Informatik 1V - Tutorium XVI & XVII

Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze

David Miinch

Universitit Karlsruhe (TH)
Fakultat fiir Informatik
IBDS Prautzsch

Dank an Yusuf fiir die Zusammenarbeit.
20. Mai 2009

Universitat Karlsruhe (TH)

Forschungsuniversitit - gegrindet 1825

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze



Inhaltsverzeichnis

@ Auftakt

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 2 ‘



Inhaltsverzeichnis

@ Auftakt

@® Lernziele

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 2 ‘



Inhaltsverzeichnis

@ Auftakt
@® Lernziele
© Themen
1. Scheinklausur

Zufallsgesteuerte Optimierung
Neuronale Netze

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 2 ‘



Inhaltsverzeichnis

@ Auftakt

@® Lernziele

© Themen
1. Scheinklausur
Zufallsgesteuerte Optimierung

Neuronale Netze

@ Abspann

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 2 ‘



Organisatorisches

Email: muenchdavid@gmail.com
https://www.stud.uni-karlsruhe.de/~uhbro/

Tutorium 16: Freitags 8:00 Uhr - Raum -107
Tutorium 17: Freitags 9:45 Uhr - Raum -119

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze



Schein / Ubungsblitter

Bearbeitete Hausaufgaben konnen abgeben werden.
Es gibt vier Scheinklausuren mit je 50 Punkten an folgenden
Terminen:

e 19.05.2009 / @31 Punkte

e 09.06.2009

e 02.07.2009

e 23.07.2009
120 Punkte aus den Scheinklausuren sind notwendig, um einen
Schein zu erhalten.
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120 Punkte aus den Scheinklausuren sind notwendig, um einen
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Ab 140 Punkten gibt es einen Notenbonus von ca. 1/3 Note.
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Ab 140 Punkten gibt es einen Notenbonus von ca. 1/3 Note.

Abgabe in Zweiergruppe erlaubt und ausdriicklich erwiinscht!
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Schein / Ubungsblitter

Bearbeitete Hausaufgaben konnen abgeben werden.
Es gibt vier Scheinklausuren mit je 50 Punkten an folgenden
Terminen:

e 19.05.2009 / @31 Punkte

e 09.06.2009

e 02.07.2009

e 23.07.2009
120 Punkte aus den Scheinklausuren sind notwendig, um einen
Schein zu erhalten.

Ab 140 Punkten gibt es einen Notenbonus von ca. 1/3 Note.
Abgabe in Zweiergruppe erlaubt und ausdriicklich erwiinscht!

Bitte folgendes Deckblatt verwenden:
http://www.stud.uni-karlsruhe.de/~unbdh/deckblatt/
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Lernziele

Was wollen wir heute erreichen?

1. Scheinklausur besprechen

Stochastische Optimierungsalgorithmen kennen lernen

Evolutiondre Algorithmen verstehen

Neuronale Netze
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Auftakt Lernziele Themen
o

1. Scheinklausur

Aufgabe 1

Gegeben sei eine Untermenge U des Raums, dir durch folgende
Ungleichungen definiert wird.

20 +3y + 42 +3 >0
2z — 4y — 32+ 3 >0
T —2y+2z—-2 <0
—2x—3y+32+4 >0

(%)

Sei B = [a,b] X [¢,d] X [e, f] der minimale Quader, der U enthilt.
(Bounding Box von U)

a) Geben Sie zum Simplex (x) je eine Zielfunktion zur
Berechnung von a und b an.
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Auftakt Lernziele Themen
o

1. Scheinklausur

Aufgabe 1

Gegeben sei eine Untermenge U des Raums, dir durch folgende
Ungleichungen definiert wird.

20 +3y + 42 +3 >0
2z — 4y — 32+ 3 >0
T —2y+2z—-2 <0
—2x—3y+32+4 >0

(%)

Sei B = [a,b] X [¢,d] X [e, f] der minimale Quader, der U enthilt.
(Bounding Box von U)
a) Geben Sie zum Simplex (x) je eine Zielfunktion zur
Berechnung von a und b an.
b) Berechnen Sie den Parameter a, ausgehend vom
zuldssigen Punkt 0, mithilfe des Simplexverfahrens.
Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 7
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1. Scheinklausur

Aufgabe 2

Gegeben sei die Bewertungsfunktion f : R3 — R mit

[xy2]T—5—22+azy—y/2.

Gesucht ist ein Punkt Z, der die Bewertung f(Z) maximiert.
a) Berechnen Sie den Gradienten von f fiir z # 0.
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Auftakt Lernziele Themen Abspann

1. Scheinklausur

Aufgabe 2

Gegeben sei die Bewertungsfunktion f : R3 — R mit

[xy2]T—5—22+azy—y/2.

Gesucht ist ein Punkt Z, der die Bewertung f(Z) maximiert.
a) Berechnen Sie den Gradienten von f fiir z # 0.

b) Berechnen Sie zum Startwert Zp = [0 2 1] die
nachste Naherungslosung Z1 mithilfe des
Gradientenverfahrens, wenn h = 1/2 die Schrittweite
ist. Geben Sie die Bewertungen f(Zy) und f(#) aus.
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1. Scheinklausur

Aufgabe 3

Losen Sie das Ausgleichsproblem

Y1 -5
Y| - |7O
Y4 1

unter den Nebenbedingungen
y1—y3+6=0und yo +ys +2=0,

d.h. minimieren Sie ||§ — pl|2.
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Auftakt Lernziele Themen
000@000

1. Scheinklausur

Aufgabe 4

Gegeben sei die Abbildung f : R? — R3 mit

-1
Yy ny

und der Punkt = [2 1 1]T.

Gesucht ist ein &, das den Term || f(i) — pl|*> minimiert.
Berechnen Sie zum Startwert Zy = [1 1]T die nichste
N&herungslésung &7 mit einem Schritt des
Levenberg-Marquardt-Algorithmus und dem Dampfungsfaktor

w=1.
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1. Scheinklausur

Aufgabe 5

0] [1] [3 4
3 5}}

. . 2
Gegeben seien zwei Punktmengen P; = { ol |1 A

o= (3

a) Berechnen Sie fiir jede Punktemenge die
Tragheitsellipse.
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Auftakt Lernziele Themen

1. Scheinklausur

Aufgabe 5

0] [1] [3 4
3 5}}

. . 2
Gegeben seien zwei Punktmengen P; = { ol |1 A

o= (3

a) Berechnen Sie fiir jede Punktemenge die
Tragheitsellipse.

b) Geben Sie die affine Transformation an, die die
Ellipse von Py auf die von P; abbildet und
insbesondere die Hauptachse der Ellipse von Py auf
die von Py abbildet.
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Themen
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1. Scheinklausur

Tragheitsellipsoid

Tragheitsellipsoid T'E ist definiert durch

TE = {Z|(Z — m)!T(Z —m) = 1}

mit Tragheitstensor T' = spur(K)E — K. T ist (positiv definit)
und symmetrisch und hat positive Eigenwerte.

Xizns 1.0
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1. Scheinklausur

Wir wollen eine Transformation f(¥) = AZ + b angeben, die ein
TFE B nach A transformiert.

Transformation

e Mittelpunkt mp von B muss auf Mittelpunkt 774 von A
abgebildet werden.
= 1. Bedingung: f(mip) = Amp +b =iy

e Die Eigenvektoren geben die Richtung und die Eigenwerte die
dazugehdrigen halben Langen der Hauptachsen an.
= 2. Bedingung: A(mp + \/—) +be{ma=+ ”Az }
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Zufallsgesteuerte Optimierung

Stochastische Verfahren
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Themen

0®@000000000000000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

[ Initialisiere g ]

A

[ Erzeuge p aus g ]

Y

Ist (p, q) akzeptable?
4
Aktualisiere
q=p, ...

'

Ende erreicht?

nein

nein

J, ia
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Themen
000000000000 00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Algorithm 1 SIMULIERTES TEMPERN
input : initialer Zustand qq, initiale Temperatur Tp, Kostenfkt. ¢
output: beste Losung
q<—qo, T 1o
while Stopp-Kriterium nicht erfiillt do
while noch nicht im Gleichgewicht do
q' < irgendein zufilliger, benachbarter Zustand zu g;
Ac = c(q") — c(q);
Probability «— min(1,eT );
if random(0,1) < Probability then
a4
end

end
Aktualisiere Temperatur T,
end
Gib die beste Lésung aus.
Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 16




Themen

000®@0000000000O00000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Simuliertes Tempern

kann aus lokalen

Minima entkommen
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Themen
000080000000 00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Simuliertes Tempern
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Themen
00000@00000000000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Schwellwertalgorithmus

Nachfolger p von g wird akzeptiert, wenn

c(p) <clq) +o

wobei o der Schwellwert ist, welcher regelmissig abgesenkt wird.
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Themen

000000@0000000000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Schwellwertalgorithmus

-
nicht direkt moglich!
kann aus lokalen -

Minima entkommen
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Themen
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Zufallsgesteuerte Optimierung

Sintflut-Algorithmus

Nachfolger p von g wird akzeptiert, wenn
cp) < H

wobei H die Sintflutgrenze ist, die regelmassig abgesenkt wird.
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Themen

00000000 e00000000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Sintflut-Algorithmus

nicht maglich!

i SRR -—-— max Schranke

gefangen in lokalen

Minima!
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Themen
0000000000000 000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Rekordjagt-Algorithmus

Es wird die beste Bewertung gespeichert (record). Diese darf nur
einen bestimmten Wert § (iberschritten werden.
Nachfolger p von ¢ wird akzeptiert, wenn

c(p) < record + 0

wobei der Maximalwert 0 regelmassig abgesenkt wird.
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Themen

000000000080 00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Rekordjagt-Algorithmus

gefangen in lokalen

Minima!

nicht moglich!

min Wert + Delta

Delta

- min
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Zufallsgesteuerte Optimierung

Zusammenfassung
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Themen
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Zufallsgesteuerte Optimierung

Zusammenfassung

e Schwellwert-Verfahren und Simuliertes Tempern kdnnen aus
kleinen, aber tiefen lokalen Minima entkommen, die anderen
Verfahren nicht. Aber bei grosser werdenden Problemen
werden die lokalen Minima weniger markant und tief.

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze
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00000000000 e00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Zusammenfassung

e Schwellwert-Verfahren und Simuliertes Tempern kdnnen aus
kleinen, aber tiefen lokalen Minima entkommen, die anderen
Verfahren nicht. Aber bei grosser werdenden Problemen
werden die lokalen Minima weniger markant und tief.

e Sintflut- und Schwellwert-Verfahren sind dem Simulierten
Tempern iiberlegen.
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00000000000 e00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Zusammenfassung

e Schwellwert-Verfahren und Simuliertes Tempern kdnnen aus
kleinen, aber tiefen lokalen Minima entkommen, die anderen
Verfahren nicht. Aber bei grosser werdenden Problemen
werden die lokalen Minima weniger markant und tief.

e Sintflut- und Schwellwert-Verfahren sind dem Simulierten
Tempern iiberlegen.

e Der Sintflut-Algorithmus ist fast genauso gut wie das
Schwellwert-Verfahren, nicht ganz so stabil in der Qualitat der
Losung, dafiir jedoch etwas schneller.
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00000000000 e00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Zusammenfassung

e Schwellwert-Verfahren und Simuliertes Tempern kdnnen aus
kleinen, aber tiefen lokalen Minima entkommen, die anderen
Verfahren nicht. Aber bei grosser werdenden Problemen
werden die lokalen Minima weniger markant und tief.

e Sintflut- und Schwellwert-Verfahren sind dem Simulierten
Tempern iiberlegen.

e Der Sintflut-Algorithmus ist fast genauso gut wie das
Schwellwert-Verfahren, nicht ganz so stabil in der Qualitat der
Losung, dafiir jedoch etwas schneller.

e Das Schwellwert-Verfahren ist die Methode der Wahl, also
vorzuziehen.
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Themen
00000000000 e00000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Zusammenfassung

e Schwellwert-Verfahren und Simuliertes Tempern kdnnen aus
kleinen, aber tiefen lokalen Minima entkommen, die anderen
Verfahren nicht. Aber bei grosser werdenden Problemen
werden die lokalen Minima weniger markant und tief.

e Sintflut- und Schwellwert-Verfahren sind dem Simulierten
Tempern iiberlegen.

e Der Sintflut-Algorithmus ist fast genauso gut wie das
Schwellwert-Verfahren, nicht ganz so stabil in der Qualitat der
Losung, dafiir jedoch etwas schneller.

e Das Schwellwert-Verfahren ist die Methode der Wahl, also
vorzuziehen.

e Wenn man ein reichhaltiges Sortiment von
Veranderungsschritten zuldsst, wird auch besser optimiert.

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 25 ‘



Themen

0000000000000 000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Evolutiondre Algorithmen
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Themen
0000000000000 e000000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Es wird versucht das Evolutionsprinzip der Biologie nachzubilden.
Die Elemente ¢ € @ sind die Induviduen einer Population. Dabei
besitzt jedes Individuum:

e einen Genotyp (Merkmalsvektor) k € (R)™ und

e einen Phanotyp (Bewertung). (Fitnessfunktion fit(q).
Individuen kdnnen sich fortpflanzen und dabei ihren Genotyp

verandern (Mutation). Bei einem Elter: Klon; bei mehreren Eltern:
Kreuzung.
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Zufallsgesteuerte Optimierung

Ein Individuum wird durch das Paar (k, o) reprasentiert.
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0000000000000 0e00000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Ein Individuum wird durch das Paar (k, o) reprasentiert.
o ist der Streuungsvektor, der dir maximale Veranderung bei der
Mutation angibt. Kann auch gedndert werden.
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Themen
0000000000000 0e00000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Ein Individuum wird durch das Paar (k, o) reprasentiert.

o ist der Streuungsvektor, der dir maximale Veranderung bei der
Mutation angibt. Kann auch gedndert werden.

Nachkommen mutieren nach der Regel: k1 =kt + d, wobei die
Koordinaten von d normalverteilt sind mit dem Streuungsvektor o.
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0000000000000 00e0000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Plus-Strategie (1 + \)

Aus den p Eltern werden A Nachkommen geklont (Eltern werden
gleichverteilt unter den p Individuen gewahlt, jedes Individuum
kann auch mehrmals Elter werden)

Die p Individuen mit der besten Fitness-Funktion bilden die
nachste Generation (Eltern kdnnen also iiberleben)

Unter p Eltern und A Nachkommen werden die p starksten (u.a.
mit fit(q)) ausgewahlt, die anderen X sterben.
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Auftakt Lernziele Themen Abspann

000000000080000

Zufallsgesteuerte Optimierung

Plus-Strategie (1 + \)

Aus den p Eltern werden A Nachkommen geklont (Eltern werden
gleichverteilt unter den p Individuen gewahlt, jedes Individuum
kann auch mehrmals Elter werden)

Die p Individuen mit der besten Fitness-Funktion bilden die
nachste Generation (Eltern kdnnen also iiberleben)

Unter p Eltern und A Nachkommen werden die y starksten (u.a.
mit fit(q)) ausgewahlt, die anderen X sterben.

Komma-Strategie (u, A)

Aus den  Eltern werden A Nachkommen geklont (Eltern werden
gleichverteilt gewahlt, jedes Individuum kann auch mehrmals Elter
werden)

Die Eltern iiberleben nicht, es werden nur unter den Nachkommen
die p starksten ausgesucht.
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Zufallsgesteuerte Optimierung

ES(150+1000), Generation 1

Y
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Zufallsgesteuerte Optimierung

ES(150+1000), Generation 2

Ty
Y
AL

¥

T,
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Zufallsgesteuerte Optimierung

ES(150+1000), Generation 3

e,
™
o :-=
—an
L
\ -
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Zufallsgesteuerte Optimierung

ES(150+1000), Generation 6

AR
LK NS

David Miinch Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 33 ‘



Auftakt Lernziele Themen

[ Jele]e]e]e)
Neuronale Netze

Aufgabe

Betrachten Sie die hier aufgefiihrten Emotionen als 8 x 8 Pixel
Bilder die jeweils die Werte 1 (Schwarz) und 0 (Weiss) annehmen
konnen.

Entwerfen Sie ein neuronales Netz, das in der Lage ist zwischen
den vier verschiedenen Emotionen zu unterscheiden.

Beschreiben Sie die Eingabe, Ausgabe des Netzes und geben Sie
eine Topologie des Netzes mit moglichst wenig Neuronen an.
Geben Sie ausserdem die Gewichte sowie Schwellwerte der
Neuronen an. Gehen Sie dabei von der bindren Sprungfunktion als
Aktivierungsfunktion fiir die Neuronen aus.
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Auftakt Lernziele Themen Abspann

Neuronale Netze

(2] 21121 =)
(=] 1 12) )

Lachend Traurig Neutral Erstaunt
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Themen
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Neuronale Netze

Aufgabe

Ein Perzeptron soll Punkte im Innern geometrischer Figuren, hier: Polygone, als
solche korrekt klassifizieren.

Dazu stehen bindre {0,1}-Neuronen zur Verfiigung mit der Eigenschaft, daB
ihre Ausgabe g undefiniert! ist, wenn der Erregungszustand ¥ w;q; genau mit dem
Schwellwert b iibereinstimmt. Wie iiblich sei fiir 3 w;q; > b die Ausgabe ¢ = 1, und
g =0 fiir 3 wig; < b

Geben Sie ein neuronales Netz — mit sdmtlichen Gewichten und Schwellwer-
ten — an, das genau die Figur b) erkennt. Benétigen Sie mehr als 6 Neuronen?
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[o]e]e] Jele]

Neuronale Netze
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[e]e]e]e] o)
Neuronale Netze

Anzahl erregter Neuronen
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00000e

Neuronale Netze

Losung
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Noch Fragen?
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Vorschau
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Vorschau

e Lernen von Neuronalen Netzen
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Vorschau

e Lernen von Neuronalen Netzen
e Hopfield-Netze
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Vorschau

e Lernen von Neuronalen Netzen
e Hopfield-Netze

e |nformationstheorie
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Bis zum nachsten Mal

nono? REAL HEY. BEAL WELL, REAL NO, REAL | [REAL PROGRAMMERS EXCUSE ME, BUT
PROGRAMMERS PROGRAMMERS | | PROGRAMMERS| | PROGRAMIMERS | | USE A MPGNETIZED REAL PROGRAMMERS
USE emocs USE vim. USE ed. USE cat. NEEDLE AND A, USE BUTTERFLIES.

\ H | | STEADY HAND.
%

THE DISTURBANCE RIPPLES  WHICH ACT A5 LENSES T48T  [yrg

THEY OPEN THEIR OUTWARD, CHANGING THE FLOW  DEFLECT INCOMING COSMIC 1
, COURSE, THERES AN EFMACS

HANDS ANDLETTHE | OF THE EDDY (URRENTS  RAYS, FOCUSING THEM TO COMMAND TO DO THAT

DELICATE WINGS FIAPONCE. | |N THE UPPER RIMOSPHERE.  STRIE THE DRIVE PLATIER . OHIERIY GOOD 01

ND FLI i .
AND FLIP THE DESIRED BIT. C-xnc Hebotterfly

KW

] ettt e

h Tut Nr. 3 — Optimierung & Neuronale Netze 42 ‘




	Auftakt
	Lernziele
	Themen
	1. Scheinklausur
	Zufallsgesteuerte Optimierung
	Neuronale Netze

	Abspann

