
Wissensverarbeitung in neuronaler
Architektur

G.Palm*, U. Rückert+, A.Ultsch+

*Universität Dü sseldorf
Moorenstr. 5

D-4000 Düsseldorf 1

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

In den letzten Jahren hat die Untersuchung und technische Umsetzung der Informationsverarbeitungs-
eigenschaften neuronaler Netze einen enonnen Aufschwung erlebt. Neuronale Netze sind für den Biolo-
gen Netze von Nervenzellen im Zentralnervensystem der Tiere, die diesen ihr erstaunlich komplexes und
dabei zugleich flexibles, anpassungsflähiges Verhalten ermöglichen. Für den Informatiker sind neuronale
Neue informationsverarbeitende Systeme aus einer großen Anzahl gleichartiger, relativ einfacher Ope.a-
toren, die erst durch ihre Zusammenschaltung zu interessanten, komplexen Gesamtoperationen fiihig
werden. Diese Operatoren können als Software oder als Hardware implementiert werden. Als Software
bieten sie durch ihre Einfachheit und auch durch ihre lokale Adaptivität (vgl. [Palm 82]) die interessante
Möglichkeit, neuartige Programmierstile zu entwickeln lUlsch 91]. Als Hardware bieten sie zusätzlich
den Voneil der Parallelitlit. Die Organisation eines Verarbeitungsprozesses in neuronaler Hardware er-
möglicht Parallelverarbeitung, d.h. gleichzeitiges Arbeiten säImtlicher Operatoren im Netzwerk, und
damit eine weit höhere Verarbeirungsgeschwindigkeit [Ramacher/Rückert 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 Sätze, ist eine solche Beziehung zu den Eigenschaften einzel-
ner Neurone nicht mehr so direkt herzustellen, und es ist in der Tat fraglich, ob solche Fähigkeiten über-
haupt innerhalb des Gehirns genauer lokalisierbar sind, oder ob sie nicht eher als Gesamtleistung fast
des ganzen Gehirns verstanden werden müssen. Gerade in diesem Bereich ist das regelbasierte, funk-
tionsorientierte Vorgehen der modemen K.I.-Systeme relativ erfolgreich gewesen. Der erfolgreiche Ein-
satz von Expertensystemen in den verschiedensten Gebieten wie Diagnose, Konstruktion und Planung
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Im Rahmen eines vom BMFT geförderten Verbundprojektes "Wissensverarbeitung in
neuronaler Architektur" wird die Integration kannekrtonistischer Modelle mit symbolischer
Wissensverarbeitung erforscht. Die anvisierten Bereiche für eine Integration sind:
probabilistßches SchlieJJen, die Einbeziehung.nichtsyrnbolisclur Wissensquellen (Daten aus
physikalischen Prozessen; MeJSdaten), eine Uberführung gelerntenWissens in synbolische
Form (masc hinelles Lernen, Regelextraktion) und I rformation Retrieval.
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Die beiden Zugänge zu den Informationsverarbeitungsleistungen des Gehirns, nämlich die an der neure
nalen Struktur orientierte Neuroinformatik, die sozusagpn 'von unten', d.h. von der physikalischen Ba-
sis der Neurone und Synapsen ausgeht, und die an der kognitiven Funktion orientierte Künstliche Intel-
ligenz, die sozusagen 'von oben', d.h. von den kognitiven Leisrungen des Menschen ausgeht, sind also
nicht nur im Ansatz komplementär zueinander, sondern sie können sich auch in ihrer technischen
Leisrungsfähigkeit ideal ergänzen.

Wenn man sich nun mit der Integration von neuronalen Netzen und K.I.-Systernen in ein 'hybrides'Ge-

sirmtsystem befassen will, so muß man nicht nur viele Probleme der Definition von Schnittstellen und
der Anpassung von Progmmmierumgebungen lösen, sondern es ist vor allem auch ein tiefgehendes ge-
genseitiges Verständnis dieser beiden so verschiedenen Denkansätze und Programmierstile zu erreichen.
Die theoretischen Grundlagen für eine Integration neuronaler Netze mit symbolischer Wissensverarbei-
tung im besonderen ftA die Bereiche probabilistisches Schließen, Einbeziehung nichsymbolischer 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 (siehe Abbildung), welches neuronale
Netze und klas sische K.I.-Komponenten vereinigt.
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Abb. l:' Hybrides Wissensverarbeitungssystem
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2 . Übersicht über die Teitbereiche
Im Zentrum unseres verbundvorhabens steht die,E_ntwicklung eines hybriden wissensverarbeitungs-systems (siehe Abbildung 1), in dem überwiegend neuronal organisiene Komponenten mit einer klas-sisch regelbasierten rnreänttomf."."ä i"r"?.il";idilE;twicklung eines solchen systems er-scheint uns besonders unrer drei dpeü;;inrcressanr:

l) Konkrete *"*.Tl:1:ines prototypischen systems; konloete Lösung der dabei zu erwarrendenSchnittstellenprobreme.

2) Theoretische untersuchung der Einsatzmöglichkeiten neuronaler Netze in den verschiedenenTeilsystemen.

3) Möglichkeiten einer parallelen Hardware-Implementadon von neuronalen Netzwerklösungen fürzwei zen'are Teilsysieme (Assoziativsp.i"rrö, u"a 
"äo-naäi 

nassir*ator).
Im Einzelnen wollen wir uns mit den folgenden Arbeitsbereichen nliher beschäftigen.

2.1 Neuronale Inferenz

2'2 verwendung subsymbolischer wissensquellen in Expertensystemen

wir wollen die Effizienz verschiedener.vorgeschlagener Netzwerktypen im Hinblick auf die Daten-analyse vergleichen' Hierzu müssen zunächsigeeignäe ü".gr"i"lrrä"srabe 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 möglichst strukturerhaltende Projektionen odg.r
Abbildungen in niedrigdimensionale Darstellungsräume - möglichst sogar in 2-dimensionale Bilder (vgl.
[Biswas et aI81, Sammon 69, Terekhinz7l,Zahn7l)).

Die Leistungsfähigkeit verschiedener Ansätze wird in Computersimulationen an Beispielproblemen un-
tersucht und verglichen. Darüberhinaus sollten die Eigenschaften verschiedener Netzwerkmodelle mög-
lichst auch mathematisch analysiert werden, so daß man zu einem theoretisch fundienen Vergleich
kommen kann, wobei natürlich auch gut untersuchte konventionelle Clusteranalyseverfahren (siehe z.B.
[Anderberg 73, FukunagaT2, Jain/Dubes 88], oder auch [McQueen 67, Gordon 81, Sneatly'Sokal 73])
zum Vergleich herangezogen werden.

Ziel dieserUntersuchungen ist die Entwicklung einer neuronalen Klassifikationskomponente, die in der
Lage ist, strukturelle Eigenschaften einer Datenmenge zu erkennen (Explorative Data Analysis (EDA))
und für die Inferenzkomponente verfügbar zu machen. Die Einbeziehung von nicht-symbolischem Wis-
sen soll durch eine Vorverarbeitung der Daten durch neuronale Netze geleistet werden (2.B. Kohonen-
Netze, Back-Propagation-Netze). Ob und wieweit diese Methoden den klassischen Methoden der EDA
[Deichsel/Trampisch 85] überlegen sind, ist Gegenstand der Untersuchung. Die Mächtigkeit der ver-
schiedenen Ansätze soll theoretisch untersucht und durch praktische Anwendungen verifiziert werden.

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

Die Übeführung nicht-symbolischen Wissens in symbolische Form ist bis jerzt für den Bereich der
Classifier-Systeme in Verbindung mit genetischen Algorithmen [Antonisse/Keller 87], sowie für regel-
basierte Systeme mit Hilfe von Kohonen Netzen [Ultsch 91], vorgeschlagen wurde. Ob dies für andere
Formen von gelemtem Wissen auch möglich sein wird, und wenn ja, in welcher Form, soll untersucht
wer_den. Die praktische Bedeutung dieser Frage ist offensichtlich und muß an Hand der ausgewählten
praktischen Ftille überprüft werden.

In eigerten Vorarbeiten hat sich gezeigt, daß konnektionistische Modelle in der Lage sind, Meßwerte zu
klassifizieren und Regelhaftigkeiten zu erkennen [MarkVGoser 88] [UltscVSiemon 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 Schließen auf den Eigenschaften von neuronalen Netzen beruht. Dii theo-
retische Grundlage dieser Inferenzkomponente soll dabei klar ausgearbeitet sein, damit dem System eine
klary lgmantik gegeben werden kann. Damit soll verhindert werden, daß die Berechnungsergöbnisse als
"zufällig entstanden" interpretiert werden, wie neuronalen Netzen aufgrund fehlendör thloretischer
Fundierung von Seiten der Kritiker oft vorgeworfen wird.

2.4 Entwicklung von Methoden und werkzeugen zur Analyse unüber-
wachter Lernverfahren

Wie sich in unseren Vorarbeiten gezeigt hat, ist die graphische Aufbereitung und Animation ein wesent-
liches Hilfsmittel sowohl zum Verständnis 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 größeren neurona-len Netzen mit
großem Rechen- und Zeiaufwand vorzunehmen. Dabei hat sich jedoch gezeigt, daß die wichtigen dy-
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namischen Aspekte des verhaltens neuronalel 
rygtz: sich mit geeigneten Merhoden, z.B. mit der u-Ma-trix-Methode lultscir/siemon 90], in 

"in"r 
graphischen oatsteiiung gut beobeachten lassen. wir erwar_

li3,ll?l;3#"lich 
aus der Beobaähtungsmdgticr*eit *icr'tiäe ni.rünurr" 

""rä" n 
"orie neuronaler

3;i"r.a.oKifikation 
von Hardwareanforderungen zur rmprementation neu-

1) einfache skalierbarkeit des Gesamtsysrems auf größere problemdimensionen,

2) 
flyjf#n :eschreibung 

eines geeigneten elementaren Hardwarebausreins (wsD zum Aufbau

Die generelle Eignung der entwickelten Architekrurkonzepte wird durch eine funktionale Simulation miteinem Architeltursimulator nachgewi"."".

2.6 Aufbau eines Testsystems

2.7 Entwurf spärlicher Kodierungen

neuronalen Netzen unterstützen auf der anderen
dierungen für Assoziativspeicher. So führt eine
5ar hierarchi sch strukturiertin) Klassifrka tion von
;hen. Die Zugehörigkeir zu einer dieser Klassen
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kann als ein Merkmal des Musters aufgefaßt ,
ähnlichkeitserhaltender Weise in einen spärliöhen Mt
Methode vor uns, die unsere bisherigen überlegunge
Kodierungen (vgl. [palm 87,88]) er-gfnzt.

Die.Theorie der spärlichen Kodierung beinhaltet unr
speichers wesentliche Frage, inwiefern "Ahnlichkei
binären spärlichen Kode repräsentiert werden könne
Fragestellungen: , l

l. Existieren ähnlichkeitserhaltende Kodes?

2 ' Wenn ja, welche von diesen Kodes kommen für einen Einsatz in einem assoziativen Speicher inFrage?

Insbesondere arbeiten wir an einer Theorie und Enrwurfsstrategieen ftir spärliche ähnlichkeitserhaltendeKodierungen von möglichst beliebigen endlichen merisctren "nau-"n. Auch die untersuchung hierar-chisch aufgebauter assoziativer speiöhersysteme soll im Rahmen dieses projekt"r ,""it"ig"hihrt werden.Diese theoretischen Arbeiten ftönnen 
'bei- 

der_ Konr"ption hyurider systeme mit verschiedenenneuronalen und klassiscMymbolverarbeitenden Komponänten au'ßerst wichiig werden. 
- '

2.8 Assoziatives Information-Retrieval

Information-Retrieval ist die Extraktion von spezifischen Informationen aus einer großen Anzahl von(unformatiert) gespeicherten Informationseinhöiten fÜrtr"nlA. i" aiesem kojetirJri"" 
""r", 

anderemdie folgenden Teilsysteme aufgebaut werden: neuronaler Klaskfikator, spärliche Kodierung und Asso-ziativspeicher. Diese Teilsysterne sollen zusammen als ein assoziatives tnformati;;:R;t i"ual systemverwendet werden.

3. Nutzungsmöglichkeiten / Anwendungen
Kofqetg Nutzungsmöglichkeiten für den neuronalen Assoziarivspeicher liegen schon jetzt auf der Handund sind bereits in anderen verbundvorhaben gegeben. Ebenio wird das assoziative lnformation-Retieval system auf direkte Anwendbarkeit zugeschnitten sein (siehe 2.g).

Ein.Anwendungsbereich, in dem in-der Gruppe Palm bereits eine große Menge von Daten mit nicht-trivialer und schwer erfassbarer struktur vorliegt, in dem *uusy-uotirche und symbolische Aspekte derDaten stark miteinander verwoben sind, und inäem jetzrn;;";;gtößere oaränmeffi-"it ou"n *"r-



4. Zusammenfassung

Die theorerischen Grurdlagen fiir eine Integration konnektionistischer_Modelle mit symbolischer Wis_sensverarbeiruns im besoideren rü' oie-blieiiil.Frbilr"iirülti"; s;nriJÄäöiriutär,ong nicht_symbolischer Wissensq.uetlen (baten- a-us ptrysüa1i;"ü;l;;ressen) und wissensakquisition(maschinelles Lemen), soir"n i.*u"iöi;"ä; 
"i#;il;;ö 

p#ä*n erprobt werden.
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