Wissensverarbeitung in neuronaler
Architektur

G.Palm*, U. Riickert*, A.Ultscht

*Universitit Diisseldorf *Universitit Dortmund
Moorenstr. 5 Postfach 500 500
D-4000 Diisseldorf 1 4600 Dortmund 50

Im Rahmen eines vom BMFT geforderten Verbundprojektes "Wissensverarbeitung in
neuronaler Architektur” wird die Integration konnektionistischer Modelle mit symbolischer
Wissensverarbeitung erforscht. Die anvisierten Bereiche fiir eine Integration sind:
probabilistisches Schliefen, die Einbeziehung nichisymbolischer Wissensquellen (Daten aus
physikalischen Prozessen; Mefidaten), eine Uberfiihrung gelernten Wissens in symbolische
Form (maschinelles Lernen, Regelextraktion) und Information Retrieval.

1. Integration von neuronalen Netzen und K.I.-Systemen

In den letzten Jahren hat die Untersuchung und technische Umsetzung der Informationsverarbeitungs-
eigenschaften neuronaler Netze einen enormen Aufschwung erlebt. Neuronale Netze sind fiir den Biolo-
gen Netze von Nervenzellen im Zentralnervensystem der Tiere, die diesen ihr erstaunlich komplexes und
dabei zugleich flexibles, anpassungsfihiges Verhalten ermdglichen. Fiir den Informatiker sind neuronale
Netze informationsverarbeitende Systeme aus einer groBen Anzahl gleichartiger, relativ einfacher Opera-
toren, die erst durch ihre Zusammenschaltung zu interessanten, komplexen Gesamtoperationen fihig
werden. Diese Operatoren konnen als Software oder als Hardware implementiert werden. Als Software
bieten sie durch itre Einfachheit und auch durch ihre lokale Adaptivitét (vgl. [Palm 82}) die interessante
Mbglichkeit, neuartige Programmierstile zu entwickeln [Ultsch 91]. Als Hardware bieten sie zusitzlich
den Vorteil der Parallelitit. Die Organisation eines Verarbeitungsprozesses in neuronaler Hardware er-
moglicht Parallelverarbeitung, d.h. gleichzeitiges Arbeiten simtlicher Operatoren im Netzwerk, und
damit eine weit hohere Verarbeitungsgeschwindigkeit [Ramacher/Riickert 90].

Bisher waren neuronale Netze als technische Systeme in relativ 'datennahen’ Bereichen der Informa-
tionsverarbeitung erfolgreich, also etwa im Bereich der Mustererkennung. Diese Bereiche entsprechen
den peripheren Bereichen des menschlichen Nervensystems, etwa der Retina oder der Cochlea, in denen
man auch in der Hirnforschung noch relativ leicht den Zusammenhang zwischen den biophysikalischen
Eigenschaften einzelner Neurone und der dort wahrscheinlich stattfindenden Informationsverarbeitung
herstellen kann,

Auf der anderen Seite, d.h. bei relativ abstrakten Leistungen des menschlichen Gehirns, wie etwa dem
Aufstellen und Beweisen mathematischer Sitze, ist eine solche Beziehung zu den Eigenschaften einzel-
ner Neurone nicht mehr so direkt herzustellen, und es ist in der Tat fraglich, ob solche Fihigkeiten tiber-
haupt innerhalb des Gehirns genauer lokalisierbar sind, oder ob sie nicht eher als Gesamtleistung fast
des ganzen Gehirns verstanden werden miissen. Gerade in diesem Bereich ist das regelbasierte, funk-
tionsorientierte Vorgehen der modernen K.L.-Systeme relativ erfolgreich gewesen. Der erfolgreiche Ein-
satz von Expertensystemen in den verschiedensten Gebieten wie Diagnose, Konstruktion und Planung
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zeugt von der Niitzlichkeit einer symbolischen Wissensverarbeitung. Gespeichertes Wissen in symboli-
scher Repriisentation hat den Vorteil, daB es kommunizierbar ist, also schriftlich oder miindlich weiter-
gegeben oder auch erklirt werden kann. Symbolische Wissensverarbeitung ist jedoch problematisch,
wenn es um die Verarbeitung von Daten aus wirklichen physikalischen Prozessen geht. Solche Daten
liegen oft in der Form von MeBwerten vor, die weit von einer symbolischen Repriisentation entfernt sind
[Becks et al. 90).

Konnektionistische Systeme, beziehun gsweise neuronale Netze kénnen einen mdglichen Briickenschlag
zwischen den Rohdaten auf su bsymbolischer Ebene und ihrer Verarbeitun g in symbolischen Systemen
darstellen. Hierzu werden die Rohdaten untersucht und in Gruppen (Cluster) klassifiziert. Die mit neu-
ronalen Netzen gemachten Erfahrungen im Bereich der Clusteranal yse sind durchaus ermutigend. Die

Eine weitere Motivation fiir den Einsatz neuronaler Netze liegt darin, daB die Erfassung von Ei ngabeda-
ten verbessert werden kann, da neuronale Netze ohne weiteres mit einer groBen Menge von Eingabeda-
ten umgehen, die auch direkt von Sensoren abgeleitet werden kénnen. Sie erlauben nicht nur das Finden

war bei den bisherigen, auf symbolischer Repriisentationsebene arbeitenden Expertensystemen
nicht von vornherein gewihrleistet. Hinzu kommt, daB eine groBe Anzahl von Eingabedaten auch die
Verarbeitungsgeschwindi gkeit dieser Systeme drastisch reduzierte.

Weiterhin kénnen auch wirklich alle Inputs (gleichzeitig) Auswirkun gen auf den Gesamtprozef haben.
Dies

Gerade im Bereich der wissensbasierten Verarbeitung ergeben sich jedoch noch weitere Probleme. Wis-
sen in einem Expertensystem beruht auf einer Konzeptualisierung der realen AuBenwelt [Genesereth

SchlieBens bietet der Einsatz von neuronalen Netzen. Es liegt daher nahe, aus "konventionellen" Exper-
tensystemen und neuronalen Netzen hybride Architekturen zu entwickeln, bei denen der Bereich des

sdtze auf dem Gebiet der Classifier-Systeme und zugehdrigen genetischen Lern-/Suchverfahren sind
vorhanden [Forrest 85, Antonisse/ Keller 87]. Allerdings liegen hier noch keine Ergebnisse vor. Hinzu
kommt, daB die dort gewshlten Anwendungen sehr direkte Entsprechungen haben, so daB fast eine 1:1-
Abbildung méglich ist.
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Die beiden Zugiinge zu den Informationsverarbeitungsleistungen des Gehirns, nimlich die an der neuro-
nalen Struktur orientierte Neuroinformatik, die sozusagen 'von unten', d.h. von der physikalischen Ba-
sis der Neurone und Synapsen ausgeht, und die an der kognitiven Funktion orientierte Kiinstliche Intel-
ligenz, die sozusagen 'von oben’, d.h. von den kognitiven Leistungen des Menschen ausgeht, sind also
nicht nur im Ansatz komplementéir zueinander, sondern sie konnen sich auch in ihrer technischen
Leistungsfihigkeit ideal ergéinzen.

Wenn man sich nun mit der Integration von neuronalen Netzen und K.1.-Systemen in ein 'hybrides’ Ge-
samtsystem befassen will, so muBl man nicht nur viele Probleme der Definition von Schnittstellen und
der Anpassung von Programmierumgebungen 16sen, sondern es ist vor allem auch ein tiefgehendes ge-
genseitiges Verstindnis dieser beiden so verschiedenen Denkansiitze und Programmierstile zu erreichen.
Die theoretischen Grundlagen fiir eine Integration neuronaler Netze mit symbolischer Wissensverarbei-
tung im besonderen fiir die Bereiche probabilistisches Schliefen, Einbeziehung nichtsymbolischer Wis-
sensquellen (Daten aus physikalischen Prozessen) und Wissensakquisition (maschinelles Lernen),
sollen erarbeitet und in einem Prototyp praktisch erprobt werden. Konkretes Gesamtziel unseres
Verbundvorhabens ist also die theoretische Untersuchung und die praktische Konzeption und
Implementation eines hybriden Wissensverarbeitungssystems (siche Abbildung), welches neuronale
Netze und klassische K.I.-Komponenten vereinigt.
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1) Konkrete Realisation eines prototypischen Systems; konkrete L&sung der dabei zu erwartenden
Schnittstellenprobleme.

2) Theoretische Untersuchun g der Einsatzméglichkeiten neuronaler Netze in den verschiedenen
Teilsystemen.

3) Mdglichkeiten einer parallelen Hardware-Implementation von neuronalen Netzwerkldsungen fiir
zwei zentrale Teilsysteme (Assoziativspeicher und neuronaler Klassifikator).

Im Einzelnen wollen wir uns mit den folgenden Arbeitsbereichen niher beschiftigen.

2.1 Neuronale Inferenz

Logische Inferenz ist algorithmisch betrachtet eine
sequenzen. Dabei

Angestrebt ist ferner die Entwicklung einer h
icheres SchlieBen auf de

gsziel dieser Arbeit besteht in der Untersuchun g, inwieweit die
Ergebnisse klassischer Kalkiile (z.B. Bayes, Dempster-Shafer, Fuzzy Set) mit den Entscheidungen von
neuronalen Netzen korrelieren. Darij i ntersucht werden, wie das neuronale Netz Un-
genauigkeiten in den Eingabedaten verarbeiten kann, und wie sich die Ergebnisse im Vergleich zu
"klassischen" Auswertungsmethoden verhalten, bei der den Eingabedaten gewisse Unsicherheits-
faktoren (meist als Wahrscheinlichkeiten interpretiert) zugewiesen werden.

2.2 Verwendung subsymbolischer Wissensquellen in Expertensystemen

analyse ([Kohonen 84, Ultsc
([Oja 82, Oja89, Baldi/Hornik 89, Krogh/Hertz 90]) verwe

- Wir wollen die Effizienz verschiedener vorgeschlagener Netzwerktypen im Hinblick auf die Daten-
-~ analyse vergleichen. Hierzu miissen zundchst geeignete VergleichsmaBstibe gefunden werden, was ge-
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rade im Bereich der Clusteranalyse ein eigenes Forschungsziel darstellt. Es geht hier nicht nur um den
rechnerischen Aufwand zur Clusterbildung, sondern zum Beispiel auch um die Form der Darstellung
der entstandenen bzw. gefundenen Cluster, d.h. um mdglichst strukturerhaltende Projektionen oder
Abbildungen in niedrigdimensionale Darstellungsriume - moglichst sogar in 2-dimensionale Bilder (vgl.
[Biswas et al 81, Sammon 69, Terekhina 71, Zahn 71}).

Die Leistungsfihigkeit verschiedener Ansitze wird in Computersimulationen an Beispielproblemen un-
tersucht und verglichen. Dariiberhinaus sollten die Eigenschaften verschiedener Netzwerkmodelle mog-
lichst auch mathematisch analysiert werden, so daB man zu einem theoretisch fundierten Vergleich
kommen kann, wobei natiirlich auch gut untersuchte konventionelle Clusteranalyseverfahren (siche z.B.
[Anderberg 73, Fukunaga 72, Jain/Dubes 88], oder auch [McQueen 67, Gordon 81, Sneath/Sokal 73])
zum Vergleich herangezogen werden.

Ziel dieser Untersuchungen ist die Entwicklung einer neuronalen Klassifikationskomponente, die in der
Lage ist, strukturelle Eigenschaften einer Datenmenge zu erkennen (Explorative Data Analysis (EDA))
und fiir die Inferenzkomponente verfiigbar zu machen. Die Einbeziehung von nicht-symbolischem Wis-
sen soll durch eine Vorverarbeitung der Daten durch neuronale Netze geleistet werden (z.B. Kohonen-
Netze, Back-Propagation-Netze). Ob und wieweit diese Methoden den klassischen Methoden der EDA
[Deichsel/Trampisch 85] iiberlegen sind, ist Gegenstand der Untersuchung. Die Michtigkeit der ver-
schiedenen Ansiitze soll theoretisch untersucht und durch praktische Anwendungen verifiziert werden.

2.3 Uberfiihrung gelernten Wissens in symbolische Form (maschinelles
Lernen, Regelextraktion).

Die Uberfithrung nicht-symbolischen Wissens in symbolische Form ist bis jetzt fiir den Bereich der
Classifier-Systeme in Verbindung mit genetischen Algorithmen [Antonisse/Keller 87], sowie fiir regel-
basierte Systeme mit Hilfe von Kohonen Netzen [Ultsch 91], vorgeschlagen wurde. Ob dies fiir andere
Formen von gelerntem Wissen auch méglich sein wird, und wenn ja, in welcher Form, soll untersucht
werden. Die praktische Bedeutung dieser Frage ist offensichtlich und muB an Hand der ausgewihlten
praktischen Fille tiberpriift werden.

In eigenen Vorarbeiten hat sich gezeigt, daB konnektionistische Modelle in der Lage sind, MeBwerte zu
klassifizieren und Regelhaftigkeiten zu erkennen [Marks/Goser 88] [Ultsch/Siemon 90]. Wir werden
Methoden entwickeln, diese Regelhaftigkeiten aus den Netzen zu extrahieren und sie als symbolische
Regeln einem Expertensystem zur Verfiigung zu stellen. Die dabei entwickelten Methoden und Werk-
zeuge sollen an Hand von konkreten Aufgaben aus der Praxis verifiziert und auf ihre Tauglichkeit hin
untersucht werden.

Als ein Endergebnis dieses Projektes streben wir eine hybride Inferenzkomponente eines Experten-
systems an, deren unsicheres SchlieBen auf den Eigenschaften von neuronalen Netzen beruht. Die theo-
retische Grundlage dieser Inferenzkomponente soll dabei klar ausgearbeitet sein, damit dem System eine
klare Semantik gegeben werden kann. Damit soll verhindert werden, daB die Berechnungsergebnisse als
"zuféllig entstanden" interpretiert werden, wie neuronalen Netzen aufgrund fehlender theoretischer
Fundierung von Seiten der Kritiker oft vorgeworfen wird.

2.4 Entwicklung von Methoden und Werkzeugen zur Analyse uniiber-
wachter Lernverfahren

Wie sich in unseren Vorarbeiten gezeigt hat, ist die graphische Aufbereitung und Animation ein wesent-
liches Hilfsmittel sowohl zum Verstindnis der in neuronalen Netzen ablaufenden Prozesse und Algo-
rithmen, als auch bei der Beurteilung der Ergebnisse [Siemon/Ultsch 90]. Die vorhandene Hard- und
Software erlaubte es bisher jedoch nur, statische Untersuchungen an gréBeren neuronalen Netzen mit
groBem Rechen- und Zeitaufwand vorzunehmen. Dabei hat sich jedoch gezeigt, daB die wichtigen dy-
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namischen Aspekte des Verhaltens neuronaler Netze sich mit geeigneten Methoden, z.B. mit der U-Ma-
trix-Methode [Ultsch/Siemon 90], in einer graphischen Darstellung gut beobeachten lassen. Wir erwar-
ten auch, daB sich aus der Beobachtungsméglichkeit wichtige Riickschliisse auf die Theorie neuronaler
Netze ergeben.

2.5 Spezifikation von Hardwareanforderungen zur Implementation neu-
ronaler Netze

Die fiir unser Vorhaben interessanten neuronalen Netzwerkmodelle sollen hinsichtlich der geforderten
Rechenoperationen und - genauigkeit sowie der Parallelisierbarkeit qualitativ und quantitativ miteinander

1) einfache Skalierbarkeit des Gesamtsystems auf groBere Problemdimensionen,

. 2) funktionelle Beschreibung eines geeigneten elementaren Hardwarebausteins (VLSI) zum Aufbau
des Systems.

Die generelle Eignung der entwickelten Architekturkonzepte wird durch eine funktionale Simulation mit

einem Architektursimulator nachgewiesen.

2.6 Aufbau eines Testsystems

i je 256 Neuronen bestiickt werden. Dafiir wurde ein Betriebssystem entworfen, welches mittels des
i Konzepts virtueller Netze die Grundlage fiir komplexe Netztopologien und Mehrbenutzerbetrieb bietet.

2.7 Entwurf spirlicher Kodierungen

Die Untersuchungen zur Daten-Strukturanalyse mit neuronalen Netzen unterstiitzen auf der anderen
Seite auch den Entwurf dhnlichkeitserhaltender Kodierungen fiir Assoziativspeicher. So fiihrt eine
Clusteranalyse in natiirliche Weise zu einer (u.U. sogar hierarchisch strukturierten) Klassifikation von
Mustern in Klassen von Jeweils untereinander #hnlichen. Die Zugehorigkeit zu einer dieser Klassen
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kann als ein Merkmal des Musters aufgefaBt werden. Auf diese Weise wird ein Muster in
dhnlichkeitserhaltender Weise in einen spérlichen Merkmalsvektor iiberfiihrt. Wir haben damit also eine
Methode vor uns, die unsere bisherigen Uberlegungen zum Entwurf spirlicher, &hnlichkeitserhaltender
Kodierungen (vgl. [Palm 87, 88]) erginzt.

Die Theorie der spirlichen Kodierung beinhaltet unter anderem die fiir den Einsatz eines assoziativen
Speichers wesentliche Frage, inwiefern "Ahnlichkeiten" zwischen zu kodierenden Objekten in einem
bindren spirlichen Kode repriisentiert werden kénnen. Daraus ergeben sich in natiirlicher Weise zwei
Fragestellungen:

1. Existieren shnlichkeitserhaltende Kodes?

2. Wenn ja, welche von diesen Kodes kommen fiir einen Einsatz in einem assoziativen Speicher in
Frage?

Insbesondere arbeiten wir an einer Theorie und Entwurfsstrategieen fiir sparliche hnlichkeitserhaliende
Kodierungen von moglichst beliebigen endlichen metrischen Réumen. Auch die Untersuchung hierar-
chisch aufgebauter assoziativer Speichersysteme soll im Rahmen dieses Projektes weitergefiihrt werden.
Diese theoretischen Arbeiten kénnen bei der Konzeption hybrider Systeme mit verschiedenen
neuronalen und klassisch/symbolverarbeitenden Komponenten duBerst wichtig werden.

2.8 Assoziatives Information-Retrieval

Information-Retrieval ist die Extraktion von spezifischen Informationen aus einer groBen Anzahl von
(unformatiert) gespeicherten Informationseinheiten [Ultsch 87]. In diesem Projekt sollen unter anderem
die folgenden Teilsysteme aufgebaut werden: neuronaler Klassifikator, spirliche Kodierung und Asso-
ziativspeicher. Diese Teilsysteme sollen zusammen als ein assoziatives Information-Retrieval System
verwendet werden.

In einer konkreten Anwendung wird von der Gruppe Palm eine spirliche Kodierung von Sprachdaten
(gesprochene Waorter oder Silben) und von geschriebenen Textstiicken (symbolische Beschreibungen
der Sprachdaten) entworfen und implementiert werden. Hierzu soll eine spirliche Kodierung subsym-
bolischer Daten (etwa mittels Clusteranalyse) mit einer spirlichen Kodierung symbolischer Information
(etwa von alphanumerischen Zeichenfolgen, vgl. [Bentz et al 89]) kombiniert werden. Die in der
Gruppe Palm bereits weitgehend fertiggestellte Hardware-Implementation eines groBen
Assoziativspeichers soll dann zur Speicherun g groBer Mengen solcher kombinierter Merkmalsvektoren
verwendet werden. Dieser Speicher bildet somit das Kernstiick eines neuartigen assoziativen Infor-
mation-Retrieval Systems, das komplexe Datenstrukturen mit subsymbolischen und symbolischen
Anteilen verarbeiten kann. Ahnliche Arbeiten werden in der Gruppe Goser/Riickert durchgefiihrt. Auf
der Basis des o.g. Assoziativspeichers in neuronaler Architektur wird hier ein (objektorientiertes)
Information-Retrieval System fiir den VLSI Schaltungsentwurf entwickelt.

3. Nutzungsméglichkeiten / Anwendungen

Konkrete Nutzungsméglichkeiten fiir den neuronalen Assoziativspeicher liegen schon jetzt auf der Hand
und sind bereits in anderen Verbundvorhaben gegeben. Ebenso wird das assoziative Information-
Retrieval System auf direkte Anwendbarkeit zugeschnitten sein (siehe 2.8).

Ein Anwendungsbereich, in dem in der Gruppe Palm bereits eine groBe Menge von Daten mit nicht-
trivialer und schwer erfassbarer Struktur vorliegt, in dem subsymbolische und symbolische Aspekte der
Daten stark miteinander verwoben sind, und in dem jetzt noch weit groBere Datenmengen erhoben wer-
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den sollen, ist die Analyse gesprochener Sprache. Anhand von Spektrogrammen gesprochener Worter
konnte die Performanz verschiedener Methoden zur Datenanalyse getestet und verglichen werden.

Prototypische Anwendungsfille, die in der Gruppe Ultsch bearbeitet werden sollen, sind Probleme aus
der medizinischen Diagnostik (z.B. Pulsdruckmessung), aus der Qualitﬁassichcrung (Maschinenbau),
der ProzeBsteuerung und aus dem Umweltbereich (z.B. Abschiitzung der Wasserqualitit) dienen.
Diesen Anwendungsbeispielen gemeinsam ist die Anforderung, sowohl (Experten-) Wissen wie auch
Rohdaten aus einem physikalischen Proze8 verarbeiten zu kénnen. Die Anwendungen werden in
Zusammenarbeit mit anderen Fachbereichen verschiedener Universititen und Anwendern aus den
Umweltimtern benachbarter GroBstidte entwickelt.

= T T St =

Die Entwicklung von paralleler Hardware zur schnellen Implementation neuronaler Netze ist sicherlich
zumindest fiir den Forschungsbereich interessant, Es ist allerdings festzuhalten, daB wir in diesem Teil-

4, Zusammenfassung

Das hier skizzierte Verbundvorhaben "Wissensverarbeitung in neuronaler Architekuur” zielt auf die Ent-
wicklung eines Wissensverarbeilungssysrems in dem Methoden aus dem Bereich der Kiinstlichen

': sind die Realisierung von Werkzeugen zur Analyse des Verhaltens der verwendeten neuronale Netze
} und die Riickfiihrung nicht-symbolischen Wissens aus neuronalen Netzen in eine symbolische Form.,
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