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Zur Beschreibung von Zusammenhéngen zwischen Pleéiremfinden in der klassischen Statistik haufigtiel
simple Modelle Verwendung: ,Je mehr von PradiktgidAsto mehr von Kriterium B“, oder ,Immer wenn Ard
Fall ist, geschieht B“, oder ,Je mehr von Pradildodesto wahrscheinlicher wird es, dass B der iBtllusw.

Fir derlei Beschreibungen von Zusammenhangen tdtaskteristisch,

e dass sie nur wenige Variablen enthalten — oft werd®. auch komplexe Sachverhait®onokausal
erklart bzw. beschrieben, d.h. sie werden auf eine eindigache zurtckgefihrt;

» dass die Effekte einer jeden erklarenden Variabfe wmabhdngig vom Zustand jeder anderen
erklarenden Variable beschrieben werden — oft wemB. Interaktionseffekte vernachlassigtie die
Randbedingungen, unter denen die Effekte auftreten;

» dass die Effekte der erklarenden Variablierear beschrieberwerden — oft werden mit solchen ,je
mehr desto mehr“-Aussagen z.B. naturliche Sattiggrenzen vernachlassigt;

Um auch komplexe Wirkungsgefiige (in denen zahleei¢hriablen stets mehr oder weniger linear wirkad u
interagieren kénnen) angemessen zu beschreibest, dith der Formalismulleuronaler Netzéneranziehen
(zum menschlichen Umgang mit komplexen SystemenRigther, Greiff und Funke, 2012).

Schon seit langerem bereichert die Analyse von Watkzen, bzw. Systemen (Elementen die Uber diverse
Relationen miteinander verbunden sind), ein brei&sektrum an Wissenschaftsdisziplinen sowohl in
qualitativen als auch in quantiativen Forschungsiggh (so lassen sich Interviewdaten zu Beziehungen
zwischen Menschen —vgl. z.B. Schnegg & Lang, 200&dfig ebenso als Netzwerke darstellen, wie diedie
oder nichtlineare —z.B. logistische— Regressionn vKriteriums- auf Pradiktorvariablen. Wéahrend
netzwerkanalytische Uberlegungen in PolitologieziSlogie und Ethnographie weit verbreitet sind uatéh zu
sozialen Netzwerkesystematisch zu erheben und auszuwerten, steikerinsPsychologie, Biologie und
Neurologie einen Zugang zur systematischen Bedmimgen und Beforschung (biologischerguronaler
Netzwerkezur Verfiigung. Kiinstliche Neuronale Ne't#ENN) bzw. konnektionistische Modelle erlaubenamt
anderem die biologisch inspirierte Modellierung gsylogisch relevanter Strukturen und Prozesse —zvide
Wahrnehmung, Lernen und Gedéchtnis (fur einen Ulskriagl. Sun, 2008), Spracherwerb (Szagun, 20@&)ro
das Phanomen der Farbkonstanz (Stanikunas et08HK).2Sie stellen neben Produktionssystemen undrand
symbolverarbeitenden Ansatzen den zweiten groResat&rder kinstlichen Intelligenz dar (Lammel & @ev
2008), als welcher sie auch in der Psychologieliakens allgemein (Eysenkck & Keane, 2005) undispéa

der Psychologie des Problemlésens (Funke, 2003Bmitinn rezipiert werden. Fir eine gelungene Einfiig

in den Gegenstandsbereich KNN vgl. v.a. Rey und d&e(2008) sowie Lammel und Cleve (2008).

Netzwerke lassen sich auf vielfaltige Weisen repméisren -z.B . kann man ein und dasselbe Netzwbrk
Matrix, gerichteten Graph, Liste geordneter Pader als Strukturgleichung darstellen (vgl. Abb.1).
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Abbildung 1. Ein Netzwerk aus zwei Elementen und zwei Relationen als Matrix, gerichteter Graph, Liste und als
Strukturgleichung

! Das Adjektiv ,kinstlich* hat sich in der Forschengginschaft zur ,kinstlichen Intelligenz* (K.l.) gabirgert, um die formale
Beschreibung Neuronaler Netze vom biologischen Mbebzugrenzen. Im Folgenden wird auf das Adjektiv optional verwendet, wobei
mit ,Neuronalen Netzen“ —sofern nicht anders angege stets der Formalismus angesprochen ist.



Als gquantitative Methoden der statistischen Datsmmutung lassen sich Neuronale Netmech bei der
statistischen Datenauswertung nutzbringend einsefzgl. Fischer, 2010):

Viele klassische uni- und multivariate Analysemektio lassen sich im formalen Rahmen Neuronaler Netze
darstellen (z.B. lineare, logistische & polynomiBegressionsanalysen, Diskriminanzanalysen, Veaizlygsen

& Mittelwertsvergleiche, Hauptkomponentenanalysewie k-means-Clusteranalysen). Neuronale Netzerlef
dabei neben einem einfachen und sehr intuitiv #adiichen formalen Rahmen fir herkdmmliche Verfahre
auch die Mdglichkeit, Uber selbige hinaus zu gelhmrRahmen Neuronaler Netze lassen sich beliebiglom
und potentiell nichtlineare statistische Modellenggeren und als Erweiterungen einfacherer kladsisc
Verfahren begreifeifz.B. unterscheidet sich die lineare von der liggsen Regression im Rahmen Neuronaler
Netze lediglich in der Wahl einer anderen Aktisfainktion, und komplexere nichtlineare Verfahregeden
sich schlicht durch die Addition mehrerer solchesti¥itatsfunktionen). Die Parameter dieser Moddilesen
sich Uber Algorithmen schéatzen, die genau bekastatiistische Eigenschaften haben (z.B. lassendielaus
der klassischen Statistik bekannten Kleinste-Queaedsahatzer und Maximum-Likelihood-Schéatzer auch fi
komplexe Neuronale Netze errechnen). KNN stelleerugewissen Umsténden v.a. dann die Methode dét Wa
dar, wenn keine begriindeten Hypothesen Uber diedértZusammenhange aufgestellt werden kénnen (vgl.
Backhaus et al., 2006; Rey & Wender, 2008) —ingmmman sich im Unklaren tber die Art und die Ratev
von Interaktionen zwischen den Pradiktorvariabrfugl. Rumelhart et al., 1995).

Die vorliegende Arbeit sieht sich von der Motivatigetragen, die grundlegende Gemeinsamkeiten zarisch
den Modellen Neuronaler Netze und einigen gangilyeodellen Klassischer Statistik besonders deutlich
herauszuarbeiten, um einen Ausblick darauf zu geliewiefern Neuronale Netze in der statistischen
Datenauswertung nutzbringend verwendet werden koribabei beschrankt sich die vorliegende Arbeiteané
Zusammenstellung und  Ausarbeitungdeskriptivstatistischer Anwendungen  Neuronaler  Netze.
Inferenzstatistische Aussagen (ber die ermittelRarameter lassen sich z.B. auf Basis neuerer
rechenaufwandiger Ansatze wie ,Bootstrapping” &eff(hierzu sei verwiesen auf Fox, 2002, oder auch
Papadopoulos et al., 2000). In vielen Fallen kdrnanfgrund formaler Entsprechungen Kunstlicherrdealer
Netze mit Modellen Klassischer Statistik — sogar kliassischen inferenzstatistischen Ansatze gemeénien
(vgl. z.B. Fahrmeir et al.). Als weitere Einfuhrwtiteratur in die Datenauswertung vermittels NeatenNetze

sei beispielsweise verwiesen auf Sarle (1994), Rharteet al. (1995), Rey & Wender (2008), Rey (2008er
auch auf das Statistik-Lehrbuch von Backhaus €RaD6).

Zur Berechnung Kiinstlicher Neuronaler Netze exiséae Reihe empfehlenswerter Programme, alleanvor

e MemBrain, Visual-XSel und SPSS (fur eine Einfiihrunglie Verwendung Neuronaler Netze mihilfe
dieser Programme vgl. Rey&Wender, 2010), oder diegge kostenfreie Statistikumgebung GNU R
(inshesondere die Pakete AMORE, nnet, neural, soi@),

- oder die padagogisch motivierte Statistikumgebul8CHER — die speziell daftr konzipiert wurde,
Parallelen zwischen klassischer und neuronalera¥ieeh in der statistischen Datenauswertung (vgl.
oder Sarle, 1994) zu veranschaulichen (vgl. FiscBed0; das Programm steht zum kostenlosen
Download bereit auf der Seite http://www.psychobogni-heidelberg.de/ae/allg/mitarb/af/index.hjml

e Auch mit herkdmmlichen Programmen zur Tabellenldgtion (namentlich Open Calc oder Microsoft
Excel) lassen sich Neuronale Netze auf verschietiéaise leicht selbst berechnen: Einerseits steht in
diesen eine tatkraftige Programmiersprache zur(gerig (in Excel VisualBasic, in OpenCalc Java),
mit der sich auch Neuronale Netze programmiereselas(ein Code-Beispiel fir ein einfaches
Neuronales Netz in VisualBasic findet sich z.B. eunt http://www.psychologie.uni-
heidelberg.de/ae/allg/mitarb/aflindex-Dateien/Deltge|ExcelMakro.txt ), andererseits besteht die
Mdoglichkeit Uber sog. ,solver” die nonlinearen @leingen Neuronaler Netze Uber die
Optimierungsalgorithmen des Programms zu bereclffiendie Berechnung Neuronaler Netze via
Excel sei z.B. auf Macho, 2002, verwiesen).

Im Folgenden soll nun das kontinuierliche Grundnfiogler Funktionsweise von Neuronen auseinandergeset
werderf, um darauf aufbauend einige Parallelen und Entbpregen zwischen Kiinstlichen Neuronalen Netzen
und den gangigen Verfahren klassischer Statistidszuarbeiten (vgl. hierzu v.a. Sarle, 1994).

! Dabei scheint weniges folgerichtiger zu seingdigsFormalismen, die auch zur Bebschreibung desahdinhen Erkenntnisapparates
herangezogen werden (der ja aus einer Mannigfeltiginzelner Erfahrungen die Begriffe ableitet deéhen er operiert) auch zu nutzen um
aus wissenschafltichen Daten Erkenntnisse zu gewinnd statistische Schliisse zu ziehen.

2 Andere Modelle unterscheiden sich von diesem Grutthi.d.R. durch einen geringeren Abstraktiondgeaf Kosten der einfachen und
effizienten Berechenbarkeit und finden daher ingdatistischen Datenauswertung seltener Verwendue Interessierte Leser sei fiir
Modelle, die sich ndher am Biologischen Vorbildeatieren, z.B. auf Artikel zUPulsed Neuronsbder zum,Hodgkin-Huxley-Modell*
verwiesen.



1. Neuronale Netze — Ein Definitionsversuch

Neuronale Netze lassen sich verstehen als infoormaterarbeitende Systeme aus Neuronen (Elmenten
oder Units) und ihren Synapsen (soRelationenoder Verbindungeh Die Starke bzw. das Gewicht einer
Verbindung zwischen zwei Units wird durch eine figsioder negative reelle Zahl ausgedruckt.

1.1 Units

Units befinden sich stets in einem bestimmten Emeggzustand Aktivierung, kénnen (ber eingehende
Verbindungen von anderen Units erregt werderopagierung und Uber ausgehende Verbindungen Erregung
an andere Units weitergebeAusgabg -vgl. Abbildung 2. Die Aktivierung einer Unit wdriiber eine positive

oder negative reelle Zahl ausgedriickt.
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Abbildung 2: Visualisierung der Funktionsweise einer Unit

Wenn eine Unit von einer anderen erregt wird, \medet sie diese Information in drei Schritten:

1) Propagierung: Die Summe der gewichteten Aktivitaten aller aea dmpfangende Unit i sendenden
Units j ergibt fir die empfangende Unit i einen sognnterNet-Inputnet.

net = X (g*wy)

2) Aktivierung: aus dem in Schritt 1 errechneten Net-Input ergii Uber eine Aktivierungsfunktion
fae der sogAktivitatsleve g —vgl. Abbildung 3.

& = fae (net)

3) Ausgabe: aus dem in Schritt 2 errechneten Aktivitatslewgt als sogOutputo diejenige Aktivitat
errechnet, die die Unit an weitere Units oder anUiinwelt weitergibt. In der Regel besteht der Outpu
0; einer Unit einfach aus dem Aktivitatslevel a

linear logistisch tan.hyperbolisch bin&r
f(x) = x f(x) = 1/(1+e™) f(x)= (e*-e™)/(e*+e™) f(x)= if(x>0) 1; else O
f'x)=1 fr(x) = L(1+e*)*(1-1/(1+e™)  f'(x) = 1-((e*e™)/(e*+e™))? (x) = error
ol " -
- . !

Abbildung 3: Typische Aktivitatsfunktionen



1.2 Verbindungen

Je nachdem, woher eine Unit ihren Input zur Pragragg erhédlt oder wohin sie ihren Output im Zuge de
Ausgabe sendet hat es sich eingebirgert, versatgesidéen von Units zu unterscheiden (vgl. Abbildyhg

Inputunits werden von der Umwelt des Systems zur Aktivitdjeaagt (ihre Ausgabe wird von aul3en
in Form einer Zahl vorgegeben).

Outputunits geben ihren Aktivitatslevel z.B. an Muskelzelledeo sonstige Effektoren ab (ihre
Ausgabe lasst sich in der AuRenwelt beobachten alsxZahl ablesen).

Hiddenunits befinden sich zwischen Input- und Outputunits.

Biasunits sind Inputunits, die konstant die Ausgabe 1 liefer
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Abbildung 4: Neuronales Netz mit einer Inputunit, zwei Biasunits, drei Hiddenunits und einer Outputunit

Es gibt Netze mit Hiddenunits, aber auch Netze ditelenunits. Ebenso gibt es Netze mit und Netageoh
Biasunits. In sog. ,Vorwartsgerichteten Netzen“egéiforward networks”) — und auf solche wird sicle di
vorliegende Arbeit im wesentlichen Beschrankenne slie Units zu sogenannten Schichten/Layers geuppi
Die Inputunits werden zudnputschicht, die Hiddenunits zurHiddenschicht und die Outputunits zur
Outputschicht zusammengefasst, wobei

a) Units einer Schicht untereinander nicht verburslad , und
b) jede Unit einer Schicht mit allen Units der fatglen Schicht verbunden ist.

Die Gewichte der Verbindungen zwischen den Unitede® i.d.R. Uber iterative Schatzverfahren bestinutiet
im Kontext Neuronaler Netze auch ,Lernregeln” gertamerden.

Gebrauchliche Lernregeln sind z.B.

1. die Deltaregel (vgl. auch ,Generalisierte Deltateg®ackpropagation-Algorithmus®)
2. die Hebb'sche Regel (vgl. auch ,Generalisierte Madile Regel”, ,Sanger-Algorithmus*)
3. der Kohonen-Algorithmus (vgl. auch ,Self-Organizigaps")



2. Lernregeln und ihre Parallelen zur klassischen S tatistik
2.1 Deltaregel

Die Deltaregel stellt eine Lernregel fur Neuronilietze dar. Sie gibt vor, wie die Gewichte zwisclen Units
iterativ zu verandern sind, wenn man erreichen, waks das Netz bei einem gegebenen Input (sgictgabe
der Inputunits) bestmdglich einen bestimmten Oufgptich: Ausgabe der Outputunits) liefert. Diet Aer
Fehlerfunktion, die dabei minimiert wird, ist ablgm davon, welche Variante der Deltaregel man heed.
Da zu jedem Input ein gewiinschter Output vorzugéftespricht man von "supervised training".

In der urspringlichen Formulierung von Widrow undfH(1989) wird fur lineare Aktivitatsfunktionen dli
Summe der quadrierten Abweichungen zwischen vodsagfen und tatsdchlichen Werten (Summe der
Abweichungsquadrate, SAQ) minimiert. Dies geschiéltlem man die Gewichte des Netzes, welche die
Outputunits i mit den Units j der vorangegangenehic@t verbinden, iterativ um folgenden Wet; verandert

— die folgende Formel ist auch gWidrow-Hoff-Regel“ bekannt:

Aw;= €*6*a,  wobei & =y, - a;

Fur die lineare Aktivitatsfunktion stellen die Gehwte, welche die SAQ minimiererKlginste-Quadrate-
Schatzey, zugleich diejenigen Schatzer dar, welche untanakme normalverteilter Abweichungen mit der
gréfiiten Wahrscheinlichkeit den beobachteten Datgnunde liegenMlaximum-Likelihood-SchéatzerDie sog.
“kanonische” (oder ,natirliche®) Aktivitatsfunktiobzw. ,Linkfunktion“ zur Normalverteilung der Fehlest die
lineare Aktivitatsfunktion (vgl. Fahrmeir et al. @0). Auch fur andere Aktivitatsfunktionen fihrt die Ve
Hoff-Regel zu Maximum-Likelihood-Schatzedimmt man fir die Abweichungen diejenige Verteilangderen
kanonische Linkfunktion die gewahlte Aktivitatstionkist, so lasst sich zeigen, dass die aus deirdMi-Hoff-
Regel resultierenden Schétzer auch diejenigen aeritgddRten Wahrscheinlichkeit (d.h. Maximum-Likedt-
Schétzer) sind, sofern sich die resultierende \artg der Abweichungen in Form einer einparametrse
Exponentialfamilie (z.B. Normal- Binomial-, Poissoroder Gammaverteilung) beschreiben lasst (vgl.
Rumelhart et al.,, 1995)Maximum-Likelihood-Schatzer resultieren also nacislieh fir eine Reihe
ausgewahlter Aktivitatsfunktionen:

» lineare Aktivitatsfunktion (unter Annahme der Notusteilung)
» logistische Aktivitdtsfunktion (unter Annahme dein8mialverteilung)
* logarithmische Aktivitatsfunktion (unter Annahmer dRmissonverteilung)

Will man fur beliebige Aktivitatsfunktionen die SA@inimieren, bzw. die Wahrscheinlichkeit der Schétz
unter Annahme normalverteilter Abweichungen aucehfinlineare Aktivitatsfunktionen maximieren, ddésst
sich eine weiter Variante der Deltaregel heranzieltdese wurde z.B. von Rumelhart et al. (1989)edditet
(im Folgenden auctRumelhart-Regel):

AWij = £*6i*aj*fakt’(neti), wobei & =y — &

Auch flir andere Fehlerverteilungen lassen sich Ebrnableiten, die fiir beliebige Aktivitatsfunktionezu
Maximum-Likelihood-Schétzern fuhren. Fur die BinaMerteilung einer bindren Outputvariable findetnma
entsprechende Formeln z.B. bei Spackman (1992) dugh Rumelhart et al., 1995):

Aw; = e*5*a*fa’(Net),  wobei & = (-a)\(-y)*(L-a)(-1+y)

Dem findigen Leser wird aufgefallen sein, dass bligher beschriebenen Formeln sich ausschlie3lidh au
Gewichte beziehen, die mit der Outputunit in Vedbing stehen. Fiir Neuronale Netze mit Hiddenuniteha
Rumelhart et al. (1989) Formeln abgeleitet, mit edersich die Gewichte der bisher nicht behandelten
Verbindungen modifizieren lassen, sofern man digvdibhungerd,, jeder Unit m der folgenden Schicht kennt.
Dieser Ansatz wird auch aBackpropagatioroder Generalisierte Deltaregebezeichnet. Man modifiziert die
Verbindung zwischen jeder Hiddenunit k und der Wdigr vorangegangenen Schicht demnach um:

Awy = E*Bk*a|*fakt’(netk), wobei & = Y (Wim * Om)



2.1.1 Algorithmus

Setze alle Gewichte w; des Netzes auf 0
FOR EACH [Epoche’] DO {
FOR EACH [Pattern’] DO {

+ Bestimme fur Pattern p die Ausgabewerte a; jeder Inputunit j;
« Berechne Ausgabe a; der Outputunit i;
« Bestimme Differenz zwischen a; und dem gewiinschten Kriterium y;;

e Verandere fir jede sendende Unit x und jede empfangende Unity
das Gewicht w,, um den adaquaten Wert Aw,, (Formeln im FlieRtext)

Anmerkungen zum Algorithmus:

» Der Terme in der Formel zur Berechnung vany; stellt einen Parameter dar. Durch diesen Parameter
wird auch bei Inputs, deren Betrage >1 sind, dudih Gewichtsveranderung tatsachlich eine
Verbesserung gewahrleistet, sodass sich das Netz Rbntinuierlich verschlechtert. Sollten die
Inputvariablen also Werte aufweisen, deren Betragdst; ist ein hinreichend kleiner Lernparameter
von besonderer Wichtigkeit. Ein brauchbarer Wertfldisst sich folgendermaf3en ermitteln:

1. Man bilde als Lernparameterine Potenz a"b:
a. Als Basis a wahle man den Betrag des grof3ten Mrrtes,

b. als Expontent b wahle man "-2" im Falle der lineasktivitatsfunktion (bzw.
allg. bei Funktionen deren Ausgabe beliebig grafiikkein kann), und "-1" im
Falle der logistischen oder tanh- Aktivitatsfunkti¢bzw. allg. bei Funktionen

deren Ausgabe nie jenseits des Intervalls [-1¢qt)i

« Ein allgemeines Problem der Generalisierten Dalglrdbeim Umgang mit Neuronalen Netzen mit
Hiddenunits ist, dass es sich um ein Verfahren lakalen Optimierung handelt, so dass je nach
gewahlten Startgewichten unterschiedliche Ergebnissultieren kénnen. Die errechneten Gewichte
stellen i.d.R. ein lokales Fehler-Minimum dar. Qb sich dabei jedoch um ein absolutes Minimum
handelt lasst sich in vielen Fallen nicht feststellLediglich in manchen Fallen hat die Fehlerfiorkt
ein einziges Minimum, sodass dieses potentielleblene nicht besteht. Zwar stehen zahlreiche
Variationen des Verfahrens (z.B. resilient-backpgation), sowie alternative Algorithmen zur
Verfugung (z.B. Simulated Annealing und Evolutiamgkligorithmen), die diese und weitere Mangel
des Verfahrens zu umgehen helfen. Nichtsdestolreibt die globale Optimierung in der Mathematik
oft ein unsicheres Unterfangen.

e Statt die Gewichte nach jedem Pattern zu verandeman spricht von ,incremental training” — kann
man sich auch entschlieRen, die Wextg; fir jedes Pattern zu berechr@imedie Gewichte gleich
anzupassen. In diesem Fall werden die GewichteaersEnde jeder Epoche um die Summe aus allen
fur die einzelnen Patterns berechneteny erhoht — man spricht in diesem Fall von ,batetining*.

! Eine Epoche zeichnet sich dadurch aus, dass fedled.h. die Daten jeder Person oder jedes Lésphms) einmal
prasentiert wurde
2 Als Pattern bezeichnet man die Auspragungen dechizdenen Variablen eines Falls



Exkurs: Zeitreihenanalyse mit Neuronalen Netzen

Neuronale Netze lassen sich auch zur Analyse vidreteen verwenden. Im Folgenden soll kurz
darauf eingegangen werden, wie man sich NeuronaiezeNn der Zeitreihenanalyse vorstellen kann,
Das Grundprinzip ist schnell erklart; Hat man zelem Zeitpunkten t eine Variable y erhoben,

dann kann man versuchen jeden Wert y(t) durchR@ibe vergangener Werte y(t-1),y(t-2),...
vorherzusagen.
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Abbildung 5: Eine simple Zeitreihe.

Angenommen z.B. man habe die in der Abbildung elstajlte Zahlenreihe y =
{1,4,9,16,25,36,49,64,81,...} und entschlieRe siahu, jeden Wert y(t) durch die zwei vorangegangene
Werte y(t-1) und y(t-2) vorhersagen, dann geht mnfolgt vor: Die ersten beiden Werte der Zeiteeyit)
(also 1 und 4) haben naturgeman keine zwei voramggmen Werte, daher besteht der vorherzusagenc
Output (das sog. Kriterium) lediglich aus folgendgerten:

* y(t)={9,16,25,36,49,64,81,...}

Zur Vorhersage von y(t) bildet man folgende zwgidVariablen (sog. Préadiktoren):

e y(t-1) = {4,9,16,25,36,49,64,...}

o y(t-2)={1,4,9,16,25,36,49,...}

Diese Variablen speist man nun in ein Neuronaldg Nét folgenden Komponenten ein:

e zwei Inputunits fur die beiden Variablen y(t-1) uy(@-2),

e eine Outputunit und

» evtl. noch eine Biasunit.

e Was die Anzahl oder das Vorhandensein der Hiddémanbelangt sind der Phantasie des
Netzwerkarchitekten wie so oft keine Grenzen geésetz

Dieses Netz trainiert man nach der Deltaregeldeisiinschte Ausgabe der Outputunits zieht man y
heran) ...Fertig ist ein einfaches (lineares odelinearesputoregressives Moddbzw. ein pradiktives
Neuronales Netz, das jeden Wert y(t) auf Basizdei vorangegangenen Werte unserer Zeitreihe
perfekt vorhersagt:

y(t) = -1*y(t-2) + 2*y(t-1) + 2

(Vorhersagefehler RMSE=0.00. Hatte man ledigliateai der beiden Pradiktoren verwendet, wére die
Vorhersage schlechter ausgefallen: Fir den Pradik{o-1) 1age der RMSE bei 0.68, fur den Pradikyr
2) sogar bei 1.69. Hatte man statt der Pradiktoderm Messzeitpunkt t als Pradiktor verwendet lage de

RMSE bei 3.46.)

e



2.1.2 Die Deltaregel und die klassische Statistik

Neuronale Netzehne Hiddenunits entsprechen klassischen Regressioradland So entspricht z.B.
die Formel zur Bestimmung der Ausgabe o einer Qutptiangesichts der Aktivitdten a einer oder
mehrerer Inputunits im Falle einer linearen Ak&it#funktion, exakt der Regressionsgleichung einer
linearen Regression der Kriteriumsvariable y aukaioder mehrere Pradiktorvariablen x (vergleiche
,0i = X (a*wy)" und ,y; = > (x*b;)“). Im Falle einer logistischen Aktivitatsfunktidningegen entspricht
die Ausgabe o0 der Regressionsgleichung einer Isgigtn Regression (vergleiche ; &=
Iogistic(Z(q*wij))l“ mit ,y; = logisticQ (x;*bj))) — fur eine sehr anschauliche Beschreibueg d
Zusammenhange vgl. Sarle, 1994). Netze ohne Hiddenlassen sich insofern aeneralisierte
Lineare Modelleauffassen. Das Generalisierte Linear Modell (GLMYJ Hlassischen Statistik ist eine
Generalisierung des Allgemeinen Linearen ModelleNJ\ —welches sich auf lineare Zusammenhange
beschrankt- und bietet einen einheitlichen Rahmen fiir einelashl linearer und nonlinearer
Regressionsansatze:

1) der Erwartungswert der Zielvariablen wird mit dermebren Pradiktof =x’# durch eine
(lineare oder nonlineare) Responsefunktion/Aktigiidnktion h (bzw. eine Linkfunktion
g = h") verkniipft

2) Die Verteilung der Zielvariablen lasst sich in Forminer einparametrischen
Exponentionalfamilie  darstellen (z.B. Normal- Biniafn, Poisson-, oder
Gammaverteilung).

Das GLM umfasst damit sowohl dimeare Regressioniwo im Zuge der Maximum-Likelihood-
Schatzung eine lineare Regressionsfunktion und almerteilte Fehler angenommen werdjeals auch
Regressionsmodelle fur Daten die nicht normalvienteid/oder nonlinear zu beschreiben sind -wie z.B.
die logistische Regressidiiir ein bindres Kriterium (wo im Zuge der Maximutikelihood-Schéatzung
eine logistische Regressionsfunktion und binomiabitte Fehler angenommen werdpiGLMs, deren
Koeffizienten mittels Maximum-Likelihood-Schatzubgstimmt werden, stellen ein Kriterium in einen
linearen oder nonlinearen Zusammenhang mit einelici¢eten Linearkombination von Pradiktoren
(wobei sich die Art des Zusammenhangs Uber die '$agk-Funktion" bestimmt). Neuronale Netze,
die nach der Deltaregel trainiert werden, stell@me ©utputvariable in einen linearen oder nonlieear
Zusammenhang mit einer gewichteten Linearkombination Inputvariablen, namlich den Net-Input.
Hier bestimmt sich die Art des Zusammenhang Ubesdg. ,Aktivitatsfunktion®. Die Koeffizienten in
GLMs werden (ber Maximum-Likelihood-Schatzung ehnrezt, wobei hierfir eine bestimmte
Verteilung der Fehler angenommen wifich im Rahmen Neuronaler Netze lassen sich fliekbigle
Aktivitatsfunktionen und beliebige Fehlerverteil@mgvollig aquivalente Schatzer ermitteln.

e Fir herkbmmliche lineare Modelle erbringt die Widrbloff-Regel die Kleinste-Quadrate-
Schatzet (die unter der Annahme eines normalverteilten dfiiims auch Maximum-
Likelihood-Schatzer sind). Fir logistische Modediegeben sich die Ublichen Maximum-
Likelihood-Schatzer unter der impliziten Annahmenesi binomialverteilten binaren
Kriteriums.

* Will man auch fur nonlineare RegressionsmodelleRehmen Neuronaler Netze die SAQ
minimieren bzw. Kleinste-Quadrate-Schatzer erhal@ann ist die Rumelhart-Regel die
Lernregel der Wahl.

! Hier und im Folgenden steht logistic(x) fur 1/¢ty

2 Wobei sich iiber nonlineare Transformationen dédiRtoren auch nonlineare Zusammenhénge modelliassen, s.u.

3 Die Annahme normalverteilter StorgréRen trifft nalein deswegen, weil die Maximum-Likelihood-Schiitg nur unter dieser Annahme
die Schatzer, welche die SAQ minimieren, auch @edigen Schatzer ausweist, welche den gegebeatm@ngesichts des
Regressionsmodells mit hdchster Wahrscheinlictkajtunde liegen (vgl. Fahrmeir et al., 2007) — mign sich auf Seite 6 des
vorliegenden Artikels leicht vergewissern kannsprechen in diesem Fall die Formeln der Widrow-Hégel auch den Formeln nach
Rumelhart et al. (1989)

4 Firr eine binare Variable normalverteilte Fehleriarehmen gibt naturgemaR wenig Sinn (vgl. Backleaas, 2006)

® Besonders interessante statistische EigenscHaftsen sich fir Kleinste-Quadrate-Schatzer unterdtmahmen nachweisen dass (a) der
Erwartungswert der StérgroRen gleich Null ist, d&dglie StérgréRen homoskedastisch und unkortalied, und dass (c) die Designmatrix
vollen Spaltenrang besitzt (fir einen tieferen Bakbsei auf Fahrmeir et al., 2007, verwiesen)



Neuronale Netzemit Hiddenunits ("Multilayer-Perceptrons”, MLPs) stall eine besonders flexible
Methode fiirkomplexé (nicht)lineare Regressioeines Kriteriums auf beliebig viele Pradiktoren dar
wobei analog zu Neuronalen Netzen ohne Hiddenwmts/eder die SAQ minimiert wird, oder die
negative Likelihood der Schatzung fir ausgewahitklérverteilungenSarle, 1994) Im Gegensatz zu
Neuronalen Netzen ohne Hiddenunits sind Neurona@gdéimit Hiddenunits dazu in der Lage, uber
eine  Funktion der gewichteten Linearkombinatiomler Funktionen von gewichteten
Linearkombinationen der Pradiktordmeliebige Zusammenhange anzunéhern. Statt alsdiejenige
Linearkombination der Pradiktoren zu ermitteln, Wglche z.B. eine logistische Kurve optimal in den
Daten liegt, ist ein MLP mit mehreren Hiddenunits Falle nonlinearer Aktivitatsfunktionen in der
Lage, eine Vielzahl nonlinearer Funktionen auf eilieise zu addieren, die gewahrleistet dass die
gewichtete Linearkombination dieser nonlinearenkionen — eine i.d.R. sehr komplexe nonlineare
Kurve — optimal zu den Daten passt. Da die Anzaddl Hidden-Units variieren kann (und die
Regressionsgleichung bzw. -parameter von der Anzihl Hiddenunits abhéngen), lassen sich
Neuronale Netzemit Hiddenunits alsnichtparametrische Regressioauffassen. Die Anzahl an
Hiddenunits mit nonlinearer Aktivitatsfunktion biesint, wie komplex der angenaherte
Zusammenhang maximal sein kaRminzipiell lassen sich mit Neuronalen Netzen mddénunits und
nonlinearen Aktivitatsfunktionen beliebige Zusamind@ge anndhern —man spricht von solchen Netzen
auch als ,universelle Approximatoren“ (Hornik et,d989).

Prinzipiell ist es auch im Rahmen der linearen Bsgjon —und
damit fir Neuronale Netze ohne Hiddenunits — mdglic
Interaktionen mehrerer Variablen oder Potenzen Variablen in

das Regressionsmodell mit aufzunehmen — und aided®eise

komplexe nonlineare Zusammenhange anzunahern - mesmt

dieses Vorgehen auch polynomiale Regression(fur ein

beispielhaftes Regressionsmodell, das die Intemaktizweier

Variablen enthalt, vgl. Abb.4).

In diesem Fall wachst jedoch die Zahl méglicheetdaktionen und
Potenzen — und damit sowohl der Rechenaufwand @b aie
Anzahl der zu schatzenden Parameter — exponemtietler Anzahl
der Inputvariablen. Uberdies kann es bei Polynohmmer Ordnung
zu Problemen mit der numerischen Prézision kommen.

Abbildung 6: Dreidimensionaler Graph

der Regressionsfunktion einer Interaktion

zweier Pradiktoren: y = x1*x2

Neuronale Netze mit Hiddenunits und nonlinearen

Aktivitatsfunktionen sind im Gegensatz zu polynolen

Regressionemonlinear in den Parameternwas das Berechnen der Gewichte ebenfalls sehemacifwandig
werden lasst. Allerdings sind die Ergebnisse nusobrstabiler als bei der polynomialen Regressiaf3ekdem
fuhrt die Extrapolation zu anderen, haufig redistieren, Vorhersagen (Polynome gehen fiir grol3e
Pradiktorbetrage z.B. stets gegen unendlich, wéhdte Regressionsfunktionen von Neuronalen Netzén m
sigmoiden Aktivitatsfunktionen sich fir groRe PKidibetrdage asymptotisch einem endlichen Grenzwert
nahern) und es lassen sich leicht neue Inputvaradinspeisen ohne dass dies einen exponentiaileachs zu
schatzender Parameter veranlassen wurde (vgl., 3884).

Eine besonders interessante Beschaffenheit NewtoNakze liegt darin, dass die zahlreichen Intévakih und
Potenzen der Inputvariablen nicht als weitere In@uablen ins Modell eingespeist werden missen,allen
relevanten Interaktionen und Nonlinearititen zu efigeten. Vorzugeben ist lediglich die Anzahl an
Hiddenunits und damit das gewiinschte Ausmal} an lfiestly Komplexitat (z.B. 1&sst sich die Interaktiin
Abb.4 mit drei Hiddenunits modellieren. Fir dasisoche Entweder-Oder ,XOR" geniigen bereits zwei
Hiddenunits). Die Ermittlung der optimalen Kombioat von Inputvariablen und die Bericksichtigung
relevanter Wechselwirkungen wird vom Algorithmudbse geleistet (vgl. Rumelhart et al., 1995 odechau
Rey&Wender, 2005).

! Komplex“ im Sinne von ,mehrere vernetzte Einhaitemfassend“. Das Adjektiv soll betonen, dass-Hier Gegensatz zu Neuronalen
NetzenohneHiddenunits— mehrere nonlineare Funktionen derig@eten Summe aller Pradiktoren zur Vorhersaggrjer
Kriteriumsvariable gewichtet aufsummiert werden.



Regression

Neuronale Netze mit Hiddenunits sind den gangigerrfahrer
nichtparametrischer Regression ahnlich: Wie belspigise Klinke un
Grassman (1998) herausgearbeitet haben weisen MNderoNetz
weitreichende Ubereinstimmungen mit dem VerfahPeojection Pursui
Regressiorauf. Dieses Verfahren funktioniert auf eine sdimliéhe Weise
jedoch werden statt vorgegebener Aktivitatsfunkeion verschieder
Basisfunktionen anhand der Daten geschatzt. Féndieferen Einblick s
verwiesen auf Klinge und Grassman (1998). Auch Miedellierunc
nonlinearer Zusammenhange uUbdPolynom-Spline-Regression(vgl.
Fahrmeir et al., 2007) lasst sich im Rahmen Nedeoridetze realisiere ]

(indem man als Aktivitatsfunktion der HiddenunitsBz eine linear ™ ™ ™ 7 ™ L, T T 0T

Funktion mit Schwelle wahilt), vgl. Abbildung 7. Abbildung 7: Neuronalen Netzes mit 4
Hiddenunits deren Aktivitatsfunktion

linear mit Schwelle ist

var2

Eine Eigenart der komplexen nonlinearen Regresisibas, dass sich die

Starke des Einflusses einzelner Variablen nichtrnagheinzelnen zugehérigen Koeffizienten ableseatlivie
dies noch bei Regressionsmodellen im Rahmen des @&iFall war (ein interessanter Sonderfall ergibh
bei lediglich einer Hiddenunit).

Der Einfluss einer Pradiktorvariable auf die Kiitensvariable zeigt sich nur mehr in Hinblick aufieVielzahl

an Parametern, wobei die Bedeutung einzelner P&garsgnergetisch hinter die Bedeutung jener Vidlzah
zurlicktritt: Einzelne Parameter sind haufig wenigsagekraftig und austauschbar (sodass z.B. diekellve
auch bei anderer Parameterkonstellation emergikéemte). Signifikanztestung bzw. die Berechnung von
Vertrauensintervallen fir einzelne Parameter enveiih vor diesem Hintergrund haufig als sehr sehigioder
als unnétig. Nichtsdestotrotz lassen sich auchNéuronale Netze mit Hiddenunits MaRe fir den Esdlu
einzelner Pradiktorvariablen finden: Fir einen Ansder den Einfluss einer Inputunit Gber die Gabaihaller
Gewichte dieser Unit zu statistisch relevanten diddits (vgl. White, 1989b) mithilfe eines (Chiteglten)
Wald-Tests auf statistische Signifikanz prift ssiwiesen auf Anders (1996).

Die Wirkung einer bestimmten Variation einer Préglilkariable kann aber ohnehin —sofern bedeutsame
Wechselwirkungen vorliegen— optimal nur im Kontdet Auspragung der Ubrigen Pradiktorvariablen lobtet
werden.

Neben dem Einfluss von Inputvariablen stellt sieinb Umgang mit MLPs auch die Fragen nach der Raleva
von bzw. einer moglichst optimalen Anzahl an Hiddts. Bei zu vielen Hiddenunits kann es zu sog.
Loverfitting® kommen -von ,overfitting“ spricht manwenn zuféllige unsystematische Schankungen umnein
zugrunde liegenden Zusammenhang aufgrund einesomplkxen Modells fur systematisch erklart werden
(worunter die Vorhersage neuer Daten leidet). Wadtn demgegeniber zu wenige Hiddenunits, kénnen
bedeutsame Nonlinearitaten u.U. nicht gentigendreiiget werden.

In ihrem grundlegenden Artikel ,Backpropagation:eTRasic Theory* erértern Rumelhart et al. (199%edie
interessante Blickpunkte auf das Phanomen Hiddeh-Un

1. “Sigmoidal hidden units can be viewes as approxinatto linear threshold functions which divide smace
into regions which can then be combined to appraténthe desired function.

2. Hidden units may be viewed as a set of basis fonsfilinear combinations of which can be used tr@pmate
the desired output function.

3. Sigmoidal hidden units can be viewed probabilifiifcas representing the probability that certairidgen
features” are present in the input.

4. Layers of hidden units can be viewed as a mechafuistransforming stimuli from one representatiorahother
from layer to layer until those stimuli which atenttionally similar are near one another in hiddeit-space.”

Eine interessante Anwendung Neuronaler Netze liegin, zu errechnen, welche nonlineare Transfoomati

eines Pradiktors oder mehrerer Prédiktoren vorzmeehist, um die lineare Korrelation zwischen dem/de
transformierten Pradiktoren und dem Kriterium zdimmperen (wobei dieses linearisierende Vorgehen inur

solchen Fallen zu empfehlen ist, wo augenscheirdigftematische Nonlinearitdét zwischen den Variable
vorliegt und auch angemessen, d.h. ohne sog. ,jtturegf, modelliert wird).

Die lineare Korrelation zwischen transformiertei@diktoren und Kriterium lasst sich wiederum intetmrbar
mit Vertrauensintervallen belegen und Uber Sigaifikests von zufélligen Schwankungen um 0 abgrenzen



Exkurs: Varianzanalyse im Rahmen des ALM

Uber das "Allgemeine Lineare Modell" (ALM) lasst cBi auch das weite Fel
varianzanalytischer Verfahren in den begrifficHRahmen der multiplen linearen Regress|
integrieren. Ein zentrales Konzept fur das Verstésdlieser Integration ist dasjenige ¢
JIndikatorvariablen”: Um den Einfluss einer nomisladlierten Variable x mi
regressionsanalytischen Methoden zu modellierergugt man zu jeder nominalskaliert
Variablen mit p verschiedenen Auspragungen p-lkhatdrvariablen. Dies geschieht haufig
eine der folgenden Weisen:

¢ Dummycodierung: Jede der p-1 Indikatorvariablen ist fur jeweilsee Auspragung de
nominalskalierten Variable x gleich 1, und fur afladeren Ausprdgungen 0. Beisp

on
er

en
wf

!
el:

Angenommen man habe drei Personen, die drei vedmhén Parteien angehoren, dann

ergdben zur Indikatorkodierung der Parteizugehéitgkzwei Indikatorvariabler

(i1={1,0,0} ; i2={0,1,0}). An den Merkmalsauspraggen in diesen zwei Variablen kann

man die Parteizugehorigkeit zu Parteil (i1=1,i250)Partei2 (i1=0,i2=1) oder Parte
(i1=0,i2=0) ablesen.

« Effektcodierung: Jede der p-1 Indikatorvariablen wird so codiesig es fir die
Dummycodierung beschrieben ist. Danach wird noefiedige Auspragung, die auf allg
Indikatorvariablen mit "0" codiert wurde (im o.geBpiel die Zugehdrigkeit zu Partei3
durch "-1" ersetzt (in Bezug auf 0.g. Beispiel d&gyé sich also die zwei Indikatorvariabl
i1={1,0,-1} ; i2={0,1,-1}).

In das Regressionsmodell nimmt man als Pradiktaliese p-1 Indikatorvariablen auf u
nicht die urspriingliche nominalskalierte Variablg=iir eine einfaktorielle Varianzanalyse

welche die Daten von N Personen eingehen) erzeagtfir eine UV mit p Auspragungen pt

Indikatorvariablen via Effektkodierung (fur weitex&erfahren -z.B. ANOVAS flr zwei- un
mehrfaktorielle Designs, sowie Designs mit Messwibdlung, ANCOVAs, t-Tests und Chi
Tests,...- sei auf das Lehrbuch "Statistik" von tBof2005) verwiesen). Das Quadrat ¢
multiplen Korrelation zwischen den p-1 Indikatoralen und der abh&ngigen Variabl
entspricht dem Varianzanteil der abhangigen Vagiabtler durch die p-1 Indikatorvariabl
erklart wird (Vage.=R?). Der nicht erklarte Varianzanteil entsprictend Fehlervarianzante
(Vargene1-R?). Der F-Wert ergibt sich wie folgt:

F=[R2*(N-p)]/[(1-R2)*(p-1)]

Da sich im Rahmen des ALM varianzanalytische Fragflesagen mit Methoden der lineare
Regression oder entsprechender Neuronaler Netahandassen, ist zu Uberlegen, ob sich
die Leistungsfahigkeit der ANOVA durch Neuronale tde (mit nonlinearer
Aktivitatsfunktionen) noch Ubertreffen lie3e. Digs®¥orhaben sté3t durch die Natur d
Indikatorvariablen schnell an Grenzen:

* Hat eine Indikatorvariable nur zwei Stufen, isteeiBerade bereits vollig ausreichend
man ja nur zwei Punkte hat, die man verbinden will)

e Hat man mehrere Indikatorvariablen, die jeweils diber die Auspragungen -1,0 und

verfiigen (wobei die "-1" in allen Variablen an dgleichen Stellen steht), hat man

scheinbar ein &hnliches Problem (auch in diesetrstedlt eine (Hyper-) Ebene bereits d
beste Anpassung dar)

Das volle Potential Neuronaler Netze zum flexibl@nnéhern nonlinearer
Zusammenhange kdnnte man u.U. nutzen, um den Eflan Kovariaten aus einer
Abhéngigen Variablen herauszurechnen.
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2.1.3 Deltaregel-Zahlenbeispiel

Wir erstellen ein Neuronales Nethne Hiddenunitsnit einer Inputunit, einer Biasunit sowie einert@utunit
und speisen aus Tabelle 1 (siehe Anhang) die Marighv“ als Pradiktorvariable und die Variable ,AVéls
Kriteriumsvariable ein. Wir wahlen eine lineare Rl#tsfunktion und sind daran interessiert, fur
normalverteilte Fehler die Summe der quadriertewéibhungen zwischen den vorhergesagten Werten end d
tatsachlichen Auspragungen von AV zu minimieren.

Regression

Hierfir verandern wir die Gewichte w gemaR dem gebene .
Algorithmus viele Epochen lang fir jedes Pattern um 0

AWij = £*6i*aj fakt’(neti). 08

AY

Das Gewicht zwischen Inputunit und Outputunit kagiert gegen 0.90 o=
das Gewicht zwischen Biasunit und Outputunit kogiest gegen 0.00. .-
Die Ausgabe y der Outputunit I&sst sich also emenhals 02

y =0.905 * x + 0.004 o0

00 01 02 03 04 05 08 07 08 08 10
uv

wobei diese Gleichung (vgl. Abbildung 8) exakt tRegressionsgleichung abbildung 8: Regressionsfunktion eines
entspricht, die auch eine herkommlich gerechnetealie Regression von Neuronalen Netzes ohne Hiddenunits,
Variable AV auf Variable UV zum Ergebnis hat (R=009 R2=0.809; Mmitlinearer Aktivitatsfunktion

RMSE=0.183)

Regression

Ersetzt man im gerade beschriebenen Prozedere dheare
Aktivitatsfunktion durch eine logistische Aktivigftinktion resultiere
andere Gewichte. Die Ausgabe y der Outputunit l&&st in diesem Fe
errechnen als

y = logistic (5.293*x - 2.918)

wobei auch fir diese logistische Kurve (vgl. Abbitg) 9) gilt, dass d
Summe der quadrierten Abweichungen zwischen vodsagien Werte
und tatsachlichen Auspragungen von Variable AV namgsweise minimi
ist (R=0.921; R2=0.847; RMSE = 0.167).

0,0
oo o1 02 03 04 05 06 07 08 08 10
uv

Abbildung 9: Regressionsfunktion eines
Neuronalen Netzes ohne Hiddenunits,
mit logistischer Aktivitatsfunktion
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Fugt man in die eben vorgestellte Architektur nétildenunits mit nonlinearer Aktivitatsfunktion eilassen
sich wie angesprochen beliebig komplexe Zusammaeagghannahern. Wir wahlen vorerst vier Hiddenunitd un
fur jede Hiddenunit die logistische Aktivitatsfurd.

Da wir weiterhin daran interessiert sind, fur nolreaeilte Fehler die Summe der quadrierten Abweitcien
zwischen den vorhergesagten Werten und den taisiehl Auspragungen von AV zu minimieren, verandern
wir die Gewichte w gemal dem angegebenen Algorithriale Epochen lang fir jedes Pattern o =
e*i*ay*f ' (net) (flr Gewichte zwischen einer Hiddenunit j und @uitinit i) bzw. umAwy, = g*§i*ay*f ' (nety)

(fur Gewichte zwischen einer Inputunit | und eikiéddenunit k).

Das Ergebnis ist folgende Gleichung zur BerechrdergAusgabe y der Outputunit

Regression

y= 1.935*|ogistic(7.845*x — 3.768) +
-1.839*logistic(2.528*x — 0.409) +
0.461*logistic(0.067*x + 0.320) +

-1.464* ogistic(2.127*x + 0.029) + 1.523

00
0o 01 02 03 04 05 OB OF 08 08 10

wobei auch fur diese komplexe Kurve (vgl. Abbildub@) gilt, dass di_ w
Summe der quadrierten Abweichungen zwischen vodsagten Werten
und tatséchlichen Ausprédgungen von Variable AV naimgsweise Abbildung 10: Regressionsfunktion

minimal ist (R = 0.946; R2=0.895; RMSE = ®)3 eines Neuronalen Netzes mit4
Hiddenunits deren Aktivitatsfunktion

Regression

10

Waéhlt man statt vier Hiddenunits lediglich eine #idhunit, ergeben sictk
Ergebnisse wie sie in der Abbildung (rechts) ziesesind. oe

o8
o7

()]

AV

y=  0.637*logistic(15.983*x - 8.123) + 0.156 0s

03

02

wobei auch fur diese Kurve (vgl. Abbildung 11) gdass die Summe de
quadrierten Abweichungen zwischen vorhergesagtenrtéWe und @

o

tatsachlichen Auspragungen von Variable AV nahesumsgse minimal fon en oz os oe Pe e o7 03 pe
ist(R=0.941; R2=0.886; RMSE =0.144)
Abbilung 11: Regressionsfunktion eines

Neuronalen Netzes mit einer Hiddenunit,
deren Aktivitatsfunktion logistisch ist



2.2 Hebb’sche Regel

Die Hebb’sche Regel stellt eine Lernregel fir Neale Netze ohne Hiddenunits dar. Sie fordert irerihr
einfachsten Form lediglich die Prasentation vorutpptterns. Da keinerlei Kriteriumsvariable odew{aschte
Aktivitat der Outputunits vorzugeben ist, sprichammvon ,unsupervised learning“ (ersetzt man in B@mel
jedoch z.B. die Aktivitat der empfangenden Unitatudie gewiinschte Aktivitat der empfangenden Uagst
sich die Hebb’sche Regel auch als ,superviseditrgirrealisieren).

Die Hebb’sche Regel fordert zwischen zwei Unitad ji eine Gewichtsveranderung um folgenden e :

AWij = £*ai*a,-,

Es existiert eine Verallgemeinerung der Hebb'sclagel — die sog,Sanger-Regel“ oder auch einfach
.Generalisierte Hebb’'sche Regel* die bei linearen Aktivitatsfunktionen und standsiett eingespeisten
Inputdaten zu Gewichten fuhrt, welche man als Elmeler Eigenvektor-Matrix V der Korrelationsmatfx
der Inputdaten interpretieren kann (Sanger, 1989a/b

Die Formel flrAw; lautet fiir die Sanger-Regel wie folgt:
AWij = £*aj - zak*ij
(wobei die Summe von der ersten Outputunit bis zur i-ten Outputunit geht)

2.2.1 Algorithmus

Setze die Gewichte des Netzes randomisiert auf Werte nahe 0
FOR EACH (Epoche) DO {
FOR EACH (Pattern) DO {
 Setze die Ausgabe a; jeder Inputunit j auf den Wert der entsprechenden
Préadiktorvariable x;
» Berechne die Ausgabe a; jeder Outputunit i

» Verandere jedes Gewicht zwischen einer Inputunit j und einer Outputunit i um
den Wert Aw;

1

Anmerkungen zum Algorithmus:

* Wie schon bei den Ubrigen Algorithmen lasst sicbhadie Hebb’sche Regel als ,batch training” und
als ,incremental training” realisieren.

e Es sei noch erwahnt, dass die angegebene Formersfaiinglichen Formulierung von Donald Hebb
(,what fires together wires together”) nur in derallFentspricht, dass als Aktivitdten der Neuronen
lediglich positive Werte zugelassen werden — wiez&s unter Verwendung der binaren oder der
logistischen Aktivitatsfunktion der Fall ist. Behteman auch negative Aktivitatswerte in die Reclgiun
mit ein entfernt man sich von Hebb’s urspringlickermulierung, was der Nitzlichkeit der Regel
jedoch keinen Abbruch tut.



2.2.2 Die Hebb’sche Regel und die klassische Statis  tik

Hauptkomponenten- und Hauptachsenanalyse (Multivari ate Zusammenhange)

Die Hauptkomponentenanalyderincipal Component Analysi®CA) ist ein statistisches Verfahren,
das den Versuch unternimmt, eine Vielzahl korredie¥ariablen durch mdglichst wenige unkorrelierte
Faktoren hinreichend gut abzubilden. Es wird daaesgegangen, dass die gesamte Varianz der
Variablen vollstandig aufgeklart ware, wenn man elenso viele Faktoren wie Variablen in seine
Analyse mit einbeziehen wirde. In der Praxis nimmah jedoch geringe Verluste an
Varianzaufklarung zugunsten einer geringeren Faktdrin Kauf. Praktisch zeigt sich diese Annahme
darin dass — im Zuge der weiter unten angefihrtemidunalitdtenschatzung (unter der Kommunalitat
einer Variable versteht man die durch die Faktengfklarbare Varianz) — die Hauptdiagonale der
Korrelationsmatrix R aller Variablen auf 1 gesetitd.

Auf rein deskriptiver Ebene hat die Annahme, eiragidble korreliere mit sich selbst zu 1, ihre
Berechtigung. Sobald man jedoch inferenzstatistigahissagen treffen mochte, die tber die aktuelle
Stichprobe hinausgehen, ist eben jene Annahmerofdeger Vorsicht zu geniel3en, da es durchaus oft
absehbar ist, dass zwei Erhebungen der gleicheabfamicht zu 1 miteinander korrelieren (man
denke zum Vergleich etwa an Retest-Reliabilitatemler 1 in der Testdiagnostik).

Die Hauptachsenanalysegctor AnalysisFA) tragt genau dieser Problematik Rechnung,rimdie den
Variablen unsystematische Varianzanteile wie spseti€ und Fehlervarianz zugesteht, insofern als sie
—im Gegensatz zur PCA — nur die Kovarianz der atdein zur Analyse heranzieht. Die FA ist damit
besonders geeignet in mit Messfehlern behafteteéarD@ach zugrundeliegenden linearen Strukturen zu
suchen.

Exkurs: Die Philosophie hinter der FA @hnelt deigen der klassischen Testtheorie insofern, als hier
wie dort davon ausgegangen wird, dass konkretealispragungen von wahren Werten (Faktorwerten)
und einer Messfehlerkomponente abhéngig sind.

Fazit:

Die Hauptkomponentenanalyse stellt ein Hilfsmittetu dar, Datensétze auf Stichprobenebene durch
wenige Faktoren mdglichst gut zu beschreiben, withdée Hauptachsenanalyse zu Rate gezogen wird
wo es darum geht, Datensétze (ber die Stichprataibgehend durch wenige Faktoren méglichst gut
zu erkléaren

Bedenkenswert:

Die Lésungen einer Faktorenanalyse verbessermsictier Grof3e der Stichprobe, mit der Linearitat
zwischen den Variablen (wobei Multikollinearitatisahen den Variablen in manchen Varianten der
Faktorenanalyse zu Problemen fuhren kann wo Matiizeertiert werden mussen) und mit der
multivariaten Normalverteilung der Items.

Die Kommunalititenschétzungen (s.u.) der Hauptahssyse werden tberdies mit der Anzahl
aufgenommener Items genauer (da das Verhaltnigwaehatzenden Diagonalelementen der
Korrelationsmatrix R zu den restlichen —der Salmdgzzugrunde liegenden- Elementen von R kleiner
wird).

Aus der Korrelationsmatrix R der Daten lasst si@thamatisch das Fundamentaltheorem der
Faktorenanalyse fur unkorrelierte Faktoren ableiten

R=AA’



Nun missen die Kommunalitédten der Variablen gegthérden. Fur die PCA sind sie per Definition
1. Bei der FA behilft man sich Uber ein iterativ€chéatzverfahren, das die Diagonale der
Korrelationsmatrix R mit den quadrierten multipléarrelationen (SMCs) der Items flllt. Danach wird
nach gewissen Kriterien die Anzahl bedeutsamer dfakt bestimmt, ausgehend von dieser
Faktorenzahl die Kommunalititen errechnet und dieseederum in die Diagonale der
Korrelationsmatrix eintragt. Daraufhin wird wiedeatie Faktorenzahl bestimmt usw, bis die
Kommunalitaten gegen einen stabilen Wert konvergieid. Andernfalls wird das Schatzverfahren mit
anderen Kriterien fur die Faktorenzahlauswahl wikdi. Je mehr Variablen man hat, desto besser
werden die Schatzungen bzw. desto unwichtiger wedie Startwerte des iterativen Schatzverfahrens.

Mit der (evtl. durch das Schatzverfahren erhaltensadifizierten) Korrelationsmatrix R wird nun
weitergerechnet.

Zuerst werden die Eigenwerte (in der Diagonalmaltjixund Eigenvektoren (in der Matrix V) von R
errechnet. Es gilt:

V'V=|
L=V'RV

Daraus folgt fiir die Faktorladungsmatrix A der Kadationen einer jeden Variable (in den Zeilen) mit
allen Faktoren (in den Spalten):

A=VL

I.d.R. werden die interessierenden Spalten von.A @le Ladungen aller Items zu den interessierende
Faktoren) noch einem Rotationsverfahren nach Waht {/arianzmaximierung der Faktoren 0.4.)
unterzogen.

Die Eigenwert (EW) eines Faktors jga2vertikal
Die Kommunalitat (h?) eines Items js&2horizontal

Die durch einen Faktor aufgeklarte Varianz betEagt/Variablenanzahl
Die durch einen Faktor aufgeklarte Kovarianz beteay/y. (EW).

Die Sanger-Regel fiihrt bei linearen Aktivitatsfumkén und standardisiert eingespeisten Inputdaten z
Gewichten, welche man als Elemente der Eigenvdk&irix V der Korrelationsmatrix R der
Inputdaten interpretieren kann (Sanger, 1989a/b).

Die Gewichte entsprechen damit dem Ergebnis eimempitkomponentenanalyse (PCA).

Die angefiihrte Formel von Sanger findet auch beiinearen Aktivitatsfunktionen Verwendung wo sie
bei normalverteiltem Input zu unkorrelierten Ougkivitaten mit maximaler Varianz fuhrt (vgl.
Sanger, 1989b). Fur weitere Einblicke in nonline&€A Uber ,unsupervised training” sei auf die
Arbeiten der Forschergruppe um Oja verwiesen (dgkhunen, 1994).

Am Rande sei auch erwahnt, dass es Ansatze gibvedgleichbare Ergebnisse mit der Generalisierten
Deltaregel (Uber sog. ,Autoassoziative Netze") beingen, indem dieselben Variablen als
Pradiktoren und als Kriterien eingespeist werdegl. (ySelf-Supervised-Backpropagation“ z.B. bei
Sanger, 1989a; oder ,Nonlinear PCA" bei Kramer, )99



2.2.3 Hebb’sche Regel Zahlenbeispiel

Wir erstellen zuerst ein Neuronales Netane Hiddenunitsnit zwei Inputunits sowie einer Outputunit und
speisen aus Tabelle 1 die Variablen UV und AV atédiktorvariablen ein. Wir wahlen eine lineare
Aktivitatsfunktion und sind am ersten Eigenvekter &orrelationsmatrix R interessiert.

Hierfir verandern wir die Gewichte w gemalR dem gehenen Scatterplot
Algorithmus viele Epochen lang fiir jedes Pattern um 175
1,50 0 ©
1,25 o ° o
Aw; = €73y - 3 a*wg 100 o o
,00 o g
0,75 o, %05 °
(wobei die Summe von der ersten Outputunit bis zur i-ten Outputunit geht) 0,50 o °©
0,25 ]
q>; 0,00 g
Die Gewichte beider Variablen konvergieren gegétd®, sodass sich die =
Aktivitat der Outputunit (im Folgenden auch bezeiehals Eigenvektor) 77| o ° el
errechnen lasst als Lol omog % o
1,25 % o o
-1,50 25
Eigenvektor = 0.707 x1[UV] + 0.707 x2[AV] 20 45 10 05 UV 05 L0 15
Abbilung 12: Punktewolke.

Uber Matrizenmultiplikation ergeben sich aus demgdatellten Eigenvektor die folgenden Ergebnisserei

herkémmlichen Hautpkomponentenanalyse (vgl. zurktemeln Bortz, 2005):

Eigenvektormatrix V

0.707

0.707

V'V =

1.000

Quadratische Iteminterkorrelationsmatrix R

1.000 | 0.809

0.809 | 1.000

Diagonalmatrix der Eigenwerte L = V'RV

1.809

Faktorladungsmatrix A =V (L"1/2)

0.951

0.951

R_reproduziertl = AA'

0.905| 0.905

0.905| 0.905

R_residuall = R-R_reproduziertl

0.095 | -0.095

-0.095 | 0.095

R_reproduziert2 = VLV'

0.905 | 0.905

0.905 | 0.905

R_residual2 = R-R_reproduziert2

0.095 | -0.095

-0.095 | 0.095
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2.3 Kohonen-Algorithmus

Netze, die nach einer Variante des Kohonen-Algomith trainiert werden, bezeichnet man auch als
Kohonennetze oder auch "Self Organizing Maps" (SPMs

Die wesentliche Besonderheit an diesem Algorithmwtellt die Verwendung einer sog.
»Nachbarschaftsfunktionthieigh(x,y)dar, welche fir zwei Output-Units x und y einenm\ausgibt, der i.d.R.
umso kleiner ist, je weiter die beiden Units voma@ider entfernt sind. Durch diese Funktion komm alenders
als bei den bisher vorgestellten Algorithmen —reads auch die Distanz zwischen Outputunits ins|Sie. die
raumliche Anordnung der Outputunits.

Kohonennetze sind in der Lage, ohne vorgegebeng¢puOniedrigdimensionale topologische Karten einés
hochdimensionalen Inputraums zu erstellen. Sieisit@sonderem Ausmald geeignet fir die Reprasentatid
Klassifikation von Inputmustern, da ahnliche Inpuster i.d.R. nahe bei einander liegende (im Extafimf
identische) Outputunits aktivieren. SOMs finden efab.a. Verwendung bei der Mustererkennung, wie z.B
Fingerabdruck-, Gesichter-, oder Sprach-Erkennigy.man keine gewinschte Ausgabe der empfangenden
Units vorgeben muss, handelt es sich um sogenanotesupervised training“. Die Outputschicht eines
Kohonennetzes (in folgender Abbildung die Schichit Bweidimensional angeordneten roten Units) wirdha
"feature map" genannt.

Abbildung 13:
Kohonennetz

2.3.1 Algorithmus

1. Setze die Gewichte des Netzes randomisiert auf Werte nahe 0 und normalisiere die
Inputvariablen

2. FOR EACH (Epochen) DO { FOR EACH (Pattern) DO{
» Bestimme fir jede Outputunit i die euklidische Distanz euklid; zum Inputpattern:
euklid; = VX(w; - x)?

» bestimme die Gewinnerunit z, fir die euklid; am kleinsten ausfiel

» modifiziere die Gewichte jeder Outputunit i um folgenden Wert Awy:
AWij =g* neigh(i,z) * (Xj - Wij)
* verringere Lernparameter € und der Radius der Nachbarschaftsfunktion neigh(x,y)

1
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Anmerkungen zum Algorithmus:

« Da die Gewichte der Outputunits umso starker vex&ineverden, je naher eine Outputunit der
Gewinner-Unit ist (gegen Ende des Trainings — weanRadius der Nachbarschaftsfunktion gegen 0
geht — werden sogar nur mehr die Gewichte der Geamimit verandert), spricht man bei diesem
Lernprozess auch von "competitive learning" bzwn /ettbewerbslernen”.

» Will man die Aktivitat einer Unit der "feature mapiit einem sinnvollen Output assoziieren, bietet es
sich an, als eine Erweiterung von SOMs z.B. "Caymtgagation"-Netze zu verwenden (vgl. Vracko,
2005).

* Wabhrend die Nachbarschaftsfunktion bei Kohonenmetz@. auch vorgibt welches Neuron welche
Nachbarn hat (verbindet man jede Unit mit der ihdchstgelegenen ergibt sich z.B. eine
zweidimensionale Gitterstruktur), verzichtet maimbsogenannten "Neuronalen Gas" auf die Vorgabe
eines solchen Gitters. Stattdessen wird die Nasbkbaft zur Gewinnerunit anhand der Ahnlichkeit der
Reaktion auf den Input ermittelt.

2.3.2 Der Kohonen-Algorithmus und die klassische St atistik

,Clusteranalyse" ist ein Sammelbegriff, welches fdbren umfasst, die Objekte mit diversen
Merkmalen nach ihrer Ahnlichkeit gruppieren (zu sgnnten Clustern). Unterschiede innerhalb eines
Clusters sollen méglichst gering und Unterschiedisahen den Clustern méglichst grof3 ausfallen (vgl.
Bortz, 2005).

Zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen Objekten t nintervallskalierten Merkmalen (zu
AhnlichkeitsmafRen fiir nominal-, ordinal- oder gechisskalierte Merkmale vgl. Bortz, 2005) wird
meist die euklidische Metrik herangezogen:

di = [ 2.(xixiy)%(1/2)

Im Falle korrelierter Merkmale kann es sich anbiettattdessen mit der sog. Mahalanobis-Distanz ein
euklidisches Distanzmald heranzuziehen, das um Ktimeen zwischen den Merkmalen bereinigt ist:

di = [ZZCjk(Xij-Xi'j) (Xik-Xin)]™(1/2)
wobei ¢ = Element jk aus der Inversen der Varianz-Kovarianz-Matrix der p Variablen.

Wenn weniger die einzelnen Abweichungen/Ubereinstimgen zwischen den Merkmalen von
Objekten interessieren, sondern eher &hnliche lPedfiufe, kann es auch sinnvoll sein die
Objektahnlichkeiten Gber Produkt-Moment-Korrelagarzu bestimmen.

Auf der Basis eines der oben genannten Ahnlichkeife werden die Objekte im Rahmen einer
Clusteranalyse also zu Clustern gruppiert.

Man unterscheidet hierbei

a) hierarchische Verfahren wiagglomerative Algorithmendie mit ebenso vielen Clustern wie
Objekten beginnt und in jedem Schritt die jeweimlichsten Cluster/Objekte zu einem Cluster
fusioniert (vgl. single-linkage-, complete-linkagexverage-linkage-Clustering, Ward-Clustering,
...), oderdivisive Algorithmengdie mit einem Cluster beginnen das in zunehmeelg vieilcluster
zerlegt wird



b) nicht-hierarchische Verfahren, bei denen die Zuggkéit der Objekte zu einer vorgegebenen
Anzahl an Clustern schrittweise optimiert wird (Mgimeans-Clustering).

Wahilt man fir ein Kohonennetz die Nachbarschafktfom so, dass ein Wert 1 nur fur die
Gewinnerunit zuriickgegeben wird, und sonst ein Weon O, oder entfernt man die
Nachbarschaftsfunktion neigh(i,z) in der Formel Aw; , dann ergibt sich exakt die Formel fur k-
means-Clustering:

Aw; = €% (%) - wy)

Auch bei k-means-Clusteranalyse werden k Clustép@units angenommen, wobei fur jede
Outputunit i die Gewichte zu den Merkmalen/Inputsiiiterativ so verandert werden, dass die Gewichte
dem Mittelwert derjenigen Inputpatterns ahnlicheraen, die der Outputunit i &hnlicher sind als jfede
anderen Outputunit.

Abbildung 14: Cluster (Punkte) und ihre
Einzugsbereiche

Der Vorteil von Kohonennetzen im Vergleich zur kane-Clusteranalyse liegt in der Verwendung der
Nachbarschaftsfunktion, bzw. in dem Resultat, dgsgen Ende des Trainings numerisch ahnliche
Inputpatterns entweder identischen oder rdumlidiertzeieinander liegenden Outputunits zugewiesen
werden. Auf diese Weise ist sichergestellt, daBs kzei neuartigen oder verrauschten Inputs auch im
Falle einer Fehlklassifikation zumindest eine ddchtigen Lésung &hnliche Klassifikation
vorgenommen wird.



2.3.3 Kohonen-Algorithmus-Zahlenbeispiel

Wir erstellen zuerst ein Neuronales Netme Hiddenunitsnit zwei Inputunits sowie 25 Outputunits (die zu
einem Quadrat aus 5x5 Units angeordnet sind) umisep aus Tabelle 1 die Variablen UV und AV als
Pradiktorvariablen ein. Wir wahlen eine lineare idkéitsfunktion und sind daran interessiert, die 50
Inputpatterns den 25 Outputunits zuzuweisen und zeeart, dass numerisch ahnliche Inputpatternsetiezn
oder einer raumlich nahe gelegenen Outputunit zieggam werden. Hierfir verandern wir die Gewichte w
gemal dem angegebenen Algorithmus mehrere Epoahgrilr jedes Pattern um

Aw; = € * neigh(i,z) * (x; - wy)

Folgendes waren die Gewichte der 25 Outputunits zu den beiden Inputunits UV und AV:
Fir UV:

0.383| 0.239| 0.185| 0.068 | 0.000 | 0.460 | 0.359 | 0.300| 0.198 | 0.164 | 0.722| 0.665 | 0.578 | 0.520| 0.427 | 0.900
| 0.917| 0.797 | 0.669 | 0.609 | 1.000 | 0.986 | 0.779| 0.681| 0.514

Fir AV:

0.004 | 0.029| 0.149| 0.151| 0.271| 0.133| 0.114| 0.216 | 0.213 | 0.335 | 0.373| 0.454 | 0.547 | 0.592 | 0.465 | 0.724
| 0.803| 0.816| 0.726| 0.659 | 0.717 | 0.863 | 0.947 | 0.858| 0.932

Jedes der 50 Pattern (bunte Punkte in Abbildung 15) lasst sich nun derjenigen Outputunit (in
Abbildung 15 dargestellt als Knotenpunkt im Gitternetz) zuweisen, der es am nachsten liegt bzw. am
ahnlichsten ist (wobei durchaus mehrere Patterns derselben Outputunit zugeordnet werden kann).

Abbilung 15: Kohonennetz in einer
Punktewolke (Die Knotenpunkte des Gitters
reprasentieren Outputunits).
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0.07518115942028984

0.25362318840579706

0.2418478260869565

0.1213768115942029

0.05525362318840579

0.12318840579710144

0.0000000000000000

0.1902173913043478

0.15126811594202896

0.3931159420289855

0.3143115942028985

0.5009057971014492

0.47826086956521735

0.2817028985507246

0.3442028985507246

0.24728260869565216

0.25996376811594196

0.41485507246376807

0.5063405797101449

0.4030797101449275

0.38586956521739124

0.36865942028985504

0.7092391304347826

0.3451086956521739

0.4393115942028985

0.4356884057971014

0.47554347826086957

0.6648550724637681

0.7626811594202898

0.6458333333333333

0.5063405797101449

0.648550724637681

0.7219202898550724

0.5932971014492754

0.7083333333333333

0.868659420289855

0.7789855072463767

0.7137681159420289

0.6920289855072463

0.7663043478260869

0.8179347826086956

0.8795289855072462

0.8813405797101448

0.8478260869565216

0.8614130434782608

0.9510869565217391

0.9402173913043478

0.9664855072463767

0.9275362318840579

1.0000000000000000

uv

0.3305555555555556

0.08333333333333333

0.2055555555555556

0.21111111111111117

0.20833333333333337

0.19722222222222224

0.2972222222222223

0.2027777777777778

0.19444444444444448

0.2166666666666667

0.0000000000000000

0.18611111111111112

0.2027777777777778

0.06388888888888891

0.07222222222222226

0.18333333333333335

0.03888888888888889

0.0666666666666667

0.3305555555555556

0.14722222222222225

0.16388888888888892

0.2416666666666667

0.32222222222222224

0.28055555555555556

0.4638888888888889

0.5027777777777778

0.5694444444444445

0.6055555555555556

0.7833333333333334

0.6916666666666667

0.8944444444444445

0.8555555555555556

1.0000000000000000

0.7083333333333334

0.7305555555555556

0.9222222222222223

0.8666666666666667

0.9444444444444444

0.8305555555555557

0.827777777777778

0.7166666666666667

0.7000000000000001

0.8416666666666667

0.7027777777777778

0.7750000000000001

0.6638888888888889

0.813888888888889

0.7555555555555556

0.9527777777777777

0.7416666666666667

AV
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Tabelle 1: Daten fiir Zahlenbeispiele
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Neuronale Netze In Der Statistischen Datenauswertun  g?

Mit F-1-S-C-H-E-R sei an dieser Stelle ein Programm vorgestellt, siaeziell zur statistischen
Datenauswertung mittels herkémmlicher Verfahtdassischer Statistik und Neuronaler Netze
konzipiert wurde und im Rahmen eines Forschungsipraks an der Universitat Wirzburg sowie
einer Diplomarbeit an der Universitat Trier evaftievurde. Es wurde versucht, fur klassis¢h-
statistische Verfahren und fir Neuronale Algoritmane einheitliche Form der Handhabung und
Ergebnisprasentation zu schaffen, so dass es demerder besonders leicht fallen sollte, Ergebnisse
aus beiden Bereichen zueinander in Beziehung zzersetind Neuronale Netze zur statistischen
Datenauswertung zu nutzen.

Bisher stehen dem Nutzer des Programms folgendf/gex&/erfahren zur Verfigung:

* Lineare Regression & Polynomiale Regression

* ANOVA & t-Test

e Chi2-Test

* Neuronale Netzenit/ohne Hiddenunits (Generalized-Delta-Algorithdeaximum-Likelihood-
Backpropagation, Simulated Annealing, ...)

* Neuronale Netze fiir PCA (Generalized-Hebbian-Aldwni

* Hopfield-Netze

Die neueste Version des Programms kann man Kkosienfunter der Adress
http://www.psychologie.uni-heidelberg.de/ae/allgart/af/index.html herunterladen (sollte jemar
Anregungen haben oder gar Fehler im Programm findére ich dankbar davon zu erfahrer
andreasfischer1985@web)de

Q_KIJ

-
| £ [Neural Network] Optionen wéhlen = | =]

Stendard Beckpropagatin {Generslized Delfa Rl ~

Hidden-Layer CQutputLayer

I_J - m Logistisch - . - E Linear -
Hidden-Units: 3t : Output-Units: Wahlen

Hidden-Lernrate: 0,1 .Gutput-Lemrate: 0,1 :

] Bias-Unit an Hiddenschicht anlegen || Bias-Unit an Qutputschicht anlegen

Input-Layer & Lernprozess

@ Inputunits &ndern

Epochen maximal 100 :
Startgewicht-Initialisierungen . 1 :
Momentum-Term 0,9 :
|¥] Randomisiert starten [¥] Batch

[7] bei Bedarf optimieren

Netz berechnen! H Schliefen |

&

Abbildung: Screenshot aus der ,Neuronale Netze Werkstatt"




Klassische Konditionierung In Der Sprache Neuronale r Netze?

Die Hebb'sche Regel wird haufig herangezogen, umeranschaulichen inwiefern ein Konditionierter

Stimulus (CS), der haufig gemeinsam mit einem udk@mnierten Stimulus (US) und einer darg
folgendenden unkonditionierten Reaktion (UR) diitdunehmend selbst in die Lage versetzt w
besagte Reaktion auszulésen (Stimulus-Substitutitypothese). Hierfir denkt man sich fur CS u
US jeweils eine Inputunit, und fur die Reaktionei®utputunit, und bestimmt die Gewichte na
folgender Lernregel:

AWij = S*ai*aj’

Die Gewichtsveranderung zwischen zwei Einheiterbérgjch also aus einem Lernparameteder
Aktivitat & der sendenden Einheit j und der Aktivitat=af(X (w;*a;)) der empfangenden Einheit
wobei als Funktion f idR eine lineare oder sigmadidaktion zum Tragen kommt. Einige Details ¢
zeitlichen Zusammenhange zwischen CS und US werderdiesem Modell jedoch nicht erkléart (
wirkt ein CS z.B. ausschlieRlich, wenn er zeitliebr dem US prasentiert wird —fur ein Mode
welches dieser Tatsache Rechnung tragt, in seieptmaten Folgerungen jedoch dem im Folgen
dargestellten Rescorla-Wagner-Modell nahesteht, z8. Sutton & Barto (1881) ,Toward a Mode
Theory of Adaptive Networks: Expectation and Pr&dit). Auch geraten Hebb'sche Modelle
Erklarungsnot, wo die Konditionierte Reaktion (CRicht identisch mit der unkonditionierte
Reaktion (UR) ist, sondern lediglich ahnlich. Euf3@rst einflussreiches und auch heute noch gan
Modell der Lerntheorie ist dd®escor la-Wagner-Modell der Klassischen Konditionierung: Die Star|
V; eines CS j (von der Assoziierbarkeit/Saliemy verandert sich angesichts eines US von
Starke A, im Kontext aller CS ), in einem Konditionierungsdurchgang -sofern derj @&rliegt und
nur dann- um:

AV]‘ = aj * (A - Vsun‘)

In der Klammer steht also die Differenz zwischentdéséchlichen Stéarke des US und der (anhang
CS) vorhergesagten/erwarteten Starke des US. Emmse differenz zwischen tatséachlichen u
vorhergesagten Werten, entspricht in der Deltareiyeuronaler Netze dem namensgeben
Vorhersagefehler Delta. Die Deltareggdst sich folgendermaRen formulieren:

AW;j = £¥(8j(ideal) —B(actual) *&js

D.h. die Gewichtsveréanderung zwischen zwei Einhe&ggibt sich aus einem Lernparameteder
Aktivitat & der sendenden Einheit j und der gewiinschten A&tigjq..) der empfangenden Einheit
sowie der tatsachlichen Aktivitéfa.a)= f(X (w;*a;)) der empfangenden Einheit i, wobei als Funkt
fidR eine lineare oder sigmoide Funktion zum Tragemmt.Wie Sutton & Barto (1881) bemerkte
ist die Widrow-Hoff-Regel (also die Deltaregel) nder Rescorla-Wagner-Gleichung im Ke
identisch.Die Gewichte w zwischen den Inputunits und einetpOtunit entsprechen der Starke
eines CS bzgl. einer Reaktion vy,

+ wenn man fir jeden CS eine Inputunit j annimirXawenn der CS vorliegt;=0, wenn der CS nich
vorliegt),

» wenn man fiir den gewiinschten Outpyi.a die Starke des US A annimmt (wobgg&) =0, wenn
kein US vorliegt),

*  wenn man gcuwayWie Vsimals die gewichtete Summe der CS-/Inputaktivitétestimmt, und

» wenn der Lernparametedem Lernparametes; entspricht.

Aufgrund ihrer Parallelen zum (bzw. ihrer Uberdimshung mit dem) Rescorla-Wagner-Modell bietet
Deltaregel eine adéaquatere Beschreibung klassid€baditionierung, als die Hebb’sche Regel (wo
angemerkt sei, dass Sutton und Barto in 0.g. Argkee Erweiterung der Rescorla-Wagner/Widrow-Hg
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Regel vorschlagen, die auch noch dem zeitlicherekisassischer Konditionierung Rechnung tragt).
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