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Kapitel 1

ÜBERBLICK

� GEBIET: InformatikVI, prüfbareVorlesung� HÖRERKREIS:nachDVP, Ausnahmenmöglich� VORAUSSETZUNGEN:Grundkenntnisse in Analysis,LineareAlgebra und Statistik (im Vordi-
plomwissenenthalten, werdenabernochmalskurz aufgefrischt).� GEEIGNET für alle, die Fopra,Hauptseminar, Diplomprüfung oder Diplomarbeit im Gebietder
adaptivenRobotikmachenwollen.

WARNUNG: DiesesSkript bietet Ihnen lediglich ein skelettartigesGerüst einiger weniger Kapitel des
Vorlesungsstoffes,mit demSie Ihre eigene, hoffentlich detailliertere Mitschrift vergleichenkönnen. Ins-
besondere fehlenAusf̈uhrungen zu denBereichen: Support VectorMachines, BayesNetworks,Universal
Learners,OptimalSearch. Daszugehörige sowievielfältigesweiteresMaterial ist auf der Kurswebsitezu
finden!

Bitte überpr̈ufenSieselbstnoch einmal alle mathematischenHerleitungen.Der Dozentfreutsich über
jedenFehler, den Sie entdecken. Leider gibt es noch kein Buch (und schon gar kein deutsches Buch),
welchesall diewichtigenThemenanspricht, die in derVorlesungbehandeltwerden.

1.1 INHAL T

Einige der wichtigstenLernalgorithmen ausdenBereichenüberwachtesLernen, unüberwachtesLernen,
und “Reinforcement-Lernen” werden a) theoretischbegründetund b) in Anwendungen vorgestellt (vor-
zugsweisein Anwendungen,beidenensiezubesserenErgebnissenführenalskonventionelleVerfahren).� Einführung zurBayesInduktion (separatesMaterial)� UniverselleLernmaschinen(unberechenbar, aberoptimal)(separatesMaterial)� AsymptotischoptimaleSuchalgorithmen(separatesMaterial)� Support VectorMachines(separatesMaterial)� GradientenbasierteVerfahrenfür

a) “Feedforward”-Netze(Backprop). Anwendungen:Mustererkennung, Zeitreihenvorhersage,̈uber-
wachteRobotersteuerung u.v.m.

b)RekurrenteNetzemit zeitlichvariierendenEingaben.Anwendungen:Spracherkennung,Grammatik-
Lernen,alle Probleme mit teilweisesequentiellerLösungsstruktur.

c) KompositionenmehrererNetzemit unterschiedlichenAufgaben(Weltmodellbaueretc.).Anwen-
dungen:Robotersteuerungetc..
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KAPITEL 1. ÜBERBLICK 2

� Generalisierungsf̈ahigkeit – wasist das?

a)FundamentaleSchrankendesLernbaren

b) OckhamsRasiermesser:bevorzugeeinfacheDatenmodelle.

c) VerfahrenzurBestrafung̈uberkomplexerDatenmodelle.Anwendungen: überall

d) Der Bayes-Standpunkt� Konzeptefür “Reinforcement”-Lernen

a) “Temporal Difference” Algorithmen.Hauptanwendung: Vorhersagein Markovumgebungen, An-
wendungsvariante:Brettspielewie z.B. Backgammon.

b) Q-Lernen. Anwendungen:Agenten- undRobotersteuerung.

c) Erweiterungen:Weltmodelle.

d) BezugzurdynamischenProgrammierung� Algorithmenfür unüberwachtesLernen

a) Einführung in relevanteKonzepteder Informationstheorie: Entropie, Kullback-Leiber Distanz,
wechselseitigeInformation.

b) BiologischplausibleAlgorithmenfür automatischeDekorrelationundMaximierungdesInforma-
tionsflusses.

c) InformationstheorieundtopologieerhaltendeAbbildungen.Anwendung: Optimierungsprobleme� EvolutionäreLernstrategien

a)GenetischeAlgorithmen

b) “BucketBrigade”

c) “Artificial Life”

1.2 TYPISCHE KÜNSTL. NEURONALE NETZE (KNN)� Immer nochbestesBuch:[9]� KNN: Paar
�������	�

: Mengevon Knoten
��

�����������������������

(“Neuronen”).
�����! "�

gerichtete
Kanten, Verbindungen.Gewicht (“Synapse”) von

�$#%�'&��)(*�
ist +	,.- (0/ . Biologieanalogie!� Lagen: 1. Lage:Mengealler Eingabeknoten.

�
-te Lage:Mengealler Knoten, zu denenausgehend

von der erstenLagemindestens ein Kantenpfad der Länge
�"12�

führt, aberkein Kantenpfad der
Länge 354 � . Dabeiist KantenpfadderLänge

�617�
Liste:���98;:<��8>=?�@�A�98>=��%8�BA�@�?�����?�?��8�C;DE:F�%8�C��.� 3 #'GH8 - (I���.#J
K�����?���L�.�NMO�EP"��8 - ��8 -�Q :��R(0�S�.#T
U�����?���L�.�V1W���� VorwärtsgerichteteNetze:KeineZyklen.� Typisch: Knotenbeliebigdurchnumeriert.Aktivation des
8
-tenKnotensin Antwort aufeinenander

EingabelageanliegendenEingabevektor X (mit
#
-ter KomponenteXY- ) sei Z<[ , wobei Z�- 
 X\- , falls

#
Eingabeknotenist. In der ] -tenLage( ]	^ � ):�E_AG [ 
 `a$bHced%fLg CihOj + [ a Z a � Z [ 
lkT�$�E_AG [ �@� (1.1)

mit
k

Aktivierungsfunktion, z.B. kT� X ��
 ���mn_ Dpo (1.2)

oder kT� X ��
K�qkpr;sts�u X*^7v � w��0kT� X ��
 v u Z �xu?G@� (1.3)
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1.3 GRADIENTENB ASIERTE LERNALGORITHMEN� Zielfunktion:z.B. durcheinzelnes Muster X verursachterFehler y :y 
 �� `-�- C{z}|�~ f@d���g�a�d%fLg � Z - 1qP - � =
wobei

P - gewünschteAusgabedes
#
-tenAusgabeknotens.� Minimiere Fehlerfunktion! Gradientenabstieg. Ein Iterationsschritt:für alleGewichte +0-�, :+R-�, 
 +R-�, m7� +R-�, 
 +R-�, 1"��� y� + -�,

wobei
� ^�v Lernrate.� Zur Gradientenberechnung: Kettenregel: GegebendiffbareFunktion

k*��� CS� �kT��� : � Z : ��������� ZF� �@��� = � Z : �?������� ZF� �L���?������� C � Z : ������� ZF� ��� (1.4)

wobeialle
� - ��� � � �

mit
#T
U���������

ihrerseitsnachallen Z - ableitbar sind.Danngilt� kT����:���� �L����=���� �L���?���A����Cp�������� Z - 
 C` -�� : � k� � - � � -� Z - � (1.5)

1.4 BEISPIEL : BACKPROP (BP)

Gebr̈auchlichsterLernalg. f. überw. Lernen. Unabḧangigentwickelt von [74][30][42][53].� Gradient: 1�� y� + -�, 
U1�� y� Z - � ZF-� �E_AG - � �E_AG -� + -�, 
�� -tZ?, (1.6)

mit � - 
K1 � y� �E_AG - 
K1 � y� ZF- kp���$�E_AG - �L� (1.7)� 1. Faktorberechnen:falls
#

Ausgabeknoten: bei y wie obentrivial:
� Z - 1NP - � . Falls

#
kein Ausgabe-

knotenundin Lage ] : Kettenregel! 1. Faktor:� y� ZF- 
 `[�- C c\d%fLg Ci�pj � y� �E_AG [ � �E_AG [� ZF- 
U1 `[�- C ced%fLg CW�pj � [ + [L- �� Also Fehlerpropagierungsalgorithmus symmetrisch!Vorwärts:Inputanlegen, dannlagenweise�E_AG [ 
 `a�bHc\d%fLg CWhpj +�[ a kT�t�E_?G a �L� (1.8)

Rückwärts: Fehler
�tP - 1 ZF- �.k � �t�E_AG - � andenAusgabeknotenanlegen, dannlagenweise� - 
lk � �t�E_?G - � `[ b�ced%fLg CW�pj + [@- � [ �

SchließlichGewichts̈anderungenf. alle + -�, :+ -�, 
 + -�, mn��� - Z ,
Falls dabei

kT� X ��
 :: Q g��>� , dann
k � � X ��
�kT� X ������1�kT� X ��� .
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� NormalerweisemehralseinEingabemuster: derGradientderSummeist dieSummederGradienten.� on-line (Gewichts̈anderungnachjederMusterpr̈asentation) versusoff-line (Gewichts̈anderung erst
nachPr̈asentationaller Muster).� Gradientenabstiegsbeschleunigungsverfahren. Z.B.Momentum,konjugierteGradientenverfahren,Me-
thoden2. Ordnung,effizienteApproximationenvonMethodenzweiterOrdnung [12][55][43][65].� Allgemeinere,probabilistischeInterpretation:

P , ist Zufallsvariable.Minimierungvonquadratischer
Fehlersumme(QFS)dannerreicht, wenn Z�, stetsgleichdembedingtenErwartungswert

���tP , �\X �
ist. Z.B. LokaleRepr̈asentation:

P># 3 �9P�� mögl. gewünschtebinäre Ausgabevektoren(der ¡ -te heißtPF¢
) habennur je eineNichtnull-Komponente,nämlich

Px¢¢ 
��
. Dannführt Minimierung von QFS

zurScḧatzungderbedingtenWahrscheinlichkeit £ ����_ +0¤Me�xuA¥�¦eG�_)§YMpu���r�¨@_7
©P}¢ ��X � in Z ¢ .� Andere Zielfunktionen. Alles, wasdiffbar ist undSinnmacht!� Einschr̈ankungenfür dieGewichte.

1.5 ANWENDUNGEN� Trivialbeispiele:XOR etc.� frühesBeispiel:NETTALK� Proteinstrukturvorhersage [13][67].� Mustererkennung(z.B.handgeschriebene Ziffern) [31][71]).� Aktienkursvorhersage,Zeitreihenvorhersage(e.g.[73]).� überwachteMotoriksteuerung [52], überwachtesBackgammon-Lernen[70] (Gewinn derBackgam-
monComputer Olympiade).� Datenkompression: a)Autoassoziator. b) Textkompression(probabilistischeInterpretation).� HAUSAUFGABE: ImplementiereBP undtestees.
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REKURRENTE NETZE

� RekurrentesNetz:Paar
�9���.�	�

:
�

Knoten,Akt.fn. wie früher.
�ª�«�ª *�

Verbindungen, jetzt aber
u.U.zyklisch.Gewicht von

�$#%��&;�
ist wieder + ,.- .� 2 Arten:a) Station̈areEingaben– Equilibrium [25] [17] [63] [1] [46]. Zu uninteressant,wir machen

gleichb) Zeitver̈anderlicheEingaben.� Warum?Beliebige(teilweise)sequentielle AlgorithmenstattbloßeMusterassoziationen!� Mächtigkeit: Wie herk̈ommlicherRechner(wie Turingmaschinemit begrenztemSpeicher). Warum?
HerkömmlicherRechnerist auf rekurrentemNetz nachbaubar, da UND- undODER- Schaltungen
etc.nachbaubar.� Um Indizeszu sparen: betrachte einzelne, geordneteSequenz von Eingabevektorenmit

u
diskreten

Zeitschrittenv6¬ G ¬ u : Knoteneindeutigdurchnumeriert. ­ : Menge derIndizes
8
: XY[ �$G�� ist Aus-

gabe desNichteingabeknotensmit Nummer
8

zum Zeitpunkt
G
. ® : Mengeder Indizes

8
: X{[ �$G�� ist

Aktivation desEingabeknotensmit Nummer
8

zumZeitpunkt
G
.� Ablaufdynamik: Sequentiell Eingabevektorenanlegen, dabeifür
86( ­ :�E_AG [ � v ��
 v ��¯pG 4°v � X [ �$G���
�k [ �$�E_AG [ �tG����@�¯OG 47v ���E_AG [ �tGEm©�A��
±`a�b�²}³;´ + [ a X a �$G��L� (2.1)k [ diffbareAktivierungsfunktion, wie früher.�Nµ �$G�� : Mengevon Indizes

8N( ­ , für die ein von einemexternen Lehrer definierterZielwert
P [ �$G��

zumZeitpunkt
G

existiert.� Zielfunktion:Definiere _ [ �tG���
�P [ �tG��T1 X [ �tG��@�Ikpr;sts9u)86( µ �$G��@�_ [ �tG���
 v u Z �xu?G@����tG���
 �� `[ b�² �t_ [ �tG���� = �*�W¶t·�¶ d%a �$G � ��G���
 ¶`¸ � ¶$¹ Q : ���$ºe�L� (2.2)

Minimiere: � ¶t·�¶ d%a � v ��u�� (2.3)

Erforderti.a.diezeitweiseSpeicherungvonvergangenenEreignissen!“Temporal creditassignment
problem”.
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KAPITEL 2. REKURRENTENETZE 6

2.1 BACKPROP THROUGH TIME (BPTT)

Siehez.B. [75], auch[37].� Entfaltedendyn. Ablauf desrekurrentenNetzesim Raum
�

ZurückführungaufVorwärtsnetz.� Algorithmus: � - �$ºe��
K1 � � ¶t·�¶ d%a � v �%u��� �E_AG - �tºe� �� - �tºe� kannfür alle
#�( ­ � v»¬ º ¬ u in einemeinzigenPassberechnet werden:� - �tºe��
�k �- �$�E_AG - �$ºe����_ - �tºe�*kpr;sts9u�º�
�u� - �tºe��
lk �- �$�E_AG - �$ºe�.�L�t_ - �$ºe�Jm `a�b�² + a - � a �tº»m«�����0kpr�s9s9u�� ¬ º ¼«u>�

EndgültigeGewichts̈anderungen:� + -�, ��u���
½1�� � � ¶t·�¶ d@a � v ��u��� + -�, 
©� ~`¸ � : � - �$ºe� X , �tº¾17�A�L�� Zeitkomplexität(Anzahl derAdditionenundMultiplikationen): ¿ ��u�� = � . Speicherkomplexität: ¿ ��u?�x� .� Unexakte,aberpraktisch brauchbareVariante: “Abgeschnittenes” BPTT [75]. Nur
8

Zeitschritte
zurück in dieVggh. propagieren!

2.2 SENSITIVIT ÄTSANALYSE (RTRL-ALGORITHMUS)

Siehe[51] [76] [44] [39].� EinfacherAlgorithmusmit konstantemSpeicher. GleicherGradient wird anders(ohne Rückpropa-
gieren) berechnet.� Gesuchtwieder � + -�, �$G���
U1�� � ���$G��� + -�, 
K1��À`[ b�ÁxÂ ¶$Ã � X [ �tG��T1qP [ �$G���� � XO[ �tG��� + -�, �� Kettenregel: für alle

8�( ­ ,
G ^ � :� X [ �$Gxm©�A�� +R-�, 
lk �[ �$�E_AG [ �tGEm©�A�.��Ä `a�b�² + [ a � X a �$G��� +R-�, mN� -�[ X , �$G��'ÅÆ�� -Ç[ bezeichnethierdasKroneckerscheDeltaundist 1 für

#V
�8
und v sonst.� Also Kern desALGORITHMUS:¯O#%�'&��%8S� ¡ [-�,'È?É9ÊÌË k �[ �$�E_AG [ �$G��.� Ä `a�b�² + [ a ¡ a -�,�Í'Î�Ï mN� -�[ X , �$G�� Å½Ð ¯p#��'&>��8S� ¡ [-�,�Í'Î�Ï�Ë ¡ [-�,'ÈAÉtÊ

JetztnochGewichts̈anderungwie oben.� Komplexität. Speicher: ¿ �t� B � , Berechnungskomplexität proZeitschritt: ¿ �$��ÑF� .� Esgibt einenAlg. vonSchmidhuber[57] mit Speicher: ¿ �$� B � , Zeit: ¿ �$� B � .� Alternative: “Schnelle” GewichtestattrekurrenteVerbindungen:[60].
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2.3 GROSSES PROBLEM UND SEINE LÖSUNG

SchwindenderFehlerfluss (separatesMaterial) [19, 20]. Lösung: Long Short-Term Memory LSTM [22,
15].

2.4 TRADITIONELLE RNN: ANWENDUNGEN� Trivialbeispiele:Flipflop etc.[76]� Spracherkennung� Zeitreihenvorhersage� Grammatik-Lernen[16]� Simulationechterbiologischer Netzwerke [77]� Problememit langenZeitlücken[58]!� HAUSAUFGABE: ImplementiereRTRL undtestees.

2.5 LSTM RNN: ANWENDUNGEN

SeparatesMaterial,von Spracherkennung bis zur MusikkompositionundRobotersteuerung(1997-2004):
http://www.idsia.ch/juergen/rnn.html



Kapitel 3

MODELLB AUER

3.1 PROBLEMSTELLUNG� “Reinforcement”-Lernen (RL). Beispiel:KNN steuertAgent in Umgebung. GewünschteNetzaus-
gabensindnicht von vornhereinbekannt: Evaluierungsfunktion bewertet vom Agentenverursachte
Umgebungszusẗande:“gut”, “schlecht”;“Ziel erreicht”,“Ziel verfehlt”; “Lust”, “Schmerz”. I.a.ska-
lareszeitabh.Bewertungssignal.� Ziel: Finde“gute” SteuersignalezumrichtigenZeitpunkt.� Hoffnung: AbbildungvonNetzwerkausgabenaufPerformanzmaßist diffbar[74] [26].� SteuernetzwerkÒ (BP-Netzwerk) beantwortet¡ -tenZustandsvektor X ¢ ausderUmgebungmit “Steu-
ervektor”

r;¢
. Umgebungberechnet aus X ¢ undeinem

r ~
mittelsEvaluierungsfunktion

_AÓ�r;s
ein Re-

sultat(z.B.neuenZustand,Reinforcement-Wert,oderbeides)M ¢FÔ ~ 
©_AÓ�r;s�� X ¢ �.r ~ �L�� erwünschteZustandsvektoren
P�¢

. Ziel: Minimiere�YÕ�
 ` ¢ �� ` - �t_ ¢ - � = �
mit _ ¢ - 
«P ¢ - 1"M ¢�Ô ¢- �
Problem: Umgebungsdynamikunbekannt. Lehrerweißauchnicht,wie’s geht.� Lösung: LerneerstWeltmodellÖ (zweitesBP-Netzwerk).Ö bildet X ¢�×Jr ~ auf“Prediktionsvektor”Ø ¢FÔ ~ ab. Soll zu erwartenden gëandertenUmgebungszustandprophezeihen. Für Ö zweitesHilfs-
Performanzmaß: �YÙÚ
�` ¢FÔ ~ �� ` - � Ø ¢FÔ ~- 1�M ¢FÔ ~- � = �� Nachdem Ö trainiert:Friere Ö ’s Gewichteein. Ö dientalsApproximationvon

_?Ó;r;s
zur Berech-

nung vonFehlergradientenfür Ò . Sei
¥ ¢, dieAktivation des

&
-tenKnotenin Ò beiEingabe X ¢ . Jedes

Gewicht +R-�, in Ò wird nungem̈aß� +R-�,�Û 1 �{Ü ¢ := Ü - � Ø ¢FÔ ¢- 1qP ¢ - � =� + -�, 
2` ¢ � ¢- ¥ ¢, (3.1)

8
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gëandert,wobei � ¢- 
K1 � := Ü - � Ø ¢FÔ ¢- 1qP ¢ - � =� �E_AG ¢ -
gilt. Dazuberechnefür alle ¡ zun̈achstdurchBP in Ö dieWerteÝ ¢ - 
K1 � := Ü - � Ø ¢FÔ ¢- 1qP ¢ - � =� r ¢ - �

(3.2)

Ist
#

Ausgabeknotenvon Ò : � ¢- 
�k �- �$�E_AG ¢ - � Ý ¢ -
Ist
#

versteckterKnotender ] -tenLagevon Ò :� ¢- 
lkp�- �t�E_AG ¢ - � `a�bHced%fLg Ci�Oj + a - � ¢a �� ALGORITHMUS also ganzsimpel: Ò und Ö bilden zusammenGesamtnetz,Ö hängt an Ò ’s
Ausgabe,einfachdurch Ö durchpropagieren, ohneÖ zu ändern, Fehlerdurch Ö ’s Eingabeknoten
rein in Ò (durch Ò ’s Ausgabeknoten),in Ò Gewichts̈anderungenwie gewohnt!� Erweiterungen: Dasselbemit rekurrentenNetzen.

3.2 ANWENDUNGEN� SimuliertenLastwagenmit AnhängerrückwärtsanLaderampeandocken[40].� Erlernenzielgerichteter RetinatrajektorienzurselektivenAufmerksamkeitssteuerung [61].
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GENERALISIER UNG

4.1 “EINF ACHE” MODELLE� GegebenReihe:2, 4, 6, 8, ... Wie heißt nächsteZahl?Antwort: 34.Warum?Weil Gesetz:Ø 
 X Ñ 17� v<X B mnÞ>w X = 1�ß�à X m��Fß\�
Aber Intelligenztestverlangt: 10 statt34.Warum?“Einfache” Lösungenbevorzugt.OckhamsMes-
ser!GuteLernalgorithmen finden“einfache” Lösungen.

Allgemein aberfundamentaleSchranke desLernbaren:Kein a priori Wissen
�

esbleibt nichtsals
exhaustiveSuche.� Was ist “einfache” Struktur? Was ist “komplexe” Struktur? Kolmogorov-Komplexität: Längedes
kürzestenProgramms, das Struktur generiert [28] [66] [10]. Eigentlich maschinenabḧangig. Bei
großenStrukturen:Maschineunwichtig:� Turing Maschine (TM) mit Eingabeband, Rechenband,Ausgabeband.

TM C: partielleFn.:
k�Õ���� v �?�<�<á � � v �?�<�<á

Esex. univ. TM U mit f.a.C, p ex. â Õ �>k Õ � ¡ ��
©k ² � â Õ ¡ � , â Õ konstanter Prefix.

Sei � u � ��
 Zahlderbits in s.¡ ordentlich
¼ ^ U liestalle �%¡Ì� bitsundhält (trägt alsoInformationüberseineeigeneLänge).Kein

ord. Prog.Prefixeinesanderen[78] [32] [11]!

Kolmogorov-Komplexität oderalg.Komplexität,alg. Info:® �9u���
 3 #'�T� ��¡Ì���%¡»Z�] P\����k ² � ¡ ��
�u��>�� I.a. ist ® ��u�� nichtberechenbar– daskürzesteProg.läßtsichnichtfinden. Undunbeweisbar, daßeine
Struktur besonders komplex ist:

FormalesSystem:Axiome,fixeSchlussregeln
�

syst.Aufz. Theoreme.

Barzdin, Chaitin:Esex.
8}á

sodaßunbeweisbar:® �9u�� ^7® �9r X # Z�3 _F�xm�8Eá :
Sei

u [ das
u

im erstenTheorem“ ® ��uA� ^°® �tr X # Z�3 _���mn8 ”.® �9r X # Z�3 _F�Em�8ã¼ ® �9u [ �® ��u [ � ¬7® �tr X # Z�3 _F�Em ® �98���m ¿ ���A�8 ¬°® ��8��xm ¿ ����� . FALSCH f.
8 ^ 8eá , da® ��8�� ¬°¿ �9s Z � = 8�� . � GÖDEL!� Washatdasmit Lernenzu tun?
�

10
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� OckhamundBayes(1): £ � +ä�Få ��
 £ � å
�F+ � £ � + �£ � å �
OPTIMALES Lernen: Finde + mit £ � +æ��å � maximal. Proportional zu £ � + � ! Hat mana priori
Wahrsch.sodaß£ � + � großfür einfache + : Ockhamautomatisch.Sei + Programmfür univ. TM. Es
ex. naẗurliche “universelle” a priori W-verteilungauf allenhaltendenProgrammen: Die kurzensind
wahrscheinlicher, also“besser”.Ein guterLernalgorithmusfindetdiekurzen!

4.2 “EINF ACHE” KNN� Lernfehler versusGeneralisierungsfehler: viele Gewichte im NN:
�

Trainingsetwird beleibig
genauangen̈ahert

�
wie look-up table.Aber irgendwannsteigtGeneralisierungsfehlerwieder!

�
“Overfitting”: Netzkonzentriertsichauf BesonderheitenderTrainingsmengestattderzugrundelie-
gendenRegulariẗaten. Netzzukomplex.� Wie ist Overfitting vermeidbar?� WennauchkürzesteProgrammei.a. nicht auffindbar, sodochoft relativ kurzeProgramme

�
Hoff-

nung: Generalisierungsverbesserung.NN: Netzemit kurzerBeschreibung gesucht. Daher: bestrafe
überkomplexeNN: Möglichst wenigversteckte Knoten, Gewichte,etc.� Heuristik:MöglichstkleineGewichtedurchZusatzfehlerterm:� ¶t·�¶ d%a 
�� ~�| ¢ g j.ç - ~ g�è m7` - Ô , + =-�, (4.1)� ¶t·�¶ d@a ableiten: “WeightDecay”. Schließlich“pruning” derGewichtenaheNull (destruktiveMetho-
den).

“WeightDecay”wie obenist Standard.Aber einebefriedigendeLösung für die Suchenach“einfa-
chen” Netzenexistiert zurZeit nochnicht.� Alternative: stattvongroßen NN zukleineren, vonkleinenzugrößeren(konstruktiveMethoden).� SonstigeAnsätze: “Soft WeightSharing” [41]: FehlertermerzwingtähnlicheGewichte,verteiltnach
Gaussmixturmodellen

�
simpleBeschreibung.� Im Prinzipbesser:“MINIMAL DESCRIPTION LENGTH”(MDL)-V erfahren [66] [49][50]: Mi-

nimiere Inf ormation des Modells plus Inf ormation der Rekonstruktionsfehler! Hinton [18]:
Rauschenauf denGewichten, je mehrRauschen, destowenigerInformation.Wieder:Minimiere
InformationderGewichteplusInformationderRekonstruktionsfehler !� Funktioniert sehrgut: “FLA T MINIMUM SEARCH” (separatesMaterial)[21]



Kapitel 5

REINFORCEMENT LERNEN

5.1 TEMPORAL DIFFERENCES� Problembeispiel:Backgammonspielen. Unterschied zu überwachtemLernen: Kein Lehrersagtdem
System,welcherZugzuwelchemZeitpunkt auszugebenist.� Ansatz:Vorhersagenlernen:waspassiertlangfristig, wennmanjetzt diesenZugmacht?Dazu� “TemporalDifference” Methoden(Samuel,Sutton):Vorhersagein Markovumgebungen[68][54].

Sequenz von Beobachtungen X ¶ ��G*(ª�����������T�
einesdyn. Systems.Problem:zu jedemZeitpunktG ¬ � Vorhersage£ ¶ überdenfinalenZustandX C 
 £ C machen. PurerGradientenabstieg:� + Á 
U1�� C;D}:` ¶ � : � £ C 1 £ ¶ � � £ ¶� + �

StattdessenTD
�9éO�

-Methoden:� + Á 
K1�� C;DE:` ¶ � : � £ ¶ Q :)1 £ ¶ � ¶`[@� : é ¶ D [ � £T[� + �
( v¾¬ é ¬ � ist ‘Schwundfaktor’).� Für

éã
U�
ergibt sichexaktderpure Gradientenabstieg.

Manchmal ist TD
�9éO�

aberfür
é7ê
ª�

besser. Bei absorbierendenMarkov-Prozessen(z.B. Brettspie-
len) konvergiert linearesTD

� v � zu denoptimalen Voraussagen(‘maximum likelihood estimates’).
(Markov-Prozeß:Prozeß, beidemdieWeiterevolutionvoneinemgegebenenZustandzurZeit

G
nicht

vonfrüherenZusẗandenabḧangt.Absorbierender Markov-Prozeß: Wahrscheinlichkeit derTerminie-
rung ist

�
.)� Ab jetzt: TD(0). InkrementellerAlgorithmus:� + Á¶ 
U1��)� £ ¶ Q : 1 £ ¶ � � £ ¶� + �

VorhersagedereigenenVorhersage!Z.B. mit Backprop-NetzenodersonstigenFunktionsapproxima-
toren.� kumulative Voraussagen: zu jedemZeitpunkt

G
seidie Summe nochausstehender Reinforcementsi-

gnale
� [ zuallensp̈aterenZeitpunkten

8
vorherzusagen. NachderLernphasesoll für alle

G
gelten:

£ ¶ 
 �`[@�}ë�ì [ � ¶ Qx[@Q : �
12
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v ¼ ì ¬ �
‘Discountrate’,welchebestimmt,wie starkErwartungen über verschiedenweit in der

Zukunft liegende Ereignissedie Gewichts̈anderungmit beeinflussensollen.NachobigerGleichung
soll gelten: £ ¶ 
«� ¶ Q : m ì £ ¶ Q : �
Gilt aberin derRegelnochnicht! Also Gewichts̈anderung� + Á¶ 
K1����9� ¶ Q :�m ì £ ¶ Q :)1 £ ¶ � � £ ¶� + �� WiederBeispiel:Backgammonspielen. TD-Lernenmit Backprop-Netz.Eingabe:Repr̈asentation der
SpielstellungAusgabe: Bewertung.Gelernt wie oben:

� ¶ ist 1 falls Sieg für Schwarz, 0 sonst.
Gewähltwird derZug, derin denNachfolgezustandmit derhöchstenBewertung führt. Systemspielt
ca.
� v>í mal gegensichselbst.Ist schließlichbesseralsdasbestehandverfertigte Programm, undso

gutwie diedreibestenmenschl.SpielerderWelt [70].� Warumfunktioniert’s?U.a.,weil BackgammonZufallskomponentehat.Allgemeinaberlieberstatt
dessen:

5.2 Q-LERNEN� � mögliche Zusẗande X : � X = �?������� X C . 3 mögliche Aktionen
r : ��r = ����������r � . Zur Zeit

G
: X �$G�� , rO�tG�� , Re-

inforcement] �tG�� , Q-Tabelle î :
�" 3 -Matrix.� Algorithmus[72]: Q-Tabellezufällig initialisieren.DannKernschleife:

1. BeobachtejetzigenZustandX �$G�� . Wählezufällig ¡ (½ï v ���?���?���Lð . Falls ¡«¬�â (Uï v ���?���L�?�Lð (z.B.â 
 v ��� ): Wähle
rp�tG��

zufällig. Sonstwähle
rp�$G��

so,daßî � X �tG��@�.rp�tG���� maximal.

2. Führe
rp�$G��

aus,erhalteX �tGEm©�A� und ] �$G�� .
3. Setze î � X �$G��@��rp�$G���� Ë ����1q�T� î � X �$G��L�.rp�$G��.��mn��� ] �$G��Tm ì 3 r X � î � X �tGxm«���@��¨����@�
wobei

�
Lernrateund v¾¬ ì ¬ � .� EsexistiertBeweis,daßQ-Lernenmit look-up tableskonvergiert.� Mit Backprop-NN stattQ-table:KeinKonvergenzbeweismehr, abergutepraktischeResultate.Zusẗande

durch Eingabevektoren X �$G�� repr̈asentiert. Aktionendurch Eingabevektoren
rp�$G��

repr̈asentiert.Netz
siehtZustands/Aktionspaarewie ( X �tG�� , rp�tG�� ). EinAusgabeknoten. Ausgabeheißtwiederî � X �tG��@�.rp�tG���� .
Modifikationenzuoben:

Schritt3. Tats̈achlicheAusgabedesNN: î � X �tG��@��rO�tG���� . GewünschterWert aber:] �$G��Jm ì 3 r X � î � X �tGxm«���@��¨��@�
TrainiereNetzmit backpropund ñã^°v alsLernrate.� Anwendungen:Brettspiele,Agenten- undRobotersteuerung, z.B. [33].� Erweiterungen: Weltmodelle(“DYNA-Q”). Modellnetz lernt, Zustandsübergängevorherzusagen.
Systemmachtstattwirklicher Q-Lern-Experimentemanchmal (oft) “mentaleExperimente”mit sei-
nemModell.Gut,fallsExperimenteteuer(Flugzeugabsẗurzeetc.).Anwendungen: Hindernisvermei-
dung [69] [38].
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5.3 BEZUG ZUR DYNAMISCHEN PROGRAMMIER UNG� Am einfachsten:Diskreterdeterministischermehrstufiger Entscheidungsprozeß:höchstensabz̈ahl-
barvieleTransformationenbestimmenProzeßverlauf.Prozeßstartetim Zustand¡ : , für

G ^ � :¡ ¶ 
 µ � ¡ ¶ DE: �.ò ¶ D}: �@�
Zu maximierenseifür

�
-stufigenMarkov-ProzeßKostenfunktion ­ �tò�:���ò�=<�?���?���.ò?C�� .

Hat ­ z.B.dieForm ­ 
«MT� ¡ : �.ò : �xmNMT� ¡ = �.ò = �Em©�����Fm�MT� ¡ C �.ò C �@�
soist Markov-Eigenschaftgewährleistet.� BellmansOptimaliẗatsprinzip [8]: EineoptimaleFolge vonsukzessivenEntscheidungen(eineopti-
maleStrategie) hatdieEigenschaft, daßunabhängig vomInitialzustanddesProzessesundderersten
EntscheidungdienochausstehendenEntscheidungeneineoptimale Strategie bezüglichdesZustands
darstellen,der ausdererstenEntscheidungresultiert.

Daherfür Markov-ProzessederAnsatzderdynamischenProgrammierung: Rekursiv definiertman:k : � ¡ : ��
 3 r XOó�ô MT� ¡ : ��ò : �
und k ¶ � ¡ : ��
 3 r XOó�ô �$MT� ¡ : �.ò : �xm�k ¶ D}: � µ � ¡ : ��ò : �����
DurchdasOptimaliẗatsprinzip ist derBeitragderletzten

�01��
Schrittegleich

k C;DE: � µ � ¡ : �.ò : �.� .� Sei ¡ dieZahlderDimensionen,diezurBeschreibung derProzeßzusẗandenotwendig sind.Die Aus-
wahloperationeinesPunktesim ¡ � -dimensionalenRaumwird reduziert auf

�
Auswahloperationen

im ¡ -dimensionalenRaum.� Q-Lernenist nureineinkrementelleon-line Variantederdyn.Prog.!� HAUSAUFGABE: ImplementiereQ-Lernen und verwendees zum Findenvon Wegen in einem
Labyrinth.



Kapitel 6

UNÜBERWACHTES LERNEN

6.1 WARUM?� interneRepr̈asentationdes¡ -tenEingabevektors X ¢ sei
�

-dimensionalerVektor Ø ¢ . Findenützliche,
weitgehendzielunabhängige Rep.!Nützlich?

�� Finde“Regularit äten” in denEingabensodaßz.B.ohnedetailliertesVorwissen̈ubersp̈aterzulösen-
deAufgabenEffizienzgewinneerwartetwerdenkönnen.Im folgenden: “Regularit äten”



statisti-

scheRedundanz.� (1) Redundanzminimierung für kompakteRepr̈asentationen,effizienteKlassifikationsverfahrenund
bessereGeneralisierungsf̈ahigkeit.� (2) Informationstransmissionsmaximierung.� (3) Dekorrelationzur Beschleunigung überwachter Lernvorgänge. z.B.: Überwacht lernendeslinea-
resNetz õ , Eingabenmit unkorreliertenKomponenten,

�
Hessematrixö0÷Oøiö0÷pø � c

von õ ’s Fehlerfunktion
� c diagonal ( + c : õ ’s Gewichtsvektor).

�
2. Ableitungläßtsichbillig be-

rechnen
�

effizienteMethoden2. OrdnungzurLernbeschleunigung� (3b) Kausaldetektionin Eingabeströmen.� (4) Extraktionvorhersagbarer nicht-trivialer Mustereigenschaften.� Problem: Aneignung von Informationüberdie Umgebung– aberkein Lehrer! Wasist Information
überhaupt? Kolmogorov Information kennen wir schon. Meist ist jedochstatistischeInformation
gemeint (Shannon)[64].

6.2 INFORMA TIONSTHEORIE� Informationsmaßù :
�

Ereignissemit Wahrsch.¡ : , ¡ = , ... ¡ C . Ü - ¡O- 
½� . Entropie ù � ¡ :�� ¡ =<�?�����?� ¡ C��
soll sein:ErwartungswertdesInformationsgehalteseinesZeichens.ù 
K1�ú ` - ¡ - s Z � ¡ - �q�túÚ¥ Z �xu?G@� ^°v �@�
Ist additiv: ù �tû��Em ù �tü¾��
 ù �tûI�.ü¾� falls Zv. X,Y unabh.� bedingteEntropie: ù �tü � û���
K1Ì` - Ô , ¡ �$#%��&;��s Z � ¡ ��& � #��

15
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� WechselseitigeInformationzw. X undY:® �tûI�.ü»��
 ù �tû��J1 ù �$û � ü¾��
 ù �tû��Em ù �tü	�V1 ù �tûI�.ü»�@�� Kullback-Leiber Distanz[29]: Zwei Verteilungen,T undP.
�

indiziert diemögl. Fälle.ý � µ Ð £ ��
2`�þ µ þ s Z � µ þ£ þ
Auchfür “Boltzmann Maschine” [17]. Interessant:® �tûI�.ü¾��
l` o Ô ÿ ¡ � X � Ø ��s Z � ¡ � X � Ø �¡ � X � ¡ � Ø � 
 ý ����_ 3 _A#'�xuAr 3 _ �i_ ] G@� ÓO� ûÌ�.ü Ð M\�Er�¨L¦x�A�	_ ] G@� ÓO� ûI��ü»�
G-MAX-algorithmus[45].

6.3 ALGORITHMEN FÜR DEKORRELATION, INFOMAX

Sieheauch[5].� WechselseitigeInformationundNN:

1. X Eingabe, Y Ausgabe. Maximiere Informationstransmission® �$ûI��ü	�N
 ù �$û���m ù �9ü»�{1ù �$ûI��ü	��
 ù �tü¾� (daEingabenfeststehen).

2. X Ausgabevon Modul1 , Y Ausgabevon Modul2. BeideModule sehenverwandte,aberunglei-
cheEingaben (Beispiel:Stereogramm).Maximiere ù �tû��Vm ù �tü	�)1 ù �$ûÌ�.ü	� � washabendie
Eingabengemeinsam?(Im Beispiel:dieTiefe).Sieheauch[6] [62] [7].� Zu 1: Bei linearemNetzmit nureinerAusgabe, Gewichte + , Rauschterm

�
: Ø ¢ : 
 +�X ¢YmN� :® 
 �� s$��� �i§Y�Æ� Ø : ��	§Y�Æ�$�x� �@� (6.1)

Ableiten:
�

Hebbregelvariante [35][36].

Wird nunzu jedemEingabesignalRauschenmit Varianz
�ã�$�x�

addiert:® 
 �� st��� �i§Y�Æ� Ø : ��	§Y�Æ�$�x� Ü - + =- �@� (6.2)

( + - Gewicht vom
#
-tenEingabeknoten).Der resultierende Lernalgorithmus ist äquivalentzur Maxi-

mierung derAusgabevarianz untergleichzeitiger MinimierungderLänge desGewichsvektors, was
derAnalysederprinzipiellenKomponentendesEingabeensemblesenstpricht.� Hebbvarianten sindbiologischplausibleAlgorithmenfür automatischeDekorrelation.Experimente
liefern “On-Center-Off-SurroundStrukturen”.� NunmehralseinAusgabeknoten:Maximiere® 
 �� s$��� å _?GL� î � Ø �.��	§Y�Æ�$�x� �@� (6.3)

wobei î � Ø � Kovarianzmatrix. Dekorrelation der Ausgaben,
�W§Y�Æ�t�x�

klein. Sonsterḧoht sich die
Redundanzder Ø -Knoten.

PartielleAbl. von å _AGL� î � Ø �.� bez̈uglichaller Ø - berechnen!Biologischunplausibel.� Experimente:TopologieerhaltendeAbbildungenwurdenaufunüberwachteWeisegefunden!
�

nächster
Punkt.� ComputerangepaßterAlg. von Kohonen [27] zur Generierung topologieerhaltender Abbildungen.
(Anwendung: z.B. Optimierungsprobleme).Aber Kohonen-Algorithmusscheintin gewissemSinne
nurKonsequenzeinesallg. Prinzips zusein.SieheabernächstesKapitel.
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6.4 FAKT ORIELLE CODES� Det. Abb. von Eingabemustern X ¢ auf Ausgabevektoren Ø ¢ . JedeKomponenteØ - von Ø nimmt bei
mit Wahrsch.£ � Ø - 
«r�� denWert

r
an.FaktorielleCodesdefiniert durch:¯ ¡ � £ � X ¢ ��
 � - £ � Ø - 
 Ø ¢- �@� (6.4)

IstCodereversibel (informationserhaltend),soistAbb. von X ¢ auf Ø ¢ bijektiv undesgilt
¯ ¡ � £ � X ¢>��
£ � Ø ¢<� . Dannfaktorielle Codes[2]:¯ ¡ � £ � Ø ¢ ��
 � [ £ � Ø [ 
 Ø ¢ [ �@� (6.5)

Die einzelnenKomponentenvon Ø müssenalsostatistischvoneinanderunabḧangigsein.� Warumfaktorielle Codes?

(1) Verbesserungtraditioneller statistischerKlassifikationsmethoden.

(2) Eingabesegmentierung, Kompression,Datenreduktion.

(3) Occam’sRasiermesser.

(4) SchnellesLernen.

(5) Neuigkeitsentdeckung.� BinäreFaktorielle Codes: ��� Ø -�� � Ø [ ��8Ìê
°#�����
���� Ø - �
Wie kriegt mansie?

1. MinimierungderBitentropiesumme[3]:1 ` - £ � Ø - 
½�A��s Z � £ � Ø - 
U�A�T1 ` - £ � Ø - 
 v ��s Z � £ � Ø - 
 v �L� (6.6)

2. Vorhersagbarkeitsminimierung[59]. Netzmit 3 Eingabeknoten und
�

AusgabeknotenoderCo-
deknoten.

#
-terCodeknotenliefert Ausgabe Ø ¢- (qï v ���Lð in Antwort aufEingabevektor X ¢ . Für jeden

Codeknoten existiert Prediktornetz,welchesversucht,den Codeknotenausden verbleibenden�Ì1��
Codeknotenvorherzusagen. Doch jeder Codeknoten wehrt sich, indem er versucht, so

unvorhersagbarwie möglich zu werden.Dazumußer lernen, abstrakte “features” derEingabeda-
tenzucodieren,sodaßerstatistischvondenanderenCodeknoteunabh.wird. Wie?Prediktornetzfür
Codeknoten

#
heißt £ - . SeineEingabe sinddie

� Ø ¢[ �*8Ìê
«#�� , seineAusgabeheißt £ ¢- . £ - minimiert` ¢ � £ ¢- 1 Ø ¢- � = (6.7)

undlerntdamitdenbedingtenErwartungswert
�ã� Ø -�� � Ø [ ��8Ìê
°#��F� . DochdieCodeknotenmaximie-

rendieselbeZielfunktion: � Õ 
2` - Ô ¢ � £ ¢- 1 Ø ¢- � = � (6.8)

PrediktorenundCodeknotenco-evolvierenim Kampf gegeneinander.
� Õ

ist im wesentlichen̈aqui-
valent zu ` - �	§Y�Æ� Ø - �T1N` - Ô ¢ � £ ¢- 1��Ø - � = � (6.9)

wobei
�Ø - Mittelwert derAusgabevon

#
,
�i§Y�

ist Varianzoperator.

Anwendung: Buchstabenbilder mit Auftretenswahrscheinlichkeitengem̈aß engl.Sprache[34].

(Mit) ambestenfunktioniert: “FLA T MINIM UM SEARCH” (separates Material)[21]



Kapitel 7

SELBSTORGANISIERENDE
KARTEN

7.1 NeurophysiologischeMoti vation

im Cortex 2-dim. Schicht(Karte)vonNeuronen;
durchlateraleInhibition (seitl.Hemmung)untereinander verbunden
Eingangssignalv aktiviert Neurone gem̈aßk j 
��V� Ü a + j a Ó a m Ü j ¹ � j.j ¹ k j ¹ 1����k

: AktivierungeinesNeurons�
: sigmoideFunktion��j�j ¹ : Rückkopplung vom Typ lateraleInhibition; für kurzeDistanzenerregend; für lange

Distanzenhemmend
Durch die lateraleInhibition entstehtin der Karte ein einziger, zusammenhängender Clusteraktivierter
Neurone.Die LagedesClusterzentrumsist abh.vomEingangssignal

7.2 Kohonen’s Modell

Näherungsannahme:DerOrt r’ maximalerErregungist vomEingangssignalv alleinabḧangig.
Bedingungen:
1. Ü a + =j a konst.,für alle Neuronegleich
2. ��� Ó ��� 
½�
danngilt: ��� + j ¹ 1"Ó ��� 
 3 #'� ��� + j 1"Ó ��� Ð + j ��
Kï + j@: �?������� + j è ð�� ® �
diesdefiniertfür festew einenichtlin. ProjektiondesRaumesderEingangssignaleauf die 2-dim.Neuro-
nenschicht.
NeuronereagierendurchAnpassenvonw

Kohonen’sAlgorithmus(1982)

0) ‘Initialisierung’: Startemit geeignetemAnfangswerten+ j a , z.B. zufällig
1) ‘Stimuluswahl’: WähleentsprechendderWahrscheinlichkeitsdichteP(v)einenzufälligenVektor v (Sen-
sorsignal)
2) ‘Response’: BestimmeErregungszentrumr’ aus(I)��� Ó»1 + j ¹ ����¬2��� Ó»1 + j ��� ¯ ] ( §
3) ‘Adaptionsschritt’: + C g |j 
 + d%a ¶j m	�@¦ej�j ¹ �$Ó	1 + d%a ¶j �
4) verringereLernrate

�
und

¦ j�j ¹ .
gehezu 1)

sowohl die Lernrate
�

alsauchdie Nachbarschaftsfunktion
¦ j�j ¹ müssenim LaufederZeit gegenNull

18
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konvergieren.

7.3 Vergleich zur Datenkompression��ï 
lð
: ErwartungswertdesquadratischenRekonstruktionsfehlers��ï 
lðp
�� ��� Ó	1 + j ¹ �tÓ;� ��� [ £ �tÓ;��P�Ó8Æ
 := m B= Â =.C Q : Ã�


n definiertüberNachbarschaftsfunktion
¦ j.j ¹ 
½� für ��� ] 1 ] � ���;¬ � Ð v sonst

beiVektorquantisierung(allgem. AnsatzzurDatenkompression)gilt: k = 2

7.4 Vergleich zur Varianzanalyse

bei Varianzanalysesind + - die D normierten,eigenwertgrößtenEigenvektoren der KorrelationsmatrixC
derDaten( + - : Hauptachsen)
bei Kohonen: nichtlinearer Zusammenhangzwischen] - und

Ó - . Hauptachseentsprichtder Hauptkurve,
Hauptmannigfaltigkeit.



Kapitel 8

EVOLUTION ÄRE STRATEGIEN

8.1 GENETISCHE ALGORITHMEN

Siehe[23].� “Pool” von BitsequenzenfesterLänge
�

. JedeBitsequenzwird an zu lösenderAufgabe getestet.
GütederPerformanz: reelleZahl (Fitness).� JehöherdieFitnesseines“Genotyps”,destohöherdieWahrscheinlichkeit,daßersich“fortpflanzen”
darf: Zwei Genotypen(erfolgreichebevorzugt) tauschen“genetischesMaterial” in FormvonBitsub-
sequenzenaus.Gelegentlich auch“Mutationen” (zufällig ausgewählteBits werdendurchKomple-
mentersetzt).� Genotypenmit hoherFitnessverdrängen nunausdemPool solchemit niedrigerFitness.� Iteriere Verfahren,bis Genotyp mit gen̈ugendhoherFitnessentstandenist.� Auf neuronaleNetzemit binärenGewichtenläßtsichdasVerfahrenohnegroßeUmschweifeanwen-
den. Scheintabernichtallzuviel zubringen.

8.2 EIMERKETT E

Siehe[24].� Botschaftenin Form von Bitsequenzender Länge
�

könnenvon der Umgebung odervon “Klas-
sifikatoren” auf derglobalenBotschaftentafelplaziertwerden. JederKlassifikatorbestehtaus“Be-
dingungssequenz” und“Aktionssequenz”.BeideTeile sindSequenzenaus

� v �?��� � C , wobei“ ” das
“dont caresymbol” ist.� JederKlassifikatorhatpositivereelleVariabledie “St ärke” .� BestimmteBotschaftenaufderBotschaftentafel veranlassenAgenten, bestimmteOperationenin der
Umgebungauszuf̈uhren.ExternerKritik erverteilt u.U.Belohnung (Auszahlung)andiegegenwärtig
aktiven Klassifikatoren,deren Sẗarkedadurchwächst.� Zyklus : Vergleichealle Botschaftenauf der Botschaftentafel mit denBedingungssequenzenaller
Klassifikatoren. JederKlassifikator, dessenBedingungsteilmit wenigstenseinerBotschaftüberein-
stimmt,berechnetseinen“Wetteinsatz”, indemer seineSpezifiziẗat (die AnzahlderBits in seinem
Bedingungsteil,die keine“ ”s sind) mit demProdukt seinerSẗarke und einerkleinenKonstanten
multipliziert.

Die höchstbietendenKlassifikatorendürfen für dennächstenZyklus nun ihren Aktionsteilauf die
Botschaftentafel schreiben. (Tritt dabei das“ ” in einerAktionssequenzauf, so wird dasentspre-
chendeBit der“triggernden”Botschaftübernommen.)
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Für dasSchreibeprivileg müssendie Gewinner allerdings mit ihremWetteinsatzbezahlen, welcher
unterdenjenigenKlassifikatorenverteilt wird, die währenddesletztenZyklus dieVorraussetzungen
für dieSchreiboperationen derGewinnerschufen.� Jederin einerbestimmtenSituation“aktive” Klassifikatorwird alsoschẅacherwerden,wennerseine
Verlusteim nächstenZyklus nicht wiederausgleichenoder garmehralswettmachenkann. Der Er-
folg eineszueinemgegebenenZeitpunkt aktivenKlassifikatorshängtrekursiv vondenErfolgen sei-
nerNachfolgerab. (einAnsatzfür “temporal creditassignment”,wie EimerkettezumFeuerl̈oschen).� Variante für KNN: [56].

8.3 “ ARTIFICIAL LIFE”

Siehez.B. [48] [47] [14].� Wasist Leben?Biologe:Esreproduziertsich,undevolviert.� Diestrif ft auf “k ünstlichesSilikonleben” aufDigitalrechnernzu.Beispiel[48]:� Orginalassemblersequenz(ca.80bit) bestehtim wesentlichenausCodezurSelbstreproduktion. Ge-
legentliche Mutationen.Limitierte Ressourcen:“Bitsuppe” umfaßtnur 60000 bits. KopienderOr-
ginalassemblersequenz füllen raschdie Bitsuppe,ist diesevoll, beginnt eingebautesAbsterbenund
Konkurrenzkampf, abjetzt überlebendie Sequenzen, die sichmit demgeringstenAufwand ambe-
stenvervielfältigenkönnen.Esentstehenzahlreiche neue“Arten”, “Parasiten”,etc.� Interessantfür StudiumderEvolution, praktischeVerwertbarkeit für zielgerichtetesLernen jedoch
noch unklar.



Literatur verzeichnis

[1] L. B. Almeida. A learningrule for asynchronous perceptronswith feedbackin a combinatorialen-
vironment. In IEEE 1st International Conferenceon Neural Networks,SanDiego, volume2, pages
609–618, 1987.

[2] H. B. Barlow. Unsupervisedlearning. Neural Computation, 1(3):295–311,1989.

[3] H. B. Barlow, T. P. Kaushal,andG. J.Mitchison. Findingminimum entropy codes.Neural Compu-
tation, 1(3):412–423,1989.

[4] A. G. Barto,R. S.Sutton,andC. W. Anderson.Neuronlike adaptive elementsthatcansolvedifficult
learning control problems. IEEETransactionsonSystems,Man,andCybernetics, SMC-13:834–846,
1983.

[5] S. Becker. Unsupervisedlearningproceduresfor neural networks. International Journal of Neural
Systems, 2(1& 2):17–33,1991.

[6] S.Becker andG. E. Hinton. A self-organizing neural network thatdiscovers surfaces in random-dot
stereograms.Nature, 355:161–163,1992.

[7] S. Becker andG. E. Hinton. Learning mixture models of spatialcoherence. Neural Computation,
5(2):267–277,1993.

[8] R. Bellman.AdaptiveControl Processes. PrincetonUniversity Press,1961.

[9] C. M. Bishop.Neural networksfor patternrecognition. OxfordUniversity Press,1995.

[10] G.J.Chaitin. On thelengthof programsfor computing finite binarysequences.Journal of theACM,
13:547–569,1966.

[11] G.J.Chaitin. A theory of programsizeformally identicalto informationtheory. Journal of theACM,
22:329–340,1975.

[12] S.E.Fahlman.An empirical studyof learning speedin back-propagationnetworks.Technical Report
CMU-CS-88-162,Carnegie-MellonUniv., 1988.

[13] R. Farber, A. Lapedes,andK. Sirotkin. Determination of eukaryotic proteincodingregions using
neural networks andinformationtheory. Journal of MolecularBiology, 226:471–479,1992.

[14] W. Fontana.Algorithmic chemistry. In C. G. Langton, C. Taylor, J. D. Farmer, andS. Rasmussen,
editors,Artificial Life II , pages159–210. AddisonWesley PublishingCompany, 1992.

[15] F. A. Gers,J. Schmidhuber, andF. Cummins.Learning to forget: Continualprediction with LSTM.
Neural Computation, 12(10):2451–2471,2000.

[16] C. L. Giles,C. B. Miller, D. Chen,H. H. Chen,G. Z. Sun,andY. C. Lee. Learning andextracting
finite stateautomata with second-orderrecurrentneural networks. Neural Computation, 4:393–405,
1992.

22



LITERATURVERZEICHNIS 23

[17] G. E. Hinton andT. E. Sejnowski. Learning and relearning in Boltzmannmachines. In Parallel
DistributedProcessing, volume 1, pages282–317. MIT Press,1986.

[18] G. E. HintonandD. vanCamp.Keepingneural networkssimple.In Proceedingsof theInternational
ConferenceonArtificial Neural Networks,Amsterdam, pages11–18.Springer, 1993.

[19] S. Hochreiter. Untersuchungenzu dynamischenneuronalen Netzen.Diploma thesis,Institut für
Informatik,Lehrstuhl Prof.Brauer, TechnischeUniversitätMünchen,1991. Seewww7.informatik.tu-
muenchen.de/˜hochreit.

[20] S.Hochreiter, Y. Bengio,P. Frasconi,andJ.Schmidhuber. Gradientflow in recurrentnets:thediffi-
culty of learninglong-termdependencies.In S.C. KremerandJ.F. Kolen,editors,A Field Guideto
Dynamical RecurrentNeural Networks. IEEEPress,2001.

[21] S.HochreiterandJ.Schmidhuber. Flatminima. Neural Computation, 9(1):1–42,1997.

[22] S.HochreiterandJ.Schmidhuber. Longshort-term memory. Neural Computation, 9(8):1735–1780,
1997.

[23] J. H. Holland. Adaptation in Natural and Artificial Systems. University of Michigan Press,Ann
Arbor, 1975.

[24] J. H. Holland. Propertiesof thebucket brigade. In Proceedings of an International Conference on
GeneticAlgorithms. Lawrence Erlbaum, Hillsdale,NJ,1985.

[25] J.J.Hopfield. Neuralnetworksandphysicalsystemswith emergentcollectivecomputationalabilities.
Proc.of theNational Academyof Sciences, 79:2554–2558, 1982.

[26] M. I. Jordanand D. E. Rumelhart. Supervised learningwith a distal teacher. Technical Report
OccasionalPaper#40,Centerfor Cog.Sci.,MassachusettsInstituteof Technology, 1990.

[27] T. Kohonen.Self-OrganizationandAssociativeMemory. Springer, secondedition, 1988.

[28] A.N. Kolmogorov. Threeapproachesto thequantitativedefinitionof information.Problemsof Infor-
mationTransmission, 1:1–11, 1965.

[29] S.Kullback. StatisticsandInformation Theory. J.Wiley andSons,New York, 1959.
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