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Zusammenfassung

Das Thema dieses Proseminars ist das uniiberwachte Lernen. Es handelt sich
hierbei um maschinelles Lernen, welches ohne vorherige Festlegung von Kategorien
Objekte klassifiziert. Dies geschieht ohne Lehrer. Um diese Art des Lernens darzu-
stellen, wurde die von G. Carpenter und S. Grossberg entwickelte Adaptive Resonanz
Theorie, im Detail der ART 1 verwendet.

1 Einfiihrung

Héufig existiert eine Menge von Eingaben die klassifiziert werden soll. Wenn bereits mogli-
che Gruppierungen bzw. Muster bekannt sind, ist eine Umsetzung mit iiberwachtem Lernen
denkbar. Dieses ordnet gegebene Muster (z.B. durch Adjustierung der Gewichte) den der-
zeitigen Gruppierungen zu. Des 6fteren tritt aber der Fall auf, dass es sich um eine Menge
handelt, deren Muster nicht bekannt ist. An dieser Stelle spielt uniiberwachtes Lernen
eine wichtige Rolle. Die Klassifizierung der Muster findet hier nicht aufgrund méglicher
Ausgaben statt, stattdessen wird von einem uniiberwachtem Netz gefordert, es solle mogli-
che Klassen aufgrund der Ahnlichkeit unter den Eingabemustern selbstéindig formen und
zuweisen.

1.1 Competitive Learning

Das kompetitive Lernen oder Competitive Lerning ist ein Verfahren, welches ohne Vorgabe
eines bestimmten Outputs funktioniert. Allgemein ermittelt es vielmehr aufgrund bestimm-
ter Gegebenheiten einen 'Gewinner’ und ordnet Muster dementsprechend zu. Wahrend des
Trainings werden hierzu die Gewichte des Eingangs zu allen Ausgangseinheiten verglichen.
Anschlieffend wahlt das Netz durch Wettbewerb die Ausgabe, die die hochste Gewichts-
zuordnung besitzt. Als Folge dessen werden alle Gewichte die zur Gewinnereinheit fithren
entsprechend zum Eingang verdndert. Dieses Prinzip nennt sich "The winner takes it all’.
Diese Art der Anpassung hat allerdings den Nachteil, dass ein einzelner Ausgang im Ex-
tremfall alle Eingénge fiir sich beanspruchen kann, wiahrend andere keine oder fast keine
erlangen. So ist keine sinnvolle Klassifizierung mehr moglich.



1.2 Das Stabilitats-Plastizitats-Dilemma

Grundsétzlich sollte es jedem Netz moglich sein, neue Muster zu erlernen. Dieser Umstand
fallt unter den Begriff der Plastizitét. Plastizitdat bezeichnet im Allgemeinen die Moglichkeit
neuronaler Netze, sich bei bestimmten Gegebenheiten zu verdndern. Bei vielen Verfahren
existiert allerdings das Problem, dass bereits Gelerntes wieder vergessen wird. Diese Netze
gelten als nicht stabil. Um das Stabilitats-Plastizitdts-Dilemma zu l6sen, muss in einem
neuronalem Netz demnach,

e sowohl die Moglichkeit des Erlernens neuer Muster,
e als auch das Bestehen bleiben vorhandener Muster

gegeben sein. Das nachfolgend aufgefiihrte Verfahren der Adaptiven Resonanz Theorie zeigt
eine Art dieses Dilemma uniiberwacht zu lésen.

2 Die Adaptive Resonanztheorie

Die Adaptive Resonanz Theorie (kurz ART) ist kein einzelnes Modell, sondern ein
Uberbegrift vieler Lernverfahren. Nachfolgend die wichtigsten Vertreter:

ART-1: urspriingliche Version, nur fiir bindre Eingaben geeignet [5]

ART-2: Erweiterung von ART-1 fiir kontinuierliche Eingabevektoren [5]

ART-2A: Vereinfachung von ART-2 fiir schnellere Konvergenz des Netzes [5]

Fuzzy Art: Kombination von Fuzzy Logic und ART [5]

Die Adaptive Resonanztheorie behandelt das Stabilitdts-Plastizitdts-Dilemma biologisch
plausibel. Wahrend des Einlesens neuer Muster, besitzen die Algorithmen die Moglichkeit
bereits Gelerntes heranzuziehen und auf Ahnlichkeit zu iiberpriifen. Bei einer Ubereinstim-
mung wird das vorhandene Muster im Prinzip nicht geloscht sondern verbessert. So bleibt
die Stabilitdt gewahrt und das neue Muster wird gleichzeitig in das bereits Vorhandene
integriert,.



3 ART-1
In allen folgenden Erlauterungen und Formeln gilt sofern nicht anders beschrieben:
ie€{0,...,m}
j€{0,...,n}
Wobei m die Anzahl der Bits des Eingabevektors und n die Anzahl der Kategorien darstellt.
3.1 Allgemeine Vorgehensweise

Die nachstehende Grafik erlautert die allgemeine Vorgehensweise des ART-1:

r)[ Eingabevektor wird angelegt ](—\

[Vergleich mit vorhandenen Mustem]

ahnliches
Muster gefunden?

Erstellung
neuer Kategorie

Anpassung Gewicht
und Kategorie

Abbildung 1: Allgemeines Vorgehen ART-1

Ein Muster gilt als dhnlich, sobald es, bis auf eine gewisse Toleranz, mit dem neuen Muster
iibereinstimmt. Alle Muster, die nicht betroffen sind, werden nicht modifiziert.



3.2 Die Architektur

A

vy

Erkennungsschicht F 2

binare Gewichtsmatrix W i reelle Gewichtsmatrix Wij

& /_

(1) Eingabe |

(2) Toleranz p

Abbildung 2: Architektur ART-1

3.2.1 Binirer Eingabevektor I

Der ART-1 wurde entwickelt um binédre Eingabemuster zu vergleichen. Aus diesem Grund
gilt fiir den Eingabevektor [ :

[ = (I, I, ... 1,) fir I, € {0,1} (1)

3.2.2 Toleranzparameter p

Allgemein gilt:

0<p<l1 (2)



Die Grofle des Toleranzparameters hat hohen Einfluss auf die Klassifizierung. Bei Wahl
eines kleinen Toleranzparameters findet die Klassifizierung schneller statt. Dies fiithrt zu
groben Klassen. Je hoher p gewéhlt wird, desto genauer wird klassifiziert. P sollte norma-
lerweise trotzdem nicht den Wert 1 erhalten, da sonst nur 100% iibereinstimmende Muster
als dhnlich gelten.

3.2.3 Verstiarkungsfaktoren g; und g

Die Namensgebung der beiden Verstdrkungsfaktoren g; und g, ist etwas irrefithrend, da
sie nicht als Verstarkung, sondern als Schalter fiir die Vergleichs- bzw. Erkennungsschicht
fungieren.

91:{1, (I, ..., I,) % (0,...,0) A (Uy,...,Upn) = (0,...,0) )

0, sonst

Der Verstiarkungsfaktor g; ermoglicht der Fy, — Schicht einen Vergleich zwischen V und f,
sobald es eine Eingabe gibt und gleichzeitig von der Erkennungsschicht ein Muster erkannt
wurde.

)1, (L., Ly) #(0,...,0)
92 = {O, sonst 4)

Der Verstiarkungsfaktor go hindert die Erkennungsschicht, bei fehlender Eingabe, ein Mus-
ter auszuwéhlen.

3.2.4 Reset

Der Reset hat die Funktion eine Schaltung der Erkennungsschicht zu verhindern, voraus-
gesetzt, der Unterschied zwischen dem Ausgabevektor der Vergleichsschicht S und dem
Eingangsvektor I ist grofler als der Toleranzparameter p zulésst.

Der Unterschied wird durch einen Vergleich der Anzahl der Einsen gemessen.

s, :
1, H=<p,mit0 <p<1
Reset = {O srn P P (5)

, sonst



3.2.5 Die Vergleichsschicht F}

Die Vergleichsschicht wird zum Vergleich einzelner Neuronen, in diesem Fall einzelner Bits
verwendet.

Eingangsvektor V der Vergleichsschicht

j=1
Der Eingangsvektor ist hierbei eine Représentation des Musters der bindren Gewichtsma-
trix Wj;, welches von der Erkennungsschicht als am Ahnlichsten deklariert wurde.

Ausgabevektor S der Vergleichsschicht

Jedes Neuron der Vergleichsschicht berechnet sich aus allen Komponenten

=

e [; des Eingabevektors I (1),
e V; des iibernommenen Musters der Top-Down Matrix W;; (6)

e und dem Verstarkungsfaktor g;(3)

Fiir die Ausgabe S von F. 1 gilt:
S = {1, falls (I; x Vi) V(g1 x Vi)V (I; x g;) = 1 0
0, sonst

Durch diese Regel ist gegeben, dass mind. 2 der 3 Eingangs-Komponenten den Wert 1
besitzen miissen, um entsprechend eine 1 als Ausgabe S; zu erhalten (2/3-Regel). Dies
bedeutet, dass S entweder eine Kopie des Eingabevektors [ im Falle g1 = 1 ist oder das
logische "und’ von S und I darstellt. Dieses und’ stellt den Vergleich zwischen der Eingabe
und einem vorhanden Muster dar.

Zu Beginn der Ausfithrung liegen an der Vergleichsschicht ¢ = 1 und Vi € {1,...,m}
V; =0 an, d.h. es tritt der erste Fall mit S; = I, auf.



3.2.6 Die Erkennungsschicht F;

Die Erkennungsschicht wird, im Gegensatz zur Vergleichsschicht, zur Erkennung einer Ka-
tegorie verwendet. Die Anzahl der Kategorien muss nicht gleich der Anzahl der Bits des
Musters sein. Aus diesem Grund kann sich die Anzahl der Neuronen der Erkennungsschicht
von denen der Vergleichsschicht unterscheiden.

Eingang T der Erkennungsschicht

Der Eingangsvektor ist die gewichtete Summe des Musters S und der reellen Gewichtsma-
trix W;; und stellt somit ein Maf} fiir die Ahnlichkeit eines Musters mit einer Kategorie
dar.

;=) SixW,; (8)

i=1
Ausgabe U der Erkennungsschicht

Die Ausgabe der Erkennungsschicht soll wie zuvor beschrieben eine passende Kategorie
ermitteln. Zu diesem Zweck wird die Kategorie gewiihlt, die die groBte Ahnlichkeit besitzt.
Es existiert keine einheitliche Regelung zur Feststellung der gréften Ahnlichkeit. Eine
gebriuchliche Moglichkeit ist die Ausgabe der maximalen Stelle des Eingangsvektors U.
Diese Moglichkeit wird auch bei allen weiteren Berechnungen dieser Arbeit verwendet.

Jedes Neuron der Erkennungsschicht berechnet sich folglich aus den Komponenten 7} des
Eingangsvektors T (8). Die Ausgabe kann allerdings durch

e den Verstarkungsfaktor go(4)
e und den Reset (5)
verhindert werden.
Die Berechnung selbst erfolgt durch:
U {1, falls T; = max (Y -, Si * Wij) A g2 = 1 A Reset =0
j =

0, sonst



3.3 Vorgehensweise

Die Funktionsweise des ART-1 besteht aus folgenden Phasen:
1. Initialisierung
2. Erkennungsphase (recognition)
3. Vergleichsphase (comparison)
4. Suchphase (search)
5. Adaption der Gewichte (training)

Nachfolgend werden die einzelnen Phasen genauer erklirt. Ein grafisches Abbild der Vor-
gehensweise befindet sich in Anhang A.

3.3.1 Initialisierung

Die Gewichte der Buttom-Up Matrix W;; werden fiir alle Elemente zuféllig unter der Be-
dingung

gesetzt.

L ist eine Konstante und wird gewohnlich als L = 2 gewihlt. Es ist hierbei wichtig, keine
zu groflen w;; zu wahlen, da sonst die Moglichkeit besteht, dass alle Eingabevektoren auf
das selbe Neuron J abgebildet werden.

Das Setzen der Gewichte der Top-Down Matrix W, erfolgt fiir alle Elemente durch:

Der Toleranzparameter p wird auf einen gewiinschten Wert gesetzt, fiir den die Bedingun-

gen (5.2.2) gelten.

3.3.2 Erkennungsphase (recognition)

Durch das Setzen des Nullvektors als Eingangsvektor f, stellt sich go auf 0 (4) ein. Da Fy
nun keine Ausgabe erzeugen kann, gibt sie fiir U den Nullvektor zuriick (9). Dementspre-

chend ist V ebenfalls 0 (6).

Anschlielend kann ein vom Nullvektor abweichender Eingabevektor angelegt werden. Als
Folge dndern sich g; und g5 auf 1 (8 / 4). Durch das aktuell gegebene V' = 0 sowie g; = 1
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ist S ein Duplikat von I. Bei Einlesen des néichsten Eingabevektors muss dies nicht mehr
so sein. Es sei denn es kam zu einem Reset. Dies wird im néchsten Punkt genauer erldutert.
AnschlieBend wird fiir jedes Neuron S; sein Skalarprodukt mit W;; gebildet (8) um T zu
berechnen. Da T als Ma$ fiir die Ahnlichkeit der Muster genutzt wird, wird nun das Neuron
mit der hochsten Ahnlichkeit, also das Maximum von T ermittelt und anschlieBend als U
weitergegeben (9). U iibermittelt folglich nur 1 Bit mit den Informationen, welches Neuron
die hochste Ahnlichkeit besitzt, wihrend alle anderen 0 sind.

3.3.3 Vergleichsphase (comparison)

Durch das Signal, welches U iibermittelt erhdlt man V (6). V stellt hierbei die Zeile der
Bindrmatrix Wj; dar, welche durch das Gewinnerneutron in U definiert wurde. Da sich
soeben die Bedingung U=0 (8) fiir ¢;, durch die Berechnung von U , verdndert hat, gilt
ab sofort g; = 0.

Als Resultat der vorherigen Ergebnisse, folgt S als logisches und’ zwischen Vound T (7).
Dies bedeutet, dass alle Komponenten der Eingabe deaktiviert werden, die nicht mit dem
Muster iibereinstimmen.

Dieser Schritt ist wichtig, denn durch anschlieBendes Zéhlen der Einsen bzw. Nullen, kann
ein Vergleich zwischem dem Eingabevektor und der Ubereinstimmung S stattfinden.
Unterscheidet sich der Quotient der beiden Summen um mehr als der Toleranzparameter
p (2) zuldsst, wird der Reset ausgelost (5) und es findet kein weiterer Vergleich mit diesem
Muster mehr statt. An dieser Stelle wird sichergestellt, dass sich keine falsche Klassifizie-
rung einstellen kann. Der Algorithmus tritt hierbei in die Suchphase iiber. Wird der Reset
nicht ausgelost geht er zur 5. Phase, der Adaption der Gewichte, iiber.

11



3.3.4 Suchphase (search)

Zu Beginn der Suchphase wird die abweichende Kategorie, also das soeben nicht im Tole-
ranzbereich liegende Muster deaktiviert. Wenn nun mindestens noch eine Kategorie aktiv
ist kann U = 0, mit dem Ergebnis g; = 1, gesetzt werden. Dies geschieht um S wieder in
den Ursprungszustand, also der Eingabe I zuriickzusetzen um erneut mit der Berechnung
von T} zu beginnen.

Dieser Prozess wird solange ausgefiihrt, bis entweder ...

e ... keine aktive Kategorie mehr vorhanden ist.
In diesem Fall wird eine neue Kategorie mit entsprechenden Gewichten erstellt.
Anschlieffend kann ein neues Muster als Eingabe I angelegt werden um wieder von
vorne zu beginnen.

oder

e ... ein im Toleranzbereich liegendes Muster gefunden wird.
In diesem Fall geht der Prozess zur 5. Phase der Adaption der Gewichte tiber.

3.3.5 Adaption der Gewichte (training)

In ART-Netzwerken wird zwischen 2 Arten der Adaption unterschieden:

e Langsames Training (slow training bzw. slow learning)
Der Eingabevektor wird hier nur kurz angelegt, somit kénnen die Gewichte sich
nicht anndhern, sondern werden statisch verteilt.

und

e Schnelles Training (fast training bzw. fast learning)
Der Eingabevektor wird hier dementsprechend lange angelegt, bis alle Gewichte einen
stabilen Wert erreichen. Die Berechnung erfolgt durch

L*Si

L_1+Zk$k
Wy, = S; (13)

wobei L derselbe Parameter L ist, mit welchem zu Beginn die Gewichte initialisiert
wurden.

12



3.4

Anwendungsbeispiel

Im folgenden Anwendungsbeispiel sollen nacheinander die Eingabevektoren I; = (101)
und I, = (011) angelegt werden um die Vorgehensweise zu verdeutlichen. Hierbei kann gut
beobachtet werden, dass die Musterklassifizierung ohne vorherige Festlegung der Muster
erfolgt. Das Verfahren arbeitet dementsprechend ohne Lehrer, also unsupervised.

Phase 1: Initialisierung

1.1 Wij < =7 s mit m = |I| = 3 und L =2

1.2 Wy = 1

1.8
1.4
1.5
1.6

2.1

2.2
2.3

2.4

Phase 2: Erkennungsphase

Lege Nullvektor I = (000) an

go = 0 ,da([l,...,]m):(O,...,O)
U= (000) ,dag,=0
V = (000) ,daU = (000)

Lege neuen Eingabevektor I = (101) an
g= 1 ,dal£0AU =0
S; = (Lix Vi) V (g1 % Vi) V (L; % g1)

Si= 1 = (1x0) vV (1x0) VvV (1x1)
So= 0 = (0%x0) V (1x0) VvV (0x1)
Sy= 1 = (1%x0) v (1x0) Vv (1x1)
R= 0 ,dagmy=%=1>07

13

0,23 0,32 0,25

0,46 0.20 0,13
0,38 0,17 0,48

Abbildung 3: Schritt 1.1-1.6



2.5

2.0

2.7

2.8
2.9

2.10

2.11

T, = SWy + SaWay + SyWa,
Ti= 0,84 = 150,46 + 0% 0,23 + 1%0,38
T = 0,37 =1%0,20 + 0% 0,32 + 1 x0,17
Ty= 0,61 =1%0,13 + 0%0,25 + 1%0,48
U= (100) ,daT; max

Phase 3: Vergleichsphase

Vi= = UWy + UWy + UsWs;
Vi= 1 = 1x1 4+ 0x1 + O0x1
Vo= 1 = 1x1 4+ 0x1 + O0x1
V3= 1 = 1x1 4+ 0x1 + O0x1
g= 0 ,da U #0

Si = (Lix Vi) V (g1 Vi) V (Ii* 1)
Si;= 1 = (1x1) v (I1x1) v (1x1)
So= 0 = (0x1) v (1x1) v (0x1)
S3= 1 = (1x1) v (1x1) v (1x1)
R= 0 ,da&my=2=1>0,7

Phase 5: Adaption der Gewichte

Anpassung der Gewichte

Wi =3 = 2—2112
Wa = 0= 2—2132
Wa = 3 = 2—291512
Wi = Si

Wi = S1
W12 =0= So
Wiz=1=s3

14

Erkennungsschicht F 2

T=(0,840,37 0,61,

0,23 0,32 0,25

0,46 0.20 0,13
0,38 0,17 0,48

0,67 0,20 0,13
0 0,32 0,25
0,67 0,17 0,48

Y

6=0)

Abbildung 5: Schritt 2.8-2.14



2.12 T; = SIWi + SaWay + SsWi,
Ty = 1,34 =1%0,67 + 0%0,00 + 1%0,67
Ty= 0,37 =1%0,20 + 0%0,32 + 1%0,17
Ty= 0,61 =1%0,13 + 0%0,25 + 10,48
2.13 U= (100) ,da T} max

2.14 V; = = UWy + UWo + UsWs;
Vi= 1 = 1x1 + 0x1 + 0x1
Vo= 0 1«0 4+ 0x1 4+ O0=x1
Vo3= 1 = 1x1 4+ 0x1 4+ O0x1

Phase 2: Erkennungsphase

Da die Anpassung der Gewichte abgeschlossen ist,
kann ein neuer Eingabevektor angelegt werden:
9.1 Lege neuen Eingabevektor I = (011) an

3.2 go= 1 ,daU#0
Sy = = (0x1) v (0x1) Vv (0%0)

Sy = = (1x1) v (0%1) Vv (1x0)

3.4 R= cda Zi=1—05<0,7

0

So= 0 = (1x0) v (0%x0) V (1x0)
1
! i

0,67 0,20 0,13
0 0,32 0,25
0,67 0,17 0,48

Phase 4: Suchphase

3.5 Da der Reset I3 blockiert , wird T nicht bendttigt
3.6 U = (000) ,da R=1 v

37 = 1  ,dal#0AU=0 )
V = (000)

Abbildung 6: Schritt 3.1-3.7

AnschlieBend stellt S wieder ein Duplikat von I dar.
Nun kann 7} berechnet werden um mit der néchsten
Kategorie fortzufahren. Diese Schritte laufen analog
der beim vorherigen Vektor ab und werden aus die-
sem Grund nicht mehr einzeln behandelt.
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4 Schluss

Die Methodik des ART-1 ist eine Moglichkeit fiir uniiberwachtes Lernen. Sie klassifiziert
selbsténdig bindre Muster in eine zuvor festgelegte Zahl an Mustern, ohne vorherige Festle-
gung des Aufbaus einzelner Muster. Obwohl der ART-1 ein bereits etwas élteres Verfahren
ist und nur binér sortiert, sollte er gewissermaflen als Grundlage fiir seine moderneren
Ansitze, wie die des schnelleren ART-2A, des Fuzzy ART oder des ARTMAP, welcher mit
iiberwachten Lernverfahren arbeitet, angesehen werden. Die Besonderheit hierbei ist die
erfolgreiche Losung des Stabilitéts-Plastizitdats-Dilemmas, welche auf der Tatsache beruht,
dass eine vorhandene Kategorie nur bei entsprechender Ahnlichkeit korrigiert bzw. ver-
bessert wird. So wird die bereits vorhandene Kategorie groitenteils beibehalten, ein neues
Muster aber gleichzeitig implementiert.
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A Vorgehen ART-1

@~ :
‘

Abbildung 7: Vorgehen des ART-1
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