nur den Gewichtevektor g initialisieren, sondern auch die Ausga-
bespalten der Eingabe-/Ausgabetabelle setzen. Vervollstandigen
Sie die Initialisierungsschleife.

) Verfolgen Sie den Programmablaufvon Initialisiere nach-
Klick():

« SetzenSiedenCursoraufInitialisiere nachKlick ()
« Starten Sie den Einzelschrittmodus (F8)
« Gehen Sie schrittweise durch die Prozedur.

m)Vergleichen Sie Lernschritt nachKlick () mit dem bereits
bekannten Entwurfs- und VBA-Code (siehe unten). Beschreiben
und begrinden Sie die Unterschiede.

n) Wie codieren Sie berechneteGleichTatsdchlicheAusga-
ben () ohne Exit Function?
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Mehrere Eingabedimensionen

Perzeptronprobleme mit ein oder zwel
Eingabedimensionen lassen sich einfach
neuronal modellieren

\Z

Wie lasst sich ein Perzeptronproblem
mit mehreren Eingabedimensionen
neuronal modellieren ?

\Z

« O Graphisches Modell
« @ Formales Problem

« O Formaler Lernalgorithmus
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8.36 Mehrdim. Zwelklassen-Perzeptron - Modell

Architektur
S go )\]A
—q &
91 . Ausgalbekliasse a
~__-"7 o
-I en
O
N
Transferfunktion

sum = gp + 91€1 t ... + 0y €y
D+ 1falls sum=0

a = f(sum) =
D 1 sonst

Lernalgorithmus

Verallgemeinerung der Lernalgorithmen fur das ein- und
zweidimensionale Perzeptron auf den mehrdimensionalen
Fall mit n Eingabevariablen =
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Mehrdim. Zweiklassen-Perzeptron - Problem

v ® Graphisches Modell
= @ Formales Problem

« O Formaler Lernalgorithmus

N%
Gegeben (Vektoren fett)
{(e, k), ..} Lernmenge von Paaren, wobei ....
e=[1,eq,..,e,] reller Eingabenvektor
K tatsachliche Klasse (-1 oder +1)
g =1[90 ---» 9y Initialisierungsgewichte g; (i=0 ... n)
n

sum=g-e= Z g Oe Nettoeingabe

[1+1 falls sum =0
f (sum) = ] berechnete Klasse a

- 1 sonst
a Lernrate (i.d.R. zwischen O und 1)
Gesucht

Gewichtevektor g, der jedem neuen Eingabenvektor e
die Klasse +1 oder -1 zuordnet
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Mehrdim. Zweiklassen-Perzeptron - Algorithmus

v ® Graphisches Modell
v" @ Formales Problem

= @ Formaler Lernalgorithmus

\Z

Kurzbeschreibung

Gewichte beliebig initialisieren und dann systematisch &ndern, bis die
berechneten Klassen den tatsachlichen entsprechen

Algorithmus

Initialisiere g beliebig
Berechne alle Ausgaben: a:= f(sum)
GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Paare (e, k) der Lernmenge
FALLS a den laufenden Eingabenvektor e fehlklassifiziert
g=g+aleldk-a)
Berechne alle Ausgaben neu: a = f(sum)
BIS Berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k

Satze

« Der Algorithmus terminiert mit dieser Lernregel bei hinreichend
kleinem a (Eine gute Wahl liegt zwischen O und 1)

« Eine lineare Transferfunktion kann zwar mehrdimensional, aber
nur linear klassifizieren
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Vergleich von Perzeptrons

Perzeptrons unterscheiden sich in ...

Architektur
v" Zahl der Eingabevariablen

v Zahl der Ausgabeklassen

Transferfunktion

v" Datentypen der Transferfunktion
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8.38 Vergleich der Dimensionen

Perzeptrons unterscheiden sich in ...

Architektur
Transferfunktion

Zahl der Eingabevariablen?

Perzeptron Eingabevariablen = sum

Eindimensionales - 1 Jo+01€1

Zweli - 2 Jo+d1€1 + 02€2

Mehr - n Jdo+91€1t+ ... +0pén
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8.38 Vergleich der Klassen

Perzeptrons unterscheiden sich in ...

Architektur
Transferfunktion

Zahl der Klassen?

. Zwelklassen - Perzeptrons

ordnen die Eingaben einer von zwei Klassen zu

. Mehrklassen - Perzeptrons

ordnen die Eingaben einer von mehreren Klassen zu
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8.38 Vergleich der Datentypen

Perzeptrons unterscheiden sich in ...

Architektur
Transferfunktion

»Datentypen der Transferfunktion

. binare Eingaben oder Ausgaben i.e.S.
[0,1]

. bipolare Eingaben oder Ausgaben
[+1,-1]

. reelle Eingaben oder Ausgaben
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Mehrere Dimensionen und Klassen

... am Beispiel “Binarkonversion”

® Problem

Dezimal- in Binarzahlen kodieren
NV

@ Modell

« mehrdimensional: 15 binare Eingaben
mehrere Klassen: 4 bindre Ausgaben

N

® Lernalgorithmus

Eingaben Gewichte Ausgaben

\Z

Implementation

« Benutzeroberflache
« »Ereignisprozeduren
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8.39 5 MEHRKLASSPERZEPTRON - Problem

= O Problem
o @ Architektur
« @ Transferfunktion

o Lernalgorithmus

Entwickeln Sie ein mehrdimensionales Mehrklassen-Perzeptron, das
Dezimal- in Bindrzahlen konvertiert. Zum Beispiel soll es die Dezimal-
zahl 5 in die Bindrzahl 0101 konvertieren.

Bereiten Sie die Daten wie folgt auf:

« Das verwendete neuronale Modell akzeptiert nur bindre Eingaben.
Codieren Sie deshalb jede Dezimalzahl als bindren, aber dezimal
interpretierten Eingabevektor mit jeweils einer einzigen 1 und 14
Nullen. Der Bindrvektor 000°0000°0001°0000 ergibt zum Beispiel
dezimal interpretiert die Zahl 5, welil die fiinftletzte Binéarstelle ge-
setzt ist.

« Codieren Sie die bindre Ausgabe als vierstellige Bindrzahl. Der
dezimalen Eingabe 5 entspricht zum Beispiel die bindre Ausgabe
0101 ( von rechts 22 + 2° = 5)

« Gewichten Sie einen dezimal interpretierten Eingabevektor so,
dass die Transferfunktion daraus die richtig Bindrzahl berechnet.

N2

Klassenvektor statt -skalar
Gewichtematrix statt -vektor
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5 Problem - Beispiel |

Binarer Eingabevektor mit 15 Ziffern
000°0000°0001°0000 ist dezimal interpretiert 5

5. Stelle von rechts

\Z

Binarer Klassenvektor mit 4 Ziffern

0101 ist bindr interpretiert auch 5 *

22 +2°=5

Dieses mehrdimensionale Perzeptron ist komplexer,
weil es 15 Eingabe- und 4 Ausgabeneuronen enthéalt

1 Wie lautet der Klassenvektor des Eingabevektors [ 000°‘0000°0000°0010] ?
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8.40 5  Architektur grafisch

g].]

15 Binarziffern stellen die Zahl 5 dezimal dar :
000’0000°0001°0000

4 Binarziffern stellen die Zahl! 5 binar dar : 0101"

v' @ Problem
v @ Architektur
® Transferfunktion

Lernalgorithmus

1 Wie viele Verbindungen existieren zwischen den Eingabe- und
(=] Ausgabeneuronen ?
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8.40 &5 Problem - Beispiel Il

Ziel
4stellige berechnete Klassenvektoren aus ...

v' Lernpaaren, z.B. (000°0000°0001°0000, 0101) mit ...

« 15stelligen Eingabevektoren
« 4stelligen tatsachliche Klassenvektoren 0101

v' einer mit dem Lernalgorithmus gefundenen Gewichtematrix
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B Transferfunktion

{(e k) ,..}

e=[eq..€j ..., €]

K =[Kg, oo Kiy oy Ky ]

[g g, U
G _ |:| 11 1 D

7" gij SN

@nl gnm@
9i = [9i1, -+ Gin
sum;=gie €

sum = e+ G =[sumy,... SUM, |

11 falls sum; =0
f(sum;) = O
10 sonst

Lernmenge aus Paaren, wobei ...

ein Eingabevektor
000’0000°0001°0000, n=15

ein tatsachlicher Klassenvektor
0101, wobei m = 4

berechneter Klassenvektor

Gewichtematrix

Gewichtevektor
Nettoeingabe von Neuron i

Vektor der Nettoeingaben aller
Ausgabeneuronen1l... m

Transferfunktion fir Neuron j

a = f(sum) = [f(sum,), ... f(sum,)] berechneter Klassenvektor
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I Gewichte |

Gesucht ist ...
Gewichtematrix G, die jedem neuen
Eingabevektor e (binar codierte Dezimalzahl) einen
Klassenvektor a (Binarzahl) zuordnet

NY
Details der Gewichtematrix

N2

Lernalgorithmus in Entwurfssprache
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8.41 I Gewichte Il

3
Q o
S 9 9
< Q <
< g >
~ "y \
1. Dezimalbit g1.1 g1.4
Ji.j
15. Dezimalbit J15.1 J15.4

Eingabeschicht: Eingabevektor e [eq, ..., €j, ... €j]
Ausgabeschicht:  Ausgabevektor a [ay,..., §j, ... n]

Beispiel
15 Binarziffern stellen die Zahl 5 dezimal dar: 000'0000’0001'0000

l

4 Binarziffern stellen die Zahl 5 binar dar;: 0101
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8.42 Lernalgorithmus

Kurzbeschreibung
= Initialisiere die Gewichte beliebig und
= andere sie systematisch, ...

= bis die berechneten Klassen den tatsachlichen entsprechen

Algorithmus

Initialisiere G beliebig
Berechne alle Ausgabevektoren: a := f(sum )
GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Paare (e, k) der Lernmenge
FALLS a den Eingabevektor e fehlklassifiziert
G=G+alk-a)le
Berechne alle Ausgabevektoren neu
BIS berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k

Satz

Der Algorithmus terminiert bei hinreichend kleinem a
(Eine gute Wahl liegt zwischen O und 1)

© M. Lusti, Neuronales Lernen 135 <] [> 7\‘ 4 > D < @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

Unsere Implementationsansatze

® Tabellenblatt mit Zellenformeln

v" Eindimensionales Perzeptron fir zwei Klassen

@ Tabellenblatt mit Ereignisprozeduren
v Zweidimensionales Perzeptron fir zwei Klassen

= Mehrdimensionales Perzeptron fir mehrere Klassen

\Z

Benutzeroberflache
Ereignisse
Ereignisprozeduren
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8.42 P Oberflache vorher
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8.43 P Oberflache nachher

Aunsgabe

Dezimalzahl

— e — — —
T h T e e L
L. N R s Y O I N [ Y S S Y S S R -

15
a=fie=0G) =
[Tige),.. , Tige) ]

Zahlwon e bzw. des
Dezimalwers

tatsachliche Dual-

G=0G+x=(k-a)-

0.2 03 041

0.7
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5 Vier Ereignisse

Ereignisprozeduren := Prozeduren, die
durch ein Ereignis (oft einen Klick auf
eine Schaltflache) aufgerufen werden

Initialisiere

Lerne

Lernschritt

Nachste Zahl

Initialisiere die Gewichtematrix G beliebig
Andere G solange, bis fur alle e gilt : a=k
Andere G fir ein einziges e einmal

Erhéhe den Dezimalwert um 1

\Z

Codiere Ereignisprozeduren mit den Namen
Initialisiere _nachKlick, Lernschritt _nachKlIick,
Lerne _nachKlick, ndchsteZahl _nachKlick

© M. Lusti, Neuronales Lernen

e <> 4P 0> @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

5 Ereignisprozedur Lerne nachKlick

GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Paare (e, k) der Lernmenge
FALLS a den laufenden Eingabevektor e fehlklassifiziert
G=G+alk-a)le
Berechne alle Ausgabevektoren neu
BIS berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k

Sub Lerne nachKlick ()
‘Eingabenindex, Ausgaben- bzw. Klassenindex
Dim i1 As Integer, J As Integer
Do
‘Zufallszahl zwischen 1 und n wahlen
Dezimalwert = Int(Rnd() * emax) + 1
‘Gewlchtematrix andern
For ] = 1 Tom
For 1 = 1 To n
G.Cells(1i,3) = G.Cells(1i,73) +
alpha*e.Cells (1) * (k.Cells(j)—-a.Cells (7))
Next
Next
Lernschritte = Lernschritte + 1
Loop Until berechneteGleichTatsachlicheAusgaben ()
End Sub

1 Weshalb kann die Gewichtsberechnung in der innersten Schleife
anders als im Entwurfscode - auch unbedingt sein?

2 Weshalb enthalt diese Prozedur - anders als der Entwurf - keine
explizite Neuberechnung der Ausgabevektoren?
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MEHRKLASSPERZEPTRON mit VBA (A 8.4)

Zuerst lernen Sie eine Implementation der Binarkonversion aus der
Benutzersicht kennen, dann analysieren und vervollstandigen Sie
den Programmcode aus der Sicht des Entwicklers.

Laden Sie  MehrklassPerzeptron.xls. Der Programmcode ist ge-
schitzt. Sie konnen deshalb nur die Benutzeroberflache betrachten.

« Wenn Sie den Cursor auf ein Toolbar-Symbol positionieren, er-
scheint eine Kurzbeschreibung des Symbols.

« Ausfihrliche Hilfe erhalten Sie auf einem Mentpunkt mit Shift/F1.

« Wenn Sie den Cursor auf die orange Zelle “Hilfe” bewegen, er-
scheint eine Anleitung zum Problem “Anzeigenplanung”. Fir De-
tails bewegen Sie den Cursor Uber Zellen mit N.

Oberflache kennen lernen

Bewegen Sie den Cursor auf die Zelle “Hilfe” und lesen Sie die Bedie-
nungsanleitung. Versuchen Sie dann, die Aufgaben der Benutzer-
oberflache zu erraten, ohne gleich mit den Schaltflachen zu experi-
mentieren. Wenn notig, bewegen Sie den Cursor auf die Zellenkom-
mentare ().

a) Welchen Sinn macht die Unterteilung in Eingabe, Verarbeitung,
Ausgabe?

b) Welche Aufgaben erflillen die Schaltflachen Initialisiere, Lern-
schritt, Lerne und Né&chste Zahl?

c) Was bedeuten die farbigen Bereiche im Teil Ausgabe ?

d) Unterscheiden Sie zwischen jenen Zellen, die das Programm
andert und jenen, welche die Benutzerin direkt modifiziert.

Programm anwenden

Sie lernen eine neue Gewichtematrix auf zwei Arten:
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« Sie klicken fr einen bestimmten Eingabevektor (siehe Schalt-
flache Né&chste Zahl) solange Lernschritt, bis die Gewichtema-
trix den Ausgabevektor aus genau diesem Eingabevektor richtig
berechnet.

« Sie klicken einmal Lerne, um eine Gewichtematrix zu lernen, die
aus allen 15 moglichen Eingabevektoren die Ausgabevektoren
richtig berechnet.

e) Die Schaltflache Lernschritt optimiert die Gewichtematrix fir eine

f)

einzige Dezimalzahl. Durch wiederholtes Klicken kdnnen Sie die
Binarkonversion genau dieser Zahl lernen. Nédchste Zahl geht zur
nachsten Zahl.

Experimentieren Sie mit der Schaltflache Lernschrittund verschie-
denen Eingabevektoren (Schaltflache Néchste Zahl).

Die Schaltflache Lerne lernt so lange, bis das Abbruchkriterium
a=kfuralle e erfulltist. Die jeweils mitdem Abbruchkriterium zu te-
stende Dezimalzahl wird markiert. Die Markierung schreitet bis zu
jener Dezimalzahl voran, die von der laufenden Gewichtematrix
gerade nicht mehr konvertiert werden kann. Dies kann mehrere
Male die gleiche Zahl sein, well die neuen Gewichte nicht jedesmal
zu einer besseren Konversion fihren mussen.

Experimentieren Sie mit der Schaltflache Lerne.

Programm testen

Sie testen die gelernte Gewichtematrix, indem Sie sich mit der Schalt-
flache Né&chste Zahl durch die erlaubten Eingabewerte von 1 bis 15
bewegen.

g) Uberpriufen Sie das Modell fur alle Eingabevektoren.

h) Rechnen Sie einen Ausgabevektor von Hand nach.

)

Andern Sie ausgewahlte Gewichte von Hand.
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Programm erganzen

Laden Sie die Arbeitsmappe  MehrklassPerzeptronSkelett.xls. Sie
enthéalt die gleiche Benutzeroberlache wie MehrklassPerzeptron.xls,
der Codeteil ist aber nicht mehr geschuitzt und enthalt Licken.

J)

Schliessen Sie aus der Benutzeroberflache und dem Programm-
ablauf, welche Ereignisprozeduren der Code enthalt . Welche Auf-
gaben erfullen sie? Antworten Sie, ohne gleich den Programmco-
de zu konsultieren.

k) Wechseln Sie in den VBA-Editor (Alt-F11) und suchen Sie die Er-

)

eignisprozeduren. Weshalb enden alle mit nachKlick?

Die Ereignisprozedur Initialisiere nachKlick () soll die
Gewichtematrix G zufallig initialisieren. Vervollstandigen Sie das
Skelett anhand der folgenden Information:

Die Programmzeile G.Cells (i, j) = Rnd() - Rnd () initiali-
siert ein einzelnes Matrixelement (Rnd () ergibt jedesmal eine
neue Zufallszahl zwischen O und 1). Programmieren Sie die Initiali-
sierung der Matrix mit einer geschachtelten Zahlschleife. Betrach-
ten Sie zur Veranschaulichung die gelb unterlegte Gewichtema-
trix, nachdem Sie die Schaltflache Initialisiere gedrickt haben.

m)Beschreiben Sie Zweck und Ablauf von berechnevekto-

ren e k a am Ende von Initialisiere_nachKlick()?
Die Prozedur besteht aus der Generierung der Eingaben e und k
sowie der Berechnung der Ausgaben a aus der laufenden Gewich-
tematrix. Den generierten Eingabe-, Ausgabe- und Klassenvekto-
ren entsprachen bisher die vorgegebenen Lernelemente der

Stichprobe.

n) Verfolgen Sie den Programmablaufvon Initialisiere nach-

Klick () :

« SetzenSiedenCursoraufInitialisiere nachKlick()
« Starten Sie den Einzelschrittmodus (F8)
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« Gehen Sie schrittweise durch die Prozedur, (1) ohne aufgerufe-
ne Unterprogramme zu betreten (Umschalt/F8) und (2), indem
Sie auch berechnevVektoren e k a verfolgen.

0) Vergleichen Sie Lernschritt nachKlick () mit dem bereits
bekannten Entwurfscode (siehe unten).

p) Vervollstandigen Sie die Prozedur Lerne nachKlick () nach
dem folgenden Lernalgorithmus. Was nicht kursiv steht, wird von
anderen Prozeduren erledigt oder ist Teil des Skeletts.

Initialisiere G beliebig
Berechne alle Ausgabevektoren: a := f(sum )
GEHE WIEDERHOLT DURCH ALLE Paare (e, k) der Lernmenge
FALLS a den laufenden Eingabevektor e fehlklassifiziert
Berechne die Gewichtematrix neu: G .= G + a [k - a) [k
Berechne alle Ausgabevektoren neu: a:= f(sum )
BIS berechnete Klassen a = tatsachliche Klassen k
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Komplexere neuronale Netze

Einfache Perzeptrons I6sen zwar praktische Aufgaben wie ....
v' einfache automatische Zeichenerkennung (OCR)

v lineare »Klassifikation

Sie I0sen aber bestimmte Aufgaben nicht ...
= zum Beispiel nichtlineare Klassifikationsaufgaben

= ...

N2

Neuronale Modelle mit einer komplexeren ...
= Architektur
= Transferfunktion

= Lernregel
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Komplexere Modelle enthalten komplexer e...

= Architekturen, z.B.
« mehr Neuronen
« komplexere Datentypen der Eingabe- und Ausgabevariablen
« mehr Schichten
« mehr als eine Gewichtungsschicht
« auch ruckwartsgerichtete Verbindungen
= Transferfunktionen, z.B.
« auch monotone nichtlineare Transferfunktionen
« mehr als einen Transferfunktionstyp
= Lernregeln, z.B.

« die Backpropagationsregel

N

Ein komplexeres neuronales Modell ist zum
Beispiel das vorwartsgerichtete mehrstufige
Netz mit Backpropagation
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8.54 CCN - Architektur von Predict

3 Eingabe- 2 hinzugefugte Neuronen in 2 Ausgabe-
neuronen 2 verborgenen Schichten neuronen

Der Lernalgorithmus von Predict passt die
CCN-Architektur selbstandig an die Lernmenge an.
Predict eignet sich deshalb fir viele Anwendungen

Die Anpassung verlauft kaskadenweise
(ein verborgenes Neuron nach dem anderen)

N2

CCN (Cascade Correlation Neural Network)
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8.55 CCN - Cascade C orrelation N_eural Network

Architektur

Neuronen
« Zahl der Eingabe- und Ausgabeneuronen benutzerdefiniert

« Zahl und Anordnung der verborgenden Neuronen lernbar

Verbindungen
« Vorwartsgerichtet und direkt zwischen allen Neuronen

« Verbindungen zwischen Eingabe- und verborgenen Neuronen
nach der ersten Anpassung fix

Transferfunktion

 Je nach Anwendung linear oder nichtlinear

Lernalgorithmus

Lernregeln von Predict
« schnelle Variante der Fehlerrtickfiihrung

« Kalman--Lernregel

Abbruchkriterium von Predict

. geringe Anderungen der Genauigkeit in der Testmenge

© M. Lusti, Neuronales Lernen 148 <] [> 7\‘ 4 > D < @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

8.54 CCN - Lernalgorithmus

3 Eingabe- 2 hinzugefugte Neuronen in - 2 Ausgabe-
neuronen 2 verborgenen Schichten neuronen

Trainiere ein einstufiges Netzwerk

SOLANGE sich der Fehler noch verringern lasst
Flge ein verborgenes Neuron hinzu
Gewichte zwischen Eingaben und Zusatzneuron
Gewichte zwischen Zusatzneuron und Ausgabeneuronen
Gewichte zwischen verborgenen und Ausgabeneuronen

© M. Lusti, Neuronales Lernen 149 <] [> 7\‘ 4 > D < @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

CCN - Einige Vorteile

v Dynamische Architektur flexibler
v" Kein vollstandiges Training bei neuer Information

v" Lernen schnell
(z.B. im Vergleich mit Backpropagation )

v' Parallelisierbar
(Zusatzneuronen interagieren seitlich nicht)
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CCN - Eine Prognoseanwendung

Problem (Yamamoto/Zenios 1993)

Vorhersage vorzeitiger Hypotheken-RUlickzahlungen

Lernmenge

10-jahrige Zeitreihen flr je einen Zinssatz

a) Eingaben

Alter der Hypothek in Monaten (normalisiert reell)

laufender Monat im Jahr (normalisiert reell)

Aussenstande fur gesamten Hypotheken-Pool (normalisiert reell)

Hypothekarzins / Refinanzierungszins (tatséchlich)
b) Tatsachlich Ausgabe

vorzeitige Riuckzahlungsraten

Modell

@ Architektur

14 bis 18 verborgene Neuronen

@ Transferfunktionen

lineare und nichtlineare (Ergebnisse vergleichbar)

® Lernalgorithmus

Abbruch nach ca. 3000 Durchgangen (ca. 10 Sun Sparc-Minuten)
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FehlerrlckfUhrun g - Ein machtigeres Modell

Grundlagen

v" Neuron 7
v Netz 10
v Lernen 13
Anwendung

v Anwendungsklassen 31
v Entwicklung mit Predict * 40
Einblick in die Theorie

v’ Transferfunktion und Schwellenwert 82
v" Perzeptrons 90

= Neuronales Lernen mit FehlerrickfiUhrung 145

Weiter fihren ...

« FAUSETT, L., Fundamentals of Neural Networks, Prentice Hall
1994 (Architekturen und Algorithmen)

« BIGUS, J., Data Mining with Neural Networks, McGraw-Hill 1996
(Betriebliche Anwendungen)
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8.45 Ausschliessendes ODER

Aussage e ; Aussage e Aussage a 3
1 UND 1 1
0 UND 0 = 0
1 UND 0 0
0 UND 1 0
Aussage e ; Aussage e ; Aussage a 3
1 XOR 1 0
0 XOR 0 = 0
1 XOR 0 1
0 XOR 1 1

~5

776, 10 "1 e,

Demonstration zu SPSS Neural Connection

(Contents - The Multi-Layer Perceptron (Doppelklick))
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8.47 Ein- und mehrstufiges Perzeptron

linear

Lernalgorthmus

Verstandlichkeit  einfach

Rechenbedarf klein

Einstufiges Perzeptron

Synonyme Perzeptron i.e.S.
Funktionalitat Lineare Klassifikation
Architektur einstufig

vorwartsgerichtet

Transferfunktion  Treppenfunktion oder

Abbruchkriterium berechnete =
tatsachliche Ausgaben

Mehrstufiges Perzeptron

Backpropagations-Netz,
Fehlerrtckfihrungs-Netz
engl. Multi-Layer Perceptron

Nichtlineare Klassifikation

mehrstufig vorwartsgerichtet
nichtlinear

Backpropagation

Minimum des
Klassifikationsfehlers

Basisvariante relativ einfach

gross
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8.46 5 MEHRSTUFPERZEPTRON - @ Architektur

3. Gewichte anpassen (FehlerrGckfuhrung)

‘ 2. Fehler, z.B.
Fehler in der
Ausgabeschicht
= tatsachliche

- berechnete
1. Vorwdarts weitergeben ‘

Ausgabe
Eingabeschicht  Verborgene Schicht  Ausgabeschicht

Eingabeschicht Eingabevektor e
Verborgene Schichten verborgene Vektoren h
Ausgabeschicht Ausgabevektor a

( Moglich ist auch mehr als eine verborgene Schicht )

© M. Lusti, Neuronales Lernen 155 <] [> 7\‘ 4 > D < @


mail to:lusti@ubaclu.unibas.ch
mailto:lusti@ubaclu.unibas.ch

8.48 I @ Architektur speziell
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B © Architektur symbolisch

{(e, k), ..} gegebene Lernpaare (e, k), wobei ...
[e1, €5] binarer Eingabevektor e
K tatsachliche binare Klasse
[]
T ngD Gewichtematrix G der ersten Stufe
21 920

G ¢ e = [ hsumq, hsum, | Nettoeingaben-Vektor hsum eines
verborgenen Neurons

1

v Nettoeingabe binare Sigmoidfunktion f
1+ e

Y Steigungsparameter
re Basis des natirlichen Logarithmus In

f(hsum) = [ f(hsum,), f(hsum,) ] verborgener Ausgabevektor h

[ Wy, Wy ] Gewichtevektor w der zweiten Stufe
weh Nettoeingabe-Skalar asum von a
f(asum) Ausgabeskalar a
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8.49F Transferfunktion

f(NTt@ingabe)

1
-y Nettoeingabe

binare Sigmoidfunktion f (monoton)

1+e
\% Steigungsparameter
re Basis des natirlichen Logarithmus In
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8.51 I Benutzeroberlfache |

Problem Hilfe
b | e k T_ b | {I} b |
Inthialisiere 0 0 u f Machstes Lernpaar
] i i
O zufdllige Werts i 0 i (Gegebene Werte kursh)
® |aufende \Werte | i £
Architektur
Steigung der Transfarfunkiion y= TU A
Eingabeschicht
’l Stufe e 02 02
s 0100 -0600 @
. 0700  0.800 e ‘
Versteckte Schicht hSum 0.0 0.0
2stufe Y g0 00
’ 0100 @
w
i 0,500 Wende w an ‘
Ausgabeschicht | aSum 0.0
a 0.0 @ Vergleiche
Tatsachliche Klasse k 0.0 a mit k!
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8.52 I Benutzeroberflache Il

Durchgang lernen Mehrere Durchgdnge lernen
Lernrate a= 05 Dracken Sie die Schaltflache ernedt,

falls das Lernergebnis nicht befriedigt.

|

Lerne einen Durchgang Lerne 800 Durchgange

g Klassifikationsfehler
Korrigiere G und w | 1.20
i | 100
Y 0000 0.000
dG 0000 ooog i | OE0
i 0.000 {| | 040
0.000
i 0.20

0.00
Fehlerruckfuhrung |

4
F= > (k —a]o)2 (p bezeichnet das laufende Lernpaar)
p 1P
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8.53 I @ Lernalgorithmus |

Erste Annaherung

1. Berechne die Ausgaben ("Wende G an”, “Wende w an”)
2. Fuhre die Fehler zurtick (“Fehlerrtickfihrung”)
3. Passe die Gewichte an (“Korrigiere G und w”)

Zweite Anndherung

Initialisiere G und w beliebig

Berechne den verborgenen Vektor h = f(hsum)

Berechne die Ausgabe a = f(asum)

GEHE WIEDERHOLT DURCH die Lernmenge
Korrigiere die Gewichtematrizen G und w
Berechne den verborgenen Vektor h = f(hsum)
Berechne die Ausgabe a = f(asum)

BIS Klassifikationsfehler minimal
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B @ Lernalgorithmus |l

G:=G+dG
W =w + dw.

Die Korrekturmatrizen dG und dw setzen sich analog zu G und w
aus den Gewichten dg;; bzw. dw; zusammen:

d
dG = (dgy) = Mg, glzg, wobeii=1..2undt=1..2
%jgﬂ dgzzD

dw = (dwy) = [dwq, dwy ], wobeit=1 ... 2
Die Elemente der beiden Matrizen berechnen sich wie folgt:

dgj; = a * ej * dh
th:G'ht'da

dh; und da heissen Fehlersignale . Das Fehlersignal da des Ausga-
beneurons a hangt vom Unterschied zwischen tatsachlicher und be-
rechneter Klasse ab:

da=(k-a)ea-(l1-a)
dht - Wt d da ® ht b (1'ht)
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MEHRSTUFPERZEPTRON (A 8.5)

Zuerst lernen Sie eine Implementation des XOR-Problems aus der
Benutzersicht kennen, dann analysieren Sie den Programmcode aus
der Sichtdes Entwicklers. Laden Siedazu MehrstufPerzeptron.xls.

« Wenn Sie den Cursor auf ein Toolbar-Symbol positionieren, er-
scheint eine Kurzbeschreibung des Symboils.

« Ausflhrliche Hilfe erhalten Sie auf einem Mentpunkt mit Shift/F1.

« Wenn Sie den Cursor auf die orange Zelle “Hilfe” bewegen, er-
scheint eine Anleitung zum Problem “Anzeigenplanung”. Fir De-
tails bewegen Sie den Cursor Uber Zellen mit N.

Oberflache kennen lernen und Netz automatisch trainieren

Bewegen Sie den Cursor auf die Zelle “Hilfe” und lesen Sie die Anlei-
tung. Versuchen Sie dann, die Aufgaben der Benutzeroberflache zu
erraten, ohne gleich mit den Schaltflachen zu experimentieren. Wenn
notig, bewegen Sie den Cursor auf die Zellenkommentare ().

a) Interpretieren Sie den Bereich Problem. Unterscheiden Sie dabei
zwischen jenen Zellen, die das Programm andert und jenen, wel-
che die Benutzerin modifiziert. Welche Aufgaben erflllen die
Schaltflachen “Initialisiere” und “Nachstes Lernpaar”?

b) Markieren Sie das Optionsfeld “laufende Werte”. Initialisieren Sie
die dann die Gewichtematrizen mit den Startgewichten a) des Ta-
bellenblatts “Anfangsbelegungen”.

c) Klicken Sie auf die Schaltflache Lerne 800 Durchgénge.

Die aufgerufene Ereignisprozedur geht 800-mal durch die Lern-
menge und stellt den Lernfortschritt grafisch dar. Das Diagramm
stellt den Klassifikationsfehler (Y-Achse) als Funktion der Lern-
schritte (X-Achse) dar. Interpretieren Sie das Diagramm.

d) Interpretieren Sie den Bereich Architektur. Unterscheiden Sie da-
bei wiederum zwischen den Zellen, die das Programm andert und
jenen, welche die Benutzerin modifiziert.
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e) Durch fortgesetztes Driicken der folgenden Schaltflachen konnen
Sie prifen, ob das Netz die Aufgabe gelernt hat: “Nachstes Lern-
paar”’, “Wende G an”, “Wende w an”. Wenn “Lerne 800 Durchgan-
ge” erfolgreich war, missen das berechnete a und das tatsachli-
che k Ubereinstimmen. Prifen Sie alle vier Lernpaare der
Wabhrheitstafel.

f) Experimentieren Sie mit unterschiedlichen Startgewichten und
Konstanten (Am besten kopieren Sie hintereinander die Konfigu-
rationen a) bis f) des Tabellenblatts “Anfangsbelegungen”).

Netz manuell trainieren

Mit den Schaltflachen “Erstes Lernpaar”, “Nachstes Lernpaar”, “Feh-
lerriickfiihrung” und “Korrigiere Gewichte” kbnnen Sie die Lernschrit-
te einzeln verfolgen:

g) Wahlen Sie mit den Schaltflachen “Erstes Lernpaar” und “N&ach-
stes Lernpaar” ein Lernpaar.

h) Berechnen Sie die Ausgabe des Netzes, indem Sie die Gewichte
G und w anwenden.

1) Klicken Sie die Schaltflache “Fehlerrickfiihrung”. Die Korrekturen
werden berechnet und zu den Korrekturmatrizen addiert.

j) Fuhren Sie die Schritte g bis i fur alle vier Lernpaare durch. Klicken
Sie danach die Schaltflache “Korrigiere Gewichte”, um die Ge-
wichtematrizen zu korrigieren und die Korrekturmatrizen wieder
auf Null zurtick zu setzen. (Die Schaltflache “Lerne Durchgang”
fihrt Schritt j automatisch durch)

Ausgewéhlte Ergebnisse manuell nachvollziehen

K) Wiederholen Sie die Schritte b und c. Flllen Sie dann mit dem Er-
gebnis die folgende Tabelle aus:
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Lernpaar p €p ap

1 0,0)
2 0,1
3 (1,0)
4 (1,1

Wie gross ist der Wert der Fehlerfunktion F fir alle Lernpaare?
Wie gross ist F, wenn die Klassifikation korrekt ist? Wie gross ist
F im ungunstigsten Fall?

Nehmen Sie die Fehlerfunktion als Abbruchkriterium des Lern-
prozesses. Wie klein muss F mindestens werden, damit das
Netz die Eingabevektoren korrekt klassifiziert.

Programm nachvollziehen

Der Code von  MehrstufPerzeptron.xls ist komplexer als jener der
einstufigen Perzeptrons. Wir beschranken uns deshalb auf den Nach-
vollzug wichtiger Prozeduren.

) Gelangen Sie mit Alt/F11 von der Benutzeroberflache in den Pro-
grammeditor. Rufen Sie dann mit Ctrl/R das Projekt-Explorer-Fen-
ster auf.

Gewinnen Sie einen Uberblick tiber die Objekte und Module der
Arbeitsmappe.

Wozu dienen die Klassenmodule (Ausfthrliche Erlauterungen
finden Sie In MehrstufPerzeptronKlassen.pdf). Klaren Sie
zuerst ab, wo der Code der Benutzeroberflache Instanzen der
Klassenmodule deklariert, und schauen Sie sich dann den Code
der Klassenmodule an.

m)Gewinnen Sie einen Uberblick Uber das Excel-Objekt “Benutzer-
oberflache”. Gehen Sie ins Codefenster und beschreiben Sie die
Prozeduren, die im Listenfeld “(Allgemein)” am Kopf des Codefen-
sters erscheinen.
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n) Beschreiben Sie die folgenden Prozeduren entwurfssprachlich:
LerneEinenDurchgang_Click, Lerne800Durchgange_ Click, Feh-
lerrtickfihrung_ Click, Fehler().
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Clusteranalyse - Problem

Begriff

Individuen aufgrund von Ahnlichkeiten unbekannten Gruppen
zuordnen, ohne dass die Gruppenzugehdrigkeiten bekannt sind

Bsp. Kunden aufgrund ihres Kaufverhaltens gruppieren
Gegeben

Marktkorbe von Kunden eines grossen Lebensmittelladens
(Wieviel hat jeder Kunde in den 10 Abteilungen gekauft?)

Gesucht

Gruppen von Kunden, deren Kaufverhalten &hnlich ist
Ansatz

untiberwachtes Lernen mit einem Kohonen-Netzwerk
Werkzeug

SPSS Neural Connection

Demonstration zu SPSS Neural Connection(Contents - Demon-
strations - Customer Clustering (Doppelklick))
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Clusteranalyse - Methoden

Konventionell statistische -

Hierarchische -

v" Stichprobe klein

v" Clusterzahl nicht erforderlich

v" Variablen »nominal-, »ordinal- oder rintervallskaliert

v" flexibler als K-Means-Clusteranalyse

K-Means -

v" Stichprobe gross

v" Clusterzahl erforderlich
v" Variablen »intervallskaliert

v effizienter als hierarchische -

Neuronale -
v" Stichprobe gross
v" Clusterzahl nicht erforderlich

v nichtlinear
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Neuronales und klassisches statistisches Lernen

Uberlappung

Regressionsanalyse
Diskriminanzanalyse

Clusteranalyse
Hauptkomponentenanalys
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Die Methodenwahl ist oft kontrovers !

Indikation Geeignete Methoden

Schlecht spezifizierte nichtlineare Neuronale Netze
Zusammenhange

Explizite Verteilungsannahmen Neuronale Netze ,
nicht erforderlich rNichtparametrische Stat.
Kleine Stichproben madglich Konventionelle Statistik
Stichprobenfehler schatzbar rInferenzstatistik
Konfirmatorisch Konventionelle Statistik |
(hypothesentestend) OLAP
Explorativ Neuronale Netze
(entdeckend) »Regelinduktion
Explorative Datenanalyse
Ergebnisse gut erklarbar Regelsysteme, OLAP
Kausalanalysen leicht moglich Konventionelle Statistik

»Regelinduktion
Symbolische Daten gut geeignet Regelsysteme, OLAP

Fehlertoleranz, »Robustheit Neuronale Netze
Kontraindikation Methoden
Datenaufbereitung aufwendig Neuronale Netze
Methodenwissen wichtig Konventionelle Statistik
Domanenwissen wichtig OLAP, Regelsysteme
Benutzerinterventionen haufig OLAP

Entwicklung aufwendig Regelsysteme
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Klassische Informatik und Neuroinformatik

Klassische Informatik Neuro informatik

Verarbeitung sequentiell v.a. parallel
Daten v.a. diskret v.a. kontinuierlich
Losungssuche  algorithmisch heuristisch
Methodenkern  Logik / Algebra Analysis / Geometrie
Lernen Programmierung Iteratives Lernen
Fehlertoleranz  nein ja

Web Quiz
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Folienverzeichnis (Ein Klick flihrt zur gewlinschten Folie)
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Einordnung 3
Unterrichtsmaterial 4
Grundlagen 5
Neuronales Lernen im Betrieb 6
8.2 Biologische Nervenzellen 7
Comparaison n’est pas raison 8
8.2 Mustererkennung als neuronales Lernen 9
8.3 Aufbau eines neuronalen Netzes 10
8.4 Kinstliches Neuron 11
Klnstliches neuronale Netz 12
8.5 Methodischer Ansatz neuronaler Verfahren 13
Neuronales Lernen 14
Lernarten 15
* DIRECT MAILING - Begriff 16
* Ziel ist die Verbesserung der Antwortrate 17
* Pradiktoren und Kriterien 18
* Ein erster Werkzeugkontakt 19
* Ein reduziertes Ergebnis 20

UND - ® Problem 21

@ Datenaufbereitung 22

® Modell 23
8.6 Modell eines einfachen neuronalen Netzes 24
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8.7 Modellkomponente Architektur 25
Modellkomponente Transferfunktion f 26
Modellkomponente Lernalgorithmus 27

Forschungsfragen 28

Praxis - Dutzende bis Tausende von Neuronen 29

8.8 Einstufige Architektur 30

Mehrstufige Architektur 31

8.9 3stufige vorwartsgerichtete 3-2-3-2-Architektur 32

Zusammenfassung 33

Anwendung 34

8.10 Wichtige Anwendungsklassen 35

Anwendungsklasse Vorhersage 36

Physische und Verhaltensmodelle 37

* Betriebliche Anwendungen 38

* Ein betriebliches Anwendungsproblem 39

* Ein einfaches Problemlésungsmodell 40

* Ein Werkzeug - NeuralWorks Predict 41

8.11 * BONITATSKLASSIFIKATION - Fallbeispiel 42

8.12 ¥ Lernen und Anwenden 43

* Entwicklungsphasen 44

* ® Problem spezifizieren 45

@ Lern- und Testdaten sammeln 46

8.13 Daten sammeln - Reprasentativitét 47

Daten sammeln - Stichprobengrdsse 48
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* Daten sammeln 49
* Lern - und Testmenge 50
® Daten aufbereiten - Messqualitat 51
® Daten aufbereiten - Skalierung / Codierung 52
Vorhersagevariablen wahlen 53
Variablen 54
* Variablenbeispiele 55
Netzmodell spezifizieren und lernen 56
8.14 Modell von Predict 57
8.15 * Modellparameter 58
8.15 ¥ Modellparameter II 59
* Tatséachliche und berechnete Klassen 60
8.17  Modell validieren - Overfitting 61
Modell validieren - Ein Beispiel 62
Modell validieren - Validitat messen 63
8.17 *  Klassifikationsvaliditat 64
* Klassifikation und Vorhersage 65
BONITATSVORHERSAGE mit Predict (A 8.1) 66
Tatsachliche und vorhergesagte Ratenzahl 69
Grafisches Validitdtmass 70
Vorhersagevaliditat 71
Funktionalitdt von Predict 72
Modellieren heisst oft Experimentieren /3
# ZEITREIHENANALYSE - Begriffe 74
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* Ziel ist die Wechselkursprognose 75
* Ergebnisvariante © 76
* Ergebnisvariante @ 77
Zur Machtigkeit neuronaler Netze 78
8.56 Methode im Vergleich 79
Theoretischer Hintergrund 80
Einblick in die Theorie 81
8.18 Transferfunktion 82
Addierende Transferfunktion 83
Nettoeingabe als Skalarprodukt 84
8.19 Beispiele additiver Transferfunktionen 85
Schwellenkonstante 86
8.20 Schwellenkonstante im Zusammenhang 87
Ausgabe und Schwellenkonstante 88
Klassifikation 89
Klassisches Perzeptron 90
Wie klassifizieren Perzeptrons? 91
Beispiele und Aufgaben zu Perzeptrons 92
8.22  EINDIMPERZEPTRON - ® Problem 93
8.23 Modell 94
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Lernregeln 96

Tabellenblatt 97
8.25  Aufbau des Tabellenblatts 98
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