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Die vorliegende Arbeit dokumentiert die Suche nach einem Klassifikator durch die
Kopplung Genetischer Algorithmen mit Neuronalen Netzen. Aus der Familie der Neu-
ronalen Netze werden Feedforward-Netze verwendet. Die Zusammenarbeit zwischen
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The work under consideration documents the search for a classifier through linking
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1. Einfuhrung

1.1. Motivation

In dem Moment, in dem wir die Augen 6ffnen, begegnen wir einer Welt voller Bilder. Ob es
ein Monitor ist, das Gesicht eines Freundes oder eine gelbe Ampel - fir gewdhnlich bleibt
es nicht beim bloBen Sehen. Wir interpretieren und kategorisieren. Wir stehen an einem Ort
umgeben von Baumen und gefragt, wo wir uns aufhalten, werden wir ohne nachzudenken
sagen: ,In einem Wald®. Das ist fir Menschen sehr leicht. Andererseits neigen wir dazu,
einfachste geometrische Formen ,falsch” zu sehen. So werden die meisten Betrachter in Ab-
bildung 1.1 den unteren Balken fur Ianger halten als den oberen, obwohl beide gleich lang
sind. Einem Computer mit einer Kamera bereitet ein solcher Vergleich keine Schwierigkeiten.
Dafir bekommt dieser grof3e Probleme, wenn er einfachste StraBenszenen aus unterschied-
lichen Blickwinkeln richtig zuordnen soll'. Das Erkennen solcher Bilder oder Szenen nennt
man Bildmustererkennung?.

Abbildung 1.1.: Muller-Lyer-lllusion

'Siehe hierzu Cruse u. a. (2001) Seite 80f
2
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1.2. Mustererkennung

Mustererkennung ist ein Prozess, der bei samtlichen Wirbeltieren laufend véllig automatisch
von statten geht. Fir die verschiedensten Technologien wie z.B. Biometrie und Diktatsoft-
ware wird Mustererkennung ebenfalls oft gebraucht.

Um fur Probleme bei der Mustererkennung zu sensibilisieren, soll hier ein kurzes Beispiel
genannt werden. Die vorgestellte Szene soll ein blaues Spielfeld - fir RoboterfuBBball - mit
einem gelben Ball darauf enthalten. Ziel ist es, mit einem Roboter den Ball zu entdecken.

Die reine Suche nach gelben Bildpunkten in der Kameraaufnahme des Roboters wird nicht
ausreichen. Die Projektion eines blauen Spielfeldes wird vermutlich ebenso wie der Ball
einige gelbe Bildpunkte enthalten.

An dieser Stelle kdnnte man dazu Ubergehen ,gelb” neu zu definieren. Das kann z.B. bedeu-
ten, dass nur noch ein bestimmter Teilbereich des Farbbereiches, den Menschen als gelb
wahrnehmen, als gelb akzeptiert wird. Eine andere Mdglichkeit besteht darin, nur eine Min-
destanzahl zusammenhéangender gelber Bildpunkte als Ball zu akzeptieren. Das Problem ist
also Isbar.

Erleichtert wird eine solche Aufgabe auch dadurch, dass auf einem entsprechenden Spielfeld
keine anderen Gegenstéande in der Farbe des Balles erlaubt werden.

Schwieriger wird es, wenn man sich der natiirlichen Umgebung des Menschen zuwendet.
Hier finden wir oft Strukturen vor, die sich nicht trivial beschreiben und unterscheiden lassen.
Dort setzt die vorliegende Arbeit an.

1.3. Thema

Das zentrale Thema dieser Arbeit ist nicht die Mustererkennung als Ganzes. Der Autor kon-
zentriert sich auf einen Teilaspekt der Mustererkennung, nadmlich die automatische Klassifi-
kation.

In dieser Arbeit werden exemplarisch zwei so unterschiedliche Objekttypen wie handschrift-
liche Zahlen und Blatter verschiedener Baumarten untersucht.

Das Erkennen handschriftlicher Zahlen ist bereits erschépfend unter dem Thema OCR? be-
arbeitet worden. Dieser Objekttyp soll hier als Vergleichsmafstab herangezogen werden.

3Optical Character Recognition
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ﬁ

Abbildung 1.2.: Ahorn 1

Abbildung 1.3.: Ahorn 2

Die Klassifizierung von Blattern hingegen ist bislang kaum untersucht. Sie bietet insofern
eine Herausforderung, als dass selbst Menschen bisweilen Schwierigkeiten haben, ver-
schiedene Blattsorten zu unterscheiden. Als Beispiel werden vier Scherenschnitte von zwei
Blattarten présentiert. Die Blatter auf den Abbildungen 1.2 und 1.3 sind Ahornbléatter; die
Abbildungen 1.4 und 1.5 zeigen jeweils Blatter der Platane. Der &uf3ere Anschein suggeriert
aber eher, dass jeweils die Blatter auf den Abbildungen 1.2 und 1.5 und jene, welche die
Abbildungen 1.3 und 1.4 zeigen, der selben Art angehéren.*

Abbildung 1.5.: Platane 2

Abbildung 1.4.: Platane 1

“Die Scherenschnittdarstellung wird hier nur zur Verdeutlichung gewahlt.
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Offensichtlich liefert die Vermessung von GréBe und Proportion eines Blattes kein Allein-
stellungsmerkmal zur Unterscheidung der Blattarten. Auch Farben und Kontraste sind keine
spezifischen Eigenschaften, da sie im Lauf der Jahreszeiten starker variieren als tber Art-
grenzen hinweg.

Zudem wird die Kategorisierung von Blattoberflachen durch nattrliche Stérungen wie Insek-
tenfraf3 oder die Hinterlassenschaften von Vdgeln erschwert. Menschen sind meist in der
Lage, von solchen Stérungen zu abstrahieren. Hingegen ist die mathematische Beschrei-
bung zum Herausfiltern dieser Stérungen alles andere als trivial.

Es stehen zwei Wege offen, um eine Klassifikation zu automatisieren. Zum einen wére es
denkbar, der Fachliteratur Alleinstellungsmerkmale der einzelnen Blattarten zu entnehmen
und in eine mathematische Beschreibung dieser Arten zu Uberfliihren. Zum anderen bietet
sich ein Verfahren an, das diese Merkmale selbststéndig erkennt. In dieser Arbeit wird der
zweite Weg verfolgt.

Das Klassifikationsverfahren, das im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden soll, gehért
zur Familie der Klnstlichen Neuronalen Netze. Bei der Nutzung Neuronaler Netze gibt es
eine immense Zahl an Parametern. Die optimale Einstellung dieser Parameter ist mehr eine
-Kunst als eine Wissenschaft“. Da es kein mathematisch fundiertes Verfahren zur Festlegung
optimaler Netzparameter gibt, ist man entweder auf allgemeine Heuristiken angewiesen oder
bedient sich der Erfahrung eines Experten.

Eine weitere Mdglichkeit Neuronale Netze zu konfigurieren stellen automatisierte Optimie-
rungsverfahren dar. Diese Arbeit wird sich explizit der Optimierung der Neuronalen Netze
mit Hilfe der Genetischen Algorithmen widmen. Dass eine solche Optimierung grundsatzlich
funktioniert und brauchbare Ergebnisse hervorbringt, ist bekannt und erforscht®.

Ziel vorliegender Arbeit ist es, ein Verfahren zur Klassifikation zu finden, das auch ohne ver-
tiefte Kenntnisse Uber Genetische Algorithmen und Neuronale Netze Klassifikatoren liefert.
Welche Rahmenbedingungen zu guten Ergebnissen flhren, soll in verschiedenen Experi-
menten untersucht werden ©.

1.4. Ausblick

In Kapitel 2 ,Grundlagen® werden die in der Arbeit verwendeten Verfahren eingeordnet und
beschrieben (Kapitel 2.1 und 2.2). Am Ende des Kapitels folgen noch einige weiterfihrende
Gedanken (Kapitel 2.3).

5Siehe hierzu Schaffer u.a. (1992).
6Siehe Kapitel 5 ab Seite 72
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Das Kapitel 3 ,Aufbau des Optimierungssystems” erlautert den verwendeten Genetischen
Algorithmus (Kapitel 3.1). Weiterhin befindet sich hier die Beschreibung der im Rahmen die-
ser Arbeit erstellten Software (Kapitel 3.2), die mit Hilfe eines Simulators zur Berechnung
Neuronaler Netze, den beschriebenen Algorithmus umsetzen wird.

Im darauf folgenden Kapitel 4 ,Versuchsaufbau® werden die Versuchsbedingungen (Kapitel
4.1) und das verwendete Programm zur Berechnung Neuronaler Netze (Kapitel 4.2) vor-
gestellt. Aspekte der Benutzung der hier erstellten Software (Kapitel 4.3) werden ebenfalls
erwahnt. Am Ende dieses Kapitels wird noch auf den Umgang mit aufgetretenen Fehlern
(Kapitel 4.4) eingegangen.

Kapitel 5 ,Versuchsdurchfihrung und Ergebnisse” beschreibt die im Rahmen der Arbeit
durchgefihrten Versuche sowie deren Ergebnisse.

Den Schluss bildet Kapitel 6 ,Zusammenfassung und Ausblick®. Dies zieht Resiimee (Kapitel
6.1) Uber das in dieser Arbeit Erreichte, wagt aber auch einen Ausblick Gber das Gegebene
hinaus (Kapitel 6.2).



2. Grundlagen

2.1. Maschinelles Lernen und Wissensreprasentation

Verfahren, die in der Lage sind, Wissen ,selbststandig” zu generieren subsumiert man unter
dem Begriff Maschinelles Lernen. Derartige Verfahren lernen durch Beispiele und sind nach
Abschluss der Lernphase' in der Lage das Gelernte zu verallgemeinern.

Unter Wissensrepréasentation versteht man die Art und Weise, in der das Wissen in einem
System vorgehalten wird.

Im Folgenden werden drei Bereiche des Maschinellen Lernens mit der jeweils dazugehérigen
Form der Wissensreprésentation vorgestellt?.

Symbolbasiert

Das Lernen wird als Akquisition von explizit beschriebenem Doméanenwissen modelliert. Auf
Basis seiner Erfahrung konstruiert und modifiziert das lernende System Ausdriicke in einer
formalen Sprache. Diese Ausdriicke werden der Wissensbasis hinzugefiigt. Das Systemver-
halten wird primar durch das explizit beschriebene Domé&nenwissen beeinflusst.

Konnektionistisch

Die Basis bilden einfache, miteinander verbundene Einheiten. Das Systemwissen steckt in
der Struktur und der Interaktion der Verbindungen zwischen diesen Einheiten. Die Erweite-
rung des Systemwissens geschieht durch Veranderungen an den Verbindungen.

"Manche Verfahren weichen davon ab. Sie lernen auch spéter noch hinzu.
2Die hier folgende Einordnung ist stark an Luger (2001) angelehnt.
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Sozial und emergent

Eine Gruppe von Lésungsmdglichkeiten konkurrieren miteinander. Die besten Lésungsmég-
lichkeiten werden ausgewahlt. Auf deren Basis wird eine neue Gruppe generiert. Aus diesem
Prozess wird ein Zyklus aufgebaut, der an die biologische Evolution erinnert. Das Wissen
wird von jeder Losungsmadglichkeit représentiert und kann auf unterschiedliche Art abgelegt
sein.

2.2. Grundlagen der gewahlten Verfahren

Das Verfahren, das im Rahmen dieser Arbeit zur Klassifikation verwendet wird, sind die
sog. Kinstlichen Neuronalen Netze. Sie gehéren zu den konnektionistischen Lernverfahren.
Kunstliche Neuronale Netze werden schon seit Jahren zur Klassifikation benutzt. Die ihnen
anhaftenden Nachteile sind deshalb hinlédnglich bekannt. Fir die vorliegende Arbeit ist vor
allem der Nachteil bzw. die Schwierigkeit, das Netz richtig zu konfigurieren, relevant. Zur
Ldsung dieses Problems werden die Klnstlichen Neuronalen Netze mit einem anderen Ver-
fahren gekoppelt. Das andere Verfahren ist ein sog. Genetischer Algorithmus. Genetische
Algorithmen gehdren zu den sozialen und emergenten Lernverfahren.

Neuronale Netze
Allgemeines

Neuronale Netze lernen an Hand von Beispielen. Sie werden mit méglichst guten Repréasen-
tanten einer Kategorie gespeist und erkennen im Idealfall das ,allgemeine Prinzip” dieser
Kategorie. Wenn dies gelingt, kénnen Neuronale Netze auch solche Représentanten der
Kategorie erkennen, die nicht zu den Beispielen gehdren.

Neuronale Netze wurden stark durch den Aufbau des menschlichen Gehirns inspiriert, sind
allerdings grob vereinfacht. Richtigerweise muss man in Abgrenzung zum natirlichen Vor-
bild von Kinstlichen Neuronalen Netzen sprechen. In der Literatur wird oftmals der Begriff
Neuronale Netze ohne das Adjektiv kiinstlich verwendet, insbesondere dann, wenn aus dem
Kontext hervorgeht, um welchen Untersuchungsgegenstand es sich handelt. Im Text dieser
Arbeit wird das Adjektiv kiinstlich ebenfalls weggelassen, da auch hier der Kontext eindeutig
ist.
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Varianten

Es gibt verschiedene Lernverfahren zum Klassifizieren durch Neuronale Netze:

e Uberwachtes Lernen: Die gewiinschten Ausgabedaten des Neuronalen Netzes sind
bekannt und werden beim Lernprozess verwendet.

e Bestarkendes Lernen: Die gewlinschten Ausgabedaten sind nicht bekannt. Dem Neu-
ronalen Netz werden lediglich dichotome Informationen - wie z.B. gut und schlecht -
zum Netzergebnis gegeben.

e Uniberwachtes Lernen: Den Neuronalen Netzen wird beim Lernen keine Information
zu erwinschten Ausgabedaten Gbergeben.

Diese Arbeit wird sich nur mit dem Giberwachten Lernen beschéftigen. Uberwachtes Lernen
bedeutet, dass es zu jedem Dateneingangsvektor, wie zum Beispiel der 8 in Abbildung 2.6
einen vorher festgelegten Datenausgangsvektor gibt, der die gewiinschte Ausgabe darstellt.
Aus dieser gewilnschten Ausgabe und der tatsachlichen Ausgabe des Neuronalen Netzes
wird ein Differenzvektor gebildet. Dieser wird von hinten nach vorn pro Layer zur Korrektur
der Einzelgewichte herangezogen.

Ein weiteres Spezifikum fir die hier verwendeten Neuronalen Netze ist, dass es
Feedforward-Netze sind, die nach der Error-Backpropagation-Lernregel lernen®. Wenn
im Folgenden also von Neuronalen Netzen die Rede ist, sind immer diese gemeint.

Uberwachtes Lernen als Funktionsapproximation Eine alternative Sichtweise auf ein
Neuronales Netz sieht dieses als eine mathematische Funktion. Das Training verandert die
Ergebnisse dieser Funktion. Es soll Ergebnisse erzeugen, die einen Dateneingang einer
gewlinschten Kategorie mdglichst genau zuordnen. In der Mathematik nennt man einen sol-
chen Vorgang Funktionsapproximation. Die dazugehdérigen Stltzstellen liefert beim Gber-
wachten Lernen der zum Dateneingang mitgegebene Datenausgang.

3Mehr dazu in Kapitel 3.1 auf Seite 40
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Topologie

Neuronale Netze bestehen aus einer Anzahl von einfachen Einheiten, die ein Problem vir-
tuell parallel 4 bearbeiten. Die einfachen Einheiten nennt man Unit, Neuron oder Knoten. In
dieser Arbeit wird der Begriff Neuron verwendet. Die einzelnen Neuronen sind in Schichten,
sogenannten Layern, angeordnet, wie auf Abbildung 2.1 zu erkennen ist®.

Hidden Layer

Abbildung 2.1.: Schema Neuronales Netz (Quelle: [Meisel:2004] / modifiziert)

Die Input Neuronen sind der Dateneingang des Neuronalen Netzes. Hier werden die zu klas-
sifizierenden Daten als Zahlenvektoren eingespeist. Die Hidden Neuronen oder besser die
Verbindungen zu, zwischen und von den Hidden Neuronen reprasentieren das ,Gedacht-
nis“ des Neuronalen Netzes. Dieses liegt in Form von Gewichtungswerten der einzelnen
Verbindungen vor®. An den Output Neuronen liegt das Ergebnis der von dem Gesamtnetz
vorgenommenen Klassifikation ebenfalls als Zahlenvektor vor. Wahrend des Lernens wird
dieser Ausgangsvektor vorgegeben. Nach dem Lernen erzeugt das Neuronale Netz diesen
Vektor aus dem Zusammenwirken von Eingangsdaten und Netzgewichten selbst.

“Neuronale Netze arbeiten in den meisten Fallen nicht wirklich parallel, da bei der Simulation von Neuronalen
Netzen z.B. auf einem Einprozessorcomputer nur sequenziell gearbeitet werden kann

5Siehe hierzu auch die Abbildungen 3.4 und 3.5

®In Abbildung 2.1 der Ubersichtlichkeit wegen nur als Pfeile eingezeichnet
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Propagierungsfunktion

Jedes Neuron’ j bekommt von den Neuronen der Vorgangerschicht jeweils einen Zahlen-
wert o; (i = 1..n) Ubergeben. Dieser Zahlenwert wird mit dem ,Gewicht* w;; (i = 1..n)
der Verbindung zwischen aktuellem und dem jeweiligen Vorgéngerneuron verrechnet®. Dies
ist die Eingabeinformation des Neurons. Zu jedem Neuron gehdrt zudem ein sogenanntes
Bias ©j, welches einen Schwellwert darstellt. Dieser ist negativ und wird zur Summe aller
Eingabeinformationen }_ o;w;; addiert. Daraus ergibt sich die Propagierungsfunktion net;.

netj = ojw;; + ©;

Das Ergebnis der Propagierungsfunktion liefert den Eingabewert fiir die anschlieBende Be-
rechnung des Neuronenausgabewertes o; durch die Aktivierungsfunktion f (net;).

Neuron |

Aktivierungsfunktion

>0,

— //

0, = f(net,)

Abbildung 2.2.: Einzelnes Neuron (Quelle: [Meisel:2004])

Aktivierungsfunktion

Es gibt eine ganze Reihe von Aktivierungsfunktionen. Einige wichtige sind auf den Abbil-
dungen 2.3, 2.4 und 2.5 zu sehen. Die Abszisse der jeweiligen Graphen steht hierbei flir
die Ergebnisse der Propagierungsfunktion. Die Ordinate steht fur die Ergebnisse der Aktivie-
rungsfunktion, die gleichzeitig die Ausgabe des Neurons sind.

"Eine Aushahme stellen hier die Input Neuronen dar
8Klassischerweise werden o, und Wy, miteinander multipliziert
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Abbildung 2.3.: Schrittfunktion (Quelle: [Meisel:2004] / modifiziert)
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Abbildung 2.4.: Logistische Funktion (Quelle: [Meisel:2004] / modifiziert)

Grundidee

Die Grundidee der Verwendung von Neuronalen Netzen bei Problemlésungen ist, dass ein
entsprechendes Netz die Lésung des Problems selbststéndig approximiert®. Diese Annéher-
ung nennt man Lernen und analog zu unserer alltaglichen Begriffswelt spricht man vom Trai-
nieren des Netzes. Bei der Backpropagation-Familie findet das Training mittels eines speziel-
len mathematischen Verfahrens statt. Dieses Verfahren stellt die Verbindungsgewichtungen
von hinten nach vorne so ein, dass die Antwort des Netzes auf die Eingangsdaten im Input
Layer im Output Layer dem gewtinschten Output angendhert wird.

9Bei logikbasierten Ansatzen muss bereits bei der Entwicklung eines entsprechenden Problemldsers eine
Idee vom Lésungsweg vorhanden sein.
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Abbildung 2.5.: Tangens-Hyperbolicus-Funktion (Quelle: [Meisel:2004] / modifiziert)

Nachteile

e Neuronale Netze arbeiten nach dem Prinzip der Fehlerminimierung durch Gradienten-
abstieg'®. Daraus folgt immer die Gefahr, in ein lokales Minimum'" im Fehlergebirge
zu laufen, wie auf Abbildung 2.7 zu sehen ist. Das lokale Minimum ist deshalb proble-
matisch, weil bei klassischem Gradientenabstieg kein Weg mehr dort heraus fiihrt.

e Esist kaum vorhersagbar, welche Belegungen der Netz-Parameter zu guten oder sehr
guten Ergebnissen beim Lernen fihren. Dies ist deshalb ein Problem, weil es so viele
maogliche Belegungen gibt und der dartiber aufgespannte Suchraum folglich sehr grof3
ist.

e Ein sehr gutes Ergebnis bezliglich des Fehlerquadrats bedeutet nicht notwendig, dass
ein Netz ein Problem gut generalisiert '2.

e Es kann einen betrachtlichen Aufwand bedeuten, reprasentative Trainingsdaten zu fin-
den.

9Gradientenabstieg bedeutet, dass die Richtungsbestimmung anhand des steilsten Gefélles innerhalb des
Lésungsraumgebirges gefallt wird. Das Problem wird deutlich, wenn man sich den Abstieg von einem Berg
vorstellt, bei dem man stets den steilsten Weg nimmt, um mdglichst schnell nach unten zu kommen. Fihrt
der Weg in eine Mulde am Hang, kommen wir, wenn wir streng nach dem Prinzip des Gradientenabstiegs
vorgehen, nicht mehr aus besagter Mulde heraus.

"Lokales Minimum, weil fiir die hier gemachten Versuche ein niedriges Ergebnis erwiinscht ist

2Das Phanomen, dass ein Neuronales Netz trotz niedrigen Fehlers im Training schlecht generalisiert nennt
man Overfitting oder auch Overlearning
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Abbildung 2.6.: Uberwachtes Lernen mit Backpropagation (Quelle: [Meisel:2004])

Genetische Algorithmen
Einordnung

Genetische Algorithmen gehen auf John H. Holland '® zuriick. Sie gehéren zu den evolu-
tionaren Algorithmen, die wiederum der Klasse der heuristischen Suchverfahren zugeordnet
sind. lhre Anwendung ist insbesondere beim Durchsuchen gro3er Suchrdume sinnvoll.

Prinzip

Genetische Algorithmen sind ein Optimierungsverfahren, das stark von dem Vorbild der bio-
logischen Evolution inspiriert wurde. Melanie Mitchell schreibt dazu:

Biological evolution is an appealing source of inspiration for addressing these

problems. Evolution is, in effect, a method of searching among an enormous

number of possibilities for ,solutions*.'

8Holland (1992)
"Mitchell (1996)
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lokales Minimum

globales Minimum

- w-.j
Abbildung 2.7.: Lokales Minimum (Quelle: [Meisel:2004])

Bei den Genetischen Algorithmen wird zu Beginn eine Gruppe von Individuen erstellt, welche
die Anfangspopulation bildet. Diese Individuen treten gegeneinander an. Die besten Individu-
en werden selektiert und zur Bildung einer neuen Population herangezogen. Die Erzeugung
der neuen Generation geschieht mit Hilfe von Mutation und Rekombination (Cross-Over).
Diese neue Population tritt nun wieder gegeneinander an und so fort. Das Prinzip wiederholt
sich, bis ein gegebenes Abbruchkriterium erfillt wird.

Individuum Ein Individuum kann je nach Sichtweise als Genotyp oder als Phénotyp be-
trachtet werden. Der Genotyp liefert den ,Bauplan®, wahrend der Phénotyp das tatsachliche
Subjekt/Objekt darstellt. Im Fall der Neuronalen Netze enthalt der Genotyp beispielsweise
die Anzahl der Neuronen in jedem Layer. Hierzu gibt es eine unendliche Zahl an passenden
Phanotypen, in denen dann die Neuronen konkret existieren und mit beliebigen Gewichten
untereinander verbunden sein kénnen.

Population Eine Population ist eine Gruppe von Individuen. Dies kann sowohl alle Phano-
typen als auch alle Genotypen meinen, nicht aber beide gleichzeitig.

Generation Unter Generation versteht man eine Population zu einem Zeitpunkt des Gene-
tischen Algorithmus.



2. Grundlagen 23

Selektion Bei der Selektion handelt es sich um einen Entscheidungsmechanismus, wel-
che Individuen an der Erzeugung der Folgegeneration mitwirken dirfen. Bei der Ermittlung
dieser Individuen spielt deren Fitness eine grof3e Rolle. Diese wird Uber die so genannte Fit-
nessfunktion ermittelt. Es ist nicht notwendigerweise so, dass immer die fittesten Individuen
zur Reproduktion herangezogen werden. In allen Verfahren erhalten aber Individuen mit ei-
ner héheren Fitness eine gréBere Chance zur Reproduktion als solche mit einer niedrigeren.
Die konkrete Auswahl hdngt vom Ersetzungsschema ab.

Ersetzungsschema Das Ersetzungsschema eines Genetischen Algorithmus gibt an, auf
welche Weise die Individuen fiir die Erzeugung der Folgegeneration im Selektionsprozess
gefunden werden.

Eine Auswahl von Ersetzungsschemata:

Zunachst werden alle Individuen anhand ihrer Reihenfolge sortiert.

e Elitism
Die n fittesten Individuen werden ausgewahlt.
e Roulette Wheel

Den Individuen wird entsprechend ihrer Reihenfolge eine Wahrscheinlichkeit zugeord-
net, nach der sie zur Generierung der Folgegeneration herangezogen werden. Uber
die Auswahl entscheidet dann ein Zufallsgenerator.

e Elitism Roulette Wheel

Von n zu selektierenden Individuen werden k Individuen nach Elitism und n — k nach
Roulette Wheel bestimmit.

Fitnessfunktion/Fitness Die Fitness soll die Entfernung des Individuums vom Optimum
im Lésungsraum abbilden. Als Beispiel sei die Suche nach dem Scheitelpunkt einer Parabel
genannt. Eine denkbare Fitnessfunktion ware hier der Betrag der ersten Ableitung.

Mutation Die zuféllige Anderung eines oder mehrerer Merkmale in einem Genotyp'® wird
als Mutation bezeichnet.

SIm Kontext der Genetischen Algorithmen
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Rekombination (Cross-Over) Fir die Rekombination werden nach definiertem Verfahren
einzelne Merkmale von verschiedenen Genotypen ausgewahlt und zu einem neuen Genotyp
zusammengesetzt.

Durchquerung des Suchraums

Auf Abbildung 2.8 ist ein dreidimensionaler Graph zu sehen. X- und Z-Achse stehen jeweils
fir die Auspragung eines Parameters'®. Die Y-Achse steht fiir die Fitness. Das Optimum liegt
in der Abbildung also auf dem Maximum'”.

Der Genetische Algorithmus bestimmt die Anfangskoordinaten bei seiner Initialisierung per
Zufall. Im Hinblick auf Abbildung 2.8 muss man sich die Ausgangspopulation als eine Menge
von Punkten vorstellen, die zufallig verstreut im dargestellten Lésungsgebirge liegen. Die
Individuen auf den héchsten Punkten werden fir die Reproduktion ausgewahlt.

Rekombination stellt eine Mdglichkeit dar, den Suchraum zwischen zwei Punkten zu durch-
suchen. Die Mutation erméglicht das Durchqueren des Suchraumes auch in andere Rich-
tungen. Wird ein Individuum aus Generation n nach Generation n + 1 Gbernommen, ist dies
als Verbleiben auf einem Punkt zu interpretieren'®.

Die Auswirkungen von Mutationen lassen sich in Abbildung 2.9 betrachten. Diese sind in
keiner Weise determiniert. Anders als bei Neuronalen Netzen sind Richtung und Entfernung
vom Ausgangspunkt zufallig.

Nachteile

e Bei einer schlecht gewéhlten Fitnessfunktion wird unter Umstadnden am Ziel vorbei
optimiert.

e Genetische Algorithmen kénnen sehr rechenaufwéndig sein. Dieser Nachteil tritt ins-
besondere dann auf, wenn die Ermittlung der Fitness durch die Fitnessfunktion sehr
rechenaufwandig ist. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass nicht nur ein Individu-
um berechnet werden muss, sondern alle Individuen einer Generation und dies Uber
mehrere Generationen hinweg.

6Der Lésungsraum fiir die Generierung méglicher Neuronaler Netze besitzt deutlich mehr Parameter und
damit auch Dimensionen.

"Der besseren Anschaulichkeit wegen ist hier als Optimum das Maximum und nicht, wie im eigentlichen
Verfahren, das Minimum gewahilt.

'8Djes trifft nur zu, wenn ein bestimmter Genotyp einen bestimmten Phanotyp deterministisch erzeugt. Somit
nicht flr das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren.
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Abbildung 2.8.: Suchraum (Quelle: [Porschke:2002] / modifiziert)

Warum ein hybrider Ansatz?

Die Idee zu einer Kombination zwischen Genetischen Algorithmen und Neuronalen Netzen
entstammt der Betrachtung der Natur selbst. J. David Schaffer, Darrell Whitley und Larry J.
Eshelman schreiben dazu:

Perhaps the most intuitively obvious way to combine a genetic algorithm with
a neural network it (sic) to try to imitate nature by having the genotype code
the architecture or topology (how many neurodes to use and how to connect
them) of the network and then use another local learning method to fine tune
the weights.®

9Schaffer u.a. (1992)
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Abbildung 2.9.: Bewegung im Suchraum (Quelle: [Porschke:2002] / modifiziert)

Wie bereits erwahnt, basieren Neuronale Netze auf dem Prinzip der Fehlerminimierung
durch Gradientenabstieg im Fehlergebirge, was das Risiko, in ein lokales Minimum zu lau-
fen, mit sich bringt. Zweck der Kopplung ist es, mit Hilfe der Genetischen Algorithmen solche
Neuronale Netze zu finden, die eher in ein globales Minimum laufen. Diese Idee sté3t aller-
dings an Grenzen. So laufen Neuronale Netze wéhrend eines Lernvorganges in ein lokales
Minimum. Der Genetische Algorithmus greift aber immer erst nach dem Lernvorgang fur eine
ganze Generation. D.h. Letzterer kann dem Neuronalen Netz nicht direkt helfen, aber durch
die Selektion Gber mehrere Generationen werden solche Neuronalen Netze bevorzugt, die
weniger frih in ein lokales Minimum laufen als andere.
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Ein alternativer Weg, ein gutes Neuronales Netz zu finden, ist das Ausprobieren per Hand.
Dies bringt einige Probleme gegenuber dem hybriden Ansatz mit sich. Um mit Neuronalen
Netzen vernlnftig umzugehen, bedarf es einiger Erfahrung. D.h. man braucht zu deren han-
dischen Optimierung eine Fachkraft. Der andere Nachteil ist, dass ein Experte, wenn auch
mit Sinn und Verstand, bei der Konstruktion seiner Neuronalen Netze auf Stichproben an-
gewiesen ist. Daraus folgt, dass die Suche nach einem guten Netz auch in Expertenhand
immer zu einem guten Teil auf Glick beruht. Genetische Algorithmen fihren zwar auch nicht
deterministisch zu einem optimalen Ergebnis. lhre Fahigkeiten beim Durchsuchen groBer
Suchrdume lassen aber die begriindete Hoffnung zu, gute Ergebnisse mit ihnen erzielen zu
kénnen.

Problem des hybriden Ansatzes

Das Hauptproblem dieses Lésungsweges ist die Rechenzeit, die vor allem durch die Er-
mittlung der Fitness durch die Fitnessfunktion beansprucht wird. Wenn das Vorhaben darin
besteht, Mustererkennung durch Neuronale Netze mit den Genetischen Algorithmen zu op-
timieren, ist es unerlasslich, die Erkennungsleistung oder ein brauchbares Aquivalent, wie
zum Beispiel den quadratischen Fehler am Ende des Netztrainings, mit in die Fitnessfunkti-
on einzubeziehen.

Schon das Training eines Netzes kann einen enormen zeitlichen Aufwand bedeuten. Durch
die Kopplung mit einem Genetischen Algorithmus wird die Rechenzeit noch um ein Vielfa-
ches erhoht.

Bei 48 Netzen pro Generation und 15 Generationen kommt man bereits im Mittel auf eine
Verlangerung der Laufzeit um den Faktor 720. Dies ist nicht akzeptabel, wenn man zu Grun-
de legt, dass auf einem handelsiiblichen Rechner, wie er fir diese Arbeit Verwendung findet,
die Trainingszeit fir ein Netz abhangig von Lernzyklen, Topologie und Lernfunktion deutlich
im Minuten- oder gar Stundenbereich liegt.

Es besteht also Zwang zur Optimierung.
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2.3. Nebenuberlegungen

Hints

Um Neuronale Netze bei der Klassifikation zu unterstiitzen, kann versucht werden, zuséatz-
liche Informationen Uber den zu erkennenden Gegenstand aus dem Dateneingang zu ge-
winnen. Solche Informationen, die im weiteren Verlauf auch in das Netztraining einflie3en,
nennt man Hints. Diese sollen dem Netz die Wichtigkeit bestimmter Details vermitteln.

i 2 e ——

Abbildung 2.10.: Kirsche (Quelle: [Abu-Mostafa:1995])

p——

SEEe.

Abbildung 2.11.: Uhr (Quelle: [Abu-Mostafa:1995])
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Ein einfaches Beispiel ist das Vorhandensein von Symmetrie?®. So kdnnte ein vorgeschal-
teter Algorithmus erkennen, ob ein Eingabemuster mehr oder weniger symmetrisch ist und
diese Information zusatzlich zu den eigentlichen Eingabedaten an das Neuronale Netz lber-
geben.

Ein weiteres Beispiel fir einen Hint ist dem Verfahren zu vermitteln, dass eine bestimmte
Information unwichtig ist. Die Abbildungen 2.12 und 2.13 zeigen Eingangsinformationen, die
fir einen Computer sehr unterschiedlich sind, obwohl ein Mensch deren Aquivalenz sofort
erkennt. Die Information, dass im einen Fall die Position des Objektes und im anderen Fall
dessen Grof3e keinerlei Auswirkung auf dessen Kategoriezugehdorigkeit hat, kann sehr wich-
tig fir ein Neuronales Netz sein.

'.--ud:_.l, on

Abbildung 2.13.: Stiihle (Quelle: [Abu-Mostafa:1995])

Bewertung

Fir das verwendete Verfahren stellt sich die Frage, wie hilfreich solche Hints sein kdnnen.
So hat zum Beispiel die Information, ob ein Objekt symmetrisch ist oder nicht, eine gewisse
Bedeutung flr die Unterscheidung von maschinengeschriebenen Druckbuchstaben. Liegen
die selben Buchstaben von Hand geschrieben und als Schreibschrift vor, ist die Information
bedeutungslos.

20Siehe hierzu die Abbildungen 2.10 und 2.11
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Ahnliches gilt fir die Position von Objekten. Diese spielt bei der Erkennung von Blattern
keinerlei Rolle, fir Buchstaben aber sehr wohl.

Bei der GroBe von Objekten kann die Bewertung sehr ambivalent sein. Wahrend diese In-
formation fur die Unterscheidung zwischen einem Ahorn- und einem Birkenblatt von groB3er
Bedeutung sein kann, ist sie beim Auseinanderhalten von Ahorn und Platane wenig hilf-
reich.

Im vorgestellten Verfahren werden Hints nicht verwendet, obwohl der Autor diese in vielen
Fallen fir durchaus sinnvoll halt. Daflr gibt es zwei Grlinde:

e In dieser Arbeit werden zwei sehr unterschiedliche Objekttypen untersucht. Das ent-
wickelte Verfahren soll beide Objekttypen ohne umfangreiche Anderungen verarbeiten
kdénnen. Um Hints zu finden, die in beiden Féllen hilfreich sind, misste erhebliche Zeit
aufgewendet werden. Dies wirde aber den Schwerpunkt der Arbeit auf eine Art und
Weise verlagern, wie es nicht gewlinscht ist.

e Das Problem der Rechenzeit wurde fir den hybriden Ansatz, den diese Arbeit verfolgt,
bereits weiter oben angesprochen. Da Hints zusatzliche Eingangsdaten generieren,
kénnte deren Verwendung dieses Problem noch weiter verscharfen?!.

Vergleichbarkeit

Zur Beurteilung des beschriebenen Verfahrens bedarf es einer Referenz in Form von ande-
ren Neuronalen Netzen. Anhand dieser kann die Leistungsféhigkeit des Verfahrens einge-
ordnet werden. Denkbares Herangehen bei der Erstellung solcher Referentznetze ware die
Verwendung einer Heuristik, welche die folgenden Parameter berlicksichtigt:

e Komplexitat der Eingangsdaten (womit hier die GréBe des Eingangsvektors gemeint
ist)

e Anzahl der Eingabemuster

e Anzahl der Kategorien, die das Netz lernen soll

21Die Wirkung kann sehr unterschiedlich ausfallen. Im Fall von Buchstaben, denen noch drei zusatzliche Neu-
ronen mitgegeben werden, um damit anzuzeigen in welchen Bereichen (oben, mitte, unten) sich Teile eines
Buchstabens befindet, ergeben sich vermutlich keine Probleme. Wird mit einem Bild aber zusétzlich noch
die kantengefilterte Variante des gleichen Bildes mit Gbergeben, verdoppelt sich die Anzahl der Eingangs-
daten, was zu erheblichen Verldngerung des Verfahrens fiihren drfte.
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In keiner seriésen Quelle konnte eine Heuristik aufgefunden werden??, die solchen Kriterien
entspricht. Als denkbare Alternative bietet sich ein Referenznetz mit einer Netzarchitektur
an, die die selben Daten auf ,konventionelle” Weise, also ohne genetische Komponente,
verarbeitet und somit Ergebnisse erzeugt, die als MaBstab dienen kénnen?®. Die dazu ver-
wendete Netztopologie wirde dem entsprechen, was nach der Erfahrung des Autor eine
sinnvolle Einstiegstopologie fur eine hdndische Optimierung ist.

22Ein Uberblick tiber die Problematik findet sich unter Sarle (2004)
2Mehr dazu in Kapitel 5.1 Seite 72
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3.1. Genetische Komponente

Individuum
Genotyp

Der Genotyp besteht zum einen aus den topologischen Netzdaten auf Ebene der Neuronen
respektive der Layer. Hier wird angegeben, wie viele Neuronen es in welchem Layer gibt und
welche Aktivierungsfunktion jeweils in den Neuronen verwendet wird. Die Zuteilung der Akti-
vierungsfunktion geschieht auf Ebene der Layerarten. Es gibt also eine Aktivierungsfunktion
fur alle Input Neuronen, eine fur alle Hidden Neuronen und eine fir alle Output Neuronen.

Der andere Teil des Genotyps besteht aus der beim Training des Netzes verwendeten Lern-
funktion und den dazugehérigen Parametern, die je nach Funktion variieren. Welche Lern-
funktionen hier genau verwendet werden, wie sie funktionieren und welche StellgréBen zu
den einzelnen Lernfunktionen gehdren, wird weiter unten erlautert.

Der Genotyp wird in der Literatur oft als Bitstring codiert '. In dieser Arbeit wird hingegen
eine objektorientierte Implementierung verwendet. Diese bietet nach Auffassung des Autors
gegentber der Bitstring-Codierung den Vorteil besserer Lesbarkeit.

Das gewahlte Design sieht ein Objekt der Klasse Individuum vor, das eine Aggregationsbe-
ziehung zu je einem Objekt der Klasse Net sowie zu einer Implementierung der Schnittstelle
LearningFunction besitzt. Letztgenannte Implementierungen stellen die Alleles des Gens
Lernfunktion dar. Es gibt je eine Klasse fur die vier hier verwendeten Lernfunktionen mit den
dazugehdrigen Parametern. Die Informationen Uber die Aktivierungsfunktionen der Neuro-
nen des Neuronalen Netzes werden in der Klasse ActivationSetting zusammengefasst, wel-
che als Teil in einer Aggregationsbeziehung zur Klasse Net steht?.

Siehe dazu Mitchell (1996),Lammel und Cleve (2001) und Luger (2001)
2Eine Grafische Darstellung dieser Zusammenhénge findet sich auf Abbildung 3.1
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Phanotyp

Der Phénotyp ist hier ein komplett initialisiertes Neuronales Netz, das die Informationen des
Genotyps, darliber hinaus aber auch die Gewichte zwischen den einzelnen Neuronen sowie
das jeweilige Bias pro Neuron enthalt. Es sei hier explizit darauf hingewiesen, dass sowohl
die Gewichte zwischen den Neuronen als auch die Bias nicht Teil der Optimierung sind.

Die Daten des Genotyps, der als Grundlage fiir den Phénotyp dient, werden immer als voll-
standig verbundenes Feedforward Netz ohne Shortcut Connections?® interpretiert, was be-
deutet, dass alle Neuronen des Layers n (vom Input Layer aus gesehen) mit allen Neuronen
des Layers n + 1 verbunden sind. Vom Output Layer gehen keine Verbindungen ab. Es gibt
keine Verbindungen vom hinteren zum vorderen Layer und auch keine Verbindungen inner-
halb einer Schicht.

Population

Eine Population besteht aus maximal 48 Individuen. Nach der Erzeugung der Folgegenerati-
on, in die jeweils die Genotypinformationen der besten 16 Individuen, deren Mutanten sowie
die 16 Rekombinationsergebnisse einflie3en, wird zunéchst ermittelt, ob es Genotypen gibt,
die mehrfach vorkommen. Diese werden ggf. geléscht. Die Gbrigen Genotypen bilden die
Population einer neuen Generation.

Selektion

Jedes Netz wird solange trainiert, bis eines der folgenden Ereignisse eintritt:

1. Der gewlinschte Quadratische Fehler (der pro Generation etwas abnimmt) wird unter-
schritten.

2. Die Anzahl der Trainingszyklen ist groBer als die Anzahl der Trainingszyklen des 16.
schlechtesten Individuums aus der Vorgeneration multipliziert mit einem Faktor x*.

Nach dem Lauf wird fir jedes Individuum die Fitness ermittelt. Die 16 Netze mit der bes-
ten Fitness werden zur Fortpflanzung fir die Folgegeneration selektiert, was dem Elitism-
Ersetzungsschema® entspricht.

3Siehe hierzu Abbildung 3.4 ,Feedforward"
“Bei meinen Voruntersuchungen hat sich ein x von 1,2 bewahrt
5Siehe Kapitel 2.2 Seite 23
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Als ein Vorteil des Elitism-Ersetzungsschemas gilt die nicht abnehmende Qualitat von Ge-
neration zu Generation®. Dies gilt aber nur dann, wenn aus einem Genotypen immer der
gleiche Phanotyp entsteht. Letzteres ist im vorgestellten Verfahren nicht der Fall. Somit gilt
dieser Vorteil hier nicht.

Fitnessfunktion

In die Fitnessfunktion flieBen drei Werte ein. Der wichtigste Wert ist das Fehlerquadrat, das
der Simulator fir Neuronale Netze am Ende der Validierung des Netzes zuriickgibt. Dies ist
das Hauptqualitatsmerkmal eines Netzes, auch wenn man durch diesen Wert nur indirekt
auf die Erkennungsqualitat des jeweiligen Netzes schlie3en kann. Die beiden Gbrigen Werte
beziehen sich auf die Rechenaufwéandigkeit des Algorithmus:

e Die Anzahl der Zyklen, welche ein Netz bis zum Ende der Berechnung bendétigt

e Die Anzahl der Verbindungen im Neuronalen Netz

Von diesen beiden Werten ist jeweils der Logarithmus an der Berechnung der Fitnessfunk-
tion beteiligt. Sie dienen der Beschleunigung des Verfahrens, da weniger Lernzyklen und
Netzverbindungen auch weniger Rechenzeit bedeuten.

Die Bestimmung der Fitness verursacht einen weitaus gré3eren Rechenaufwand als alle
anderen Teilaufgaben der Software. Dies liegt nicht etwa an der Berechnung der eigentli-
chen Fitnessfunktion, sondern an dem Umstand, dass zur Ermittlung der in die Funktion
einflieBenden Parameter das Trainieren und Validieren der Neuronalen Netze unumgénglich
ist.

Der Vergleich der Fitness zweier Netze aus unterschiedlichen Generationen ist nicht zulas-
sig. Der Grund dafr ist in der Variablitat der erlaubten Lernzyklen in verschiedenen Gene-
rationen zu suchen.

Mutation

Von jedem selektierten Netz wird genau eine Mutante erzeugt. Diese muss sich nicht not-
wendigerweise von ihnrem Vorganger unterscheiden. Zur Ermittlung, ob und was wahrend der
Mutation verandert wird, wird die Mutationsrate herangezogen. Diese liegt bei allen durch-
gefihrten Experimenten bei 0,3. D.h. es gibt flir jedes mutierbare Merkmal eine 30% Wahr-
scheinlichkeit flir eine Veranderung.

8Wenn Qualitat die Fitness des besten Individuums meint.
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Durch Mutation veranderliche Parameter:

1. Lernfunktion mit dazugehdrigen StellgréBen
2. Aktivierungsfunktion

3. Netztopologie (in Form der Anzahl der Neuronen in den Hidden Layer)

Mutation - Lernfunktion

Verwendete Lernfunktionen sind Standard Backpropagation, Resilient Propagation, Back-
propagation Momentum sowie Quickpropagation’. Die neue Lernfunktion wird nach dem
Zufallsprinzip bestimmt. Dass im Falle einer Mutation die bereits verwendete Lernfunktion
erneut zu einer Eigenschaft des Individuums wird, ist ausgeschlossen. Kommt es bei der
Mutation zur Veranderung der Lernfunktion, erhélt diese Standard Parameter. Dies ist des-
halb nétig, weil jede Lernfunktion andere StellgréBen besitzt. Selbst die Lernrate ist nicht in
allen Lernfunktionen als Parameter enthalten.

Unabhéangig davon, ob sich die Lernfunktion geandert hat oder nicht, kommt es im nachsten
Schritt zu einer Mutation der Lernfunktionsparameter. Hierbei gilt fir jeden Parameter die
oben genannte Wahrscheinlichkeit fir eine Verdnderung. Wird festgestellt, dass eine Mu-
tation auftritt, wird der entsprechende Wert mit einer 50% Wahrscheinlichkeit erhdht oder
gesenkt.

Mutation - Aktivierungsfunktion

Bei der Mutation der Aktivierungsfunktionen® wird fiir jede Layer-Art einmal mit der gegebe-
nen Veranderungswahrscheinlichkeit Gberprift, ob diese ausgetauscht wird oder nicht. Die
neue Aktivierungsfunktion wird nach dem Zufallsprinzip bestimmt. Dass im Falle einer Mutati-
on die bereits verwendete Aktivierungsfunktion erneut zu einer Eigenschaft des Individuums
wird, ist ausgeschlossen.

Mutation - Netztopologie

Die Mutation der eigentlichen Netze geschieht auf Ebene der Hidden Layer. Fir jeden Hidden
Layer im Netz wird gegen die Mutationswahrscheinlichkeit geprift, ob es zu einer Verande-
rung kommt. Kommt es zu einer Veranderung, wird ein Zufallswert ermittelt und die Neuro-
nenanzahl des betreffenden Layers auf den ermittelten Wert gesetzt.

"Eine Erlauterung der Lernfunktionen erfolgt in diesem Kapitel ab Seite 40
8Zu den verwendeten Aktivierungsfunktionen siehe Kapitel 3.1 ab Seite 45
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Individuum a Individuum b
; MNetztopologie + : Netztopologie + i
Generation n
Aktivierung Lernfunktion Aktivierung Lernfunktion

Netztopologie +

Netzlopologie +
Aklivierung Aktivierung

Generationn + 1 Lernfunktion Lernfunktion

Individuum x Individuum y

Abbildung 3.2.: Rekombination

Rekombination (Cross-Over)

Aus der Rekombination entstehen 16 Individuen, die jeweils aus Paarungen des Erstbesten
mit dem Zweitbesten, des Drittbesten mit dem Viertbesten und so weiter bis zum Sechzehnt-
besten Individuum der Vorgeneration zusammengesetzt werden. Der eine Partner bringt die
Netztopologie und die Aktivierungsfunktionen ein, wahrend der andere Partner seine Lern-
funktion mit den entsprechenden Parametern dazugibt. Dies geschieht pro Paarung rezi-
prok®.

9Zur Verdeutlichung siehe Abbildung 3.2. Zum Verstehen des Rekombinationsprozesses lohnt sich auch ein
Blick auf das Klassendiagramm in Abbildung 3.1. Daraus geht hervor, dass fiir die hier realisierte Form der
Rekombination lediglich zwei Klassen, namlich Net und LearningFunction, ausgetauscht werden muissen.
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Abbildung 3.3.: Zyklus des verwendeten Genetischen Algorithmus
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Zyklus

Nachdem die wichtigsten Teilaspekte des Genetischen Algorithmus besprochen sind, wird
nun der komplette Ablauf pro Generation beschrieben. Hierbei wird an Stellen, an denen
die Software Wahiméglichkeiten lieBe, nur auf die tatsachlich getroffene Wahl eingegangen.
Ein Beispiel fur eine solche Wahlmdglichkeit ist die Anzahl der Individuen pro Generation.
Fir das vorgestellte Verfahren kommen alle Generationsgré3en, die ganzzahlig durch sechs
teilbar sind, in Betracht. In dieser Arbeit wird jedoch ausschlieBlich eine Generationsgréi3e
von achtundvierzig'® Individuen verwendet.

Zunachst werden per Zufall achtundvierzig Individuen erzeugt. Der Zufall bestimmt hierbei
pro Netz die Netztopologie, die Aktivierungsfunktionen der einzelnen Layer, die Lernfunkti-
on'!, das Bias der einzelnen Neuronen sowie die Gewichtungen der Verbindungen zwischen
den Neuronen.

Diese gesammelten Netze werden mit entsprechendenen Steueranweisungen an einen Si-
mulator von Neuronalen Netzen'? iibergeben. Der Simulator trainiert die Neuronalen Netze
anhand der gegebenen Trainingsmuster. Zur Kontrolle Gberprift der Simulator nach jedem
Lernzyklus mit Hilfe der Validierungsmuster die Generalisierungsfahigkeit des jeweiligen Net-
zes, was hier Gber den quadratischen Fehler geschieht. Abbruchkriterium ist das Erreichen
eines vorgegebenen quadratischen Fehlers oder das Erreichen einer bestimmten Anzahl von
Lernzyklen. Beide Abbruchkriterien variieren von Generation zu Generation.

Nach dem Training gibt der Netzsimulator die erreichten Fehlerquadrate und die jeweils be-
nétigten Lernzyklen fir sémtliche Netze zurlick. Diese Werte sowie die Gr6Be der Neurona-
len Netze flieBen in die Fitnessfunktion'® ein, anhand derer eine Rangfolge der Individuen
erstellt wird. Aus dieser Rangfolge werden die 16 besten Individuen selektiert'.

Aus den Genotypen dieser 16 Individuen wird nun auf drei parallel laufenden Wegen die
Folgegeneration gebildet:

e Die Individuen flieBen unverandert in die Folgegeneration ein.

e Aus den Individuen werden durch Rekombination wie in Kapitel 3.1 neue Ph&notypen
erzeugt.

e Aus den Individuen werden durch Mutation wie in Kapitel 3.1 neue Phanotypen er-
zeugt.

10 Achtundvierzig Individuen haben sich bei den Voruntersuchungen als brauchbare Anzahl bewéhrt.

""Die zur Lernfunktion gehdrigen Parameter sind die in Kapitel 3.1 Seite 40 erwdhnten Funktionsparameter mit
entsprechender Standardeinstellung

12Zum gewahlten Simulator siehe Kapitel 4.2 Seite 57

13Sjehe Kapitel 3.1 Seite 35

4Siehe Kapitel 3.1 Seite 34
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Nach diesem Prinzip entstehen 48 neue Genotypen. Es kann durchaus geschehen, dass
hierbei zwei oder mehr gleiche Genotypen entstehen. Tritt dieser Fall auf, wird jeweils nur
ein Individuum trainiert, so dass in den meisten Fallen nicht 48, sondern weniger Individu-
en durch den Selektionsprozess laufen. Dieses Vorgehen ist von dem Wunsch motiviert,
,Monokulturen*'® zu vermeiden. Dass solche Monokulturen entstehen kdnnen, hat sich bei
den Voruntersuchungen gezeigt. Die Suche im Ldsungsraum soll in ,Breite*'® und nicht in
,Tiefe*!” erfolgen.

Ist dieser Prozess einmal durchlaufen, beginnt der Zyklus von vorne, bis ein entsprechendes
Abbruchkriterium erf(illt ist.

Lernfunktionen

Alle verwendeten Lernfunktionen gehéren zu den Verfahren lberwachten Lernens'®. Die
Teilaspekte bei Uberwachtem Lernen sind:

e Es gibt eine Menge von Mustern, die die zu lernenden Kategorien reprasentieren
e FUr jedes Muster ist eine eindeutige Zuordnung zu einer dieser Kategorien méglich

e Diese Zuordnung wird dem Lernverfahren mitangegeben

Die Muster werden Uber einen Zahlenvektor im Input Layer angelegt. Die Zuordnung zu den
entsprechenden Kategorien im Output Layer erfolgt tiber einen dort anliegenden Zahlenvek-
tor.

Wie bereits weiter oben erwahnt, handelt es sich bei den verwendeten Neuronalen Net-
zen um sog. Feedforward Netze. Diese sind vom Input Layer Uber eine Anzahl von Hidden
Layern mit dem Output Layer verbunden. Am Input Layer wird jeweils das Eingabemuster an-
gelegt und im Output Layer die Kategorie, zu der dieses Muster gehért. Die Abbildungen 3.4
und 3.5 zeigen verschiedene Varianten von Feedforward-Netzen. Fur die Backpropagation-
Familie werden lediglich Feedforward-Netze ohne Shortcuts verwendet. Feedforward-Netze
mit Rickkopplung finden immer dann Anwendung, wenn es darum geht mit Hilfe von Neuro-
nalen Netzen eine zeitliche Dimension abzubilden.

SGemeint sind Generationen, in denen sich die Genotypen nur auf Grund ganz weniger Merkmale oder gar
nicht unterscheiden.

8Untersuchung méglichst vieler verschiedener Genotypen

7Untersuchung méglichst vieler verschiedener Phénotypen, die sich aus einem Genotyp erzeugen lassen

'8Siehe hierzu 2.2 Seite 16
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Abbildung 3.4.: Einfache Feedforward-Netze (Quelle: [Meisel:2004])
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Abbildung 3.5.: Feedforward-Netze mit Rickkopplungen (Quelle: [Meisel:2004])

Die zwischen Input Layer und Output Layer liegenden Schichten stellen wir uns hier als
Blackbox vor, da die Erlauterung der genaueren Zusammenhange den Rahmen dieser Arbeit
sprengen wiirden. Die im Input Layer angelegten Werte flie3en in besagte Blackbox ein. Die
Blackbox bildet die Werte auf dem Output Layer als Zahlenvektor ab.

Im Normalfall gibt es eine Abweichung zwischen den tatsdchlich abgebildeten Werten und
den Werten, die von der Zielkategorie als Zahlenwert angelegt wurden. Uberwachtes Ler-
nen versucht die Abweichung zwischen den abgebildeten und den angelegten Werten Gber

Veranderungen in der Blackbox zu verringern'®.

Die zur Verringerung der Abweichung eingesetzte Funktion ist die Lernfunktion.

®Wie dies genau umgesetzt wird, ist sehr anschaulich in L&mmel und Cleve (2001) Kapitel 6 beschrieben
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Backpropagation

Séamtliche in vorliegender Arbeit verwendeten Verfahren beruhen auf dem Grundprinzip von
Standard Backpropagation (bzw. modifizieren es leicht). Standard Backpropagation geht auf
D. E. Rumelhart, G. E. Hinton und R. J. Williams zuriick?°. Bei Backpropagation kennt man
den Ergebnisvektor, den ein Netz bei einer Eingabe erzeugen soll. Am Anfang sind die Ge-
wichte im Netz annahernd zuféllig eingestellt. Durchlaufen nun die Eingabedaten des In-
putlayers dieses Netz, wird ein Ergebnisvektor erzeugt, der nicht dem erwarteten Ergebnis
entspricht. Abhéangig vom A (also der Abweichung) zwischen gegebenem und erwartetem
Ergebnis werden die Gewichte im Netz abhangig vom Gradienten verandert und das Verfah-
ren beginnt von vorn.

Die Verwendung von Standard Backpropagation bringt drei Probleme mit sich:

e Das Risiko, in ein lokales Minimum?' zu laufen, resultiert aus dem Gradientenabstieg
im Fehlergebirge und betrifft zahlreiche Such-Algorithmen. In vorliegender Arbeit gilt
das Problem fir Standard Backpropagation und alle verwendeten Nachfolger.

e Backpropagation bei ,flachem Gefalle*??. Das Gefélle hat direkten Einfluss auf die Ver-
anderungen der interneuronalen Gewichte. Befindet sich die Fehlerfunktion des Stan-
dard Backpropagationverfahrens auf einem Plateau, kommt es kaum zu Veranderun-
gen der Verbindungsgewichte. Dies sorgt fiir Zeitverluste.

Abbildung 3.6.: Auf Plateaus kaum Fortschritt in Fehlerfunktion (Quelle: [Meisel:2004])

2Siehe auch Rumelhart u. a. (1986)
21Siehe hierzu: Abbildung 2.7 auf Seite 22
22Sjehe hierzu: Abbildung 3.6 auf Seite 42
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e Das Verhalten des Verfahrens in ,Schluchten®. Hier kann es auf Grund des sehr ho-
hen Gefalles zum Schwingen® zwischen den ,Wanden“ der Schlucht oder aber zum
Aussprung® kommen.

E

a

> Wij

Abbildung 3.7.: Oszillation in steilen Minima der Fehlerfunktion (Quelle: [Meisel:2004])

> W

Abbildung 3.8.: Aussprung aus steilen Minima der Fehlerfunktion (Quelle: [Meisel:2004])

23Siehe hierzu: Abbildung 3.7 auf Seite 43
24Siehe hierzu: Abbildung 3.8 auf Seite 43
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Diese drei verfahrensbedingten Probleme sind noch langst nicht alle Schwierigkeiten, die im
Zusammenhang mit Standard Backpropagation auftreten kénnen. Bezuglich der Funktions-
weise des Neuronalen Netzes stellen sie jedoch die Haupt-Herausforderung dar. Fir andere
Verfahren bilden die genannten Probleme oft den Ausgangspunkt zur Weiterentwicklung des
Grundprinzips von Standard Backpropagation.

Backpropagation Momentum

Zwei der oben genannten Probleme versucht das sogenante Backpropagation Momentum
(in der Literatur oft unter Backpropagation mit Momentum Term und seltener unter ,conjugate
gradient descent” zu finden) zu I6sen. Dem oben beschriebenen ,Schwingen” begegnet das
Verfahren durch eine Verringerung der Schrittweite nach einem Vorzeichenwechsel. Auf die
Schwierigkeiten im ,flachen Gefélle reagiert das Verfahren, indem es seine Schrittweite ver-
lAngert, sobald ein Plateau erreicht wird. Erreicht wird dieses Verhalten, indem der vorherige
Schritt in die Berechnung mit einflieBt. Das Verfahren geht auf Hinton und Williams®® zu-
rick.

Quickpropagation

Gestitzt auf die Annahme, dass sich mit Hilfe einer quadratischen Funktion die Fehlerfunk-
tion eines Neuronalen Netzes besser approximieren lasst, wahlt das Quickpropagation Ver-
fahren Uber eine Interpolation zwischen zwei Punkten t und t — 1, bei der eine quadratische
Funktion zu Grunde gelegt wird, den Punkt £ + 1 anhand des Scheitelpunktes der erwéhnten
Funktion.

Die erste Gewichtsédnderung wird Uber Standard Backpropagation vorgenommen. Durch die
Natur der quadratischen Funktion macht Quickpropagation an flachen Stellen weite Schritte
und an steilen Stellen eher kleine. Das Verfahren geht auf Scott Fahiman?® zuriick.

Resilient Propagation

Dieses Verfahren lasst den Betrag der Steigung vollig auBer Acht. Hier gilt im Wesentlichen:
Erhdhe die Schrittweite fir t 4+ 1, wenn es zwischen t und t — 1 nicht zu einem Vorzeichen-
wechsel gekommen ist und wiederhole t mit verringerter Schrittweite, wenn das Vorzeichen
wechselte. Resilient Propagation wurde von Martin Riedmiller und Heinrich Braun?’ vorge-
stellt.

2Siehe Hinton und Williams (1986)
%Siehe Fahlman (1988)
27Siehe Riedmiller und Braun (1992)
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Aktivierungsfunktionen

Da die verwendeten Aktivierungsfunktionen nur einen Nebenaspekt vorliegender Arbeit dar-

stellen, wird auf eine detaillierte Beschreibung verzichtet.

Auflistung der verwendeten Aktivierungsfunktionen:

e Logistische Funktion

B 1
A() = T eme e

Signum-Funktion

1 far netj(t) >0
aj(t) = 0 fur net(t)=0
—1 fur netj(t) <0

Tangens-Hyperbolicus-Funktion

aj(t) = tanh(net;(t) + ©))

e Schrittfunktion
| 1 far netj(t) >0
2(t) = { 0 fur netj(t) <0
e Produktfunktion
aj(t) = [[ wijoi
i
e |dentitatsfunktion

aj(t) = net;(t)

(3.2)

(3.4)

(3.5)

(3.6)
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e Sinusfunktion

aj(t) = sin(net;(t)) (8.7)

e Exponentialfunktion

a,(t) = exp(net;(t)) 3.9

3.2. Softwaredesign

Architektur des Genetischen Algorithmus

Zur Umsetzung des verwendeten Genetischen Algorithmus sind zwei Komponenten notwen-
dig:

e Eine Genetikmaschine
e Ein Simulator flr Neuronale Netze
Die internen Aufgaben der Genetikmaschine sind:

e Selektion von fortpflanzungswurdigen Individuen aus einer gegebenen Menge von In-
dividuen.

e Die Generierung einer neuen Generation von Individuen auf Basis der zuvor selektier-
ten Individuen.

Die internen Aufgaben des Simulators fir Neuronale Netze sind:

e Trainieren der Netze anhand geeigneter Trainingsmustern

e Validieren der Netzqualitdt anhand geeigneter Validierungsmuster
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Abbildung 3.9.: Architektur: Zyklus
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O Phéanotyp

Training und Validierung

Abbildung 3.10.: Logische Kopplung

Dartber hinaus missen beide Komponenten miteinander kommunizieren:

e Die Genetikmaschine muss eine neu erschaffene Generation von Individuen an den
Netzsimulator in einer fur diesen verstandlichen Form Ubergeben.

e Der Netzsimulator muss die Ergebnisse aus Netztraining und -validierung an die Ge-
netikmaschine in einer fir diese verstandliche Form Ubergeben.

Das Zusammenspiel der eben genannten Aspekte ist schematisch in Abbildung 3.9 zu se-
hen.

Logische Kopplung zwischen Genetikmaschine und Netzsimulator

Eine etwas andere Perspektive nimmt Abbildung 3.10 ein. Hier soll herausgearbeitet werden,
dass die logische Kopplung von Genetikmaschine und Netzsimulator ausschlieBlich tber die
Fitnessfunktion geschieht.
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Die logische Kopplung gestaltet sich wie folgt:

1. Eine Generation n liegt in Form von Genotypen vor.
2. Zur Bewertung der Individuen in Generation n wird die Fitnessfunktion aufgerufen.
a) Die Genotypen werden in Phanotypen transformiert.
b) Die Phanotypen werden dem Netzsimulator Gbergeben.
c) Der Netzsimulator trainiert und validiert die Ph&notypen.
d) Die Ergebnisse der Validierung werden an die Fitnessfunktion zurlickgegeben.

e) Auf Basis der Ergebnisse berechnet die Fithessfunktion die Fitness der Individu-
en.

3. Die besten Netze werden selektiert.

4. Auf Basis der selektierten Netze wird Generation n + 1 erzeugt.

Designentscheidungen

Wie bereits in Kapitel 3.1 auf Seite 35 erwahnt, ist das eigentliche Trainieren der Neuronalen
Netze der mit Abstand rechenaufwéndigste Teil des Verfahrens. Auf Grund dessen ist es
notwendig, dass der Simulator zum Berechnen dieser Netze effizient arbeitet. Es wird daher
ein vorhandenes Produkt verwendet, dessen Effizienz erprobt ist.

Die Genetikmaschine ist eine Eigenentwicklung, die entsprechend dem Rahmen dieser Ar-
beit einfach gehalten wurde. Wegen ihrer Einfachheit der benétigten Genetikmaschine ist
von der Suche und Einarbeitung in ein vorhandenes Produkt abgesehen worden.

Der Kern der Softwareentwicklung flr diese Arbeit ist also eine genetisch getriebene
Steuereinheit fur die Berechnung Neuronaler Netze.

Bereits bei den Vorstudien zu dieser Arbeit wurde klar, dass es eine ganze Reihe von Ein-
stellungsmaéglichkeiten fir die Berechnung von Neuronalen Netzen gibt, die sich fiir eine
Genetische Optimierung eignen. Diese betreffen zum einen so grobgranulare Teile wie z.B.
die Netztopologie und die Art der Vernetzung der Neuronen untereinander und zum anderen
solche feingranulare Elemente wie die Einstellung der Schrittweite in einem Backpropagation
Algorithmus.

Zu den Teilen, die auf grobgranularer Ebene durch das Verfahren optimiert werden, findet
sich mehr unter Kapitel 3.1 ab Seite 32. Die Einzelparameter respektive deren Rahmen flr
die Optimierung werden im Folgenden beschrieben.
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Netzparameter
Einstellbare Netzparameter

Rahmensetzung fiir die Gewichte bei der Netzinitialisierung
1. Gewichtsminimum
2. Gewichtsmaximum

Das Gewichtsminimum liegt klassischer Weise zwischen -1 und 0 wéhrend das Gewichts-
maximum zwischen 0 und 1 liegt. Beide Parameter werden nicht optimiert, sondern bleiben
immer gleich.

GroBe von Input und Output Layer Die GrdBe von Input und Output Layer sind durch die
zu klassifizierenden Muster festgelegt. Diese Einstellung ist notwendig, um das Verfahren an
ein spezielles Muster anzupassen.

Rahmensetzung fiir die Topologie des Hidden Layers Die Topologie des Neuronalen
Netzes ist eine der wichtigsten StellgréBen in Neuronalen Netzen. Mit den hier genannten
Parametern werden Rahmenbedingungen fir den Zufallsgenerator bei der initialen Geno-
typerzeugung und bei der Mutation der Neuronalen Netze gesetzt.

Die einzelnen Parameter sind:

e Anzahl der Hidden Layer

Die Anzahl der Hidden Layer kann im vorgestellten Verfahren jeden Wert annehmen,
der gréBer als O ist. Dieser Parameter unterliegt als einziger hier aufgefiihrter Para-
meter nicht der Mutation. Wenn also eine Gruppe von Individuen, die sich durch die
Anzahl der Hidden Layer von den Ubrigen Individuen einer Generation unterscheidet,
»ausstirbt, kann kein neues Individuum mit dieser Anzahl von Hidden Layern entste-
hen. Die Anzahl der Hidden Layer hat starke Auswirkungen auf die Geschwindigkeit
des Netztrainings.
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e Maximale Anzahl der Neuronen pro Hidden Layer

Eine Beschrankung des Suchraums fir das genetische Verfahren macht eine Begren-
zung unerlasslich. AuBBerdem ist zu erwarten, dass bestimmte NetzgréBen keinen Sinn
machen. Die Generalisierungsfahigkeit bei steigender NetzgréBe nimmt tendenziell
ab?8.

Die Anzahl der Neuronen pro Hidden Layer hat auBBerdem starke Auswirkungen auf
die Geschwindigkeit des Netztrainings.

e Minimale Anzahl der Neuronen pro Hidden Layer

Das vom Neuronalen Netz ,,Gelernte” wird in den Gewichten zwischen den Neuronen
abgelegt. Abh&ngig von der Komplexitt des zu Lernenden, muss also eine Mindest-
anzahl von Neuronen vorhanden sein, um das Gelernte speichern zu kénnen®.

Fehlervariante In dieser Arbeit findet nur der aufsummierte quadratische Fehler - im Fol-
genden auch SSE oder nur Fehlerquadrat genannt - Verwendung. Da andere Fehlerva-
rianten moglicherweise noch interessant werden kénnten, werden diese ebenfalls fir das
Verfahren wahlbar sein.

e SSE (sum of squared errors)
Summe der Fehlerquadrate aller Output Neuronen.

e MSE (mean square error)

SSE
MSE = AnzahlderTrainingsmuster (3:9)

e SSEPU (sum of squared errors per Unit)

SSE
SSEPU = AnzahlderOutputneuronen (3.10)

Destination Error Dieser Wert legt eine der zwei méglichen Abbruchbedingungen fest. So-
bald das Training eines Netzes in einer Generation diesen Wert erreicht, bricht das Training
fir dieses Netz ab. Die restlichen Individuen der Generation werden noch weiter trainiert.
Nach diesem Training wird das Verfahren beendet.

28Siehe hierzu Lammel und Cleve (2001)
29 AuBerdem flihrten bei den Voruntersuchungen solche Netze zu Fehlern, deren Hidden Layer nur ein Neuron
enthielt. Siehe hierzu auch Kapitel 4.4 Seite 69.
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Parameter zur Laufzeitoptimierung Ziel des vorgestellten Verfahrens ist, einen Simulator
far Neuronale Netze beim Finden solcher Netze zu unterstiitzen, die ein bestimmtes Feh-
lerquadrat erreichen oder sogar darunter bleiben. Dieses ,Ziel“ wird im Destination Error
festgeschrieben.

Nicht alle Netze konnen diesen Wert erreichen. Dadurch besteht die Gefahr, dass das Ver-
fahren nicht terminiert.

Abhilfe kann geschaffen werden durch:

e einen SSE, der in der Anfangsphase des Verfahrens gréBer ist als in der Endphase
und

e eine maximale Anzahl von Lernyklen, die ein Netz zum Training erhalt.

Dazu dienen der Error Threshold und der Beginning Cycle Threshold. Beide werden wie folgt
verwendet:

e Error Threshold

Die erste Belegung fur den Error Threshold muss von Hand eingegeben werden. Da-
nach wird der Wert nach folgender Formel in jeder Generation reduziert:

ET3 ey = EToe % (1 — SoD3'%2) (8.11)

e Beginning Cycle Threshold

Gibt an, wieviele Trainingszyklen in der entsprechenden Generation maximal pro Indi-
viduum zur Verflgung stehen.

Dieser Wert variiert in seiner Héhe und hangt davon ab, wieviele Zyklen das schlech-
teste der selektierten Individuen der Vorgangergeneration brauchte.

Fir die erste Generation muss dieser Wert von Hand bestimmt werden.

Kleinstmoglicher Learningfunction Parameterwert Die Parameter der Lernfunktionen
sollten nicht den Wert 0 oder gar einen kleineren Wert annehmen. Deswegen ist hier eine
Begrenzung notwendig.

30Error Threshold
31Speed of Decline
32Siehe hierzu Kapitel 3.2 auf Seite 55
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Formatangabe fiir die Verbindungsgewichte im Neuronalen Netz Dieser Parameter
dient im Wesentlichen der besseren Lesbarkeit der Neuronalen Netze, die an den entspre-
chenden Netzsimulator Gbergeben werden.

Begrenzung der GroBe der Hidden Layer in der Ausgangspopulation Wie bereits er-
wahnt, gibt es gute Griinde, die GréBe der Hidden Layer zu beschranken®:. Da in der ersten
Generation ein sehr hoher Anteil an ungeeigneten Individuen vorhanden ist, kann es sinnvoll
sein, zu Beginn kleinere Netze als im spateren Verlauf zuzulassen.

Es besteht die Gefahr, dass der Optimierungsprozess bei der Wahl eines zu kleinen Wertes
beeintrachtigt wird. Dieses Risiko tritt besonders dann auf, wenn die optimale Netzkonfigu-
ration eine Netztopologie mit deutlich gréBeren Hidden Layern brauchte, als durch diesen
Parameter erlaubt wird.

Faktor zur Erweiterung der erlaubten Lernzyklen bei zunehmender Anzahl von Gene-
rationen Nach jedem Selektionsprozess wird Uberprift, wieviele Lernzyklen das schlech-
teste der Gewinnernetze verwendet hat. Die so ermittelte Zahl wird mit dem hier genannten
Faktor multipliziert und somit die Anzahl der erlaubten Lernzyklen fur die Folgegeneration
ermittelt.

Unverstellbare Netzparameter

Sowohl die Zusammensetzung der Lernfunktionen als auch die Menge der Aktivierungsfunk-
tionen lassen sich nicht verandern®4,

Lernfunktionen 3

-y

. Standard Backpropagation
. Backpropagation Momentum

. Quickpropagation

A W N

. Resilient Propagation

33Siehe hierzu Kapitel 3.2 auf Seite 50

34AuBer man verdndert den Sourcecode des Programms an den entsprechenden Stellen. In der grafischen
Benutzeroberflache ist dies nicht méglich.

35Siehe hierzu Kapitel 3.1 auf Seite 40
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Aktivierungsfunktionen 36

1. Logistische Funktion
Signum-Funktion
Tangens-Hyperbolicus-Funktion
Schrittfunktion

Produktfunktion
Identitatsfunktion

Sinusfunktion

© N o g &~ w0 D

Exponentialfunktion

Genetikparameter
Einstellbare Genetikparameter

GenerationsgréBe Es gibt im vorgestellten Verfahren zwei Vorbedingungen an unter-
schiedlichen Stellen im Algorithmus:

e Fir die Fortpflanzung durch Rekombination®’, wie sie im vorgestellten Verfahren vor-
genommen wird, ist es notwendig, dass die Anzahl der selektierten Individuen ganz-
zahlig durch zwei teilbar ist.

e Die drei Prozesse zur Generierung der Folgegeneration® tragen zu gleichen Teilen zu
dieser bei. Auf Grund dessen muss die Generationsgrde ganzzahlig durch drei teilbar
sein.

Daraus ergibt sich als Vorbedingung fur das ganze Verfahren eine ganzzahlig durch sechs
teilbare Generationsgré3e.

Flr das Verfahren vorgesehen sind die Belegungen: 6, 12, 18, 24, 36, 48.

36Siehe hierzu Kapitel 3.1 auf Seite 45
3”Rekombination3.137
38Rekombination, Mutation und die Ubernahme der Gewinnernetze aus der Vorgéngergeneration
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Anzahl der maximal zu durchlaufenden Generationszyklen Es ist mdglich, dass der
gewlinschte Destination Error vom Verfahren nicht erzielt werden kann. Um dennoch einen
kontrollierten Abbruch zu erreichen, ist es mdglich, einen Héchstwert fir die zuldssigen Ge-
nerationenzyklen setzen.

Ersetzungsschema Die Entscheidung, welche Individuen zur Erzeugung der Folgegene-
ration ausgewahlt werden, bestimmt das Ersetzungsschema®. Auswéhlbare Ersetzungs-
schemata sind:

1. Elitism
2. Roulette Wheel
3. Elitism Roulette Wheel

Speed of Decline Mit Hilfe dieser StellgréBe kann direkt beeinflusst werden, in welchem
MaBe sich der Error Threshold*® mit jeder Generation verringert.

39Siehe Kapitel 2.2 Seite 23
40Seihe auch Kapitel 3.2 Seite52



4. Versuchsaufbau

4.1. Versuchsbedingungen

Plattform

Alle Versuche werden auf einem handelslblichen 186-Computer (AMD Athlon(TM) XP 2400+
/ 1GB RAM) durchgefihrt. Das zu Grunde liegende Betriebssystem ist Windows 2000 mit
Service Pack 4. Als Java Runtime Environment steht Java 1.5 zur Verfigung. Weitere ex-
terne Java-Bibliotheken sind JDOM und JAI (Java Advanced Imaging). Entwickelt wurde mit
Eclipse 3.0. Als Netzsimulator wird flir einzelne Trainingslaufe der JavaSNNS benutzt, wah-
rend der Genetische Algorithmus mit der dazugehdrigen Batchauskopplung Batchman des
SNNS (Stuttgarter Neuronale Netze Simulator) arbeitet.

Ein System auf Linux oder Mac als Plattform ware ebenso gut geeignet. Auch die Ver-
wendung von Java als Sprache fur die Bildvorverarbeitung ist keineswegs zwingend. Aus-
schlaggebend waren hier die techniche Ausstattung und die persénlichen Préferenzen des
Entwicklers. Der Performanceaspekt, dem durch eine andere Programmiersprache wie zum
Beispiel C++ sicher mehr Rechnung getragen worden ware, war flir den programmierbaren
Teil vernachlassigbar, da die rechenintensiven Teile des Genetischen Algorithmus, ndmlich
das Trainieren der Neuronalen Netze, ohnehin vom Netzsimulator Gbernommen wird.

Testdatensatze
Zahlen
Die Basis des Versuchs zur Ziffernerkennung bilden 2090 Zahlen von 0 - 9 im *.pat-

Datenformat. Zum Training dienen davon 1500 Muster. Zur Validierung werden 590 Muster
verwendet.



4. Versuchsaufbau 57

Blatter

Flr das andere Teilprojekt dieser Arbeit stehen 1249 Blatter verschiedener Baume aus dem
Volkspark Friedrichshain in Berlin zur Verfligung. Davon sind 154 Ahorn-, 282 Birken-, 264
Eichen-, 211 Haselnuss-, 170 Linden-, 168 Platanenblatter. Diese Blatter wurden mit einem
handelstiblichen Scanner bei 100 dpi im 256-bit-Graustufenmodus eingescannt. Die einge-
scannten Daten wurden in Photoshop 7.0 als JPG-Format abgespeichert. Die Grauwerte der
Bilder wurden mit Hilfe selbstgeschriebener Klassen auf Werte zwischen 0 und 1 normiert
und in das vom SNNS vorgeschriebene *.pat-Datenformat umgewandelt und zusammenge-
fasst. Von den 1249 Blattmustern werden 940 fir das Training verwendet und 309 dienen
der Validierung.

4.2. SNNS/JavaNNS/Batchman

Was ist SNNS/JNNS/Batchman

Der Java Neuronale Netzwerk Simulator (JavaNNS) ist eine Software zur Simulation von
Neuronalen Netzen. Der JavaNNS wurde am Wilhelm-Schickard-Institute in Tlbingen ent-
wickelt und basiert auf dem Kernel des Stuttgarter Neuronale Netzwerk Simulators (SNNS).
Die dazugehérige Software Batchman ermdglicht die Batchverarbeitung von mehreren Neu-
ronalen Netzen.

Netztopologie

Zur Erstellung der gewlinschten Netztopologie stehen im JavaNNS zwei Werkzeuge be-
reit, die es erlauben, layerweise Neuronen anzulegen, diesen Rollen zuzuweisen' und die
Schichten dann in verschiedenen Varianten zu vernetzen. Die so erzeugten Netze lassen
sich speichern und gegebenenfalls wieder laden oder aber vom Batchman verwenden.

Dem Batchman muss die Netztopologie tGbergeben werden. Dies kann, wie eben beschrie-
ben, ein im JavaNNS oder SNNS konfiguriertes Netz sein oder aber ein oder mehrere Text-
dateien, die entsprechende Netzbeschreibungen im vorgeschriebenen Format enthalten.

"Fir die Arbeit sind nur die Rollen Input Layer, Output Layer und Hidden Layer von Bedeutung
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Dateneingang

Die Eingabedaten fir den Batchman und den JavaNNS stellen sogenannte Patterndateien
dar, deren Dateiendung .pat lautet. Die Dateien bestehen aus zwei Teilen:

1. Am Anfang steht immer eine dreizeilige Metainformation zu der Patterndatei?. Diese
enthalt:

a) Die Anzahl der in der Datei vorhandenen Muster.
b) Die Anzahl der Eingangsneuronen
c) Die Anzahl der Ausgangsneuronen

2. Die darauf folgenden Muster® bestehen jeweils aus zwei Teilen:

a) Dem eigenlichen Muster, das in Form von Zahlwerten fir jedes Eingangsneuron
vorliegt.

b) Der Kategorie, der dieses Muster zugeordnet ist. Diese Kategorie liegt ebenfalls
in Form von Zahlenwerten vor.

No. of patterns @ 580
No. of input units @ 160
No. of output units : 10

Abbildung 4.1.: Metainformationen einer JavaNNS-Patterndateien-Datei

Dem durch JavaNNS/Batchman vorgegebenen Patternformat ist es geschuldet, dass zu
klassifizierende Muster vorverarbeitet werden missen. Diese Vorverarbeitung wird in Kapitel
4.1 auf Seite 57 kurz angedeutet.

Im besprochenen Verfahren werden JavaNNS und Batchman pro Training zwei Patterndatei-
en Ubergeben. Beide Muster missen im gleichen Format vorliegen. Eine dieser Dateien wird
zum eigentlichen Netztraining benutzt, wahrend die andere der Validierung der Trainingser-
gebnisse dient.

2Siehe dazu Abbildung 4.1
3Siehe dazu Abbildung 4.2
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Abbildung 4.2.: Einzelnes Muster aus einer JavaNNS-Patterndateien-Datei

Bei der Erstellung beider Patterndateien ist Folgendes zu beachten:

e In einer Datei vorkommende Muster sollten nicht in der jeweils anderen Datei vorkom-
men.

e Beide Dateien sollten gleich gute Muster fir die zu lernenden Kategorien beinhalten.

e In die Validierungsdatei sollten etwa 10-30% * der vorhandenen Muster flieBen, der
Rest geht in die Trainingsdatei ein.

4Siehe Meisel (2004).
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Abbildung 4.3.: JavaNNS GUI mit Neuronalem Netz, Control Panel und Fehlergraph

Programmsteuerung

Die Steuerung des JavaNNS geschieht liber das Control Panel®. Das Control Panel bietet
eine reichhaltige Zahl an Parametern, mit denen das Lernen des Neuronalen Netzes beein-
flusst werden kann. Einige fiir die Arbeit relevante StellgréBen werden hier aufgezahlt:

e Minimal- und Maximalwert der Verbindungsgewichte bei der zufalligen Netzinitialisie-
rung.

e Lernfunktionen mit den dazugehdrigen Parametern.
e Anzahl der Lernzyklen.
e Die Mdglichkeit, die Muster fir die Lernvorgange zu mischen.

e Rollenbestimmung von jeweils einer Patterndatei zum Trainings- oder zum Validie-
rungspattern.

5Siehe Abbildung 4.3
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Der Batchman wird im Rahmen dieser Arbeit mit Hilfe einer sog. *.bat-Datei gesteuert. Uber
diese Datei kdnnen dem Batchman alle Informationen Gbergeben werden, die der JavaNNS
in der GUI Uber das Control Panel erhélt. Darliber hinaus verfligt der Batchman aber noch
Uber eine Reihe von Funktionen, mit Hilfe derer die Batchverarbeitung von Neuronalen Net-
zen ermdglicht wird. Diese werden dem Batchman ebenso mit Hilfe der *.bat-Datei Uberge-
ben.

Datenausgang

JavaNNS/Batchman erméglicht es, ein trainiertes Netz® zu exportieren und als Klassifikator
in eine Applikation einzubauen Da diese Funktion fir vorliegende Arbeit nicht genutzt wird,
wird nicht weiter darauf eingegangen.

Die fir diese Arbeit bedeutsamste Ausgabe des JavaNNS ist die grafische Darstellung des
aufsummierten Fehlerquadrates’ des Neuronalen Netzes im Fehlergraphen®. Das Control
Panel bietet dartber hinaus die Méglichkeit, durch die einzelnen Muster ,durchzusteppen®.
Auf diese Weise kann die Netzantwort auf ein bestimmtes Eingabemuster Uberprift werden,
was eine Kontrolle der genetisch optimierten Netze ermdglicht.

Die Ausgabe des Batchman ist rein textuell. Sie kann auf einer Textkonsole erfolgen oder in
eine Textdatei geleitet werden. Im vorgestellten Verfahren wird die Ausgabe Uber die Textda-
tei genutzt. Die entsprechende Datei ist die logfile-Datei®.

Nutzung

Die von der Software erzeugten *.net-Dateien'® werden zunachst in ein vorgegebenes Ver-
zeichnis geschrieben.

6Als c-File.

"SSE

8 Auf Abbildung 4.3 als Error graph bezeichnet
9Ohne Datei-Endung

10Pro Individuum der Population eine.
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Fir diese Arbeit wird hauptsachlich der Batchman verwendet. Die von der Software erzeug-
ten *.net-Dateien'’ werden zunachst in ein vorgegebenes Verzeichnis geschrieben. Danach
werden die Anweisungen zum Training der Netze in der batchjob.bat im gleichen Verzeichnis
abgelegt. Anweisungen Uber die gewlnschte Ausgabe werden ebenfalls in der batchjob.bat
gespeichert. Nun wird Batchman aus der Applikation tber einen Systemaufruf synchron ge-
startet. Nach jedem flr ein Netz abgeschlossenen Trainingsvorgang schreibt Batchman die
Netznummer'?, die benétigte Anzahl der Lernzyklen und die summierten quadratischen Feh-
ler fir den jeweils letzten Validierungszyklus in die logfile-Datei. Nachdem alle Trainings ab-
geschlossen sind, entnimmt die Applikation der logfile-Datei die bendétigten Daten fur die
Fitness-Berechnung der einzelnen Individuen.

Der JavaNNS wird in dieser Arbeit zur Berechnung der Referenznetze und zur Qualitats-
kontrolle herangezogen. AuBBerdem werden die in Kapitel 2.3 erwéhnten Standardparameter
den Grundeinstellungen des JavaNNS pro Lernfunktion entnommen.

4.3. Beschreibung der erstellten Software

Eine wichtige Rolle in der erstellten Software spielt Kommunikation. Diese findet zwischen
den beiden Hauptkomponenten - Genetikmaschine und Batchman - sowie zwischen der Soft-
ware und ihrem Bediener statt.

Der Austausch zwischen den Softwarekomponenten geschieht ausschlieB3lich tGiber Dateien.
Die Genetikmaschine erzeugt die zu trainierenden Netze in Form von *.net-Dateien und ei-
ne weitere Datei mit dem Namen baichjob.bat. Diese enthalt die Steueranweisungen, die
der Batchman zum Trainieren der Neuronalen Netze benétigt. Der Batchman schreibt die
Trainingsergebnisse in die logfile-Datei, die von der Genetikmaschine im Rahmen der Fit-
nessbewertung gelesen wird.

Die Mensch-Maschine-Kommunikation geschieht im Wesentlichen Uber eine grafische Be-
nutzeroberflache. Mit lhrer Hilfe kann der Benutzer vor dem Training verschiedene Para-
meter einstellen und somit die Rahmenbedingungen des genetischen Optimierers und der
Neuronalen Netze verandern. Die Protokollierung eines aktuellen Laufes kann ebenfalls in
der grafischen Benutzeroberflache eingesehen werden.

Alle verwendeten Dateien missen sich in einem Verzeichnis befinden, das dem Verfahren
bei Programmstart ibergeben wird.

"Pro Individuum der Population eine.
2Nullbasiert
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Benoétigte Dateien

Folgende Dateien miissen zu Beginn des Verfahrens bereit stehen:

persistence.xml

Die persistence.xml ist fir die Datenspeicherung der Steuerdaten fiir den genetischen
Optimierer zustéandig. Was Uber einen Lauf hinaus an Daten benétigt wird, wird hier
abgelegt. Dies betrifft die Rahmenbedingungen des genetischen Optimierers und der
Neuronalen Netze sowie Pfad- und Dateinamen.

batchman.exe

Zur Berechnung der Neuronalen Netze dient die batchman.exe. Dies ist die bereits
erwahnte Batchauskopplung des SNNS, die in einem Paket mit dem JavaNNS ausge-
liefert wird.

analyze.exe

Zur batchman.exe gehért zur Analyse der Neuronalen Netze notwendig die
analyze.exe dazu. Diese wird ausschlieB3lich von der batchman.exe angesprochen.

training.PAT
Die training.PAT enthélt die Muster zum Training des Neuronalen Netzes.
validation.PAT

Zur Uberpriifung der Generalisierung des aus der training.PAT gelernten ,Wissens®,
verlangt das Verfahren das Vorhandensein der validation.PAT, die im gleichen Format
vorliegen muss wie die fraining.PAT. Wenn keine Validierungsdaten vorliegen, sollte
eine Kopie der training. PAT angefertigt werden und in validation.PAT umbenannt wer-
den.

Erzeugte Dateien

Die folgenden Dateien werden im Verlauf des Verfahrens erzeugt:

batchjob.bat

Zur Steuerung des Batchman erzeugt die Software fir das Training und die Validierung
von jeder Generation die batchjob.bat.
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e logfile

Als Datenausgang des Batchman dient die logfile-Datei. Sie ist gleichzeitig der Daten-
eingang fur die Fitnessfunktion der genetischen Komponente.

e netX.net

Die im Verfahren erzeugten Netze werden als netX.net herausgeschrieben. Das X
steht hier fiir eine Nummer zwischen 1 und der Generationsgré3e des aktuellen Laufs.

e tracking.txt

In der tracking.txt werden einige wichtige Netzdaten fir jede Generation abgelegt.
Dies erméglicht dem Benutzer der Software spater einen Uberblick iber den Verlauf
des Verfahrens.

Grafische Benutzeroberflache
Startfenster

Hier wird das Verzeichnis angegeben, in dem sich die im Verfahren verwendeten Dateien
befinden. Bei einem Klick auf den Startknopf wird das Hauptfenster gedéffnet.

Ein Screenshot des Startfensters befindet sich im Anhang auf Seite 107.
Hauptfenster

Das Hauptfenster besteht aus vier Reitern, die ihrerseits Unterfenster enthalten:

Kontrollfenster

Genetikfenster

Netzwerkfenster

Persistenzfenster
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Kontrollfenster

Hier wird das Verfahren gestartet und bei Bedarf gestoppt. Der Stopp greift erst am Ende ei-
nes Generationszyklus. Die Hauptfunktion des Kontrollfensters besteht darin, dem Anwender
einen Uberblick (iber den bisherigen Verlauf des Verfahrens zu geben.

Dargestellt werden:

e Im Header jeder Generation:

— Generationsnummer

Error Threshold der jeweils aktuellen Generation

Die bisher verbrauchte Gesamtzeit

Das arithmetische Mittel der selektierten Individuen

e FUr die Individuen innerhalb der Generation:

— Nummer des Individuums

Netztopologie

Aktivierungsfunktionen fir die einzelnen Layer

Lernverfahren

Die zum Lernverfahren gehérigen Parameterbelegungen

Die verwendete Anzahl von Lernzyklen
Fitness

- SSE
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Ein Screenshot des Kontrollfensters befindet sich im Anhang auf Seite 108.

Genetikfenster

Einstellbare Grof3en:

e Wahlbar mit Combobox
— GenerationsgroBe
— SelektionsgroBe
— Ersetzungsschema
e Frei editierbare Textfelder
— Generationszyklen (Ganzzahlige Werte gréBer Null)
— Mutationsrate (Gleitkommawerte)

— Fehlerabstieg (Gleitkommawerte)

Veréanderte Daten kdnnen Uber den Saveknopf in die persistence.xml abgespeichert wer-
den.

Ein Screenshot des Genetikfensters befindet sich im Anhang auf Seite 109.

3Diese ergibt sich aus der GenerationsgréBe geteilt durch drei und ist nur (iber diese zu verandern.
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Netzwerkfenster

Einstellbare Grof3en:

e Frei editierbare Textfelder:

Minimalgewicht bei der Netzinitialisierung (Gleitkommawerte)
Maximalgewicht bei der Netzinitialisierung (Gleitkommawerte)

GroBe des Input Layers (Ganzzahlige Werte)

Minimale Anzahl der Neuronen pro Hidden Layer (Ganzzahlige Werte)
Maximale Anzahl der Neuronen pro Hidden Layer (Ganzzahlige Werte)
Minimale Anzahl der Hidden Layer (Ganzzahlige Werte)

Maximale Anzahl der Hidden Layer (Ganzzahlige Werte)

GrofBe des Output Layers (Ganzzahlige Werte)

Error Threshold (Gleitkommawerte)

Beginning Cycle Threshold (Gleitkommawerte)

Kleinstméglicher Lernfunktionsparameterwert (Gleitkommawerte)

Formatangabe flr die Verbindungsgewichte im Neuronalen Netz

Begrenzung der GroBe der Hidden Layer in der Ausgangspopulation (Ganzzah-

lige Werte)
Destination Error (Gleitkommawerte)

Fehlerabstieg (Gleitkommawerte)

e Wahlbar mit Combobox

Fehlervariante
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Nur zur Information und damit nicht editierbar:

e Lernfunktionen

Std_Backpropagation <-> Standard Backpropagation
BackpropMomentum <-> Backpropagation Momentum
Quickprop <-> Quickpropagation

Rprop <-> Resilient Propagation

e Aktivierungsfunktionen

Act_Logistic <-> Logistische Funktion
Act_Signum <-> Signum-Funktion

Act_TanH <-> Tangens-Hyperbolicus-Funktion
Act_StepFunc <-> Schrittfunktion
Act_Product <-> Produktfunktion

Act_ldentity <-> Identitatsfunktion

Act_Sinus <-> Sinusfunktion

Act_Exponential <-> Exponentialfunktion

Veréanderte Daten kdnnen Uber den Saveknopf in die persistence.xml abgespeichert wer-

den.

Ein Screenshot des Netzwerkfensters befindet sich im Anhang auf Seite 110.
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Persistenzfenster

Das Persistenzfenster dient der Anpassung an andere Testumgebungen sowie der Informa-
tion Uber die Rolle einzelner Dateien. Alle Felder sind frei editierbar.

e Hauptverzeichnis der Applikation

e Name des Trainingspattern

e Name des Validierungspattern

o Name der Ergebnisdatei (findet keine Verwendung in dieser Arbeit)
e Name der Batchmansteuerdatei

e Name der Verlaufsdatei

e Préafix der Netzdateien

e Postfix der Netzdateien

e Name der Log-Datei des Batchman

e Prafix des Gewinnernetzes

Veréanderte Daten kdnnen Uber den Saveknopf in die persistence.xml abgespeichert wer-
den.

Ein Screenshot des Persistenzfensters befindet sich im Anhang auf Seite 111.

4.4. Fehler in der Ausgabe des Batchman und
Fehlerbehebung

SSE=0

Es kann vorkommen, dass der Batchman als Ergebnis der Netzvalidierung einen SSE von 0
ausgibt. Die Uberpriifung der Netzqualitat zeigt, dass in diesem Fall das Netz nichts gelernt
hat. Der Wert des SSE stellt somit eine fehlerhafte Ausgabe des Batchman dar.

Ein SSE von 0 ohne tatsachlichen Lernerfolg kann nicht akzeptiert werden. Die Fitness sol-
cher Netze ware auBBerordentlich gut, das Ergebnis jedoch unbrauchbar.

Eine reproduzierbare Voraussetzung fir dieses Verhalten ist eine zu geringe Anzahl von
Neuronen in einem Hidden Layer. In anderen Féllen konnte die Ursache nicht eindeutig
festgestellt werden.
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Lésung (SSE = 0)

e Es wird ein Parameter eingefihrt, der eine Mindestanzahl!'

Layer festlegt.

von Neuronen pro Hidden

e FUr den Fall, dass der SSE trotzdem bei 0 liegt, was auf weitere Fehler hinweist, die
nicht reproduziert werden konnten, wird der SSE auf einen so hohen Wert gesetzt,
dass sich das entsprechende Individuum nicht weiter fortpflanzen kann.

SSE = 1.#INF00 oder -1.#INF00

In einigen Fallen gibt der Batchman anstelle eines konkreten Wertes fir den SSE die Wer-
te ,1.#INFOO" oder ,-1.#INFO0“ aus. Dieser Wert kann im weiteren Verlauf nicht verwendet
werden.

Vermutlich liegt hier im Batchman eine Division durch O vor.

Lésung (SSE = 1.#INF00)

Der SSE des Individuums wird auf einen so hohen Wert gesetzt, dass sich das entsprechen-
de Individuum nicht weiter fortpflanzen kann.

Anzahl der verwendeten Lernzyklen = 1

Es kann vorkommen, dass der Batchman als Ergebnis fir die Anzahl der verwendeten Lern-
zyklen 1 ausgibt. Daraus ergeben sich 2 Probleme:

1. Der Logarithmus der verwendeten Lernzyklen flieBt in die Fitnessfunktion ein. Der Lo-
garithmus von 1 ergibt immer 0. Die Fitnessfunktion ist eine Multiplikation mit drei
Faktoren. Wenn ein Faktor O ist, wird das Produkt ebenfalls 0. Dadurch dominiert die-
ser nur zu Optimierungszwecken gedachte Teilaspekt die gesamte Fitnessfunktion und
birgt somit die Gefahr, dass der Genetische Algorithmus am eigentlichen Ziel vorbei
optimiert.

2. Stichproben in Versuchslaufen ergeben, dass Netze, die flr das Lernen nur einen
einzigen Zyklus brauchen, trotz geringem SSE die Muster aus dem Validierungsset
nicht erkennen.

1416 (4x4) Neuronen. Dieser Wert ist willkiirlich gewahlt.
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Lésung (Anzahl der verwendeten Lernzyklen = 1)

Fir dieses Problem gibt es keine befriedigende Ldsung. Es ist nicht ausgeschlossen, dass
ein Neuronales Netz nach nur einem Lernzyklus sein Lernziel erreicht. Deshalb ist ein einfa-
ches Verwerfen eines Netzes, das sein Ergebnis laut Batchman schon nach einem Lernzy-
klus erreicht, nicht ganz unproblematisch. Jedoch tut die Genetikmaschine genau das: Sie
verwirft die entsprechenden Netze. Ausschlaggebend fir diese Entscheidung war das zweite
Problem. Dies trat hdufig genug auf, um an dieser Stelle den méglichen Schaden durch das
Problem héher zu bewerten, als die Chance nach einem Lernzyklus ein erfolgreiches Netz
erhalten zu haben.



5. Versuchsdurchfuhrung und
Ergebnisse

5.1. Voruberlegungen

Allgemeines

Far die Durchfihrung der Experimente werden beispielhaft ein Musterdatensatz mit Zahlen
und ein Musterdatensatz mit Blattern verwendet. Auf jeden dieser Musterdatensatze wird
das beschriebene Verfahren dreimal angewendet.

Das Experiment soll zeigen, inwiefern die Optimierung von Feedfoward-Netzen durch einen
Genetischen Algorithmus flr die Erkennung der untersuchten Musterobjekte sinnvoll ist. Kri-
terium bei dieser Bewertung ist der summierte quadratische Fehler (SSE) stellvertretend fir
die Erkennungsleistung der gefundenen Netze.

Die Einordnung der Ergebnisse wird anhand von Referenznetzen vorgenommen.

Vergleichbarkeit
Wie bereits erwahnt, gibt es kein mathematisch fundiertes Verfahren zur Erzeugung optima-
ler Neuronaler Netze.

Die Verwendung von Heuristiken zur Erzeugung von Vergleichsnetzen ist zwar theoretisch
méglich, praktisch jedoch problematisch. Eine solche Heuristik miisste mindestens

e die Anzahl der Eingabemuster,
e die Komplexitat der Eingabemuster und

e die Menge der zu lernenden Kategorien
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berticksichtigen'. Nach derzeitigem Kenntnisstand gibt es keine solche Heuristik, die fir die
hier verwendeten Muster benutzbar wéare.

Alternativ bieten sich Referenznetze an, die wie folgt verwendet werden: Pro Muster werden
vier ,einfache” Trainings mit dem JavaNNS durchgefiihrt. Jedem dieser Laufe wird eine an-
dere Lernfunktion zugeordnet. Diese Lernfunktionen entsprechen den Funktionen, die auch
bei der genetischen Optimierung Verwendung finden?.

Der Aufbau der Vergleichsnetze ist wie folgt gestaltet:

e Die GréBe des Input Layers wird durch die Gestalt der Eingangsmuster bestimmt.
e Es ist ein Hidden Layer vorgesehen.

e Die GrdBe des Hidden Layers betragt zwei Drittel* der Neuronenzahl des Input
Layers®.

e Die GrofBe des Output Layers wird durch die Gestalt der Ausgangsmuster bestimmt.
e Aktivierungsfunktion ist fiir jedes Neuron die Act_Logistic °.

e Die Zufallswerte bei der Initialisierung der Verbindungsgewichte liegen zwischen -0,1
und 0,16,

e FUr alle anderen Parameter werden die im JavaNNS voreingestellten Standardwerte
verwendet.

Rahmenbedingungen fir das Training der Vergleichsnetze:

e Die Anzahl der Trainingszyklen betragt 1000.

e Die Muster werden vor jedem Trainingszyklus gemischt.

'Ein Uberblick tber die Problematik findet sich unter Sarle (2004)

2Standard Backpropagation, Backpropagation Momentum, Resilient Propagation und Quickpropagation. De-
ren Beschreibung befindet sich in Kapitel 3.1 ab Seite 40

3Mathematisch gerundet.

“Diese Topologievorgabe erzeugt Netze, die nach Testerfahrung des Autors vergleichsweise niedrige Fehler-
quadrate erzielen

5Siehe hierzu: Abbildung 2.4 auf Seite 19 und in Kapitel 3.1 auf Seite 45

Der gewahlte Wertebereich fiir die Zufallswerte geht auf eine Empfehlung von Andreas Meisel zuriick, die
sich in meinen Versuchen als gut herausgestellt hat
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Abbruchkriterium

Standardabbruchbedingung fliir das genetische Verfahren ist das Erreichen eines gesetzten
summierten Fehlerquadrates durch mindestens ein Individuum einer Generation. Die Rest-
population wird nach Erreichen dieser Abbruchbedingung noch weiter berechnet, da nicht
auszuschlieBen ist, dass sich noch ein besseres Individuum findet.

Wie Voruntersuchungen zeigen, gibt es kein einfaches lineares Verhéltnis zwischen der
GroBe des Input Layers, der Anzahl der Eingabemuster sowie der GréBe des Output Layers
und dem erreichbaren summierten Fehlerquadrat. Aus diesen drei GréBen lasst sich also
kein sinnvolles Abbruchkriterium ableiten.

Alternativ bietet sich an, die Ergebnisse’ der oben beschriebenen Referenznetze zu verwen-
den. Diese Ergebnisse geben eine erste Idee daflr, wie weit das summierte Fehlerquadrat
der gegebenen Netz-Muster-Konstellation absinken kann. Genutzt wird der Wert des besten
Netzes. Dieser Wert wird halbiert und liefert so das gesuchte Abbruchkriterium - Destination
Error - in Form eines angestrebten summierten Fehlerquadrates flir das genetische Verfah-
ren.

Ein zusatzliches Abbruchkriterium tragt der Zeitaufwandigkeit des Verfahrens Rechnung.
Dies besteht in der Abarbeitung einer maximalen Anzahl von Generationszyklen.

Invariante Einstellungen fiir die Genetikmaschine

e Die maximale GenerationsgrdBe wird auf 48 Individuen gesetzt.

e Die SelektionsgréB3e liegt bei 16 Individuen.

e Der Error Threshold nimmt zu Beginn den Wert des Destination Errors an.
e Der Speed of Decline liegt bei 0,08.

e Als Ersetzungsschema wird Elitism gewahlt.

e Die Mutationsrate liegt bei 30%.

e Der Faktor zur Erweiterung der erlaubten Lernzyklen ist 1,2.

Die verwendeten Parameter haben sich bei den Voruntersuchungen als brauchbar erwie-
sen.

"Die summierten Fehlerquadrate
8Aus dieser und der Vorbedingung ergibt sich, dass das Verfahren immer gegen den gleichen Error Threshold
arbeitet.
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An dieser Stelle soll explizit darauf hingewiesen werden, dass in diesem Kapitel liberwiegend
Uber den summierten quadratischen Fehler geschrieben wird, obwohl dieser im verwendeten
Verfahren nicht mit der Fitness gleichzusetzen ist. Tatsachlich geben die beiden anderen
Parameter, die in die Fitnessfunktion aus Optimierungsgriinden einflieBen - NetzgréBe und
Anzahl der benétigten Lernzyklen - keinen Aufschluss Uber die Qualitat des einzelnen Netzes
im Sinne der Erkennungsleistung, um die es letztlich bei der Klassifikation geht.

Versuchsdokumentation

Die Dokumentation der Versuche gliedert sich wie folgt:

Zu Beginn werden pro Versuch die Ergebnisse der Referenznetze vorgestellt. Als nachs-
tes folgen die Ergebnisse des Genetischen Algorithmus. Letztere spalten sich in zwei Teile
auf:

e Eine Betrachtung der SSEs der Gewinnernetze pro Generation und Lauf.

e Eine Betrachtung der durchschnittlichen SSEs der selektierten Netze pro Generation
und Lauf.

Hierin spiegeln sich zwei unterschiedliche Mdglichkeiten zur Qualitatsbewertung einer Ge-
neration innerhalb eines genetischen Algorithmus wieder:

e Fitness des besten Individuums

e Fitness der zur Selektion zugelassenen Individuen

Am Ende der Versuche befindet sich eine Auswertung der Teilergebnisse.

5.2. Versuch 1: Klassifikation handgeschriebener
Zeichen

Der fur den ersten Versuch verwendete Datensatz besteht aus handgeschriebenen Zahlen
von 0 - 9°,
Vorliegende Musteranzahl:

e 1500 Trainingsmuster

e 590 Validierungsmuster

9Nahere Beschreibung in Kapitel 4.1 auf Seite 56
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Versuch 1 Teil 1: Training mit dem JavaSNNS

Verwendete Netztopologie fir Referenznetze:

e 160 Input Neuronen
e 106 Hidden Neuronen

e 10 Output Neuronen

Standard Backpropagation

Parameterbelegungen fiir Standard Backpropagation Referenznetz'?:

e Step Width: 0,2
e max nonpropagated Error: 0,1

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 7,2'".

Backpropagation Momentum

Parameterbelegungen flr Backpropagation Momentum Referenznetz:

Step Width: 0,2

Momentum: 0,5

Flat spot Elimination: 0,1

max nonpropagated Error: 0,1

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 4,3'2.

OFir genauere Beschreibungen der Parameter der Lernfunktionen siehe Zell und andere (1998)

""Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.1

2Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.2. Dieser enthalt nur 100 Zyklen.
Nach dem die Trainingsfunktion einen SSE von 0 erreicht hat, sind keine Anderungen mehr zu erwarten.

Mehr Zyklen wirden dementsprechend keine weiteren Informationen bieten.
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Quickpropagation

Parameterbelegungen fir Quickpropagation Referenznetz:

Step Width: 0,2

Maximum groth factor: 2,0

Weight decay: 1,0E-4
e max nonpropagated Error: 0,1

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 30'3.

Resilientpropagation

Parameterbelegungen flr Resilientpropagation Referenznetz:

e ) min: 0,1
e § max: 50,0
e Weight decay: 4,0

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 1,8,

Versuch 1 Teil 2: Trainingslaufe mit genetischer Optimierung

Rahmendaten fiir die Topologie der genetisch erzeugten Individuen:

e GrdBe des Input Layers: 160 Neuronen

Ein Hidden Layer.

Schwankungsbreite fiir die GréBe des Hidden Layers liegt zwischen 16 und 80 Neuro-
nen.

GréBe des Output Layers: 10 Neuronen.

Es werden maximal 12 Generationen durchgerechnet.

3Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.3
“Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.4
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Im Folgenden werden die Ergebnisse dreier Laufe des vorgestellten Verfahrens anhand von
Graphen und Tabellen dokumentiert. Abbildung 5.1 und Tabelle 5.2 zeigen die SSEs der
jeweiligen Gewinnernetze pro Generation. Abbildung 5.3 und Tabelle 5.4 geben die durch-
schnittlichen SSEs der jeweils selektierten Netze pro Generation an.

Versuch 1 : Auswertung

Gewinnernetze

30,00
2500
20,00
T —— Lauf 1
g 15,00 —m— | guf 2
Lauf 3

I:]l[:l[.:]IIIIIIIIIII
1 2 3 4 &5 86 7 8 9 10 11 12

Generationen

Abbildung 5.1.: Handgeschriebene Ziffern - Gewinnernetze

Die in Abbildung 5.1 und Tabelle 5.2 dokumentierten Laufe erreichen alle ein &hnliches Ziel,
verlaufen dabei aber uneinheitlich. Wahrend sich Lauf 3 (iber die Generationen hinweg deut-
lich gegenliber dem Ausgangswert verbessert, fallt die Verbesserung bei den Laufen 1 und
2 deutlich schwécher aus. Die Laufe 1 und 2 liefern allerdings bereits zu Beginn erheblich
bessere Ergebnisse als Lauf 3.
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Generation |SSE Lauf 1 |SSE Lauf 2 |SSE Lauf 3
1 11,20 3,49 28,07
Z 5,18 4 24 18,33
3 4.11 3,96 23,97
4 5,81 Sl 11,23
3 4,22 416 12,26
B 5,29 a5 8,38
7 2,34 3,10 5,96
8 2,51 217 3,83
g 1,95 1,95 242
10 5% 2,28 2,39
11 1,74 1,40 A0
12 153 1,46 1,83

Abbildung 5.2.: Handgeschriebene Ziffern - Gewinnernetze - Tabelle

Kein Lauf schafft es, das gesetzte Abbruchkriterium - ein summiertes Fehlerquadrat von 0,9
- zu erreichen. Das Ergebnis von Lauf 3 fallt sogar schlechter aus als das beste Ergebnis
der Referenznetze.

Allen Laufen ist gemeinsam, dass sie sich stetig verbessern. Zwar verlauft keiner von ihnen
monoton fallend, aber die Tendenz ist eindeutig.

Bemerkenswertes im Aufbau der drei letzten Gewinnernetze:
e Aktivierungsfunktion im Output Layer ist immer die Logistische Funktion
e Lernfunktion ist immer Resilient Propagation

Eine genaue Aufstellung der Konfiguration der Gewinnernetze befindet sich im Anhang A.

Durchschnitt der selektierten Netze

Die Verlaufe der Uber die selektierten Netze gemittelten, summierten Fehlerquadrate in Ab-
bildung 5.3 und Tabelle 5.4 zeigen sich einheitlicher als die Verlaufe der Gewinnernetze. Sie
fallen monoton.

Weiterhin geht aus Abbildung 5.3 hervor, dass alle drei Kurven abflachen. Dies sieht der Au-
tor darin begrindet, dass der Mustererkennung mit Neuronalen Netzen allgemein Grenzen
gesetzt sind und das Verfahren bestenfalls gegen ein Fehlerquadrat von Null konvergieren
kann. Somit kénnen die Verringerungen bei bereits niedrigen Werten pro Generation nur
noch gering ausfallen.
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250,00
200,00
- 150,00 —— Lauf 1
g —m— | auf 2
1[3[]'0[] Lauf 3
50,00
0,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Generationen

Abbildung 5.3.: Handgeschriebene Ziffern - Durchschnitt der selektierten Netze

Abbildung 5.4.: Handgeschriebene Ziffern - Durchschnitt der selektierten Netze - Tabelle
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Bewertung

Die Ergebnisse von Lauf 3 waren schlechter als die des besten Referenznetzes. Dies wird
vom Autor nicht als Scheitern des Verfahrens gesehen. Eine Kontrolle der tatséchlichen Bild-
erkennungsleistung ergab fir das Gewinnernetz aus Lauf 3 einen hundertprozentigen Erfolg.
D.h. es wurde nicht ein einziges Zahlenmuster falsch kategorisiert.

Es ist weiterhin festzuhalten, dass sich das schlechtere Abschneiden von Lauf 3 gegenlber
dem besten Referenznetz lediglich auf die zweite Nachkommastelle beschrankt. Davon ab-
gesehen unterbieten die beiden Ubrigen Laufe das Ergebnis des besten Referenznetzes,
obwohl diesen eine deutlich geringere Anzahl an Lernzyklen als den Referensnetzen zur
Verfligung stand. Dies ist ein deutlicher Hinweis darauf, dass das vorgestellte Verfahren in
Versuch 1 funktioniert.

Der Verlauf der Kurven in Abbildung 5.3 gibt einen weiteren Hinweis fir die Funktionstichtig-
keit des Verfahrens. Hier sieht man zunéchst in Generation 1 wie unterschiedlich die SSEs
der verschiedenen Laufe sind, obwohl allen die gleiche Anzahl Lernzyklen zur Verfligung
steht. Dass die Kurven dennoch monoton fallen, schreibt der Autor in der Hauptsache der
genetischen Optimierung zu.

5.3. Versuch 2: Klassifikation verschiedener Blattsorten

Der fur den zweiten Versuch verwendete Datensatz besteht aus Blattern von sechs verschie-
denen Baumarten'®.

Vorliegende Musteranzahl:

e 940 Trainingsmuster

e 309 Validierungsmuster

Versuch 2 Teil 1: Training mit dem JavaSNNS

Verwendete Netztopologie fur Referenznetze:

e 625 Input Neuronen
e 417 Hidden Neuronen

e 6 Output Neuronen

SNahere Beschreibung in Kapitel 4.1 auf Seite 57
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Standard Backpropagation

Parameterbelegungen fiir Standard Backpropagation Referenznetz'®:
e Step Width: 0,2

e max nonpropagated Error: 0,1

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 33"7.

Backpropagation Momentum

Parameterbelegungen fiir Backpropagation Momentum Referenznetz:

Step Width: 0,2

Momentum: 0,5

Flat spot Elimination: 0,1

max nonpropagated Error: 0,1

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 26'8.

Quickpropagation

Parameterbelegungen fir Quickpropagation Referenznetz:

Step Width: 0,2

Maximum groth factor: 2,0

Weight decay: 1,0E-4

max nonpropagated Error: 0,1

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 80'°.

8F{ir genauere Beschreibungen der Parameter der Lernfunktionen siehe Zell und andere (1998)

"Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.5

8Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.6. Dieser enthalt nur 100 Zyklen.
Nach dem die Trainingsfunktion einen SSE von 0 erreicht hat, sind keine Anderungen mehr zu erwarten.

®Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.7
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Resilientpropagation

Parameterbelegungen flr Resilientpropagation Referenznetz:

e ) min: 0,1
e ) max: 50,0
e Weight decay: 4,0

Bester erreichter SSE fiir die Validierungsfunktion: ca. 272°.

Versuch 2 Teil 2: Trainingslaufe mit genetischer Optimierung

Rahmendaten fiir die Topologie der genetisch erzeugten Individuen:

e GriRe des Input Layers: 625 Neuronen

Ein Hidden Layer.

Die Schwankungsbreite fiir die GréBe des Hidden Layer liegt zwischen 16 und 125
Neuronen.

GréBe des Output Layers: 6 Neuronen.

Es werden maximal 6 Generationen durchgerechnet.

Abbildung 5.5 und Tabelle 5.6 zeigen die summierten Fehlerquadrate der jeweiligen Ge-
winnernetze pro Generation. Abbildung 5.7 und Tabelle 5.8 geben die durchschnittlichen,
summierten Fehlerquadrate der jeweils selektierten Netze pro Generation an.

Versuch 2 : Auswertung
Gewinnernetze
Die in Abbildung 5.5 und Tabelle 5.6 dokumentierten Laufe verlaufen einander &hnlicher als

die vergleichbaren Laufe in Versuch 1. Auféllig ist, dass Lauf 1 und 2 sich von Generation 5
auf 6 leicht verschlechtern, wahrend sich Lauf 3 an dieser Stelle noch verbessern kann.

20Der entsprechende Fehlergraph befindet sich im Anhang B auf Seite B.8
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35,00

30,00

25,00

—— Lauf 1
—m— | auf 2
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20,00

SSE

1600

10,00
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0,00
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Abbildung 5.5.: Blatter - Gewinnernetze

Abbildung 5.6.: Blatter - Gewinnernetze - Tabelle
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Die Endergebnisse fallen besser aus als das Ergebnis des besten Referenznetzes.

Durch die Verschlechterung der Laufe 1 und 2 zum Ende hin, ist es schwer etwas Uber die
Tendenz zu sagen.

Genau wie in Versuch 1 haben die drei letzten Gewinnernetze ausschlieB3lich die Logistische
Funktion als Lernfunktion im Output Layer.

Eine genaue Aufstellung der Konfiguration der Gewinnernetze befindet sich im Anhang A.

Durchschnitt der selektierten Netze

160,00

140,00

120,00 \

100,00
T \\ —e— Lauf 1
¢» 80,00 '

\ —m— [ auf 2
Lauf 3
B0.00
L \%‘%
v—~—~—._\_\_\_\__ﬂ'_
20,00
D,DD T T T T T
1 Z 3 4 5 B

Generationen

Abbildung 5.7.: Blatter - Durchschnitt der selektierten Netze

Die Verlaufe der Uber die selektierten Netze gemittelten, summierten, quadratischen Fehler
in Abbildung 5.7 und Tabelle 5.8 zeigen sich einheitlicher als die Verlaufe der summierten
quadratischen Fehler der Gewinnernetze. Sie fallen streng monoton.
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Generation |SSE Lauf 1 |SSE Lauf 2 |SSE Lauf 3
1 134 35 98,27 126,72
Z BE,02 52,92 59,05
3 37,31 43,82 29,21
4 32,26 37,59 2253
3 2912 30,84 26,49
B 25,48 28,71 24,05

Abbildung 5.8.: Blatter - Durchschnitt der selektierten Netze - Tabelle

Das Geféalle der drei Kurven nimmt ab. Zusammen mit dem Umstand, dass es bei den Ge-
winnernetzen in zwei von drei Féllen zum Ende hin Verschlechterungen gibt, deutet dies auf
eine beginnende Stagnation des Verfahrens hin.

Bewertung

In Versuch 2 bleibt keines der Gewinnernetze in der letzten Generation hinter den Ergebnis-
sen der Referenznetze zuriick. Anders als in Versuch 1 ist die tatséchliche Bilderkennungs-
leistung unbefriedigend. Eine Uberpriifung des Gewinnernetzes aus Lauf 3 ergab, dass 16
von 276 Mustern falsch erkannt wurden. Dies entspricht einer Fehlerrate von 5,8%, was, ver-
glichen mit dem Ergebnis des dritten Laufs aus Versuch 1, nicht als Erfolg gewertet werden
kann.

Die Tatsache, dass die drei gefundenen Gewinnernetze besser sind als das beste Referenz-
netz, deutet darauf hin, dass die schlechte Fehlerrate nicht auf das vorgestellte Verfahren
zurlickzufihren ist.

5.4. Zusammenfassung und Interpretation

In den vorangegangenen Versuchen konnte die Funktionsfahigkeit des vorgestellten Verfah-
rens gezeigt werden.

Die jeweils besten Referenznetze konnten in beiden Versuchen mit nur einer einzigen Aus-
nahme Uberboten werden. Dies ist bemerkenswert, weil den Referenznetzen jeweils deutlich
mehr Trainingszyklen zur Verfligung standen.
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Die erreichte Fehlerrate bei der Klassifikation der Blatter ist fir den Autor unbefriedigend.
Da die Referenznetze noch schlechter abschnitten, ist die Ursache nicht im vorgestellten
Verfahren zu suchen. Die Hauptursache liegt vermutlich in der zu geringen Anzahl an Blatt-
mustern. Zwar ist die Anzahl der Ziffernmuster nicht wesentlich gréBer, jedoch sind deren
Eingangsmuster deutlich weniger komplex. Ein komplexerer Input Layer bedarf tendenziell
auch einer gréBeren Anzahl an Eingangsmustern zur Erzielung der gleichen Fehlerrate?'.

Eine weitere Mdglichkeit zur Verbesserung der Ergebnisse ware gewesen dem Netz Hilfe-
stellungen mit den Mustern zu Ubergeben. Ein Beispiel fur eine solche Hilfestellung sind die
in Kapitel 2.3 vorgestellten Hints.

Betrachtung des Zeitaufwandes

Abschlie3end soll auf den Zeitaspekt eingegangen werden. Das Referenznetz mit der langs-
ten Trainingsdauer aus Versuch 2 brauchte fir das Training 13 Stunden und 13 Minuten. Der
schnellste Lauf aus Versuch 2 mit genetischer Optimierung wurde nach 37 Stunden und 58
Minuten abgeschlossen. Dies bedeutet unter glinstigen Bedingungen etwa eine Verdreifa-
chung der Laufzeit durch die genetische Optimierung.

Auswirkungen bei Anderung von StellgréBen:

e Bei zweifacher GroBe des Hidden Layers verdoppelt sich die Laufzeit®2.

e Eine Verdopplung der Generationen wirkt sich Uberlinear aus, da die Zahl der pro
Generation berechneten Lernzyklen mit jeder Generation mit 1,2 multipliziert wird.

e Wird die Anzahl der Muster verdoppelt, verdoppelt sich die Laufzeit.

e Verdnderungen an Input und Output Layer wirken sich linear auf die Rechenzeit aus.
Die genauen Auswirkungen hangen von der Gesamttopologie ab.

Legt man die Rechenzeiten des hier verwendeten Computers zu Grunde, kann der Zeita-
spekt ein Problem darstellen. Dies gilt insbesondere dann, wenn die Klassifikation deutlich
ambitionierter?® sein soll als in dieser Arbeit.

21Siehe Callan (2003)

22Dies gilt nur fiir eine Topologie mit nur einem Hidden Layer, wie sie hier verwendet wurde.

23 Ambitionierter meint eine Erweiterung der LayergréBen, der Anzahl der Generationen und der Anzahl der
Muster
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6.1. Resumee

Zielvorgabe

Gegenstand vorliegender Arbeit war die Untersuchung eines Verfahrens zur Klassifikation
anhand von Beispielen. Im Kern sollte eine Kopplung aus Genetischen Algorithmen und
Neuronalen Netzen stehen. Das Verfahren sollte ohne vertiefte Kenntnisse lber Genetische
Algorithmen und Neuronale Netze gute Klassifikatoren liefern.

Fir die Versuche wurden Bilder von Blattern und handgeschriebene Ziffern benutzt.

Um einen Qualitdtsmafstab zu erhalten, wurden Vergleichsmessungen mit ,handerstellten®
Neuronalen Netzen herangezogen.

Bewertung des Erreichten
Einsatz des Verfahrens von Laien

Ein Laie auf dem Gebiet der Informatik hatte sicherlich Probleme mit dem Verfahren. Die
Software muss an die zu klassifizierenden Muster angepasst werden, um gultige Neuronale
Netze zu erstellen. Dartiber hinaus missen einige Parameter fir den genetischen Optimierer
eingestellt werden.

Die Hemmschwelle zum Einsatz von Neuronalen Netzen wird dennoch gesenkt, da die An-
zahl der frei wahlbaren Parameter, die fir die Erstellung eines neuen Klassifikators notwen-
dig sind, auf eine einstellige Zahl reduziert wird.

Qualitat des Verfahrens

Grundsatzlich ist festzuhalten, dass das Verfahren funktioniert. Hierzu sprechen die Versu-
che aus Kapitel 5 eine klare Sprache.
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Dennoch ist eine Bewertung der Verfahrensqualitat nicht unproblematisch. Zwar gibt es einen
VergleichsmafB3stab, in Form der Referenznetze, aber es ist nicht gesichert, wie gut dieser
Mafstab fir eine Qualitdtsbewertung nutzbar ist. Die Ergebnisse der Referenznetze sind
Zufallsergebnisse. Sie kénnen insofern nur eine ,ldee” von der Qualitat des Verfahrens ge-
ben.

Beispielsweise wurde das jeweils neu initialisierte Recilient-Propagation-Netz aus Versuch 1
noch zwei weitere Male trainiert, um zu sehen, wie sehr das gewonnene Ergebnis dem ,Nor-
malfall“ entspricht. Das erste Ergebnis, das auch im Rahmen dieser Arbeit verwendet wurde,
war auf3erordentlich gut und konnte in den beiden anderen Trainings nicht annahernd erreicht
werden. So ist zu erklaren, warum ein Lauf in Versuch 1 das Referenznetz nicht schlagen
konnte: Das Referenznetz war auch ohne genetische Optimierung schon sehr gut.

Ein hérteres Qualitatskriterium ist die Fehlerrate bei der tatsachlichen Mustererkennung.
Dass das vorgestellte Verfahren in Versuch 1 einen Klassifikator erzeugen konnte, der al-
le Validierungsmuster erkannte, ist unbestreitbar ein Erfolg.

Die Fehlerrate in Versuch 2 ist unbefriedigend. Allerdings sind dort im Vergleich zu Versuch
1 nur die Halfte an Generationen berechnet worden. Dennoch dauerte die Berechnung et-
wa doppelt so lang. Gleichzeitig hatten fir Versuch 2 sehr viel mehr Muster zur Verfligung
stehen missen. Sowohl eine Ausweitung der Generationen als auch eine VergréBerung der
Musterbasis hatten jedoch Auswirkungen auf die Berechnungsdauer gehabt.

Es ist zu bedenken, dass samtliche Versuche auf einem handelstblichen Computer durch-
gefihrt wurden. Die CPU dieses Computers war zum Zeitpunkt der Versuche 2 Jahre alt.
Aktuelle Computer sind deutlich leistungsfahiger und es ist zu erwarten, dass der Trend hin
zu noch leistungsfahigeren Computern weiter geht. Damit verbunden ist die Méglichkeit, den
genetischen Optimierer deutlich mehr Berechnungen durchfiihren zu lassen. Dies umfasst
eine mogliche Steigerung von:

e Generationen

e Individuen pro Generation

e Erlaubten Trainingszyklen fir die Neuronalen Netze pro Generation
e Anzahl der Hidden Layer

e GroBe der Hidden Layer

Es ist also davon auszugehen, dass sich die Leistungsfahigkeit des Verfahrens ohne Veran-
derung an der Software in Zukunft noch verbessern wird.

Dass das Verfahren grundsatzlich funktioniert, konnte gezeigt werden. Eine abschlieBende
Qualitatsbewertung ist aus gennanten Griinden jedoch nicht méglich.
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6.2. Ausblick

Erweiterung des Verfahrens

Zwei wichtige Aspekte im Aufbau Neuronaler Netze werden im hier beschriebenen Verfahren
nicht optimiert:

e Netzgewichte bei der Netzinitialisierung

e Bias pro Neuron

Wie sich bei der gro3en Zahl von Versuchen, die im Rahmen dieser Arbeit gemacht wurden,
zeigte, haben beide Aspekte starke Auswirkungen auf die Lernféhigkeit eines Neuronalen
Netzes'. Daher sollten sie in einer zukiinftigen Implementierung Teil des Genetischen Algo-
rithmus sein.

Um das Verfahren zu vereinfachen, ware ein gewisser Grad an Automatisierung wiinschens-
wert. Nitzlich wéare in diesem Zusammenhang die Generierung von giiltigen Neuronalen
Netzen anhand der Ubergebenen Musterdateien.

Die Erweiterung der Genetikmaschine um andere Verfahren stellt eine weitere Perspektive
fir die Zukunft dar. Als Beispiel sei Simulated Annealing genannt. Dies kdnnte das vorgestell-
te Verfahren an solchen Stellen unterstiitzen, an denen der Fortschritt stagniert. Hier wére
beispielsweise eine Erhdhung der Mutationsrate denkbar. Eine solche Kombination wiirde
dem Verfahren erlauben, Teile des Lésungsraumes zu durchsuchen, die von den Individuen
der jeweils aktuellen Generation ,weit entfernt” sind.

Der Autor geht davon aus, dass Feedforward-Netze, die mit der Error-Backpropagation-
Lernregel arbeiten, nicht in jedem Fall das beste Verfahren fir alle Klassifikationsaufga-
ben sind. Andere konnektionistische Verfahren wie zum Beispiel Bayes-Klassifikatoren oder
Support-Vector-Machines werden ebenfalls zur Klassifikation eingesetzt. Es kdnnte also
durchaus interessant sein dem Benutzer der vorgestellten Software weitere Klassifikations-
verfahren anzubieten, die dann jeweils genetisch optimiert werden.

Insbesondere fiel dies bei der Abweichungen der summierten quadratischen Fehler zweier Phanotypen auf,
die aus dem gleichen Genotyp entstanden. Beide Phanotypen unterscheiden sich in diesen Fallen nur in
den zwei genannten Aspekten.
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Technische Erweiterung

Der n&chste logische Schritt in technischer Hinsicht ist eine Verteilung der Netzberechnung.
Bereits heute werden rechenintensive Programme auf Multiprozessorsystemen durchge-
fohrt. Die Verbreitung von Multicore- und Multiprozessorsystemen nimmt zu. Insofern ist zu
erwarten, dass sich der Einbau von Multithreadingfahigkeit erheblich auf die Leistungsfahig-
keit des vorgestellten Verfahrens auswirken wird. Insbesondere eine Verteilung der Berech-
nung der einzelnen Neuronalen Netze pro Generation bietet sich an.
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A.1. Gewinnernetze aus Versuch 1 Teil 2

A.1.1. Lauf 1

e Zeitrahmen
— Generationen: 12
— Stunden: 18
— Minuten: 57

e Topologie und Aktivierungsfunktionen

— Input Layer

* Neuronen: 160

* Aktivierungsfunktion: Act_Product
— Hidden Layer

* Neuronen: 37

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic
— Output Layer

* Neuronen: 10

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic

e Lernfunktion
— Funktionsname: Rprop
— 0 min: 0,06
— 9 max: 50,0
— Weight decay: 4,21
e Trainingsergebnis
— Lernzyklen: 381
- SSE: 1,53
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A.1.2. Lauf2

e Zeitrahmen
— Generationen: 12
— Stunden: 19
— Minuten: 24

e Topologie und Aktivierungsfunktionen

— Input Layer

* Neuronen: 160

* Aktivierungsfunktion: Act_Signum
— Hidden Layer

* Neuronen: 51

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic
— Output Layer

* Neuronen: 10

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic

e Lernfunktion
— Funktionsname: Rprob
— 0 min: 0,15
- § max: 50,4
— Weight decay: 4,11
e Trainingsergebnis
— Lernzyklen: 381
— SSE: 1,46
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A.1.3. Lauf 3

e Zeitrahmen
— Generationen: 12
— Stunden: 15
— Minuten: 32

e Topologie und Aktivierungsfunktionen

— Input Layer

* Neuronen: 160

* Aktivierungsfunktion: Act_Signum
— Hidden Layer

* Neuronen: 79

* Aktivierungsfunktion: Act_TanH
— Output Layer

* Neuronen: 10

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic

e Lernfunktion
— Funktionsname: Rprob
— 0 min: 1,0E-5
— d max: 50,0
— Weight decay: 4,23
e Trainingsergebnis
— Lernzyklen: 381
— SSE: 1,83
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A.2. Gewinnernetze aus Versuch 2 Teil 2

A.2.1. Lauf 1

e Zeitrahmen
— Generationen: 6
— Stunden: 43
— Minuten: 27

e Topologie und Aktivierungsfunktionen

— Input Layer

* Neuronen: 625

* Aktivierungsfunktion: Act_Exponential
— Hidden Layer

* Neuronen: 53

* Aktivierungsfunktion: Act_Exponential
— Output Layer

* Neuronen: 6

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic

e Lernfunktion
— Funktionsname: Std_Backpropagation
— Step Width: 0,2
— max nonpropagated Error: 0,1
e Trainingsergebnis
— Lernzyklen: 126
- SSE: 21,99
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A.2.2. Lauf2

e Zeitrahmen
— Generationen: 6
— Stunden: 37
— Minuten: 58

e Topologie und Aktivierungsfunktionen

— Input Layer

* Neuronen: 625

* Aktivierungsfunktion: Act_TanH
— Hidden Layer

* Neuronen: 76

* Aktivierungsfunktion: Act_TanH
— Output Layer

* Neuronen: 6

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic

e Lernfunktion
— Funktionsname: Std_Backpropagation
— Step Width: 0,26
— max nonpropagated Error: 0,23
e Trainingsergebnis
— Lernzyklen: 126
- SSE: 22,65



A. Anhang - Gewinnernetz - Basisdaten 101

A.2.3. Lauf 3

e Zeitrahmen
— Generationen: 6
— Stunden: 38
— Minuten: 23

e Topologie und Aktivierungsfunktionen
— Input Layer
* Neuronen: 625
* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic
— Hidden Layer
* Neuronen: 53
* Aktivierungsfunktion: Act_TanH
— Output Layer
* Neuronen: 6

* Aktivierungsfunktion: Act_Logistic

e Lernfunktion

— Funktionsname: BackpropMomentum

Step Width: 0,21

Momentum: 0,38

Flat spot Elimination: 1,0E-5

max nonpropagated Error: 0,37
e Trainingsergebnis

— Lernzyklen: 126

- SSE: 19,6
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Die folgenden Abbildungen zeigen die Trainingslaufe der Referenznetze aus Kapitel 5.

Auf der x-Achse wird die Anzahl der Lernzyklen abgetragen.

Auf der y-Achse wird der aufsummierte quadratische Fehler (SSE) abgetragen.

e Die schwarzen Kurven zeigen die Ergebnisse fiir die Trainingssmuster.

Die roten Kurven zeigen die Ergebnisse fir die Validierungsmuster.

Die zwei jeweils eingetragenen Fehlerkurven resultieren aus den Einzelmessungen des
JavaNNS nach jedem Trainingszyklus.
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Abbildung B.1.: Versuch 1 Teil 1 Ziffern - Standard Backpropagation 1000 Zyklen
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Abbildung B.2.: Versuch 1 Teil 1 Ziffern - Backpropagation Momentum 100 Zyklen
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Abbildung B.6.: Versuch 2 Teil 1 Blatter - Backpropagation Momentum 100 Zyklen
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Abbildung B.8.: Versuch 2 Teil 1 Blatter - Resilient Propagation 1000 Zyklen
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Abbildung C.4.: Netzwerkfenster
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Aktivierungsfunktion Gibt den Ausgabewert eines Neurons abhangig vom Ergebnis der
Propagierungsfunktion an.

Allel Allele sind mdgliche Auspragungen eines Gens.

Bayes-Klassifikator Bayes-Klassifikatoren basieren auf der statistischen Entscheidungs-
theorie. Die Zugehdrigkeit zu einer Klasse im Merkmalsraum lasst sich als Dichte-
funktion einer Verteilung angeben, so die Annahme. Ein Objekt wird als der Klasse
mit der hdchsten Wahrscheinlichkeit zugehdrig betrachtet.

Bias Schwellwert, der jedem Neuron zugeordnet wird. Das Bias flie3t in die Propagie-
rungsfunktion ein.

Cross-Over Siehe Rekombination.

Ersetzungsschema Vorgabe zur Auswahl von Individuen wahrend der Selektion abhangig
von deren Fitness.

Fithess Ergebnis der Fitnessfunktion, das die Eignung des Individuums zum Erreichen
einer gegebenen Aufgabe anzeigen soll.

Fitnessfunktion Funktion zur Ermittlung der Fitness eines Individuum.

Generation Gruppe von Individuen zu einem bestimmten Zeitpunkt im Genetischen Algo-
rithmus.

Genetischer Algorithmus Verfahren, das die biologische Evolution, basierend auf Kon-
kurrenz, Selektion und Reproduktion, imitiert.

Genotyp Bauplan eines Phanotypen.

Gewicht Andere Bezeichnung fir eine Verbindung zwischen zwei Neuronen.
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Globales Minimum Globales Optimum, bei dem die Lésung einen mdglichst kleinen Wert
darstellen soll.

Globales Optimum Punkt in einem Suchraum, der fir die insgesamt beste Lésung steht.
Heuristik Erfahrungsgerichtetes Suchen im Suchraum.
Hidden Layer Innere Schichten in einem FeedForward Netz

Hints Hinweise, die einem Neuronalen Netz die Wichtigkeit oder Irrelavanz bestimmter
Merkmale vermitteln.

Individuum Kandidat fir eine Losung im Suchraum. Siehe Phanotyp und Genotyp.
Input Layer Dateneingangsschicht von Neuronalen Netzen.

Konnektionistisch Lernverfahren, deren Wissensreprasentation und Lernverhalten auf
Netzwerken beruht.

Layer Aus mehreren strukturell zusammengehdérigen Neuronen bestehende Menge von
Neuronen.

Lernen Siehe Training.

Lernfunktion Stellt eine Berechnungsvorschrift flir die Verédnderung der Verbindungsge-
wichte zwischen den Neuronen dar.

Lokales Minimum Nach oben offene Extremstelle im Suchraum.

Lokales Optimum Extremstelle im Suchraum. Die Gestalt ist abhanging davon, ob das
Optimum ein Maximum oder ein Minimum ist.

Mutation Zuféllige Anderung am Genotyp.

Neuron Betrachtet man das Neuronale Netz als Graph, sind die Neuronen die Knoten. Es
handelt sich um einfache Einheiten, in denen Berechnungen durchgefihrt werden.
Die geschieht auf Basis der ihnen von anderen Neuronen oder dem Dateneingang
Ubergebenen Daten. Das Ergebnis dieser Berechnungen wird an andere Neuronen
oder den Datenausgang Ubergeben.

Neuronale Netze Konnektionistisches Verfahren, das von Tiergehirnen inspiriert ist.

Output Layer Datenausgangsschicht von Neuronalen Netzen.
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Phanotyp Auspragung eines Genotypen.
Population Gruppe von Individuen.
Propagierungsfunktion Summe der Neuroneneingéange plus Bias.

Rekombination Individuen werden aus Teilen mehrerer Individuen der Vorgangergenera-
tion zusammengesetzt.

Selektion Auswahl bestimmter Individuen anhand des Ersetzungsschemas.
Simulated Annealing Verfahren zur Vermeidung lokaler Minima.
SSE Summe der Fehlerquadrate aller Output Neuronen.

Support-Vector-Machines Ausgehend von der Grundannahme, dass mit einer passen-
den nichtlinearen Abbildung ausreichend hoher Dimension Daten aus zwei Katego-
rien stets mit Hilfe einer Hyperebene getrennt werden kdnnen, beruht die Klassifi-
kation mit Support-Vector-Machines in einem hochdimensionalen Merkmalsraum auf
dem Finden dieser Hyperebene, welche den entsprechenden Merkmalsraum optimal
trennt.

Topologie Struktur des Neuronalen Netzes. Bestehend aus Neuronen, deren Verbindun-
gen zu anderen Neuronen sowie der Rolle, die die Neuronen im Netz spielen.

Training Phase in der das Lernverfahren eine Wissensbasis aufbaut.

Verbindung Betrachtet man das Neuronale Netz als Graph, sind die Verbindungen die
Kanten. Die Gewichtung der Verbindung beeinflusst die Information, die Uber die Ver-
bindung flieft.

Uberwachtes Lernen Verfahrensfamilie deren Hauptmerkmal darin besteht, dass im
Training Beispieldaten mit einer dazu gehérigen Kategorie (L6sung) gelernt werden.
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