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Volistandig verbundenes feed-forward Netz mit einer verdeckten Schicht
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Eingabeeinheit verdeckte Einheit Ausgabeeinheit

Die Einheiten der verschiedenen Schichten.

Ankommenden Werte bei der verdeckten Einheit und beim
Ausgabeneuron werden mit [ transformiert.

Der Wert des verdeckten Neurons bleibt fir den Beobachter verborgen.



Jedes Neuron ¢ der Eingabeschicht leitet ein bestimmtes Merkmal eines
Objekts als binaren (0/1 oder £1) oder reellen Wert x; an jede Einheit der
verdeckten Schicht mit unterschiedlichen Gewichten v;; weiter.

Bias-Neuronen Nr. O haben Gewicht 1.

Jedes Neuron 5 > 0 der verdeckten Schicht erhalt als Eingabe die
gewichtete Summe der Ausgabe der vorangehenden Schicht

n
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und berechnet seine Ausgabe (2) 1+e /
/
/
Y; = CL(?“j), s
mit der  Aktivierungsfunktion af(.), /

z.B. die logistische Funktion [(.), d.h.
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wj, - Gewicht an der Kante zwischen verdecktem Neuron ;5 und
Ausgabeneuron g.

Ausgabeneuron ¢ erhalt als Eingabe die gewichtete Summe

m
Sq = E :quyj
j=0

und berechnet seine Ausgabe z, mit
2g = 1(sq).

Jedes Ausgabeneuron reprasentiert dann eine Klasse.

Ein Muster, dessen Daten in das Netz eingegangen sind, wird der Klasse
zuzuordnen, deren Ausgabeneuron den hochsten Wert liefert.

Zu den Eingaben z; erhalten wir im zweischichtigen Netz mit
Zq = Z(Z ’qul(z ’Uz'jﬂjqj)) —. gbq,’u,w(x)
7 )

die zur Klasse ¢ gehorige Ausgabefunktion zu festen Gewichten v und w.



2.3 Das Lernverfahren Backpropagation

Daten seien von der Form O = (X, T) € X x 7 mit Merkmalraum X und

T = {(to,...,tp_l) ;€ {0,1},) t; = 1}.

o = (x,t) mit Muster = gehort der Klasse ¢ an, wenn ¢, = 1 gilt.
¢ : X — [0, 1]P sei die Ausgabefunktion des Netzes

Die Entscheidungsregel:

T(z) =(0,...,0,t,=1,0,...,0) < ¢,>¢, Vr#gq

Definiere ¢ durch Minimieren der Fehlerfunktion

F(v,w) = E{[|¢(X) =TI} = > E{|¢y(X) — T,[*}
q=0



Minimiere F' durch Gradientenabstieg: Verandere v;; und w;; im Schritt k

um
0 0

Apv;i = —n Fr(v,w) und Apw;, = —n Fi.(v,w)
J c%z-j 4 8qu
Dabel ist
1 iy 2
Fi(v,w) = 5 > (2 — ")
q=0

der beim k-ten Objekt beobachtete Fehler.

Die SchrittgrofRe n wird im Laufe des Verfahrens verkleinert.
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OF OF, 9z
o) = =5 = iy oy = (4P — ) (1 = D).
Sq <q Sq

heil3t Fehlersignal am g-ten Ausgabeneuron im k-ten Lernschritt.

Wir erhalten damit
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In das Fehlersignal am j-ten Verdeckten Neuron ist

(k)
o OB Oy OF: _ o (0)(1 — () (500 _ (k)
0j " = 874(@ P (k) oy (k) =Y ijq —z47) (287 =)

k
( ) ijq (k)



Wir erhalten also:
Apvij = —n zcgk) 5§k) fur 5 >0,
mit

k k k
=1 =) S ol
q

Auch bei mehr als einer verdeckten Schicht lassen sich die Fehlersignale
aus denen der jeweils hoheren Schicht berechnen. Daher der Name
“Backpropagation”.



Eine Backpropagation-Iteration fur ein IN-schichtiges Netz:

1. Dem Netz wird ein Muster z(*) eines zufallig ausgewéhlten
Trainingsobjekts o) = (z(® ¢(")) prasentiert: 0 = 2"/

2. Es verarbeitet die eingegangene Information vorwarts von Schicht zu
Schicht weiter gemag v’ = l(z whut T 1),

Zj’l,

3. Es erfahrt den wahren Typ ¢(*) und berechnet die Fehlersignale

0" = o der Ausgabeneuronen: 6 = v¥ (1 — v} ) (v} — tg.k))

4. Es berechnet die Fehlersignale rickwarts von Schicht zu Schicht
gemaR ;' = vP (1 — ) Yo wiher furn = N, N —1,...,2.

Z]J

5. Es andert seine Gewichte um den Zuwachs Awy; = —nd7 v~ far
n=1,...,N.



2.4 PAC-Lernen

PAC = Probably Approximately Correct

Ziel: Lerne aus Beispielen, so dass mit einer Wahrscheinlichkeit von
mindestens 1 — ¢ der Fehler beim Klassifizieren hochstens ¢ ist.

Ist D eine W’keitsverteilung auf 2 und C' € C das zu lernende Konzept, so
konnen wir den Fehler der Hypothese H € ‘H durch
Fp(C,H):=D((CUH)\ (Cn H) definieren.

Fairness-Bedingung: Bewerte den Fehler mit derselben Verteilung D,
gemal’ der die Lernbeispiele erzeugt wurden.



PAC-Algorithmus flr eine Konzeptklasse C
Ablauf:

e Eingabe: Vertrauensparameter ¢, Fehlerparameter ¢, Lange n der
Beispiele

e Bestimme Anzahl s = s(9, ¢,n) der anzufordernden Beispiele.
e Lies s Beispiele an
e Gibein H € 'H aus.

Kriterium: Fir alle ,6 € (0, 1], C € C und alle Verteilungen D auf € gilt:
WSD(FD(C,H) S 6) Z 1—9

(Wsp(.):=W’keit unter der Voraussetzung, dass die Lerndaten aus D
kommen)



Falls H = C und es leicht ist, flr jede mit C' € C vertragliche Folge von
Beispielen {(x1,b1),..., (x2,b2)} C 2 x {0,1} (d.h. b; =1 & z; € C) eine
konsistente Hypothese H € ‘H zu finden (d.h. b, = 1 < x; € H), dann

e setze s := [(In(|C]) — In(d))/e]
e lies s Beispiele ein

e Gib dazu konsistente Hypothese H aus

Satz 3 Damit erhalten wir einen PAC-Algorithmus.



Beweis:

WSD(FD(C, H) > 8)

IA

Wsp (3 konsistentes H € C: Fp(C, H) > ¢)

> Wsp(H konsitent mit allen (z;, b;))
HEC:FD(C,H)>€

CI(1 =€)

IA

IA

Wahle also s so grof3, dass |C|(1 —¢)® < § qilt.

Logarithmieren ergibt In |C| + sIn(1 —¢) < Inéd und wegen In(1 —¢) < —¢
genigt s > (In|C| —Inéd)/e. ]



