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Neuronale Netze

Neuronale Netze versuchen durch ein Netzwerk von einfachen Funk-
tionen (den Neuronen) multivariate Eingabewerte Xx; in gewilnschte
Ausgabewerte y. zu verarbeiten.

Die Idee dahinter ist, dass jedes Neuron beim Trainieren des Neu-
ronalen Netzes seinen Parameter Wert so lernt, dass der Fehler
zwischen den geschatzten y, und den vorgegebenen y, mdglichst
klein wird.

Die einfachste Form eines Neuronalen Netzes ist:
p
fa(X, W) = ijxj
j=1

Die w; sind dabei die zu lernenden Parameter im jeweiligen Neuron.
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Minimale Darstellung eines Neuronalen Netzes mit konstantem
Input und binarer Output Funktion.

NNets: Schema

QZ‘QZl
wo

w1

. 1 :{1 falls net > 0
v 0 sonst
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Lineare Separierbarkeit

Welche logischen Funktionen lassen sich von einem minimalen (d.h.
nur ein Neuron) Neuronalen Netz lernen?

Funktion wo w1 w9
Negation 0.5 —1 —
Oder || —0.5 1 1
Und || —1.5 1 1

XOr ? ? ?

Die “XOr” Funktion lasst sich nicht abbilden, da

wo + wi1T1 + waxe =0

eine lineare Funktion im IR? darstellt, d.h. alle Outputs einer “Sorte”
mussen auf der gleichen Seite der Geraden liegen = lineare Separier-

barkeit.
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Trainieren des minimalen NNet

Im Fall des Neuronalen Netzes ohne hidden Layer konnen die w;
aus den Eingaben z; folgendermafBen gelernt werden:

1. Initialisiere die w; zufallig.
2. Berechne Aw; = n(y; — Ui)x;
3. Addiere Aw,; zu w;
4. Wiederhole 2. und 3. bis ) ; Aw; < ¢
Dieser Algorithmus konvergiert, falls
e Die Trainingsdaten linear separierbar sind
e Die Schrittweite n klein genug gewabhlt ist.

e Keine versteckten Neuronen vorhanden sind
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Aktivierungsfunktionen

Als Ausgabefunktion, bzw. Aktivierungsfunktion f, kann jede sig-
moide Funktion verwendet werden, d.h. sie erfullt:

o fu(x1) < falx2),Va1 < x9, d.h. f, ist monoton wachsend

e lim f,(z) <cpund lim f,(z) > coundc; < ¢

r—— OO

binar

f:{l x>0
“ 0 sonst

semi linear

fa
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Hidden Layer

In realen Anwendungen ist eine Neu-
ronales Netz mit nur einem Neuron un-
interessant.

Daher werden sog. hidden Layer eingeflgt,
die die Komplexitat der lernbaren Funk-
tionen deutlich erhoht.

FUr einen Output sieht die formale Darstel-
lung eines Neuronalen Netz mit p In-
puts, s Neuronen im hidden Layer und
einer Aktivierungsfunktion ¢ folgender-
malen aus.

S p
= d(wot+ Y wpd(won+y winz;))
h=1 j=1
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e Alle bisher betrachteten Neuronalen Netze waren Feed Forward
Netze, d.h. jedes Neuron bekommt nur Inputs aus dem Layer
direkt vor dem Neuron.

 Andere Formen sind auch moglich, z.B.

Feed Forward Netze

Skip Layer Direct Feedback Indirect Feedback

Wi W
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Beispiel Netz

 Neuronales Netz zur Vorhersage der Regionen der Olive Oll
Daten aus den 2 Variablen /linoleic und eicosenoic.

e 2 Inputs, 3 Units im Hidden Layer, 1 Output, Skip Layer.

* Topologie: e Regionen:

2 : i ; :
o Konfusion: | i Sl
Region o |

NNet 1 2 3 g
11323 O 0 o A =| MM | | |
2 0 98 / 600 800 1000 1200 1400
3 O O 144 linoleic

Sum | 323 98 151
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Beispiel Netz: R-Code

> library(nnet)

> attach(olives)

> on<-nnet(cbind(olives[,8], olives[,11]), olives[,2],

+ size=3, decay=0.0005, linout=T, skip=T, maxit=1000)
# weights: 15

initial value 225115861.092822

iter 10 value 67.700016

iter 360 value 9.631796

final value 9.631796

converged

> summary(on)
a 2-3-1 network with 15 weights
options were - skip-layer connections linear output units decay=5e-04
b->h1l il->hl i2->hl
-6.89 0.01 0.08
b->h2 il->h2 i2->h2
-5.39 0.00 0.05
b->h3 il->h3 i2->h3
1.66 0.03 -3.47
b->0 hl->0 h2->0 h3->0 il->o0 i2->o0
7.07 3.85 12.74 1.07 -0.01 -0.15

> table(Region, round(predict(on)))
Region 1 2 3

1 323 0 0

2 0 98 o

3 0 7 144

rast.x<- rep(seq(min(linoleic), max(linoleic),length=75), 75)

rast.y<- rep(seq(min(eicosenoic), max(eicosenoic), length=75), rep(75, 75))
pred<-predict(on, newdata=cbind(rast.x, rast.y))

plot(linoleic, eicosenoic, col=round(predict(on)), pch=olives$SRegion)
points(rast.x, rast.y, col=round(pred), pch="+")
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