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Zusammenfassung

Traditionelle sprachverarbeitende Systeme basieren auf einem vordefinierten Vokabular
und vorgegebenen Grammatik- bzw. Syntaxregeln. Natiirliche Sprache. wie sie vom Men-
schen zur Kommunikation verwendet wird, 1Bt sich jedoch nur schwer einschrianken. In
dieser Arbeit wird ein System beschrieben, das sich mit der Verarbeitung von Nachrichten
befaBt. Dabei wird der notwendige Sprachumfang durch ein neuronales Netzwerk im Laufe
der Aufgabenstellung automatisch erworben. Grundlage des Netzwerkes ist ein adaptiver
inkrementell lernender Algorithmus, der sich Wissen interaktiv aneignet und Nachrichten
in Themengebiete bzw. Priorititsstufen einordnet. Ohne die Notwendigkeit langer Trai-
ningsliufe werden somit Assoziationen zwischen Nachrichten und sinnvollen Reaktionen
auf diese Eingaben erméglicht. In einer speziellen Anwendung wird das System als In-
formationsfilter bei der Verarbeitung von Nachrichten elektronischer Post eingesetzt und
auf einer grofien Datenbasis solcher in fiinf subjektive Kategorien fallender Nachrichten
evaluiert. Die Genauigkeit der besten aller hier vorgestellten konnektionistischen Archi-
tekturen entspricht der Leistung von Testpersonen, die die gleiche Aufgabe unabhingig

durchfithrten.



Kapitel 1

Einleitung

Neuronale Netzwerke kénnen von véllig verschiedenen Blickwinkeln aus betrachtet wer-
den: Biologen und Neurophysiologen benutzen Modelle neuronaler Netzwerke vorwiegend
zum Verstindnis der biologischen Vorginge im Gehirn. Psychologen untersuchen Lern-
theorien anhand von Netzen. Physiker sehen vor allem physikalische Strukturen, die sich
durch Energiefunktionen beschreiben lassen. Informatiker schlieflich, und aus dieser Sicht
heraus ist diese Arbeit enstanden, sehen neuronale Netzwerke als hochgradig parallel ar-
beitende, lernfahige und teilweise selbstorganisierende Informationsverarbeitungssysteme.

Neuronale Netzwerke und deren parallele Verarbeitungsweise sind eine Alternative zum
herkémmlichen Computer-Paradigma, das sich auf sequentielle Verarbeitung von Pro-
grammanweisungen stiitzt. Sie sind in Aufbau und Konzeption stirker an der Funktions-
weise des menschlichen Gehirns orientiert als an der Arbeitsweise der klassischen von-
Neumann-Architektur. Das menschliche Gehirn ist robust und fehlertolerant. Eben dies
ermoglichen auch kiinstliche neuronale Netzwerke durch ihren konnektionistischen Ansatz.
Neuronale Netzwerke sind fihig, aus Beispielen zu lernen und anhand von Beispielen zu
verallgemeinern bzw. zu abstrahieren. Neuronale Netzwerke konnen mit fuzzy, proba-
bilistischer, gestérter und inkonsistenter Information umgehen und erméglichen damit
schnelles Erkennen und Vervollstindigen komplizierter Muster sowie assoziatives Spei-
chern und Abrufen von Informationen.

Gerade durch die Ahnlichkeit neuronaler Netzwerke mit dem Gehirn des Menschen und
ihre Fihigkeit, die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns innerhalb gewisser Grenzen
nachzubilden, sind kiinstliche neuronale Netzwerke von groflem Interesse. Insbesondere
bei der Verarbeitung natiirlicher Sprache sind noch viele Probleme ungelést und die so-
genannte , Kiinstliche Intelligenz* ist der natiirlichen noch weitaus unterlegen. Hier stellt
der Versuch, menschliche sprachliche Verhaltensweisen und sprachliche Fahigkeiten mit
Hilfe von Computern nachzubilden, noch immer eine grofie Herausforderung dar.

Die Leistung kiinstlicher sprachverarbeitender Systeme so zu verbessern, daB sie den
Menschen von zeitaufwendigen und routineméBigen Tatigkeiten befreien konnen, wird
deshalb Gegenstand weiterer Forschung sein. Dabei stellen kiinstliche neuronale Netz-
werke ein wichtiges Instrument zur Verfiigung, um dieses Ziel zu erreichen. Diese am
Institut fiir Logik, Komplexitit und Deduktionssysteme der Universitat Karlsruhe ent-

1
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standene Diplomarbeit entwickelt ein textverarbeitendes System, das als Werkzeug zur
Behandlung elektronischer Post praktisch einsetzbar ist.



Kapitel 2

Motivation und Aufgabenstellung

Im Zeichen der immer weiter fortschreitenden Technisierung der heutigen Welt bedienen
sich immer mehr Menschen moderner Wege der Nachrichteniibermittlung. Dazu gehéren
Ubertragungen durch Radio- und Fernsehgerite, Telephon und Fax. Insbesondere zihlt
hierzu auch eine Kommunikationsform, die Ausgangspunkt fiir die weiteren Betrachtun-
gen dieser Arbeit ist. Es handelt sich dabei um Nachrichten, die iiber Rechnernetze in
die ganze Welt verschickt werden kénnen und per Computer vom Menschen abrufbar
sind: elektronische Post (Electronic Mail bzw. auch Email). Je mehr solche neuartigen
Techniken der Kommunikation von Menschen angenommen und benutzt werden, desto
mehr ergibt sich durch die entstehende Informationsflut ein Kommunikationskollaps, wie
er auch schon bei konventionellen Kommunikationsmethoden zu beobachten ist.

Betrachtet man den herkémmlichen heute iiblichen Briefverkehr, 1ait sich folgendes fest-
stellen: Eine immer groBer werdende Papierflut erreicht taglich unsere Briefkdsten. Neben
wichtigen Geschiftsmitteilungen und privater Korrespondenz sind darunter auch mehr
und mehr Werbe- und Reklamesendungen. Es wire also manchmal bequem und zeitspa-
rend, konnte diese Briefflut durch Vorverarbeitung etwas gefiltert werden. Ahnlich dem
leitenden Angestellten eines Groflunternehmens, dem ein guter Sekretdr bzw. eine gute
Sekretirin sehr viel Arbeit abnimmt, wiirden auch uns dann nur noch die wirklich interes-
santen Anschreiben erreichen. Sekretar bzw. Sekretérin sortieren eingegangene Post nach
Wichtigkeit oder bestimmter Dringlichkeit und erledigen manche dieser Briefe, sofern sie
in ihrem Kompetenzbereich liegen, selbsténdig.

Diese Vorgehensweise wire auch bei elektronischer Post von Nutzen. Die immer gréfiere
Verbreitung und bessere Verfiigbarkeit moderner Kommunikationsformen wie Fax und
Email sorgt fiir stindig wachsende Informationsmengen. Je mehr Nachrichten uns per
Rechner téglich erreichen, desto mehr Zeit verbringen wir mit Lesen und Beantworten
teilweise uns oft unwichtig vorkommender ,elektronischer* Briefe. Ein dem Lesen einer
Email vorgeschaltetes System, das als Informationsfilter dient, bedeutet eine Erleichte-
rung fiir Benutzer einer [nternet-Adresse und wire daher eine grofle Hilfe im téglichen
Umgang mit elektronischer Post. Fiir das Betriebssystem Ultrix existiert dafiir bereits
ein regelbasiertes Werkzeug namens procmail, das anhand bestimmter Merkmale eine
Email-Nachricht klassifiziert und sie entsprechend dieser Klassifikation bearbeitet. Die

3



1 KAPITEL 2. MOTIVATION UND AUFGABENSTELLUNG

Einordnung in Klassen bzw. Gruppen kann nach bestimmten Kriterien durchgefiihrt wer-
den:

e die Mails werden je nach Namen des Absenders in verschiedene Gruppen eingeordnet

e eine Mail wird als zu einer bestimmten Gruppe gehérig erkannt, falls ein bestimmtes
Schliisselwort in der ,subject*-Zeile! vorkommt

Ein solches Vorgehen weist zwei entscheidende Nachteile auf. Zum einen erfordert es
die zeitaufwendige Definition spezieller Schliisselwdrter, nach denen klassifiziert werden
soll. Zum anderen geht der Empfanger eines durch elektronische Post an ihn geschickten
Briefes anders vor. Er wird sich nicht damit zufriedengeben, nur den Absender bzw. die
.subject“-Zeile der Nachricht zu lesen und den Brief dementsprechend zu klassifizieren.
Vielmehr wird er auch den gesamten Wortlaut der Mail studieren, ihn zumindest grob
iiberfliegen, und erst dann eine Entscheidung treffen.

In der vorliegenden Arbeit werden Moglichkeiten aufgezeigt, eine solche Art der Vorver-
arbeitung elektronischer Post mit Hilfe eines textverarbeitenden Systems durchzufiihren.
Die Kriterien, nach denen ankommende Nachrichten bearbeitet werden, werden vom je-
weiligen Benutzer des Systems bestimmt. Dabei kann es sich um eine Einordnung nach
Wichtigkeit der Email fiir den Empfinger handeln oder auch um die Festlegung einer
Dringlichkeitsstufe, die die sofortige oder spitere Beantwortung der jeweiligen Mail be-
trifft. Genauso gut kénnen aber auch verschiedene Themenschwerpunkte vom Benutzer
definiert werden und es findet eine Klassifikation in Fachgebiete statt. Das im Rahmen
dieser Arbeit entwickelte System, das ACEPS (Adaptive Connectionist Email Processing
System), beriicksichtigt nicht nur Absender und Gegenstand einer elektronischen Post-
nachricht, sondern geht auch auf den Inhalt einer Email ein. Aufgrund des Textkorpus
wird die Email untersucht und durch ein neuronales Netzwerk in einen vom Benutzer des
Systems vorgegebenen Rahmen eingepafit.

Das neuronale Netzwerk verfiigt nicht iiber ein vordefiniertes Vokabular und eine vorge-
gebene Syntax. Im Gegensatz zu vielen herkémmlichen Systemen, die natiirliche Sprache
verarbeiten, erwirbt es sich selbst automatisch ein Sprachmodell. Das Netz kennt die
Konzepte Wort und Phrase, hat aber keine Instantiierungen dieser Konzepte. Mit Hilfe
semantischer Information baut es sich ein Modell fiir die Sprache einer Aufgabenstellung
auf. Die Gewichte der Verbindungen des Netzwerkes werden durch einen Trainingsalgo-
rithmus bestimmt, der die Vorteile adaptiven und schnellen Lernens mit denen der genera-
lisierten Delta-Regel verkniipft®*. Durch seinen adaptiven Trainingsalgorithmus bené&tigt
das ACEPS keine vordefinierten Konzepte, sondern lernt wahrend seiner Benutzung in-
teraktiv und inkrementell. Diese Art des Lernens ermoglicht eine flexible Anpassung an
sich indernde Benutzerwiinsche. Das Netzwerk empfingt als Eingabe Nachrichten der
elektronischen Post und versucht, diesen geschriebenen Text in die vom Benutzer vor-
definierten Dringlichkeitsstufen oder Themenschwerpunkte einzuordnen. Verkniipft mit
dieser Einordnung sind semantische Aktionen, die je nach Klassifikation der Email aus-
gefiihrt werden. Dabei kann es sich um eine automatische Beantwortung der Mail handeln,

!Stichworte, die den Gegenstand der Nachricht zusammenfassen.
2Niheres zum Trainingsalgorithmus des ACEPS in Kapitel 5.



das Weiterleiten einer Mail an einen anderen Empfanger oder auch um ein automatisches
Loschen einer Nachricht, die als véllig unwichtig und nicht lesenswert eingestuft wurde.
Damit fungiert das textverarbeitende System quasi als der bzw. die oben beschriebene
~Sekretar“ oder ,Sekretirin®, die die ankommenden Nachrichten vorverarbeitet und dem
Empfianger das Lesen und Beantworten einer groBen Masse von Post erleichtert.



Kapitel 3

Einfiihrung in Neuronale Netze

Das folgende Kapitel stellt eine Einfithrung in die Grundbegriffe natiirlicher und kiinst-
licher neuronaler Netzwerke dar. Zunachst wird die Entwicklung kiinstlicher neuronaler
Netze in den letzten 50 Jahren bis zur heutigen Zeit grob skizziert und die innerhalb
dieser Zeit aufgetretenen Probleme und deren Lésungen geschildert. Es folgt eine kurze
Einfiihrung in die Strukturen des menschlichen Gehirns. Die dort vorhandenen Neuronen-
netze sind die Grundlagen fiir die hier vorgestellte allgemeine Architektur eines neuronalen
Netzwerkes. Aufbauend auf dieser allgemeinen Struktur sind verschiedene klassische Netz-
werktypen entstanden, die sich unterschiedlicher Lernmethoden bedienen. Ein Uberblick
iiber verschiedene Lernstrategien neuronaler Netzwerke und eine Diskussion der méglichen
Anwendungsgebiete dieser Netzwerke schlieflen dieses Kapitel ab.

3.1 Entwicklung Neuronaler Netze

Konnektionistische Ideen in der Psychologie nehmen ihren Anfang schon bei Aristoteles.
In unserem Jahrhundert [And88] beginnt die Erforschung neuronaler Netzwerke bereits
1943 mit einer Arbeit von McCulloch und Pitts tiber die Logik von Netzwerken mit
bindren Schwellwertelementen, sogenannten MeCulloch-Pitts-Neuronen [Mcc43]. Fiini-
zehn Jahre spiter, 1958, entwickelte Rosenblatt das Perceptron [Ros38], ein sich teilweise
selbstorganisierendes Netzwerk, das lernfahig ist und Erfahrungen verallgemeinern kann.
Fiir die einfachste Klasse des Perceptrons mit nur einer Schicht konnte Rosenblatt die
Konvergenz seines Lernalgorithmus nachweisen. 1969 kam es zu einem Riickschlag in der
kiinstlichen neuronalen Netzwerkforschung als Minsky und Papert [Min88| zeigten, da8
ein Perceptron in der Regel nicht in der Lage ist, einfache logische Funktionen wie z.B. das
Exklusive-Oder (XOR) Problem! zu lésen. Damit ruhte die Forschung fast 20 Jahre lang
und nur wenige Wissenschaftler beschiftigten sich weiter mit neuronalen Netztheorien.
1982 veroffentlichte Hopfield die Ergebnisse seiner Arbeit: das Hopfield-Modell [Hop82],
in dem er Methoden und Techniken der theoretischen Physik durch Einfiihrung einer
Energiefunktion mit denen neuronaler Netze verkniipfte. Damit nahm das Interesse an
neuronalen Netzwerken wieder zu. Die Schwichen des Perceptrons beruhen vor allem auf

'Fiir eine nahere Erklarung des XOR Problems siehe Abschnitt 4.5.

6



3.2. NEUROPHYSIOLOGISCHE GRUNDLAGEN V4

der Tatsache, dafl dieses Modell nur eine Schicht lernfihiger Netzwerkelemente enthilt.
Fiir mehrlagige Netzwerke existierte noch immer keine Méglichkeit, die Gewichte der ver-
deckten Schichten geeignet anzupassen. Rumelhart, Hinton und Williams entwickelten
1986 schlieBlich Backpropagation [Rum88], einen Lernalgorithmus, der auch die Berech-
nung von Fehlersignalen fiir die Neuronen verdeckter Schichten erlaubt. Wenn auch keine
universellen Problemléser, so sind Backpropagation-Netzwerke doch duflerst vielseitige
Netzwerkmodelle. Neuronale Netzwerke werden in einer Vielfalt verschiedener Anwen-
dungsbeispiele eingesetzt, die jedoch eines gemeinsam haben: sie lassen sich fast alle auf
mehr oder weniger komplexe Muster- und Gestaltungsprobleme zuriickfithren. Anwen-
dungen dieser Art sind in der Regel schneller und einfacher mit kiinstlichen neuronalen
Netzwerken als mit anderen Methoden zu realisieren.

Nicht zuletzt aus diesem Grund erleben neuronale Netzwerke seit Anfang der 80er Jahre
wieder einen Aufschwung. Zur Zeit der Erstellung dieser Diplomarbeit (1992) 1aBt sich
sogar von einem richtiggehenden , konnektionistischen Boom* sprechen, wobei Backprop-
agation-Netzwerke den am héiufigsten eingesetzten Netzwerktyp darstellen.

Eine Vielzahl von Literatur befaBt sich mit neuronalen Netzen und nicht weniger For-
schungsprojekte bedienen sich konnektionistischer Techniken. Viele dieser Projekte wer-
den noch einige Hindernisse {iberwinden miissen, um ihr — oft hochgestecktes und ehr-
geiziges — Ziel zu erreichen: die Arbeitsweise des menschlichen Gehirns teilweise nach-
zubilden und damit Menschen unangenehme oder Routinearbeiten zu erleichtern. Dem-
gegeniiber gibt es jedoch eine ganze Reihe praktischer Anwendungen (siehe Abschnitt
3.6), ausgehend von Gestalt- und Handschriftenerkennung iiber die Robotik bis hin zur
Prognose von Aktienkursen, die auch schon kommerziell vertrieben und genutzt werden.
Marktforscher prognostizieren der konnektionistischen Technik bis in die 90er Jahre jahr-
lich zweistellige Wachstumsraten. Die Zukunftsaussichten sind also hervorragend.

3.2 Neurophysiologische Grundlagen

Wie schon in Kapitel 1 erwihnt, orientieren sich neuronale Netzwerkarchitekturen an
Modellen des menschlichen Gehirns und dessen Nervenzellen. Ohne sich allzusehr in
Details zu verlieren, ist nachfolgender Abschnitt eine kurze Einfithrung in die Strukturen
des Gehirns.

Das menschliche Gehirn besteht aus insgesamt etwa 10-100 Milliarden Nervenzellen bzw.
Neuronen. Sie sind die morphologisch-anatomischen und funktionellen , Grundeinheiten®
im Nervensystem. Die genaue Arbeitsweise des Gehirns ist auch heute noch Gegenstand
der Forschung. Wihrend die gréBeren Zusammenhinge bisher weitgehend unbekannt sind,
gibt es bereits detailliertere Kenntnisse iiber die einzelnen Neuronen [Day90]. Sie haben
die Aufgabe der Signaliibertragung und -verarbeitung. Dies erfolgt mit Hilfe elektri-
scher und biochemischer Vorginge. Bei einer durchschnittlichen Konnektivitdt (= Anzahl
ausgehender bzw. ankommender Verbindungen) von etwa 10.000 ergibt sich bei 10-100
Milliarden Neuronen eine Zahl von 100-1.000 Billionen (also 10'*-10'®) méglicher Ver-
bindungen. Durch diese Verbindungen werden die Nervensignale zwischen den einzelnen
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Neuronen weitergeleitet. Lernen erfolgt im wesentlichen durch die Modifikation der Ver-
bindungen. Abbildung 3.1 aus [Her91] zeigt eine typische Nervenzelle des menschlichen

Gehirns.

n

T Synapse

Axon

Zellkern

Abbildung 3.1: Nervenzelle des menschlichen Gehirns

Der Eingabebereich der Zelle besteht aus einer Menge von Fasern, die Dendriten genannt
werden. Der Ausgabebereich eines Neurons ist eine lange, veristelte Faser, die als Azon
bezeichnet wird. Durch die Nervenzellen wird ein Impuls angeregt, der entlang der Axon-
Aste bis an die Enden dieser Faser gesendet wird. Der Verbindungspunkt zwischen einem
Axon und einem Dendrit heifit Synapse. Wenn eine Folge von Impulsen am dendritischen
Bereich eines Neurons empfangen wird. erhilt man als Ergebnis iiblicherweise eine erhéhte
Wahrscheinlichkeit, da das Zielneuron einen Impuls zu seinem Axon senden wird.

Die Verarbeitungsgeschwindigkeit der Neuronen ist im Vergleich mit der Leistung heu-
tiger Computer um den Faktor 10° langsamer [Her91]. Ihre Anzahl sowie die Menge
ihrer Verkniipfungen ist dagegen unvorstellbar grof§ und fiir die heutige Computertechnik
unerreichbar. Leistung und Schnelligkeit des Gehirns beruhen also vor allem auf hoher
Parallelitit, flexibler Lernfahigkeit und der Tatsache, auch bei teilweise massiven Schadi-
gungen noch funktionsfihig zu bleiben. Diese Eigenschaften machen eine Nachahmung
der Architektur des menschlichen Gehirns erstrebenswert. Ohne zuviel Wert auf die ge-
naue Nachbildung der biologischen Strukturen zu legen, versuchen kiinstliche neuronale
Netzwerke die Vorziige des Gehirns mit der Leistungsfahigkeit heutiger Computer zu ver-
binden.
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3.3 Aufbau und Struktur Neuronaler Netze

Ein kiinstliches neuronales Netzwerk besteht in der Regel aus mehreren Schichten. Da-
bei handelt es sich mindestens um Eingabe- und Ausgabeschicht?. Dazwischen kann eine
beliebige Anzahl von verdeckten Schichten liegen. Ihre Anzahl hangt von Art und Ei-
genschaften des zu lésenden Problems ab. In der Regel verlduft der Informationsfluf
zwischen den einzelnen Schichten von der Eingabe- in Richtung der Ausgabeschicht. Jede
Schicht wiederum besteht aus einzelnen Basiselementen, den sogenannten Neuronen oder
Elementen. Elemente einer Schicht sind durch Verbindungen mit Elementen derselben
Schicht oder Teilen anderer Schichten verkniipft. Die Verbindung eines Elements i zu
einem Element j wird als Gewicht w;; bezeichnet. Bild 3.2 stellt ein neuronales Netzwerk
mit n Schichten dar.

Element i Element j
W

Schicht 1 Schicht 2 Schicht n-1 Schicht n

Abbildung 3.2: Architektur eines neuronalen Netzwerkes mit n Schichten

Viele Netzwerke bestehen auBerdem noch aus einem Element, das keiner der vorher ge-
nannten Schichten zuzuordnen ist: dem sogenannten Bias. Der Bias hat den konstanten
Wert +1 und dient als eine Art Schwellwertfunktion.

Fiir jedes Element eines Netzwerkes sind drei verschiedene Funktionen definiert [Was89:
e Inputfunktion
e Aktivierungsfunktion

e Outputfunktion

Die Inputfunktion bereitet die in ein Element fithrenden Einginge auf. Das kann z.B. in
einer einfachen Summation aller Eingénge o; multipliziert mit dem jeweiligen Gewicht der
Verbindung von Element ¢ nach j bestehen:

2Auf Architekturen wie das Hopfield-Modell oder die Boltzmann-Maschine, die von diesem Aufbau
abweichen, wird in diesem Abschnitt nicht weiter eingegangen.



10 KAPITEL 3. EINFUHRUNG IN NEURONALE NETZE

net; = Z 0; « Wij.
1]

Das Ergebnis der Inputfunktion dient innerhalb des Netzelements als Eingabe fiir die
Aktivierungsfunktion. Durch diese Funktion wird die Aktivitit des Elements festgelegt,
die sie in Abhingigkeit von der Eingabe haben soll. Die einfachste Aktivierungsfunktion
ist

F(net;) =1 net;.

Diese Aktivierungsfunktion ist linear, d.h. die Aktivitit des Elements j entspricht dem
Ergebnis der Inputfunktion multipliziert mit einem konstanten Faktor, in diesem Fall der
Zahl 1. Eine andere hdufig benutzte Aktivierungsfunktion ist auch die Sigmoid-Funktion,
die in Abschnitt 4.5 ndher erldutert wird. Weitere iibliche Aktivierungsfunktionen sind der
Tangens Hyperbolicus, die Sinus-Funktion, die Signum-Funktion oder auch die einfache
Step-Funktion. Auf die Aktivierungsfunktion folgt die Outputfunktion. Die einfachste
und meist benutzte Outputfunktion ist die direkte Abbildung der Aktivierung a; eines
Netzelements auf die Ausgabe o; dieses Elements:

0; = a;.

Da es sich dabei um Identitit von Aktivierung und Ausgabe handelt, findet in vielen
Netzwerken keine explizite Definition einer Outputfunktion statt. Andere Outputfunk-
tionen ermoglichen einen Wettbewerb zwischen den einzelnen Elementen einer Schicht.
Bei einer winner take all Strategie wie sie bei konkurrierendem Lernen (competitive learn-
ing) [Gro88, Day90, Hec91| verwendet wird, wiirde z.B. nur das Element seinen Wert
weitergeben, dessen Aktivierungsfunktion den hochsten Wert liefert, alle anderen haben
eine Ausgabe gleich Null.

01 - Wyy

_2 “ Input- Aktivierungs- Output- o
/ funktion funktion funktion 4
On - Whj net; = i§l 0; -wi;  F(net;) =1 - net; 9; =aj

Abbildung 3.3: Informationsflufl in einem Netzwerkelement

Bild 3.3 zeigt den Informationsflul innerhalb eines Elements j eines Netzwerkes. Die
Inputfunktion besteht aus einer einfachen Summation aller Einginge, die Aktivierungs-
funktion ist linear, die Outputfunktion bildet die Aktivitit des Elements ; direkt auf die

Ausgabe ab.
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3.4 Klassische Netzwerktypen

Neuronale Netzwerke lassen sich in verschiedene Kategorien einteilen. Sie kénnen aus einer
oder mehreren Schichten bestehen, der Informationsfluf kann in nur eine Richtung oder
mit Riickkopplung stattfinden, Lernen kann {iberwacht erfolgen oder das Netzwerk kann
sich selbst organisieren (siehe 3.5). Das klassische Netzwerkmodell ist das von Rosenblatt
1958 vorgestellte Perceptron [Ros58], ein schichtenorientiertes neuronales Netzwerk, das
auf nicht triviale Problemstellungen anwendbar ist. Heute bezeichnet . Perceptron® ein
riickkopplungsfreies (feed-forward) Netzwerk ohne verdeckte Schichten. Einfache binire
Schwellwertelemente stellen die Elemente dar. Das Perceptron lernt durch vorklassifizierte
Ein-/Ausgabepaare, es handelt sich dabei um eine Form des iiberwachten Lernens. Fiir
die im Perceptron benutzte Lernregel 1iit sich das sogenannte Perceptron-Konvergenz-
Theorem beweisen: jede Aufgabenstellung, die mit Hilfe eines Perceptrons darstellbar ist,
kann in einer endlichen Anzahl von Schritten gelernt werden. Das Perceptron ist jedoch
nicht fiir alle Problemklassen geeignet. So ist z.B. die Exklusive-Oder (XOR) Funktion
nicht durch ein Perceptron losbar, da es sich um ein nicht linear trennbares Problem
handelt.

Dem Perceptron dhnlich ist das 1956-1960 von Widrow und Hoff entwickelte Adaline-
Modell (adaptive linear neuron ) [Wid60]. Ein Adaline-Netzwerk besteht aus einem ein-
schichtigen riickkopplungsfreien Netz mit ebenfalls bindren Schwellwertelementen. Durch
eine neue Lernregel, die Delta-Regel, wird schnelleres Trainieren als beim Perceptron
moglich. Die Delta-Regel setzt, wie schon beim Perceptron, ebenfalls {iberwachtes Lernen
voraus. Mit Hilfe eines speziellen Fehlersignals werden die Gewichte neu angepaBt, das
Netzwerk ,lernt“ dadurch schneller.

Das Problem riickkopplungsfreier Netzwerke besteht vor allem darin, die Gewichte der
von auflen nicht zugdnglichen verdeckten Schichten in geeigneter Weise anzupassen. Eine
dahingehende Erweiterung der im Adaline-Netzwerk verwendeten Delta-Regel findet sich
im 1986 von Rumelhart, Hinton und Williams [Rum88| vorgestellten Backpropagation-
Algorithmus: die generalisierte Delta-Regel. Diese Lernregel erlaubt die Berechnung eines
Fehlersignals auch fiir die verdeckten Schichten eines Netzwerkes und ermdglicht somit
das Lernen interner Reprisentationen. Mit Hilfe dieser Représentationen sind auch nicht
linear trennbare Probleme durch neuronale Netzwerke losbar (ndheres dazu siehe auch

Abschnitt 4.5).

Bei den bisher vorgestellten Netzwerktypen handelt es sich um riickkopplungsfreie Netz-
werke. Dieser Netzwerktyp liefert eine definierte, eindeutige Antwort auf jede Eingabe,
d.h. eine konstante Eingabe produziert eine konstante Ausgabe. Im Gegensatz dazu steht
das 1982 von Hopfield entwickelte Hopfield-Netz [Hop82]. In diesem Netz wird die Aus-
gabe des Systems wieder als Eingabe verwendet und das Verhalten des Netzwerkes dndert
sich eventuell mit jedem Durchlauf. Eine eindeutige Antwort liegt erst dann vor, wenn
das System nach endlich vielen Durchldufen einen stabilen Zustand erreicht. Dies ist der
Fall, wenn eine gerade erzeugte Ausgabe, die als Eingabe des Netzwerkes verwendet wird.
sich selbst reproduziert.

Beim Hopfield-Modell handelt es sich um ein einschichtiges Netzwerk, das vollstindig und
symmetrisch vernetzt ist. Die verwendete Lernregel ist eine Erweiterung der Hebbschen
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Lernregel [Heb49] (siehe auch im nichsten Abschnitt) und wird als generalisierte Hebb-
Regel bezeichnet. Wie schon bei den vorher erwiahnten Netzwerktypen findet auch beim
Hopfield-Modell iiberwachtes Lernen statt. Der nichste Abschnitt geht detaillierter auf
die verschiedenen Lernstrategien bei neuronalen Netzen ein.

3.5 Lernen in Neuronalen Netzen

Eine der wichtigsten Fragen bei der Verwendung eines neuronalen Netzwerkes ist das
Problem der Programmierung bzw. des Lernens des Netzes: Wie miissen die Gewichte
der Verbindungen zwischen den einzelnen Elementen gewahlt werden, damit das Netzwerk
eine spezielle Aufgabe erfiillen kann?

Nur sehr wenige Probleme bieten im voraus geniigend Wissen iiber das Netzwerk, um
bereits bei seinem Aufbau die Gewichte a priori einzustellen. In fast allen Fillen mufl dem
Netzwerk beigebracht werden, welche Berechnung ausgefiihrt werden soll. Dies geschieht
durch iterative Anpassung der Stirke der Gewichte wihrend der Lernphase. Das Lernen
kann dabei auf zwei verschiedene Methoden [Was89] durchgefiihrt werden:

Uberwachtes Lernen: Beim iiberwachten Lernen wird die Ausgabe des Netzwerkes mit
der gewiinschten korrekten Ausgabe verglichen und aus eventuell gemachten Feh-
lern gelernt. Unter {iberwachtes Lernen oder Lernen mit einem Lehrer fallt auch
Verstarkungslernen (retnforcement learning), wo die einzige Riickmeldung eine An-
erkennung oder ein Abweisen der Ausgabe des Netzwerkes ist. Dabei wird beim
Abweisen einer inkorrekten Ausgabe keine Korrektur des Fehlers vorgenommen.

Uniiberwachtes Lernen: Ist das Lernziel eines Netzes nicht genau definiert (z.B. in
Form von Beispielen mit korrekten Ein-/Ausgabepaaren), mufl es uniiberwacht ler-
nen. Die einzige Informationsbasis fiir den Lernvorgang des Netzwerkes sind dann
die Beziehungen der Eingabemuster untereinander. Das Netzwerk bildet aus diesen
Beziehungen selbst Kategorien und erzeugt Ausgabesignale, die der Kategorie des
Eingabemusters entsprechen.

Die Auswahl einer geeigneten Lernregel beeinflufit die Leistungsfahigkeit eines Netzwer-
kes. Bereits 1949 verdffentlichte Hebb seine biologisch motivierte Hypothese [Heb49], nach
der die Verbindung zwischen zwei Neuronen proportional zur Starke der Korrelation zwi-
schen den Aktivititen beider Neuronen verandert wird. Von der Hebbschen Lernregel an-
gefangen, wurde immer weiter nach geeigneten Lernalgorithmen fiir neuronale Netzwerke
geforscht, was schlieBlich zur generalisierten Delta-Regel des Backpropagation-Netzwerkes
fiihrte (siehe auch Abschnitt 4.5). Mit Hilfe dieser Lernregel ist ein neuronales Netz in
der Lage, interne Reprisentationen zu erlernen und damit auch nicht linear trennbare
Probleme zu lésen, die ohne verdeckte Schichten nicht zu bewiltigen sind [Min88].



3.6. EINSATZ NEURONALER NETZE 13

3.6 Einsatz Neuronaler Netze

Neuronale Netzwerke kénnen aus Erfahrung lernen und miissen deshalb nicht wie kon-
ventionelle Computer programmiert, sondern lediglich trainiert werden. Viele praktische
Anwendungen verfiigen iiber groffe Datenmengen, auf denen operiert werden mu8. Impli-
zite RegelmaBigkeiten in diesen Datenmengen miissen selbstdndig erkannt werden. Ebenso
ist eine schnelle Anpassung an verinderte Bedingungen erforderlich. Durch die Art und
Weise ihres Lernvorgangs kénnen neuronale Netzwerke diese Anforderungen erfiillen. Da-
durch verfiigen sie iiber Eigenschaften, die sie fiir Anwendungen in bestimmten Bereichen
besonders vorteilhaft machen [Hec91, Sch&90]. So sind in den USA Anwendungen im
Banken- und Finanzbereich bereits an der Tagesordnung. Bonititsanalysen von Privat-
kunden, Untersuchungen von Risikomustern und -klassen finanzieller Engagements sowie
Prognosen von Markttendenzen und Aktienkursen sind nur einige Beispiele dafiir.

Ein weiteres klassisches Anwendungsgebiet neuronaler Netzwerke ist die Verarbeitung von
natiirlicher Sprache. Dazu zéhlen sowohl Sprachgenerierung als auch Sprachanalyse bzw.
Sprachverstehen. Es existieren bereits Systeme®, die geschriebenen Text in akustische
Sprachsignale umsetzen. Dabei ist die Qualitit der Aussprache, mit der der vorgegebene
Text laut vorgelesen wird, vergleichbar mit der Aussprache eines 5-6jahrigen Kindes. Ru-
melhart entwickelte ein Modell, das in der Lage ist, einfache Sprachregeln selbstindig zu
erlernen. So lernt sein System z.B. implizite Regeln zur Vergangenheitsform von engli-
schen Verben, ohne diese zuvor in irgendeiner Form gekannt zu haben, was einer Form
der Generalisierung entspricht.

Handschriften maschinell lesen und auswerten zu kénnen, ist ein weiteres mogliches Ein-
satzgebiet neuronaler Netzwerke. Aufgrund groBer Abweichungen zwischen verschiedenen
Handschriften ist dieses Problem mit konventionellen Methoden nicht zu l6sen. Die Aus-
wertung von Formularen, die handschriftlich ausgefiillt wurden, sind gerade bei Banken
oder Behérden von Bedeutung. Auch die automatische Eingabe eines handgeschriebenen
Textes iiber Scanner anstelle der Tastatur wiirde die Arbeit eines Menschen in vielen Be-
reichen erleichtern®. Cooper hat ein Netzwerkmodell entwickelt, das eine Klassifikation
beliebiger geometrischer Figuren. also auch handgeschriebener Texte, mit hoher Genau-
igkeit erlaubt. Nestor, die Firma Coopers, hat auf dieser Basis ein Handschriftenerken-
nungssystem entwickelt. Die Benutzer des Systems konnen durch ein an einen Computer
angeschlossenes Schreibgerit handschriftliche Zeichen ohne Tastatur eingeben.

Bei der Ubertragung von Bildern oder Sprachsignalen iiber Leitungen mit geringer Band-
breite, die in Realzeit stattfinden soll, ergibt sich das Problem der Datenkompression.
Die Ubertragung kann durch Komprimierung der Daten beschleunigt werden, und es
wird dafiir gesorgt, daB keine relevanten Informationen verlorengehen. Cottrell, Munro
und Zipser haben ein selbstorganisierendes dreilagiges Netzwerk entwickelt [Cot87], das
digitalisierte Bilder in ihren verschiedenen Graustufen um den Faktor 8 komprimiert und
nach der Ubertragung mit hoher Detailtreue wieder regeneriert.

3Alle folgenden Anwendungsbeispiele in diesem Kapitel sind, sofern nicht anders angegeben, dem Buch

[Schs90] entnommen.
*Die Autorin denkt dabei an die handschriftlichen Entwiirfe dieser Arbeit.....
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Komplexe Optimierungsprobleme, wie sie im Bereich des Operations Research auftauchen,
sind aufgrund kombinatorischer Abhingigkeiten oft nur mit exponentiellem Rechenauf-
wand lésbar. Hopfield zeigte, dal solche kombinatorischen Probleme durch das von ihm
entwickelte Netzwerkmodell effizient gelést werden kénnen. Mit Hilfe einer geeigneten
Energiefunktion ist das Netzwerk in der Lage, Losungen fiir Optimierungsprobleme als
stabile Zustinde zu speichern.

In Produktionsbetrieben der Industrie werden zur Sicherung der Qualitdt hdufig auto-
matisierte Stichproben entnommen. In der Automobilindustrie werden z.B. Motoren an-
hand ihrer Laufgerdusche auf Produktionsfehler iiberpriift. Dazu hat die Firma Siemens

Netzwerke entwickelt, die defekte Motoren erkennen — eine Diagnose, zu der sonst nur
erfahrene Kfz-Mechaniker in der Lage sind.

Fiir die Zukunft ist die ProzeBsteuerung und Regelungstechnik ein potentielles Einsatz-
gebiet neuronaler Netzwerke. Komplizierte Feinabstimmung von Bewegungsablaufen bei
Montage- und Industrierobotern oder autonomen Systemen und die Steuerung von Ein-
schwingvorgiangen in der Regelungstechnik kénnen durch neuronale Netze vorgenommen
werden. Es ist somit zu erwarten, dal konventionelle Regelsysteme dann durch kiinstliche
neuronale Netze ersetzt werden konnen.



Kapitel 4

Grundlagen

In Kapitel 2 wurde bereits die Idee fiir ein textverarbeitendes System diskutiert. In
diesem Kapitel werden die Grundlagen beschrieben. auf denen das im Rahmen dieser
Arbeit entwickelte System aufbaut. Dazu gehért eine kurze Einfithrung in natiirliche
Sprache und die Méglichkeit eines adaptiven Erwerbs von Sprache, der mit Hilfe eines
speziellen Algorithmus vorgenommen wird. Um Wérter der englischen Sprache auf ihre
Grundbedeutung zu reduzieren, wird kurz die Theorie und Methodologie eines Systems
vorgestellt, das grammatikalische Formen englischer Worter analysiert, und damit die
Verwendung der kleinsten bedeutungstragenden Einheit eines Wortes ermoglicht. Durch
die uneingeschrinkte Eingabe von Text weist das Netzwerk des ACEPS eine riesige Anzahl
von Parametern auf, der nur eine kleine Menge von Trainingsmustern gegeniibersteht. Zur
Glattung der geschitzten Wahrscheinlichkeiten wird eine eigens dafiir entwickelte Form
des Smoothing vorgestellt. Als weitere theoretische Grundlage des im Rahmen dieser
Arbeit entstandenen Systems wird im letzten Abschnitt schlieBlich in die Vorgehensweise
beim Lernen innerhalb des Backpropagation-Algorithmus eingefiihrt.

4.1 Natiirliche Sprache

Jegliche Versuche, einige Facetten menschlicher Sprachbeherrschung auf den Computer zu
iibertragen, sind bisher nur unvollstéindig gegliickt. Erst seit der Computer als Werkzeug
der Sprachverarbeitung benutzt wird, stellt sich die Frage, mit welchen Datenmengen
der menschliche Geist hantiert, wenn er Sprache gebraucht. Ein weiteres Problem ist, in
wie weit sich eine natiirliche Sprache iiberhaupt formalisieren 148t. Laut [Zim90] strotzt
die heutige deutsche Orthographie nur so von Willkiirlichkeiten und ist daher gegen je-
den Algorithmus immun. Die englische Sprache, die die Grundlage dieser Arbeit bildet,
verfiigt zwar nicht iiber die gleiche Vielzahl von Grammatikregeln und Sonderfillen wie
sie im Deutschen auftreten, jedoch ist auch ihre Formalisierung schwierig. Bei den Ver-
suchen, dem Computer etwas Sprachvermogen beizubringen, haben Computer deutlich
gemacht, eine wie iiberaus komplexe Leistung das Gehirn auf jeder Ebene der Sprach-
verarbeitung vollbringt. Trotz dieser fast hoffnungslosen Ausgangslage ist es gelungen,
Computern sprachliche Fertigkeiten zu vermitteln, die sie schon zu niitzlichen Werkzeugen

13
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der Sprachverarbeitung machen. Dennoch wird weiter versucht, menschliche Sprach-und
Verstandnisfihigkeiten auf Computer zu iibertragen.

Das Hauptproblem dieser Arbeit ist zunichst weniger die grammatikalische Vielfdltigkeit,
die Inkonsequenzen und Ambiguititen von Sprache, sondern eher der grofie Wortschatz
eines Menschen. Die Sprachwissenschaft schitzt den deutschen Wortschatz [Zim90] auf
etwa 400.000 Wérter. Der Gesamtbestand deutscher Allgemeinwérter in allen Fach- und
Sondersprachen wurde 1986 auf iiber 30 Millionen geschétzt. Diese Millionen von Wértern
werden aus den sogenannten Morphemen' und Beugungsendungen gebildet, wobei die
Zahl der Morpheme nicht mehr als 5.000 betrégt.

Im Vergleich zur deutschen Sprache wird der allgemeine englische Wortschatz laut [Zim90]
sogar auf 700.000 Worter geschatzt. Dafiir haben englische Waorter eine beinahe un-
veranderliche Gestalt: Auf jedes Lexem?® entfallen im Durchschnitt nur etwa zwei Flexeme®.
In der deutschen Sprache existieren so viele Deklinations- und Konjugationsformen, daf
durchschnittlich 5,7 Flexeme pro Lexem existieren. Durch Frequenzuntersuchungen ver-
suchte man nun zu einem hieb- und stichfesten Grundwortschatz zu kommen, der fiir alle
Sprachsituationen gilt. Dieses Unterfangen haben die Linguisten inzwischen wieder auf-
gegeben. Zu sehr hingt es von der Art des zugrunde gelegten Textes ab, welche Wérter
die hiufigsten sind. FaBt man die normalsten Alltagssituationen zusammen: Wohnen.
Essen, Verkehr und Gesundheit, kommt man in allen Sprachen auf die Zahl 2.000. Dies

stellt den Minimalwortschatz dar.

Laut [Zim90] verfiigt ein ,einigermafien sprachgewandter Deutscher iiber einen passiven
Wortschatz von einigen hunderttausend Wértern plus dem jeweiligen Fachvokabular seines
Berufes. Als Faustregel gilt: Wer eine Fremdsprache lernt, mufi mindestens 8.000 Wérter
verstehen und 2.000 selbst zu gebrauchen wissen, um sich im Alltag einigermaBen durch-
schlagen zu kénnen. Umfangreichste Schriftsteller-Wortschitze tibersteigen selten 20.000
Warter. Der aktive Wortschatz eines Deutschen (= Zahl der Wérter, die ihm iiber Zunge
und in die ,Feder* gehen) liegt zwischen 2.000 und 20.000. Der eines durchschnittlich
Beredten vermutlich in der Mitte bet 10.000.

BloBle drei Wérter (der, die und und) machen 10% jedes normalen Textes aus, dies gilt auch
fiir die englische Sprache und die Wérter the, a und and. Weitere 66 Worter decken die
Hilfte jede normalen Textes ab. Diese sogenannten Funktionswérter: Pronomen, Artikel,
Konjunktionen, Pripositionen, Hilfsverben, Interjektionen und Pronominalverbien sind
Worter, die selbst keine oder unscheinbare lexikalische Bedeutung haben, aber klarstellen,
in welchen Beziehungen die , Inhaltswérter® eines Satzes zueinander stehen.

Ungefahr rund 4.000 Wérter machen 75-80% eines normalen unspeziellen, also leichten®
Textes aus. Um 95% eines fachlich nur schwach spezifizierten, also ,normalen* Textes er-
schlieBen zu kénnen, sind jedoch schon 50.000 Wérter notig. Die letzten 2% eines Textes
sind sogar solch unvorhersehbare Wérter, daB man siamtliche Fachwérterbiicher zusam-
mennehmen miifite, um den gréSten Teil von ihnen aufzufiihren. Daher ist es nahezu
unméglich, das notwendige Sprachmodell und den Wortschatz eines sprachverarbeitenden

!Kleinste bedeutungstragende Einheit eines Wortes.
2Grundform eines Wortes, wie es in konventionellen Wérterbiichern verzeichnet steht.
3Beugungen.
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Systems von vornherein zur Verfiigung zu stellen. Vielmehr ist es sinnvoller die erforder-
liche Sprache eines solchen Systems im Laufe der Anwendung aufzubauen, um so besser
auf die jeweilige Aufgabenstellung eingehen zu kénnen.

4.2 Adaptiver Erwerb von Sprache

Die Architektur eines Netzes beeinfluBt in hohem Mafle seine Leistungsfahigkeit und sein
Leistungsvolumen. Aus diesem Grund ist es von grofler Bedeutung, eine der Problem-
stellung angemessene Architektur auszuwéhlen. Die von Gorin in [Gor90, Gor91A] vorge-
schlagene Architektur ist eine akzeptable Alternative, um die Anforderungen zu erfiillen.
die die hier gegebene Aufgabenstellung an ein textverarbeitendes System stellt.

Bei Problemstellungen, die sich mit der Verarbeitung natiirlicher Sprache befassen, stiitzt
sich die traditionelle Vorgehensweise auf ein vordefiniertes Vokabular und bestimmte vor-
gegebene Syntaxregeln. Im Gegensatz zu diesem Ansatz beschreibt Gorin ein System.
das sich sein Sprachmodell fiir eine bestimmte Aufgabe aus Information der semantischen
Ebene automatisch selbst erwirbt. Die Idee des Systems ist, gesprochene bzw. geschrie-
bene Eingabe in eine Maschinenaktion umzusetzen. Ein neuartiger adaptiver Trainingsal-
gorithmus schitzt und bestimmt die Gewichte der Verbindungen. Dieser Trainingsalgo-
rithmus vereinigt die Vorteile eines sehr schnellen und, in bezug auf die Reihenfolge der
Eingabe, invarianten Lernens, das nur einen einzigen Durchlauf durch das ganze Netzwerk
benétigt.

Das urspriingliche Modell in [Gor90] wird durch ein Einschichten-Netzwerk realisiert. Die
Elemente der Eingabeschicht des Netzwerkes reprisentieren das Vokabular des Systems.
Fiir jedes neue Wort, das vom System in seiner geschriebenen bzw. gesprochenen Eingabe
angetroffen wird, wird ein neuer Knoten erzeugt und so das Sprachmodell adaptiv erwei-
tert. Dieses Netzwerk geht nicht auf die Reihenfolge der Wérter innerhalb eines Textes
ein. Gorin bezeichnet es auch als bag of words-System. Die Eingabe des Netzwerkes ist
somit unbeschriankter Text aus einem Vokabular von m Wértern. Ausgabe ist eine von
| semantischen Aktionen. Jeder Eingabeknoten stellt einen Worterkenner dar, wobei der
n-te Knoten den Eingabesatz s durchliuft und eine Ausgabe O, erzeugt. Die Ausgabe
schwankt zwischen 0 und 1, je nachdem ob sich das n-te Wort des Vokabulars im Satz s
befindet. Der Worterkennungsalgorithmus kann dabei willkiirlich gewahlt werden. Eine
Méglichkeit ist ein Erkenner fiir perfekte Ubereinstimmung. Dabei wird ein Ergebnis von
1 erzeugt, falls das betreffende Wort im Satz s angetroffen wird, anderenfalls 0. Bild 4.1
stellt das beschriebene Netzwerk graphisch dar.

Das Gewicht der Verbindung zwischen dem n-ten Wort des Vokabulars und der k-ten
semantischen Aktion wird als Verbindungsgewicht w,; bezeichnet. Die Aktivierung jeder
semantischen Aktion wird dann durch die Standardformel

m
a = arctan [Z Onwnk}

n=1
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Eingabesatz

Wort - Verbindungs—-  Semantische Aktivierungen
erkenner gewichte Aktionen

Abbildung 4.1: Abbildung eines Satzes auf seine Bedeutung

berechnet. Der Eingabesatz wird so verstanden als bedeute er die semantische Aktion
ck, deren Aktivierung a; maximal ist. Dabei wird eine neuartige Berechnung der Verbin-
dungsgewichte benutzt wie sie von Gorin und Levinson vorgeschlagen wurde:

P(cklvn)
P(ci)

wnik = I(ck,vn) = log

wobei I(ck, v,) die wechselseitige Information zwischen dem einzelnen Wort v,, und der se-
mantischen Aktion c; darstellt. Wechselseitige Information ist im Sinne von Wahrschein-
lichkeiten definiert, die nacheinander durch Zahler und Glittungsparameter geschitzt
werden. Dadurch ist der Trainingsalgorithmus sequentiell. Gorin und Levinson haben
gezeigt, dafl diese informationstheoretische Anpassung die Summe der Fehlerquadrate
garantiert abnehmen laBt. Der neuartige Trainingsalgorithmus weist, verglichen mit Gra-
dientenabstieg, noch einige andere Vorteile auf:

1. Das Netzwerk lernt in einem einzigen Durchlauf und kann deshalb schnell an ver-
schiedene Aufgabenstellungen angepafit werden.
2. Es wird keine explizite Auswahl der Schrittgréfie des Lernens benétigt.

3. Das Training ist reihenfolgeunabhingig.

4. Es findet eine garantierte Konvergenz zu einer einzigen globalen Parametermenge
statt, ein Steckenbleiben in lokalen Minima kann nicht erfolgen.
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In herk6mmlichen Systemen handelt es sich zumeist um Systeme, die sequentiell und
iiberwacht lernen (siehe auch Abschnitt 3.5). Bei jedem Schritt wird dem System ein Mu-
ster und ein Etikett fiir die richtige Klasse dieses Musters vorgegeben. Dabei wird vom
klassifizierenden Teil des Systems ein Fehlersignal erzeugt, das die Abweichung des Ein-
gabemusters vom idealen Muster angibt. Dieses Fehlersignal, zusammen mit der richtigen
Klasse des Eingabemusters wird benutzt, um die Parameter des Systems zu verindern.
Diese Vorgehensweise ist in Bild 4.2 illustriert.

Muster — . Entscheidungsregel Klassifikation

Etikett

Fehlerabweichung

Verdnderung

der -J

Parameter

Abbildung 4.2: Traditionelles iberwachtes Lernen

Bei der in [Gor90, Gor91A, Mil91] vorgeschlagenen Vorgehensweise wird das Fehlersignal,
das die riickkoppelnde Lernschleife kontrolliert, auf semantischer Ebene erzeugt. Nach-
dem das System als Antwort auf ein Eingabemuster eine Aktion ausgefiihrt hat, agiert
diese Aktion mit dem Benutzer des Systems, der Umwelt oder méglicherweise anderen Sy-
stemen. Dadurch wird ein Fehlersignal erzeugt, das die Korrektheit der Antwort anzeigen
soll. Der Ablauf dieser Art des Lernens wird in Bild 4.3 veranschaulicht.

glﬁg:gfn i N Entscheidungsregel Benutzer und Umwelt
Semantisches
Veranderung Fehlersignal
der
Parameter

Abbildung 4.3: Riickkopplung der Fehlermeldung auf semantischer Ebene

Die zwei Hauptunterschiede zwischen dem traditionellen und diesem Ansatz sind also
folgende:

1. Das Fehlersignal wird auf einer anderen héheren Ebene gegeben. Dabei wird se-
mantische Richtigkeit beurteilt.
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2. Die richtige Klassifizierung des Eingabemusters (hier: einer Email-Nachricht) muf§
durch die Interaktion mit der Umwelt abgeleitet werden, wahrend sie in einem tiber-
wachten System schon von vornherein zur Verfiigung gestellt wird.

Im Einschichten-Modell wird die Reihenfolge der Wérter eines Eingabetextes in das Sy-
stem nicht beriicksichtigt. Das Modell ist jedoch auf ein Mehrschichten-Modell erweiter-
bar. Es wird eine Zwischenschicht eingefiihrt, die Phrasen. in diesem Fall [Gor90] Wort-
paaren, entspricht. Die Knoten dieser Zwischenschicht erzeugen. wie schon die Eingabe-
knoten, eine Ausgabe von 0 oder 1. Diese Ausgabe ist abhingig davon, ob das reprisen-
tierte Wortpaar v,vn, im Eingabetext erkannt wird. Die Verbindungen der ersten Schicht
zur Ausgabeschicht bleiben bestehen. Die Verbindungsgewichte der Zwischenschicht wer-
den mit w,mk bezeichnet und als die wechselseitige Information der ,Phrase* v,v,, mit
den semantischen Aktionen definiert:

Wonmk = I(Ck- Unvm) = !(Cka Un) = I(Ckv Um)
log Pck|vnvm) | Plck|vn) P(ck|vm)

Plce)  ° Plex)  ° Plex)

Dadurch wird die Leistung des Systems bei Aufgaben, bei denen die Reihenfolge der
Warter eines Textes eine Rolle spielt, verbessert. Es kann jedoch gezeigt werden, daff
das Mehrschichten-Netzwerk bei sehr einfachen Aufgaben, ohne Relevanz der Wortfolge,
zum Einschichten-Modell konvergiert. Eine Darstellung eines solchen Mehrschichten-
Netzwerkes findet sich in Kapitel 5, das das hier implementierte ACEPS vorstellt.

Die neuartigen technischen Ideen, die innerhalb des Systems verwirklicht wurden und die
Brauchbarkeit und Leistung des Systems an sich wurden anhand drei verschiedener Auf-
gabenstellungen bewertet (siehe [Gor90]). Alle Aufgabenstellungen wurden jedoch nur in
einem begrenzten Umfang getestet. Bei keinem der durchgefiihrten Experimente enthielt
das Vokabular, das sich das System im Laufe der Aufgabe erwarb, nach Beendigung mehr
als 1.600 Worte. Die gesprochene bzw. geschriebene Eingabe wurde in Maschinenaktionen
umgewandelt und dabei in zwei, drei und bei einem Experiment sogar in 15 verschiedene
Kategorien klassifiziert. Dabei erreichte das Netz Genauigkeitsraten von 66% bis zu 100%,
abhingig von der Linge der Eingabe, dem Aufbau des Netzes und der Menge der Trai-
ningsdaten. Die Genauigkeiten, mit der Trainingsdaten richtig klassifiziert wurden, lag
zwischen 92% und 100%. Vor allem der Aufbau des Netzwerkes war von Bedeutung:
Ein Netz mit mehreren Schichten erzielte bessere Ergebnisse als ein Netz mit nur einer
einzelnen Schicht.

Auf diesem Modell basiert die Entwicklung des ACEPS. Durch den Einsatz des ACEPS
fiir Nachrichten, die durch Elektronische Post beférdert werden, handelt es sich um eine
Aufgabenstellung, bei der die verwendete Sprache nur schwer eingeschrinkt werden kann.
Der Inhalt der zu klassifizierenden Texte und damit die verwendete Sprache ist nicht
vorhersehbar. Deshalb verfiigt das im Rahmen dieser Arbeit implementierte ACEPS
iiber kein vordefiniertes Vokabular und keine vorgegebenen Grammatikregeln, sondern
baut sich selbst adaptiv ein immer gréfer werdendes Vokabular auf. Ebenso wird das
Fehlersignal, das bei der Klassifikation eines Eingabemusters entsteht, auf semantischer
Ebene erzeugt.
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4.3 Morphologie

Wie bereits in Abschnitt 4.2 beschrieben, wird in einem Netzwerk, das sich adaptiv sei-
nen Sprachumfang erwirbt, die grammatikalische Struktur der Sprache nicht mit beriick-
sichtigt. Der Inhalt einer Email wird lediglich als bag of words betrachtet. wobei jedes
Element in der Eingabeschicht des Netzwerkes ein solches Wort reprisentiert. Da sich der
Wortschatz eines Menschen bei natiirlich sprachlicher, freier Kommunikation nur schwer
beschranken lafit, wurde auch in dieser Arbeit keine Einschrankung des zuldssigen Vo-
kabulars innerhalb der zu verarbeitenden Email vorgenommen. Dennoch ist es méglich.
die Anzahl der Eingabeelemente des Netzwerkes zu reduzieren. Betrachtet man nur die
semantische Grundbedeutung eines Wortes, so ist die genaue grammatikalische Form von
sekundidrem Interesse. Statt z.B. fiinf Eingabeelementen fiir die fiinf Woérter learn, learned,
learning, learns und learner gibt es dann nur noch ein einziges Element, das die gemein-
same Grundform der Worter, namlich learn darstellt. Morphologie, die Lehre von der
Bildung von Wortstimmen und ihrer Beugung, erméglicht die Bildung dieser kleinsten
bedeutungshaltigen Einheiten einer Sprache, der Morpheme. Der Wortschatz des ACEPS
verkleinert sich bei ausschlieBlicher Beriicksichtigung von Morphemen in den durchgefiihr-
ten Simulationen um 10-11%. Eine genaue Beschreibung dieser Experimente findet sich
in Kapitel 6.

Bei dem innerhalb dieser Arbeit implementierten ACEPS wurde das von Hausser [Hau92|
entwickelte LA-MORPH System zur Reduzierung aller Wérter innerhalb der Emails auf
ihre Morpheme verwendet. Die Theorie und Methodologie dieses Systems ergaben sich
beim Aufbau eines umfassenden englischen Lexikons zum Parsen grofiler Datenbanken.
Angesichts dieser Anwendung war es sinnvoll, die morphologische Analyse der englischen
Sprache auf orthographische anstatt der iiblichen phonetischen Reprasentation zu stiitzen.
Trotzdem ist LA-MORPH auch ebenso auf gesprochene Sprache anwendbar. Auflerdem
ist der Einsatz nicht auf die englische Sprache beschrinkt, sondern wurde bisher ebenfalls
erfolgreich auf Latein, Deutsch, Franzésisch, Spanisch und Japanisch angewandt.

Morphologie mit Hilfe von Rechnern analysiert Wortformen zum Zwecke der Verarbei-
tung natiirlicher Sprache. LA-MORPH stellt einen neuen Ansatz in der morphologischen
Analyse dar. Es basiert auf dem Algorithmus einer links-assoziativen Grammatik, der bis
zu diesem Zeitpunkt nur zu syntaktisch-semantischer Analyse natiirlicher und formaler
Sprachen angewendet wurde. Abgesehen von diesem links-assoziativen Algorithmus un-
terscheidet sich LA-MORPH von anderen Worterkennungssystemen auch dadurch, da8 die
Generation von Allomorphen* von der Verkettung der Morpheme getrennt ist. Die Allo-
morphe werden automatisch wihrend des Ladens des Lexikons erzeugt, die Konkatenation
von Morphemen findet wahrend der Laufzeit statt. Dieser Entwurf fithrt zu optimierter
Platzeffizienz bei der Speicherung von Wértern und einem zeiteffizienten Nachschlagen
von Wortformen. Das Hinzufiigen neuer Wérter in das Lexikon wird erleichert, ebenso
das Schreiben von Grammatiken fiir die morphologische Analyse.

*Allomorphe sind in gewissem Sinn ,erweiterte* Formen von Wortern des englischen Wortschatzes.
Dabei werden bestimmte Regeln angewandt, um die kleinste Grundform und eventuell existierende un-
regelmiBige Formen zu erhalten. Beim Substantiv speaker z.B. werden die Allomorphe speak und spoke
erzeugt.
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Das LA-MORPH System gliedert sich in zwei Teile: das Lexikon und das sogenannte
Allomorph-Lexikon. Das Lexikon enthilt 8.000 Eintrige. Jeder Eintrag besteht aus der
Grund- oder Stammform eines Wortes und seiner Kategorisierung. Unter Kategorisie-
rung versteht man die Wortart (Substantiv, Verb,....) und die Klasse innerhalb dieser
Wortart. So werden englische Substantive in verschiedene Plural-Klassen eingeordnet.
Die Mehrzahl eines Hauptwortes kann durch einfaches Anfiigen eines -s gebildet werden
(house — house-s) oder kann unregelmaBig erfolgen (woman — women). Englische
Verben wiederum kénnen nach verschiedenen Formen der Vergangenheitsbildung unter-
schieden werden. RegelmiaBige Verben erhalten ein -d als Endung (receive — receive-d),
andere verfiigen iiber unregelmiflige Formen (take — took). Das Allomorph-Lexikon
enthidlt ,erweiterte* Formen der im normalen Lexikon abgespeicherten Grundformen. Zur
Grundform sleep enthidlt das Allomorph-Lexikon die Grundform sleep und die Vergangen-
heitsform slept, zum Eintrag speaker findet man die Formen speak und spoke. Damit wird
das im Arbeitsspeicher befindliche Lexikon um ca. 20% vergroBert.

Die Vorgehensweise des Systems bei der Analyse eines Wortes ist dabei folgende: Das
Wort speaks wird dem System iibergeben. Im Allomorph-Lexikon wird die kleinste Grund-
form, das Morphem, von speaks gesucht. Dann wird mit Hilfe des Eintrags im normalen
Lexikon und den méglichen Endungen der dem Wort zugehérigen Klasse versucht, die
groBtmogliche Form zu bilden, die dem gesuchten Wort entspricht. LA-MORPH liefert
selbstverstiandlicherweise nicht nur das Morphem eines eingegebenen Wortes, sondern ana-
lysiert auch seine exakte grammatikalische Form. Ausgabe ist eine Liste aller méglichen
grammatikalischen Formen sowie des Morphems, aus dem diese Form entstanden ist. Im
oben erwihnten Beispiel ist dies eindeutig, es handelt sich bei speaks um die 3.Person
Singular der Grundform speak. Das Wort speak selbst jedoch kann sowohl den Infinitiv,
die 1. bzw. 2. Person Singular als auch die 1., 2. oder 3. Person Plural von speak darstellen.

Im bisherigen Stadium des ACEPS wurde diese Analyse noch nicht weiter beriicksichtigt.
Fiir weitere Anwendungen ist eine sinnvolle Verarbeitung und Mitberiicksichtigung der
grammatikalischen Form eines Eingabewortes jedoch durchaus sinnvoll.

4.4 Glattungstechniken

Eines der Hauptprobleme stochastischer Sprachmodelle, zu denen sich auch das Sprach-
modell des ACEPS zihlen 1iBt, ist die GroBle des Trainingskorpus. Um eine Maximum-
Likelihood Schatzung [Miil91] vornehmen zu kénnen, reicht die Anzahl der Trainingsein-
heiten fiir das jeweilige Modell beinahe niemals aus. Eine Losung des Problems ist der
Versuch, die Parameter des Modells zu glatten. Dies kann durch Cooccurrence Smoo-
thing erreicht werden. Cooccurrence Smoothing wurde durch Sugawara [Sug83, Sug86)
eingefiihrt.

In [Ess92, Ney91| wird Cooccurrence Smoothing zur Spracherkennung verwendet. Bei der
dort vorgestellten Smoothing Methode wird eine Schéitzung der Konfusionswahrschein-
lichkeiten von Wortpaaren vorgenommen. Die Wortpaare bestehen aus den Worten w
und w’, die sich ,3hnlich® verhalten. Ahnlichkeit wird dabei als die Wahrscheinlichkeit
definiert, mit der das Wort w im selben Kontext angetroffen werden wird, in dem w’
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beobachtet wurde. Diese Konfusionswahrscheinlichkeiten fithren zu einer Konfusionsma-
trix, die dazu benutzt wird, die bedingten Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Wérter
zu glitten. Wird Spracherkennung mit sehr groBem Wortschatz betrieben, ist es sehr
schwierig, eine dhnlich gute Performanz zu erreichen, wie man sie in Systemen mit be-
schranktem Vokabular vorfindet. Das liegt zum groBten Teil daran, dafl die Anzahl der
Trainingsdaten im allgemeinen nur sehr klein ist, verglichen mit der Anzahl der freien Mo-
dellparameter. Viele Merkmale, die in spateren Daten vorkommen, kénnen durch die nur
geringe Anzahl von Trainingsdaten gar nicht erfaBt werden. Folglich kann auch das Netz
nicht dahingehend trainiert werden, sie zu erlernen und spéter zu erkennen. Durch eine
Maximum-Likelihood Schéitzung wiirden solche nicht im Training angetroffenen Beobach-
tungen eine Wahrscheinlichkeit von Null erhalten. Ein Prinzip der Spracherkennung ist
aber, dafl keine Wortsequenz von der Erkennung ausgeschlossen sein soll, deshalb miissen
Wahrscheinlichkeiten von Null vermieden werden. Durch eine Glittung der Sprachpa-
rameter kann eben dieses Ziel erreicht werden. Mit Hilfe von Cooccurrence Smoothing
gelang es, die Perplexitit eines 1.000.000 Wérter groflen Textkorpus in englischer Sprache
um 14,4% zu verbessern.

Cooccurrence Smoothing wird auch bei sprecherunabhingiger Phonemerkennung [Lee88A|
eingesetzt. Dort ergibt sich ebenfalls das Problem einer begrenzten Menge von Trainings-
daten. Cooccurrence Smoothing bestimmt die Ahnlichkeit zwischen allen Paaren von
Codewdrtern aller Phoneme und glittet die individuellen Verteilungen dementsprechend.
Dabei wurden gute Ergebnisse schon mit 16 gesprochenen Trainingssitzen von nur zwei
Sprechern erzielt, wihrend vorher 2.830 Séitze von 357 Sprechern notwendig gewesen wa-
ren.

4.5 Backpropagation

Leistung und Reprisentationsméglichkeiten neuronaler Netzwerke hdngen vor allem von
der Anzahl der Schichten, die ,lernen®, ab. Ein einlagiges riickkopplungsfreies Netzwerk
besteht nur aus Eingabe- und Ausgabeelementen und enthilt keinerlei verdeckte Ele-
mente. Die Menge an der Eingabeschicht ankommender Eingabemuster wird direkt auf
eine Menge von Ausgabemustern abgebildet. Ahnliche Eingabemuster erzeugen dabei
ihnliche Ausgabemuster. Dieses Verhalten fithrt zu einer wichtigen Eigenschaft einlagi-
ger riickkopplungsfreier Netze: Sie sind in der Lage, verniinftige Generalisierungen aus-
zufithren und kénnen damit auch auf unbekannte, nicht gelernte Eingaben eine ,richtige®
und angemessene Ausgabe liefern. Fiir eine ganze Reihe von Problemen ist es jedoch
nicht ausreichend, ahnliche Eingabevektoren auf dhnliche Ausgabevektoren abzubilden.
Es handelt sich dabei um die Klasse nicht linear trennbarer Probleme, die nicht durch
einlagige riickkopplungsfreie Netzwerke losbar sind.

Ein immer wieder zitiertes klassisches Beispiel ist das Exklusive-Oder (XOR) Problem.
Hier sollen gerade die sich am wenigsten dhnlichen Eingabemuster 0/0 und 1/1, siehe
auch Tabelle 4.1, eine identische Ausgabe, namlich 0, liefern. Wie viele andere Probleme
dieser Art kann diese Aufgabenstellung nicht durch ein Netzwerk ausgefithrt werden,
das keine interne Représentation der Eingaben ermdglicht. Verdeckte, lernfahige Schich-
ten jedoch sind zu solchen internen Reprasentationen fihig. Repréasentations- und Pro-
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| Eingabemuster | Ausgabemuster |

00 0
01 1
10 1
11 0

Tabelle 4.1: XOR-Problem
blemlésungsfahigkeit eines Mehrschichten-Netzes hingen immer von der Zahl der Schich-
ten und der Anzahl der Elemente pro Schicht ab. So kann das XOR-Problem z.B. durch

Hinzufiigen nur eines verdeckten Elements in ein Netzwerk mit zwei Eingédngen. die mit
einem Ausgang verbunden sind, gelst werden.

@ Ausgabeeinheit

+1

+1
CID Eingabeeinheiten O

Abbildung 4.4: Netzwerk zur Reprasentation des XOR-Problems

Bild 4.4 stellt ein Netzwerk zur Losung des XOR-Problems dar. Die Zahlenangaben
an den Pfeilen reprisentieren die Gewichte der Verbindungen zu den Elementen. Die
Zahlen innerhalb der Kreise geben die Schwellwerte der einzelnen Elemente an. Der
Schwellwert +1,5 des verdeckten Elements sorgt dafiir, da dieses Element nur dann
aktiv ist, wenn auch beide Eingabeelemente aktiv sind. Durch das hohe negative Gewicht
des verdeckten Elements zum Ausgabeelement ist dieses nur dann aktiv, wenn auch beide
Eingabeelemente in diesem Zustand sind. Aus der Sicht des Ausgabeelements betrachtet,
kann das verdeckte Element somit als dritte Eingabe betrachtet werden.

Angesichts solcher Netzwerke wird die Starke verdeckter Elemente und interner Représen-
tationen deutlich. Ein Problem bleibt dabei immer noch die Anpassung der Gewichte in
den verborgenen Schichten. Wiahrend fiir Netzwerke ohne verdeckte Schichten Lernregeln
existieren, gab es lange Zeit kein entsprechendes Gegenstiick fiir Netzwerke mit verdeck-
ten Schichten. Der Backpropagation-Algorithmus stellt mit der generalisierten Delta-
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Regel einen Adaptionsmechanismus fiir beliebige, riickkopplungsfreie Netzwerkstrukturen
zur Verfiigung. Er wurde Mitte der 80er Jahre von verschiedenen Arbeitsgruppen un-
abhangig entwickelt. Allerdings wurde er erst durch eine Veréffentlichung von D. E.
Rumelhart, G. E. Hinton und R. J. Williams 1986 [Rum88] bekannt und beeinflufite die
weitere Entwicklung neuronaler Netzwerke entscheidend. Die generalisierte Delta-Regel
erlaubt die Berechnung eines Fehlersignals auch fiir die Elemente verdeckter Schichten
eines Netzwerkes.

In einem riickkopplungsfreien Backpropagation-Netzwerk verkorpern die Eingabeelemente
die unterste Schicht, die Ausgabeelemente die oberste Schicht. Dazwischen kann eine be-
liebige Anzahl verdeckter Schichten liegen. Die Verbindungen zwischen den einzelnen
Elementen eines Netzes laufen immer in Richtung von Eingabe zu Ausgabe. Dabei ist
es nicht zwingend, da nur direkt benachbarte Schichten Verbindungen haben, eine Ver-
bindung kann auch beliebig viele Zwischenschichten iiberspringen. Ein mehrschichtiges
Netzwerk mit linearer Aktivierungsfunktion kann auf ein einschichtiges Netzwerk redu-
ziert werden. Dazu werden alle Schichten zu einer Schicht mit geeigneter Gewichtsmatrix
zusammengefafit. Aus diesem Grund wird beim Backpropagation-Algorithmus eine semi-
lineare Aktivierungsfunktion verwendet. Eine semilineare Funktion ist eine nicht lineare
Funktion, in der die Ausgabe eines Elements eine streng monoton steigende und differen-
zierbare Funktion der gesamten Netzausgabe darstellt. Die Ausgabe o; eines Elements j
des Netzes berechnet sich nach folgender Formel:

0; = a; = F;(}_wij - 03),

wobei F; die semilineare Aktivierungsfunktion von j reprasentiert. Die generalisierte
Delta-Regel ist dann anwendbar, wenn das Netzwerk nur aus Elementen besteht, die
semilineare Aktivierungsfunktionen haben. Prinzipiell kann also jedes Element des Net-
zes eine eigene Aktivierungsfunktion haben, in der Regel wird jedoch zumindest fiir alle
Elemente einer Schicht eine einheitliche Aktivierungsfunktion /' definiert.

Fiir den Einsatz der generalisierten Delta-Regel spielt auch die Ableitung der Aktivie-
rungsfunktion eine grofie Rolle. Das setzt voraus, daB eine Aktivierungsfunktion an-
gewendet wird, fiir die auch eine Ableitung existiert. Am héufigsten wird daher in
Backpropagation-Netzwerken die Sigmoid-Funktion (oft auch logistische Funktion ge-
nannt) verwendet:

1

1 - e—g-ﬂct,
1

'9'(2 Wiy '°|+GJ] ’

0j = a; = F(net;) =

14e

Dabei ist ©; ein Bias, der einem Schwellwert entspricht und g ein Parameter, der die
Steilheit des Kurvenverlaufs bestimmt, und auch als gain bezeichnet wird. Dieser Para-
meter hat hdufiz den Wert +1. was auch in den folgenden Formeln angenommen wird.
Die Sigmoid-Funktion bietet den Vorteil einer einfachen ersten Ableitung:
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, OF (net;
F'(net;) = %
J
= F(net;)- (1 — F(net;))
1 1
= —{Z 'Uv;'ﬂ|+91} ) (1 N —{Ewu'al"'e)] )
l1+e l1+e

Auch die Sinusfunktion und der Tangens Hyperbolicus sind haufig eingesetzte Aktivie-
rungsfunktionen in Backpropagation-Netzwerken.

Die Lernregel eines Backpropagation-Netzwerkes geht nun folgendermafien vor: Das Netz
erhilt aus eine Menge vorklassifizierter Ein-/Ausgabepaare einen Eingabevektor und pro-
duziert mit Hilfe dieses Eingabevektors einen Ausgabevektor. In der Lernphase des Netzes
werden die Aktivititen der Ausgabeelemente mit den gewiinschten Ausgaben verglichen
und bei Abweichungen werden die Gewichte des Netzes angepaBt. Sind keine Differenzen
vorhanden, findet auch kein Lernen statt. Auf diese Weise wird der Fehler der Ausgabe-
schicht tiber alle Schichten bis zur Eingabeschicht zuriickpropagiert. Der gesamte Fehler
eines Netzwerkes ist der iiber alle m Musterpaare definierte quadratische Fehler:

1l & . i
E: 522(2:: —O;)z-
2

k=1

Hierbei ist z} die gewiinschte Ausgabe des j-ten Elementes des Eingabevektors k, of ist
das j-te Element der durch Verarbeitung des Eingabevektors k entstehenden tatsichlichen
Ausgabevektors. Der Fehler eines einzelnen Ein-/Ausgabepaares k ist

1

E, = EZ(’:}E - of)z.
J

E ergibt sich daraus also durch

Die Delta-Lernregel minimiert diesen Fehler, indem sie die Gewichte immer in Richtung
des steilsten Gradienten in Bezug zur Fehlerdnderung adaptiert. Fiir alle Elemente des
Netzwerkes gilt:

w,-_,'(t b 1) = w.-,'(t) — néjo,-.
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dabei gibt 7 die Lernrate an, mit der das Netz trainiert werden soll und §; bezeichnet den
Fehler des Elements ;.

Die generalisierte Delta-Regel entspricht also im wesentlichen der Standard Delta-Regel.
Das Gewicht jeder Verbindung w;; soll einer Summe entsprechend verdndert werden, die
proportional ist zu dem Produkt des Fehlersignals 6;, das von dem Element ; empfangen
wird, und der Ausgabe o; des Elements i, das seine Aktivierung schickt. Die Bestimmung
des Fehlersignals ist ein rekursiver Prozess, der bei den Ausgabeelementen eines Netzwer-
kes beginnt. Das Fehlersignal ¢, fiir ein Element der Ausgabeschicht ist folgendes:

6; = F'(net;)(z; — o)),

wobei z; der gewiinschten Ausgabe des Elements entspricht und o; die tatsachliche Ak-
tivierung dieses Elements darstellt. F’(net;) ist dabei die Ableitung der semilinearen
Funktion, die als Aktivierungsfunktion verwendet wird. Das Fehlersignal eines verdeck-
ten Elements j wird rekursiv bestimmt, in Form der Fehlersignale aller Elemente zu denen
eine Ausgabe des Elements j fithrt und den Gewichten dieser Verbindungen. Der Fehler
é; fiir verdeckte Elemente bestimmt sich folgendermafien:

6,- = F’(netj)z é}lwhj.
h

Dabei wird iiber alle A summiert, §, ist der Fehler der Elemente £, die in der nachfolgenden
Schicht liegen.

Die Anwendung der generalisierten Delta-Regel gliedert sich demnach in zwei Phasen:
Wihrend der ersten Phase wird die Eingabe eines Trainingsmusters prisentiert und
vorwarts durch das Netzwerk verbreitet, um den Ausgabewert o; jedes Elements zu be-
rechnen. Diese Ausgabe wird dann mit den gewiinschten Zielausgaben des Trainingspaares
verglichen und ein Fehlersignal §; fiir jedes Element j berechnet. Die zweite Phase umfafit
einen weiteren Durchgang — in umgekehrter Richtung zum Informationsfluf — durch das
Netzwerk, wihrenddessen eine rekursive Propagierung der Fehler §; stattfindet. Sie wer-
den zur Berechnung der Fehler vorhergehender Schichten verwendet und die notwendigen
Anpassungen der Gewichte werden vorgenommen. Dieser Vorgang wird solange durch-
gefithrt bis die Eingabeschicht erreicht ist und die Fehler aller Elemente berechnet sowie
ihre Gewichte verandert sind.

Der gerade beschriebene Lernvorgang soll verstindlicherweise nicht zu viel Zeit in An-
spruch nehmen. Deshalb wihlt man in der Regel eine moglichst grofile Lernrate, die je-
doch nicht zu Oszillation fithrt. Damit ist ein rasches Lernen gewahrleistet. Eine weitere
Méglichkeit, den Lernvorgang zu beschleunigen, ohne zu oszillieren, ist die Einfiihrung
eines Momentumfaktors. Die Berechnung des neuen Gewichts eines Elements beriicksich-
tigt dann zusatzlich die Gewichtsveranderung des vorhergehenden Lernschnittes, d.h. den
alten Fehler. Folgende Formel wird hierfiir benutzt:

Aw;;(t) = nbjo; + pdAw;;(t — 1)
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mit &; als Fehler des Elements j zum Zeitpunkt ¢, o; als Ausgabe des Elements : zum
selben Zeitpunkt ¢ sowie u als dem Momentumfaktor. Neue Gewichte berechnen sich
dann durch:

wij(t + 1) = wi;(t) + Awij(t).

Vorteil dieser Vorgehensweise ist, daB in die aktuellen Gewichtsanderungen auch die Ande-
rungen des vorhergehenden Lernzyklus eingehen. Das Momentum wirkt wie eine Art Tief-
pafifilter. Lingerfristig wird damit der richtige Weg gewahlt, kurzfristige Schwankungen
und ,lokale Minima“ werden nicht so stark beriicksichtigt.

Das Lernverhalten beim Backpropagation-Algorithmus kann durch verschiedene Faktoren
beeinfluft werden. So hingt der Lernerfolg eines Backpropagation-Netzes von der Rei-
henfolge der dargebotenen Trainingsmuster ab. Die zu lernenden Muster diirfen deshalb
nicht in einer festgelegten Reihenfolge, sondern miissen dem Netzwerk zuféllig als Eingabe
angeboten werden. Damit werden zyklische Verdnderungen der Gewichte, die sich nach
jedem Lerndurchgang wiederholen, vermieden.

Die Gewichte kénnen zu verschiedenen Zeitpunkten verandert werden:

¢ sofort nach jedem Lernschritt
(d.h. die Minimierung der Fehlerfunktion erfolgt in Richtung des steilsten Gradien-
ten beziiglich der summierten Fehlerquadrate eines Musters)

e nach einer bestimmter Zahl von Lernschritten
Diese Zahl entspricht meist der Anzahl der zu lernenden Muster. Dabei findet
nach jedem Lernzyklus (= Durchlauf aller zu lernenden Muster) eine kumulative
Anderung der Gewichte statt, die die Gewichtsinderungen aller Lernschritte fiir ein
bestimmtes Element gespeichert und aufsummiert hat. Die Summe wird dann in
einem Schritt zum alten Gewicht addiert.

Letztere Methode hat den Vorteil, dafl tatsichlich der Gesamtfehler aller zu lernenden
Muster beriicksichtigt wird. AuBerdem wird er in Richtung des steilsten Gradienten der
Gesamtfehlerfunktion minimiert. Des weiteren spielt hier die Reihenfolge der angebotenen
Muster keine Rolle mehr, da der Fehler iiber alle Muster berechnet wird. Die kumulative
Methode ist jedoch auch bei nicht sehr grofen Trainingsmengen extrem langsam umd
besonders ungiinstig, falls man iiber eine grofe Anzahl von Trainingsmustern verfiigt. Die
Berechnung des Fehlers bei allen Mustern erfordert dann sehr viele Rechenoperationen
und die Schnelligkeit der Konvergenz nimmt stark ab.

Auch die an das Netzwerk angelegten Eingabewerte beeinfluBen das Lernverhalten des
Netzes. Werden binire Werte 0 oder 1 angelegt, kénnen die Eingdnge, an denen Null
anliegt, nicht lernen. Grund dafiir ist die Anderung des Gewichts wy;, die proportional
zu o; ist. Giinstiger ist es also, £} anzulegen.

Der Lernvorgang eines Backpropagation-Netzwerkes besteht darin, die Fehlerfunktion zu
minimieren. Diese Vorgehensweise entspricht einem sogenannten hill-climbing- Algorithmus.
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Auch dort kann es, bedingt durch lokale Minima, schwierig sein, das globale Minimum zu
finden. Der Backpropagation-Algorithmus lauft immer in die Richtung, die aufgrund lo-
kaler Erkenntnis® den steilsten Abstieg bedeutet. Dabei besteht immer die Gefahr, in ein
lokales Minimum zu gelangen und dies aufgrund der Fehlerfunktion nicht mehr verlassen
zu kénnen. Leider ist es in der Regel nicht méglich, fiir eine bestimmte Anwendung die
Losbarkeit des Problems und die Konvergenz des Verfahrens vorauszusagen.

Nehmen die Gewichte eines Teils des Netzwerkes sehr grofie positive oder negative Werte
an, kann der Lernvorgang auch sehr behindert werden. Es entstehen hohe positive oder
negative Werte fiir net; und die Ableitung F'(net;) der Aktivierungsfunktion ist dann
praktisch gleich null. Da die Steigung der Sigmoid-Kurve aber die Gewichtsdnderung
proportional zur Ableitung der Aktivierungsfunktion ist, kommt das Lernen quasi zum
Stillstand. Dieser Entwicklung kann durch eine niedrige Lernrate und einen niedrigen
Momentumsfaktor entgegengewirkt werden, was aber eventuell die Lerndauer des Netzes
verlangert.

Der Backpropagation-Algorithmus wurde bei den mit dem ACEPS durchgefiihrten Simu-
lationen ebenfalls verwendet und in die Trainingsprozedur integriert.

SDie Ableitung der Fehlerfunktion fiir gegebene Gewichte ist minimal.



Kapitel 5

Adaptive Connectionist Email
Processing System (ACEPS)

Die Motivation zur Schaffung des ACEPS (Adaptive Connectionist Email Processing
System) wurde bereits in den ersten Kapiteln dieser Arbeit umrissen. Auch die theo-
retischen Grundlagen der Implementierung eines solchen Systems sind im vorigen Kapitel
beschrieben worden. In den folgenden Abschnitten wird nun genauer auf die Realisierung
eines textverarbeitenden Systems mittels konnektionistischer Modelle eingegangen, und
es findet eine konkrete Beschreibung der implementierten Ideen statt. Dazu werden als
erstes die Systemarchitektur und die einzelnen Komponenten des ACEPS vorgestellt. Die
Funktionalitit dieser Komponenten wird durch die Beschreibung eines Benutzungsablaufs
des Systems durch den Menschen erklirt. SchlieBlich werden die Einsatzméglichkeiten des
ACEPS dargestellt und mégliche Erweiterungen des Systems vorgeschlagen.

5.1 Systemarchitektur

Das ACEPS 148t sich, wie in Bild 5.1 dargestellt, in 7 Komponenten untergliedern. Mit-
tels der Benutzungsschnittstelle tritt ein méglicher Anwender mit dem ACEPS in Ver-
bindung. Durch sie wird der Aufruf der darunterliegenden Komponenten erméglicht.
Die Vorverarbeitung des ACEPS bereitet eine Email so auf, daB die spitere Bearbei-
tung der Nachricht erleichtert wird. Dies geschieht durch definierte Shellskripten [Ker84],
die auf C-Programme zuriickgreifen. Die vorverarbeitete Eingabe wird entweder durch
die Trainings- oder die Testkomponente des ACEPS weiter ausgewertet. Dazu stellt das
ACEPS ein Lexikon seines Wortschatzes sowie ein darauf basierendes neuronales Netz-
werk zur Verfiigung. Beide Komponenten bedienen sich auferdem einer Liste von nicht
bedeutungstragenden bzw. nicht deskriptiven oder aussagekraftigen Wartern, der soge-
nannten LNW! (List of Non-descriptive Words). Sowohl das Lexikon, das Netzwerk, als
auch die Liste nicht deskriptiver Wérter werden zwischen den Aufrufen des ACEPS als
einfache sequentielle Dateien im Dateisystem des Betriebssystems abgelegt.

!Dazu gehdéren Worte wie a, the oder and.

30
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Benutzungsschnittstelle

1

Email-Vorverarbeitung

Trainingskomponente Testkomponente
! ! :
Liste nicht
. deskripti
Lexikon Netzwerk Womer
(LNW)
Unix

Abbildung 5.1: Systemarchitektur des ACEPS

5.2 Funktionalitatsbeschreibung

Grundlage des ACEPS ist die Idee eines Werkzeuges, das sich mit der Bearbeitung elek-
tronischer Postnachrichten befat. Mit Hilfe dieses Email-verarbeitenden Werkzeuges soll
die Flut der Nachrichten, die ein Mensch téglich in seinem Briefkasten bzw. seiner mailboz
vorfindet, gefiltert, vorsortiert und damit einem Benutzer das Lesen seiner Post erleichtert
werden.

Die Bearbeitung einer Email durch das ACEPS geht dabei folgendermaBen vor sich: Ein
menschlicher Benutzer ruft das ACEPS auf und gibt dabei eine Reihe von Parametern
an. Hierbei lassen sich zwei Fille unterscheiden: Der erste Aufruf des Systems, bei dem
die Initialisierung der einzelnen Teilkomponenten des ACEPS automatisch erfolgt, und
weitere darauf basierende Aufrufe. Das System erkennt dabei selbstindig, ob es sich um
die initiale Anwendung handelt. Bei einem Aufruf des ACEPS wird die Identifikation
der zu bearbeitenden Email, die Art der Bearbeitung sowie der Bezeichner einer benut-
zerspezifischen Variante des Systems angegeben. Das ACEPS iiberpriift, ob ein System
dieses Namens bereits existiert. Ist dies nicht der Fall, handelt es sich um den ersten Auf-
ruf und es wird eigens fiir diesen Benutzer eine Auspragung des ACEPS geschaffen. Bei
seiner erstmaligen Benutzung baut das ACEPS alle notwendigen Strukturen auf. Dazu
fordert das System den Benutzer zur Angabe weiterer Parameter auf. So miissen die
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Priorititsstufen, Klassen oder semantischen Aktionen, nach denen das ACEPS seine Ein-
gabe unterscheiden soll, vor Benutzung definiert werden. Damit wird der Rahmen des
speziellen benutzerspezifischen Systems bestimmt. Aufgrund dieser Angaben erzeugt das
ACEPS intern ein Netzwerk. Die Anzahl der vorgegebenen Klassen gibt dabei die An-
zahl der Ausgabeelemente dieses Netzwerkes an. Ebenso findet die Initialisierung eines
Lexikons statt, in dem spéter alle bisher vom ACEPS angetroffenen Wérter abgespeichert
werden.

Bei jeder weiteren Benutzung des ACEPS muB lediglich die zu bearbeitende Email sowie
die Art der Bearbeitung und der Name des schon vorher erzeugten benutzerspezifischen
Systems vom Anwender angegeben werden. Das ACEPS speichert nach jeder Benutzung
seinen momentanen Zustand und sein Wissen ab und ist somit bei jedem neuen Aufruf
fahig, frither gelernte Tatsachen zu verwerten. Dieses Wissen besteht zum einen aus dem
bis zu diesem Zeitpunkt aufgebauten Netzwerk und seinen Gewichten. Zum anderen
baut sich das ACEPS im Laufe der Zeit ein Lexikon bereits ,gelernter* Woérter auf.
Bei einer Zweitbenutzung werden das in Betriebssystem-Dateien gespeicherte Netzwerk
und das Lexikon wieder im ACEPS aufgebaut. Ebenso wird bei der ersten und jeder
weiteren Anwendung des Systems die Liste nicht deskriptiver Wérter (LNW) eingelesen.
Sie enthdlt Worter der englischen Sprache, die in einem hohen Prozentsatz englischer
Texte vorkommen. Dabei handelt es sich um Wérter wie a, an, the, and, for, with, die
Buchstaben a bis z, die Zahlen 1 bis 100 und verschiedene Sonderzeichen. Durch die
Haufigkeit ihres Auftretens erlauben solche Wérter keinerlei Aussagen iiber Inhalt oder
Themengebiet eines Textes. Die nicht bedeutungstragenden Wérter im Text zu belassen,
wiirde nur bedeuten, daB das Lexikon und Netzwerk des ACEPS unnétig aufgebliht
werden, ohne daB sich dadurch die Klassifikation der Texte bzw. die Leistung des Systems
verbessert. Die Liste nicht deskriptiver Wérter wurde unabhingig von der Anwendung des
ACEPS empirisch ermittelt und wird vom System wihrend seine Ablaufs nicht verandert.
Sie kann jedoch mit einfachen Betriebssystem-Kommandos an die Wiinsche des Benutzers
angepaflt werden. Nachdem nun alle notwendigen Strukturen vorhanden sind, kann die
Bearbeitung der Email beginnen.

Zunichst wird eine ankommende Email-Nachricht durch eine Vorverarbeitungskompo-
nente des ACEPS um die zur Verarbeitung unnétige Leitweginformation im Kopf der
Nachricht gekiirzt. Erhalten bleiben Absender (,From“-Zeile) und Gegenstand (,sub-
ject“-Zeile) der Nachricht, da beide Teile Informationen enthalten konnen, die fiir den
Inhalt einer Nachricht von Bedeutung sind. Die urspriinglich eingegebene Postnachricht
bleibt bei Wegnahme der Leitweginformationen unverindert erhalten. Es wird lediglich
eine weitere, verdnderte Version dieser Datei geschaffen. Sie trigt den Suffix .short
und existiert nur tempordr wihrend der Verarbeitung durch das ACEPS. Beispiele fiir
eine Email-Nachricht in Originalform sowie nach der Bearbeitung durch die Vorverar-
beitungskomponente finden sich in Anhang A.1 und A.2. Abgesehen von dieser Redu-
zierung durch Wegnahme unnétiger Verwaltungsinformation wird die Nachricht in ihrer
Originalform dem ACEPS zur Auswertung iibergeben. Das ACEPS kann ankommende
Email-Nachrichten auf zwei verschiedene Arten auswerten. Je nach Benutzerwunsch wird

die Nachricht als Testmail in der

e Ausfithrungsphase
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oder als Trainingsmail in der
e Lernphase

benutzt. Eine Ausfiihrungs- oder Testphase des Systems ist in Bild 5.2 dargestellt und
lauft folgendermaflen ab:

Email

ACEPS Eingabe

Email-Vorverarbeitung

Testkomponente

Liste nicht deskriptiver Worter
(LNW)

Lexikon

Netzwerk

Ausgabe

Email-Klassifikation

Abbildung 5.2: Funktionaler Ablauf wiahrend der Verarbeitung einer Email

Die Testkomponente des ACEPS iibernimmt die eingegebene Email und filtert anhand
der Liste nicht deskriptiver Worter (LNW) alle nicht aussagekraftigen Waorter der Nach-
richt heraus. Anhang A.3 zeigt das Beispiel einer Email nach Herausfiltern der nicht
deskriptiven Wérter durch die LNW. Mit Hilfe des Lexikons, in dem sich der gesamte
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Wortschatz des ACEPS befindet, werden die entsprechenden Elemente des Netzwerkes
aktiviert. Das ACEPS ermittelt anhand seiner Auswertungsstrategie den Aktivierungs-
zustand der Ausgabeelemente und ordnet die Nachricht einer Klasse des vom Benutzer
vorgegebenen Rahmens zu.

Um jedoch iiberhaupt in der Lage zu sein, solche Klassifikationen ausfiithren zu konnen.
mufl das ACEPS sich vorher Wissen angeeignet haben. Dies geschieht in einer Lern-oder
Trainingsphase. Bild 5.3 zeigt das Vorgehen wihrend der Bearbeitung einer Trainingsmail.

Email

ACEPS Eingabe

" Email-

Vorverarbeitung

Trainingskompanente

p====+ Erweiterung
Trainingsmuster } 2
o L

r

Liste nicht deskriptiver Warter

(LNW)
Erweiterung

Lexikon E .E

b
Netzwerk 1 H

J L]
Lernen @0 1l e LS

Abbildung 5.3: Funktionaler Ablauf wihrend der Lernphase des ACEPS

Eine Nachricht, die als Trainingsmail verwendet werden soll, mufl bereits vorklassifiziert
worden sein und ein Etikett oder eine Markierung aufweisen. Nur so kann das neuronale
Netzwerk des ACEPS mit Hilfe dieses Ein-/Ausgabepaares neues Wissen erwerben. Diese
Art des Lernens wird — wie schon in Abschnitt 3.5 vorgestellt — iiberwachtes Lernen
genannt. Der Lernvorgang 1aBt sich in zwei Abschnitte unterteilen: Er besteht aus einer
Erweiterung der Strukturen des ACEPS mit nachfolgendem Training des Netzes. Als
erstes wird die zum Training vorgesehene Email, wie auch »normale“ Testmails, durch
die Vorverarbeitungskomponente in geeignete Form gebracht. Ebenso sorgt die Liste
nicht deskriptiver Wérter (LNW) fiir das Herausfiltern nicht relevanter Warter. Anders
als bei einer Klassifikation werden wihrend des Lernens alle dem System unbekannten
Wérter, die in der Nachricht vorkommen, in das Lexikon des ACEPS aufgenommen.
Gleichzeitig wird das Netzwerk durch Bildung neuer Elemente erweitert. Die Nachricht
selbst wird samt Etikett in die Menge der Trainingsmuster eingereiht. Dann kann das
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zweite Stadium des Lernens beginnen. Das Netzwerk wird unter Benutzung aller in der
Menge der Trainingsmuster vorhandenen Nachrichten trainiert. Durch das Hinzukommen
einer neuen Trainingsmail sowie neuer Elemente innerhalb des Netzes und neuer Woérter im
Lexikon, miissen die Gewichte neuer Verbindungen bestimmt und die bereits bestehender
Verkettungen eventuell neu angepaft werden. Damit verfiigt das System iiber neues
Wissen und ist in der Lage, Emails aufgrund der frisch erworbenen Kenntnisse besser und
genauer zu klassifizieren als vorher.

Sind Ausfithrungs- bzw. Lernphase des ACEPS beendet, werden der aktuelle Zustand von
Lexikon und Netzwerk wieder in Betriebssystem-Dateien gespeichert.

5.3 Aufbau und Struktur des Netzwerkes

5.3.1 Entwurf eines Netzwerkes

Grundlagen und Eigenschaften eines neuronalen Netzwerkes wurden bereits in Kapitel 3
erlautert. Sowohl ihr hochgradiger Parallelismus als auch die Ahnlichkeit zur menschlichen
Verarbeitungsweise von Information macht die Verwendung neuronaler Netzwerke zur
Loésung einer Aufgabe auBerordentlich attraktiv.

Damit die endgiiltige Architektur des Netzes den Anforderungen der Aufgabenstellung
entspricht, miissen bei jedem Aufbau eines neuronalen Netzwerkes gewisse Architekturent-
scheidungen schon vorher getroffen werden. Nach [Her91] ergeben sich dabei verschiedene
Alternativen beim Design eines Netzes. Zunéichst muB durch die Beantwortung folgender
Fragestellungen die allgemeine Struktur des Netzwerkes festgelegt werden:

e Wieviele Elemente werden fiir das zu lésende Problem insgesamt benétigt?
e Sollen die Elemente des Netzes in einer Schicht oder mehreren angeordnet sein?

e Wieviele Verbindungen sollen zwischen den einzelnen Elementen bestehen, und wie
sollen sie aufgebaut werden?

Fragen nach der Art und Anzahl der Elemente eines Netzwerkes sowie nach deren Ver-
bindungen untereinander, werden durch die ausgewéhlte Netzwerkarchitektur bestimmt.
Die fiir das ACEPS ausgewihlte Netzwerkarchitektur wurde bereits in 4.2 vorgestellt und
wird im folgenden noch detaillierter beschrieben werden.

Weitere Fragen betreffen die Lernphase und die Lern- bzw. Leistungsfahigkeit des Netzes.

o Welche Art von Aktivierungsfunktion soll benutzt werden?

o Wenn das Netz fahig ist, eine gewisse Aufgabenstellung zu lernen, wieviele Bei-
spiele sind dann nétig, um eine zufriedenstellende Performanz auf den Testdaten zu

garantieren?
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o Wieviele Trainingsldufe miissen durchgefithrt werden, um diese Leistungsfahigkeit
zu erreichen?

e Kann das Netz in Realzeit lernen, d.h. wiahrend es seine Aufgabe erfiillt, oder muf
die Trainingsphase von der Arbeitsphase getrennt sein?

e Ist das Netz in der Lage, von einer bekannten Aufgabe zu einer neuen noch nie
dagewesenen zu verallgemeinern?

Designentscheidungen, die die Lernfiahigkeit des ACEPS-Netzes durch Training betreffen,
werden in Abschnitt 5.4 anhand der Beschreibung der Realisierung des Systems sowie den
durchgefiithrten Tests und deren Ergebnissen (siehe Kapitel 6) ndher erldutert.

5.3.2 Architektur des Netzwerkes

Wie schon erwéahnt basiert die Architektur des ACEPS auf der in Abschnitt 4.2 vorgestell-
ten Idee des adaptiven Erwerbs von Sprache. Grundlage des ACEPS ist ein neuronales
Netzwerk, das aus zwei Schichten besteht: einer Eingabeschicht und einer Ausgabeschicht.
Die Elemente der Eingabeschicht reprisentieren die Wérter des Sprachmodells des Netz-
werkes. Thre Anzahl kann nicht bei Initialisierung des Netzwerkes statisch vorgegeben
werden, sondern vergrofert sich stindig je mehr Wissen sich das Netzwerk erwirbt, d.h.
Je ofter das Netzwerk trainiert und je gréfer sein Wortschatz wird. Die Elemente der
Ausgabeschicht entsprechen den semantischen Aktionen, die auf den Eingabemustern
ausgefithrt werden sollen bzw. den Klassen, in die die Eingabemuster eingeordnet wer-
den miissen. Die Menge der Ausgabeelemente wird durch den Benutzer bei Aufruf des
Systems festgelegt.

0 man

E_>

Email

¥ortknolen Verbindungs- Klassen bzw.  Aklivierungen
gewichie semanlische
Aklionen

Abbildung 5.4: Das Netzwerk des ACEPS

Bild 5.4 stellt die Architektur des ACEPS-Netzwerkes dar. Die Verbindungen der Netz-
elemente sind vollstindig, d.h. jedes Element der Eingabeschicht ist mit jedem Element
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der Ausgabeschicht verbunden. Die Gewichte dieser Verbindungen werden durch den
Trainingsalgorithmus des ACEPS bestimmt. Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurden
verschiedenen Varianten miteinander verglichen. Diese Algorithmen werden im nichsten
Abschnitt niher erldutert, die Ergebnisse der Gegeniiberstellungen finden sich in Kapi-
tel 6.

Eingabe des Netzwerkes ist unbeschrankter geschriebener Text in Form von elektronischen
Postnachrichten. Die Knoten der Eingabeschicht des Netzwerkes reprasentieren das bis-
her vom ACEPS angetroffene Vokabular. Dieses ist in einem Lexikon abgespeichert. Fiir
jedes Wort des Eingabetextes wird zunachst iiberpriift, ob es bereits im Wortschatz des
Systems vorhanden ist. Ist dies nicht der Fall, so wird das Lexikon erweitert und eine
neue Netzeinheit fiir das unbekannte Wort erzeugt. Alle Wérter des Lexikons sind mit
einer eindeutigen Identifikation versehen. Die Identifikationen werden den Wértern in der
Reihenfolge ihres zeitlichen Auftretens vergeben. So hat das Wort, das als erstes in der
allerersten Email angetroffen wurde. die Identifikation 1. Das Lexikon ist nicht lexikalisch
geordnet, sondern in einem Binédr-Baum organisiert. Als Wurzel des Bindr-Baumes wird
das Wort man verwendet, welches die Identifikation 0 besitzt. Ein Wort. das noch nicht
im Lexikon enthalten ist, erhilt die Identifikation ¢d (= Anzahl der Wérter im Lexikon
+ 1) und wird in den Bindr-Baum eingefiigt. Befindet sich das im Eingabetext der elek-
tronischen Post vorkommende Wort im Lexikon, wird das Eingabeelement aktiviert, das
dieses Wort verkérpert. Angesprochen werden die Eingabeknoten durch die den einzelnen
Waértern zugeordneten Identifikationen. Diese laufen, wie schon erwéihnt, von 0 bis zur
Anzahl der Wérter im Lexikon. Die Identifikation eines Wortes ergibt sich dann durch
den alphabetischen Vergleich des Wortes mit den Elementen des Binar-Baumes. Sind
alle im Lexikon vorhandenen Wérter des Eingabetextes ermittelt, werden abhidngig von
der Aktivierung der Eingabeelemente die Ausgabeelemente aktiviert. SchlieBlich wird die
semantische Aktion ausgefiihrt, die, je nach Klassifikation der elektronischen Post, die

maximale Aktivierung aufweist.

In einer weiteren Version des ACEPS wurde die Architektur des ihm zugrundeliegenden
Netzwerkes durch eine Zwischenschicht erginzt?. Diese Schicht befindet sich zwischen
Eingabe- und Ausgabeknoten des Netzes. In [Gor90] werden als Elemente einer solchen
Zwischenschicht Phrasen bzw. Redewendungen vorgeschlagen. Aufgrund der Fiille mogli-
cher Wortphrasen werden die Redewendungen schon in dieser Arbeit auf benachbarte
Wortpaare begrenzt. Durch die unbeschrinkte Eingabe in das ACEPS verfiigt das System
iiber einen riesigen Wortschatz und damit eine sehr groBe Menge von Eingabeelementen®.
Eine Aufnahme aller Wortpaarkombinationen der in der Eingabeschicht dargestellten
Waérter wiirde zu einer recht unrealistischen Anzahl von Netzwerkelementen fiihren. Da-
her wird im hier vorliegenden Fall die Aufnahme von neuen Elementen durch eine wei-
tere Beschrankung (siehe Abschnitt 6.2.4) eingegrenzt: Die Elemente der Zwischenschicht
reprasentieren auschlieBlich Wortpaare, die in den als Trainingsmails verwendeten Ein-
gabetexten vorkommen. Man kann jedoch nicht direkt von einer verdeckten Schicht des
Netzwerkes sprechen, sondern die Elemente der mittleren Schicht kénnen als zusitzliche

?Die Veranderungen, die sich durch diese Umgestaltung in der Leistungsfiahigkeit des ACEPS ergeben,

kénnen in Abschnitt 6.2.4 nachgelesen werden.
3Die genaue Anzahl laBt sich aus den Tabellen in Kapitel 6 entnehmen, die die Ergebnisse der durch-

gefithrten Tests enthalten.
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Eingabeelemente betrachtet werden. Die Architektur des sich ergebenden Netzwerkes
nach Aufnahme von Wortpaaren ist in Bild 5.5 dargestellt. Die Aktivierung der Wort-

Email

Yaorte Woripaare Verbindungs- Klassen bzw.  Aklivierungen
gewichte semanlische
Aktionen

Abbildung 5.5: Das Netzwerk des ACEPS nach Erginzung durch eine Zwischenschicht

paare hingt von der Aktivierung der Wérter ab, die dieses Wortpaar bilden.

Die Bestimmung der Gewichte der Verbindungen in beiden Netzarten erfolgt durch die
im folgenden Abschnitt vorgestellten Trainingsalgorithmen.

5.3.3 Der Trainingsalgorithmus

Die Leistungsfahigkeit eines kiinstlichen neuronalen Netzwerkes wird vor allem durch seine
Lernféhigkeit und die Linge des Lernvorgangs bestimmt. Lernen erfolgt mit Hilfe eines
Trainingsalgorithmus, der angibt, in welchem MaBe die Gewichte der Verbindungen zwi-
schen den einzelnen Elementen verindert werden. In den mit dem ACEPS durchgefiihrten
Experimenten wurde die Eingabe des Netzes vorverarbeitet, auf einen bestimmten Umfang
gekiirzt und teilweise durch Rauschen verzerrt. Die Architektur des Netzwerkes wurde
durch verschiedene Strategien verdndert: Hinzufiigen neuer Schichten, Einfiigen neuer
Netzelemente oder Manipulation von Verbindungen. Neben diesen verschiedenartigen
Ausfithrungsvarianten existieren aulerdem noch mehrere Versionen von Trainingsalgorith-
men, die in der Lernphase des ACEPS eingesetzt werden kénnen. Die erste Version bertick-
sichtigt vor allem den adaptiven Erwerb des Sprachmodells des ACEPS und erméglicht
ein sequentiell durchfiihrbares, sehr rasches Lernen. Dieser adaptiven Trainingsprozedur
wurde als zweite Variation ein herkémmlicher Backpropagation-Algorithmus in seiner ein-
fachsten Form gegeniibergestellt. SchlieBlich erwies sich die Verbindung beider Méglich-
keiten als optimale Voraussetzung fiir gute Leistungen des ACEPS. Die dritte Art des
Trainings besteht also aus einer Kombination des oben genannten adaptiven Trainingsal-
gorithmus mit den Prinzipien des althergebrachten Backpropagation-Algorithmus. Jede
der drei Méglichkeiten wird in diesem Abschnitt beschrieben werden.
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Die Version des simplen adaptiven Trainingsalgorithmus beruht wie die in Abschnitt 4.2
vorgestellte Theorie auf der Schitzung von Wahrscheinlichkeiten zur Bestimmung der
Verbindungsgewichte. Wihrend des Trainingsvorgangs werden alle Emails der Trainings-
menge nacheinander durchlaufen und die Wahrscheinlichkeiten P(c¢;) fir j € {1,....k}
des Auftretens der Klassen bzw. semantischen Aktionen ¢, ...,c; bestimmt. Im Falle des
ACEPS handelt es sich nicht um semantische Aktionen, sondern um verschiedene Fach-
bereiche, in die die Emails eingeordnet werden sollen. Das Ausgeben eines Etiketts fiir
eine Email kann jedoch genauso durch eine beliebige semantische Aktion ersetzt werden.
Ebenfalls wird fiir jedes Wort v; fiir 7 € {1,...,n} (bei einer Anzahl von n Worten im Lexi-
kon), das jemals in einer Email angetroffen wurde und somit zum Vokabular des Systems
gehort, die bedingte Wahrscheinlichkeit P(c;|v;) unter der Voraussetzung eines Wortes v;
bestimmt. Der Logarithmus der Division der bedingten Wahrscheinlichkeit P(c;|v;) durch
die Ausgabewahrscheinlichkeit P(c;) bestimmt das Gewicht der Verbindung des Wortes
v; zur Aktion ¢;:

i = log P(c;|v;) =g P(cj,v;) _ Cle;,v;)

P(c;) P(e;) Plvi) . 2 C(P(;))-Clu)

Das Lernen des Netzwerkes erfolgt so in einem sequentiellen Durchlauf durch alle beste-
henden Verbindungen. Anders als bei einem Backpropagation-Algorithmus finden kei-
nerlei [terationen statt, es handelt sich um ein sogenanntes one-shot-learning. Dies wird
durch den statistischen Ansatz der Gewichtsbestimmung ermdéglicht. Gewichte kénnen
nur verdndert werden, wenn neue Mails zum Trainingskorpus hinzukommen und sich so-
mit die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Vorkommens bestimmter Wérter dndert. Durch
das Einstellen der Gewichte aller Verbindungen des Netzes in nur einem Durchgang
benétigt der Lernvorgang also deutlich weniger Zeit als es die generalisierte Delta-Regel
des Backpropagation-Algorithmus erfordern wiirde. Auch ist es nicht von Bedeutung,
in welcher Reihenfolge die vorliegenden Muster dem Netzwerk zum Lernen dargeboten
werden.

Die zweite Art und Weise, mit der innerhalb des ACEPS gelernt werden kann, wird
durch einen Backpropagation-Algorithmus realisiert. Die detaillierte Beschreibung ei-
nes Backpropagation-Trainingsalgorithmus findet sich bereits in Kapitel 4. In einem
Vorwirtsdurchlauf durch das Netzwerk werden die Aktivierungen aller Netzelemente durch
eine Trainingsmail ermittelt und mit den erwiinschten Ausgaben verglichen. In einem wei-
teren Durchgang wird in umgekehrter Richtung der Fehler jedes Elements berechnet und
die Gewichte der Netzverbindungen neu angepafit. Die Gewichte werden also sofort nach
jedem Lernschritt verindert. Die Initialisierung der Gewichte vor der ersten Ausfithrung
des Backpropagation-Algorithmus erfolgt durch Zufallswerte zwischen -0,3 und +0.3.

Letztendlich wurde eine Kombination der beiden gerade vorgestellten Lernmethoden als
Trainingsprozedur verwendet. Die Anwendung des ersten Trainingsalgorithmus sorgt fiir
ein rasches Lernen in nur einem Durchgang durch das gesamte Netzwerk des ACEPS. Die
Uberlegung war, dieses Vorwissen fiir eine Anwendung des Backpropagation-Algorithmus
auszunutzen, und so den Lernvorgang zu beschleunigen. Tatsichlich ergab die Verbindung
beider Algorithmen nicht nur eine Verkiirzung der Trainingsdauer, sondern auch eine
Verbesserung der Performanz. Die genauen Testresultate konnen in Kapitel 6 nachgelesen
werden.
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5.4 Realisierung

Ein lauffihiger Prototyp des ACEPS wurde in der Sprache C [Ker88] unter dem Be-
triebssystem Unix [Gul88] realisiert. Die Komponenten der in Abschnitt 5.1 dargestellten
Systemarchitektur bilden die Grundlage der Modulstruktur des implementierten Systems.
Im folgenden wird jedoch nicht auf implementierungstechnische Details eingegangen. son-
dern nur grob die in den Modulen realisierte Funktionalitit umrissen.

main I[n diesem Modul werden die vom Benutzer eingegebenen Parameter in Aufrufe
der einzelnen Komponenten umgesetzt. Die Abfolge aller Aktionen wéahrend eines
Ablaufs des ACEPS werden festgelegt. Dazu gehort auch Art und Struktur des
Trainings.

preprocess Hier findet die Vorverarbeitung einer Email statt, die unnétige Leitwegin-
formation aus dem Kopf der Nachricht wird entfernt.

test In der Testkomponente des Systems wird der Aktivierungszustand des Netzes bei
Eingabe einer Email berechnet und die Klassifikation dieser Eingabe ermittelt.

train Dieses Modul realisiert das Training iiber alle Muster der Trainingsmenge. Die Ge-
wichte des Netzwerkes werden aufgrund der Berechnung von Wahrscheinlichkeiten
verandert.

backprop Das Netz lernt durch Backpropagation-Training. Die Verbindungsgewichte
des Netzwerkes werden durch die berechneten Fehler verindert.

net Alle Netzwerkstrukturen werden durch dieses Modul veriandert. Aktionen auf dem
Netzwerk des ACEPS kénnen sein: Einfiigen einer neuen Schicht, Einfiigen eines
neuen Elements, Schaffen neuer Verbindungen zwischen Elementen usw.

lexicon Innerhalb dieses Moduls werden alle Verinderungen der Strukturen im Lexikon
realisiert. So werden neue Wérter in den Bindrbaum eingefiigt oder auch einfach
nur Identifikationen bereits vorhandener Wérter ermittelt und an das Netzwerk
weitergegeben.

analysis Die innerhalb der Klassifikation der Trainingsmenge gemachten Fehler werden
analysiert. Mit Hilfe von net werden neue Knoten, die Wortpaare repréasentieren,
ins Netz aufgenommen.

read Alle in Betriebssystem-Dateien abgelegten Strukturen des ACEPS werden eingele-
sen. Es handelt sich dabei um Lexikon, Netzwerk und die Liste nicht deskriptiver
Waérter (LNW).

save Alle im Laufe einer Benutzung eventuell veranderten Strukturen wie Lexikon oder
Netz des ACEPS werden in Betriebssystem-Dateien abgelegt.

Die bis dahin vorgestellten Module befassen sich mit der Grundstruktur des ACEPS.
Durch die verschiedenen durchgefiihrten Testsimulationen wurden noch weitere Module
geschaffen, die nur fiir einzelne Testfille bendtigt werden:
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bignet Statt eines Netzes wird als Kern des ACEPS ein Netzwerk aufgebaut, das aus 3
Teilnetzen besteht.

morph Der Wortschatz des ACEPS wird durch verschiedene Restriktionen eingeschrinkt.
con_learn Hier wird das Training des Netzes durch constructive learning vorgenommen.

smooth Dieses Modul sorgt fiir eine Glattung der Parameter des Netzes wihrend des
Trainings durch Cooccurrence-Smoothing.

5.5 Anwendungen des ACEPS

Die bisherigen Tests des ACEPS erfolgten durch eine einfache Benutzeroberfliche. da vor
allem das Ziel im Vordergrund stand, die Leistungsfiahigkeit des Systems mit allen zur
Verfiigung stehenden Mitteln zu steigern. Der endgiiltige Einsatz des Systems erfolgt je-
doch unter Zuhilfenahme des Unix- und X-Window Tools Xmh. Das Programm Xmh bie-
tet als graphischer Aufsatz auf den Mailer mh eine benutzerfreundliche Fenster-Oberfliche,
in die das ACEPS integriert werden kann. Die Systemarchitektur des durch Kombination
beider Anwendungen entstehenden Systems ist in Bild 5.6 dargestellt. Ein Unterschied
zur simplen Version des ACEPS besteht darin, dal das ACEPS nicht mehr direkt vom
Benutzer aufgerufen, sondern durch die Xmh-Oberflache gestartet wird. Eine weitere Ab-
weichung ist die Tatsache, daf eine elektronische Postnachricht nach Bearbeitung durch
die Testkomponente des ACEPS durch eine Aufbereitungskomponente verdndert wird.

Die Wirkungsweise des ACEPS innerhalb der vorgestellten Architektur ist dann die fol-
gende: Nach Erzeugung eines individuellen ACEPS wird ankommende Mail nicht sofort
in der mailboz des Benutzers abgelegt, sondern erst vorklassifiziert. Dieser Vorgang ent-
spricht der bisher iiblichen Testphase: die Email wird vorverarbeitet und durch die Test-
komponente ausgewertet. Aufgrund der Aktivierung des Netzes des ACEPS wird eine
Klassifikation der Email vorgenommen. Das Ergebnis dieser Klassifikation wird nun durch
die Email-Aufbereitungskomponente mit in die Nachricht aufgenommen. Danach wird sie
auf dem normalen Weg in die mailbozr des Benutzers beférdert, das ACEPS greift somit
in den Ubertragungsvorgang ein und leitet die Email weiter. Beim Lesen neuer Mails
wird die Nachricht dann auf die iibliche Weise in den Ordner ,inbox“ eingegliedert. Der
Benutzer hat so die Méglichkeit, die Klassifikation durch ACEPS zu akzeptieren oder eine
Korrektur vorzunehmen. Durch die Einordnung einer Mail in einen Ordner seiner Wahl
wird ein vorklassifiziertes Ein-/Ausgabepaar erzeugt. Die automatische Etikettierung der
Emails durch ihre Ubertragung in verschiedene Verzeichnisse unter Unix erleichtert so-
mit die Benutzung des ACEPS innerhalb der Xmh-Mail-Oberfliche. Ein Benutzer von
Xmh bewahrt bereits gelesene Mails in bestimmten, seinen Priorititen entsprechenden,
Ordnern auf. Diese vorklassifizierten Nachrichten werden als Trainingsdaten zum Aufbau
eines Netzwerkes nach seinen Wiinschen verwendet.

Eine andere Moglichkeit wire, eine Mail entsprechend ihrer Klassifikation durch das
ACEPS in den entsprechenden Ordner zu transportieren anstatt sie aufbereitet in den
iiblichen Ordner ,inbox* aufzunehmen. Ein Benutzer kénnte dann immer die Mails zu-
erst lesen, die sich in seinem bevorzugten Ordner befinden. Bevor das ACEPS jedoch
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nicht mit nahezu 100%iger Sicherheit die Wiinsche eines Benutzers ausfiihrt, empfiehlt es
sich, falsch klassifizierte Mail nicht in selten gelesenen Ordnern verschwinden zu lassen.
Zudem muB in diesem Fall angezeigt werden, in welchen Ordnern sich ungelesene Mail
befindet, da kein Benutzer alle in Frage kommenden Ordner nach neuer Post durchsuchen
mochte. Bei einer Einteilung der Ordner nach Fachgebieten wie es bei vielen Menschen
iiblich ist, wire alte bereits gelesene Post dann auch mit neuer ungelesener vermischt.

Ein solches Vorgehen ist zweifellos nicht praktikabel und der Aufnahme der Klassifikation
in die Mail selbst weitaus unterlegen. Hinsichtlich dieser Methode ist als weitere Verfei-
nerung auch eine Auflistung aller ankommenden Post nicht nach Ankunftszeit, sondern
Wichtigkeit denkbar. Dabei hat jede Mail eine Markierung fiir einen bestimmten Fach-
korb, der der Benutzer entsprechen oder die er korrigieren kann. Trotzdem liest er in
diesem Fall die fiir ihn mit héchster Prioritat versehene Mail als erstes.

Xmh-Oberfliche

Email-Vorverarbeitung

Trainingskomponente Testkomponente
! |
| ! ;
Linf.e. nith
Lexikon Netzwerk "‘i’;ﬁ,’,’i‘;}“
(LNW)

Email-Aufbereitung

Unix

Abbildung 5.6: Systemarchitektur des ACEPS unter Einbeziehung des Xmh-Tools



Kapitel 6

Simulationen und Ergebnisse

Das folgende Kapitel beschreibt zunichst den experimenteilen Aufbau und das experi-
mentelle Vorgehen, das allen mit dem ACEPS durchgefiihrten Simulationen zugrunde
liegt. Ein menschliches Vergleichsexperiment wird vorgesteilt und der Wortschatz des
ACEPS analysiert. Darauf folgen Beschreibungen der zum Testen des ACEPS verwen-
deten Verfahren und den sich daraus ergebenden Leistungen. Eine Zusammenfassung
der wichtigsten Ergebnisse und eine Fehleranalyse der Test- und Trainingsperformanz

schliefen das Kapitel ab.

6.1 Experimentelles Vorgehen

Im Rahmen dieser Diplomarbeit standen mehrere DEC-Stations 5000/125 zur Verfigung.
Auf dieser Testumgebung wurden simtliche Simulationen durchgefiihrt.

Trainiert und getestet wurde das ACEPS mit einem Trainingskorpus von 946 Mails und ei-
nem Testkorpus von 258. Diese Mails stammen aus dem Archiv der Mailing-Liste ..connec-
tionists@cs.cmu.edu“. Die Mailing-Liste wurde von der Carnegie Mellon University in
Pittsburgh, PA initiiert und beschaftigt sich mit konnektionistischen Themen. Samtli-
che 1204 Emails sind in englischer Sprache verfaft. Die elektronischen Postnachrichten
wurden unverindert als Eingabe des ACEPS benutzt. Lediglich der Kopf der Nachrich-
ten wurde bis auf Gegenstand der Email ( ,subject*-Zeile)! und Absender (,From*-Zeile)
automatisch entfernt.

Die vom Netz des ACEPS zu lernenden bzw. zu klassifizierenden Nachrichten stehen
alle mit Forschung und Praxis neuronaler Netzwerke in Zusammenhang. Es handelt sich
dabei um Ankiindigungen und call for papers von Konferenzen und sogenannten Work-
shops. Gegenstand dieser Konferenzen und Workshops sind neuronale Netzwerke bzw.
Anwendungen wie Signal- und Sprachverarbeitung, die haufig mittels konnektionistischer
Ansitze realisiert werden. Verbreitet werden auch Stellenangebote an Universititen oder
Forschungsinstituten und der Industrie. die sich mit Neurobiologie oder neuronalen Net-
zen im allgemeinen befassen. Der Abonnent von .connectionists@cs.cmu.edu® erfahrt von

IStichworte, die den Gegenstand der Nachricht zusammenfassen.
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Vorankiindigungen gerade veréffentlichter Artikel, die via ftp (file transfer program) inter-
essierten Lesern zuginglich sind sowie Literaturlisten zu bestimmten Problemstellungen.
Ebenso trifft man auf Bekanntmachungen neuer Netzwerksimulatoren. die als public do-
main den Benutzern zur Verfiigung stehen. Nicht zuletzt findet in dieser Mailing-Liste ein
reger Gedankenaustausch zwischen neuronalen Netzwerkforschern iiber die verschieden-
sten Themen statt. Diese fachlichen Diskussionen stellen den gréften Anteil der ankom-
menden Nachrichten dar. ,Connectionists@cs.cmu.edu® wird damit zu einem Kommuni-
kationszentrum fiir Neurobiologen. Physiker, Informatiker, Psychologen und Linguisten.
Bisweilen findet der . konnektionistische* Leser natiirlich auch Mail in seinem Briefkasten.
die eigentlich nicht in eine solche Mailing-Liste gehort. Dazu zahlen die Bitten, auf die
Liste der Abonnenten der Liste gesetzt zu werden bzw. die Aufforderung, wieder von
der Liste gestrichen zu werden. sowie auch Nachrichten. die versehentlich an die Adresse
.connectionists@cs.cmu.edu® geschickt wurden. Unter Beriicksichtigung dieser Vieifalt
verschiedener Nachrichten wurden fiinf Themengebiete ausgewéhlt. in die die 1204 Mails
vom ACEPS eingeordnet werden sollen:

e Konferenzankiindigungen

Stellenangebote

Veréffentlichungen

Fachliche Diskussion

Unwichtiges

Dabei handelt es sich um subjektiv von einem potentiellen Benutzer nach seinen Interessen
und Schwerpunkten ausgewihlte Cluster.

Die 1204 Mails wurden von Hand klassifiziert. Statt sie explizit mit einem Etikett zu
versehen. wurden sie in fiinf verschiedene Unterverzeichnisse kopiert. Die Klasse einer
Email 1dBt sich dann aufgrund ihres Pfadnamens bestimmen.

Die Auswahl der 1204 Nachrichten aus dem Archiv der Mailing-Liste erfolgte willkiirlich.
Aus den Emails eines bestimmten Zeitraums wurde eine reprasentative Selektion getrof-
fen. indem versucht wurde, einen Kompromifl zwischen einer Gleichverteilung aller fiinf
Gruppen innerhalb dieser Menge und einer der Wirklichkeit der Mailing-Liste entspre-
chenden Verteilung zu finden. Bei vier der fiinf vorgegebenen Klassen waren geniigend
Mails vorhanden, um eine Gleichverteilung zu erreichen. Lediglich Stellenangebote wa-
ren so unterreprisentiert, daB ihr Anteil nicht dem der anderen Klassen entspricht. So
enstand eine Verteilung von je 280 Mails aus den Klassen . Konferenzankiindigungen®,
.Veréffentlichungen*. ,Fachliche Diskussion* und .,Unwichtiges* und 84 Mails der Klasse
_Stellenangebote*. Innerhalb dieser Umgebung wurden alle Tests mit verschiedenen Pa-
rametern ausgefiihrt.

Tabelle 6.1 gibt noch einmal die wichtigsten Kenndaten des verwendeten Test- und Trai-
ningskorpus wieder. Darin wird die Anzahl der vorhandenen Test- und Trainingsmails pro
Themengebiet angegeben. Es folgt die durchschnittliche Anzahl von Zeilen, aus der eine
Email besteht. Dariiber hinaus enthilt die Tabelle Angaben iiber die Gesamtzahl der in
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Themen- Anzahl Anzahl Durchschnittliche Linge | Gréfle des Vokabulars
gebiet Trainingsmails | Testmails [— ZeilZinuTr lifln;i) — ?ii:e;-u ir::;lﬂ]
anlic{i:)nndf;gl::;n- & 60 130 601 - 340
nﬁﬁﬁﬁ 220 60 58 324 190
aitge(]elt?:t-e 66 18 51 268 172
Unwichtiges 220 60 21 86 61
Verdffentlichungen 220 60 72 349 221

Tabelle 6.1: Kenndaten der Test- und Trainingsmails

einer Email vorkommenden Wérter sowie die Menge voneinander verschiedener Worter,
was der GroBe des Vokabulars einer Nachricht entspricht.

6.1.1 Vorgehen beim Training

Zum Training des ACEPS wurden zwei verschiedene Methoden benutzt. Bei der ersten
Methode ist die Vorgehensweise innerhalb einer Simulation die folgende: die 946 Mails
des Trainingskorpus werden in Gruppen zu je 86 Mails aufgeteilt. Das Netzwerk wird
in 11 Zyklen mit je 86 Mails trainiert. Nach jedem Zyklus erfolgt eine Bewertung der
Leistung durch die 258 Mails grofle Testmenge. Die Einteilung in 11 Zyklen findet statt.
um zu iberpriifen, ob eine Leistungssteigerung zu verzeichnen ist, je ofter das ACEPS
trainiert wird. Das Training besteht somit aus 11 Lern- und 11 Ausfithrungsphasen, die
miteinander verglichen werden kénnen.

Die zweite Methode orientiert sich am herkémmlichen Vorgehen eines Backpropagation-
Algorithmus. Alle 946 Trainingsmails werden in Stapelverarbeitung eingelesen und das
Netz wird innerhalb einer einzelnen Lernphase mit der gesamten Menge vorklassifizierter
Beispiele trainiert. Auf die Lernphase folgt eine einzelne Ausfiihrungsphase, anhand deren
Ergebnis die tatsichliche Leistungsfihigkeit des Netzes bewertet wird.

6.1.2 Vorgehen beim Testen

Die Leistungsfihigkeit des ACEPS wurde, wie schon im vorigen Abschnitt beschrieben,
nach jeder Trainingsphase durch die Menge der Testmails beurteilt. Daraus ergeben sich
bei der ersten Trainingsmethode 11 Testergebnisse, die miteinander verglichen werden
konnen, da sie auf der gleichen Beurteilungsgrundlage basieren. Aufgrund der Art des
angestrebten Einsatzes des ACEPS (siehe auch Abschnitt 5.5) wird spéter jede einmal
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vom ACEPS bearbeitete Nachricht als Trainingsmuster dienen, um eine immer bessere
Performanz des Systems zu gewahrleisten. Dieser Ablauf wird auch jetzt schon beim
Training des ACEPS beriicksichtigt. Emails, die in der Menge der Trainingsmuster auf-
genommen werden, werden nicht einfach wie in Abschnitt 5.2 beschrieben in die Beispiel-
menge aufgenommen und das Netz und Lexikon erweitert, sondern durchlaufen vorher
einen Testzyklus, in dem sie wie Emails aus der Testmenge behandelt werden. Die zeitli-
che Abfolge zwischen Lern- und Ausfithrungsphase kann unterschiedlich gewéhlt werden.
Theoretisch ist es méglich, jede Mail als Testmail an das ACEPS anzulegen, sie dann als
Trainingsmuster ins System aufzunehmen und das Netz mit dem neuen Wissen zu trai-
nieren. Damit ist aber keine Performanzmessung iiber eine ganze Reihe Mails moglich.
da jede neue Mail durch ein anderes, besseres ACEPS bearbeitet werden wiirde als die
vorhergehende. Um also, aufler der ,offiziellen® Menge von Testmails die Performanz
des Netzwerkes auch anhand einer beliebigen Menge von Emails iiberpriifen zu kénnen,
werden auch die Trainingsmails ,vor“getestet. Jede Portion von Trainingsmustern wird
erst als Quasi-Testmenge an das Netz angelegt und klassifiziert. Aus dieser Klassifika-
tion wird eine Genauigkeitsrate ermittelt und erst dann wird das neu hinzugekommene
Wissen benutzt, um das Netzwerk nochmals zu trainieren. Aus dieser Art des Testens,
die im folgenden ,Zyklustest* genannt werden soll, entstanden weitere 11 Zyklusergeb-
nisse. Diese Ergebnisse lassen sich zwar nicht direkt miteinander vergleichen, da es sich
bei jedem Testzyklus um eine andere Menge von Nachrichten handelt. Man erhilt jedoch
Ergebnisse recht unterschiedlicher Testmengen, die Aussagen iiber die Verwendbarkeit
und Leistung des ACEPS erlauben.

Von Interesse ist sicherlich auch, wie gut ein Netzwerk seine Trainingsmuster gelernt hat.
Daher findet nach jedem Zyklus ein Test der Trainingsmenge des Netzes statt. Dieser
Test erlaubt eine Analyse der Stabilitit einmal gelernter Muster.

6.1.3 Klassifikation durch Menschen

Zweck dieser Arbeit ist es, eine moglichst hohe Genauigkeit bei der Klassifikation elektro-
nischer Postnachrichten zu erhalten. Dies geschieht mit Hilfe eines kiinstlichen neuronalen
Netzes. Ohne dabei zu sehr auf Ahnlichkeiten zwischen den Elementen eines neuronalen
Netzwerkes und den Neuronen des Hirns einzugehen, ist ein erstrebenswertes Ziel der
konnektionistischen Forschung die Nachbildung menschlicher Féahigkeiten und menschli-
chen Wissens. So soll auch in dieser Forschungsarbeit oberste Prioritit sein, Emails so
zu klassifizieren wie es der Mensch als Benutzer des ACEPS tun wiirde. Sicherlich ist
eine Klassifikation von Emails der Mailing-Liste ,,connectionists@cs.cmu.edu“ keine ob-
jektive Angelegenheit, bei der es nur eine absolute und richtige Klassifikation gibt. Gerade
das hier behandelte Anwendungsgebiet ist von hoher Subjektivitit und dem persénlichen
Empfinden eines Menschen gepragt. Nicht nur ist die Beurteilung der Klassenzugehorig-
keit einer Email von Mensch zu Mensch verschieden, sondern auch die Kriterien eines
einzelnen Menschen kénnen in der Zeit variieren und im Laufe der Zeit kénnen sich die
Grenzen zwischen verschiedenen Klassen verandern.

Aus diesem Grund wurde in dieser Arbeit sehr viel Wert auf ein flexibles ACEPS gelegt,
das sich leicht und vor allem in tolerabler Zeit auf veranderte Benutzerwiinsche einstel-
len kann. Die erste in Abschnitt 5.3.3 vorgestellte adaptive Trainingsprozedur erfiillt
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diese Forderung. Sie erméglicht ein rasches Lernen des dem ACEPS zugrundeliegenden
neuronalen Netzes und pafit sich innerhalb kiirzester Zeit einer neuen Aufgabenstellung
an. Selbst bei einer nur sehr kleinen Menge von durch den Menschen vorklassifizier-
ten Trainingsbeispielen erreicht das ACEPS eine gute Performanz. Um die Qualitit der
Genauigkeit des ACEPS besser beurteilen zu kénnen, wurde ein recht ungewdéhnliches
aber doch interessantes und nachvollziehbares Experiment durchgefithrt. Vier menschli-
che Testpersonen wurden in einem Versuch (MENSCH) gebeten, die Menge der Testmails
in die vorgegebenen Klassen einzuordnen.

Die absolut vorgegebene Klasseneinteilung durch eine einzelne Person, die die Daten eti-
kettiert hatte, unterscheidet sich dabei zweifellos von der Klasseneinteilung, die ein an-
derer Mensch vorgenommen hitte. Ebenso ist, selbst bei vorgegebenen Klassen, keine
100%ige Ubereinstimmung zweier Menschen zu erreichen. Sicherlich soll hier keineswegs
aufler Acht gelassen werden, dafl die Benutzung des ACEPS fiir einen Menschen nur dann
sinnvoll ist, wenn es ihm seine Arbeit erleichtert und dies auch mit nahezu 100%iger Ge-
nauigkeit tut. Trotzdem ist die Beurteilung der Leistungsfahigkeit des Netzwerkes anhand
der Klassifikation verschiedener Menschen auch aufschluBreich. Die bei diesem Versuch
erzielten Resultate liegen zwischen 71,3% und 83.3%, was einer durchschnittlichen Uber-
einstimmung von 79,4% entspricht. Die genauen Ergebnisse sind in Tabelle 6.2 zu finden.
Das Netzwerk des ACEPS erreichte als bestes Ergebnis eine Performanz von 79,1%, die
Ergebnisse sind also vergleichbar.

Beschreibung Testperson | Parameter Testleistung

1 keine 81,0%

2 keine 81,8%

MERSCH 3 keine 71,3%

4 keine 83,3%

3 mit Anweisungen 82,2%

RRBCALAY 4 mit Anweisungen 84,1%
MENSCHANF50 | 5 | Linschrdniung der Emails auf die | g 497

Tabelle 6.2: Menschliche Testergebnisse

Eine Erwartung an das ACEPS ist, dieselbe oder bessere Leistung als die der Testpersonen
zu erbringen — hat es doch auf, ebenfalls vom Erstbenutzer vorgegebenen, subjektiv
eingeordneten Trainingsmails gelernt. Diese Moglichkeit war den Testpersonen ja verwehrt
geblieben. Sie hatten keinerlei Wissen iiber die subjektiven Kriterien des Erstbenutzers,
das Netz war also eigentlich bevorzugt, da es die Moglichkeit gehabt hatte. bestimmte
reprasentative Merkmale der verschiedenen Klassen zu ,lernen“. Den Testpersonen war
der Zugang zu diesem Vorwissen véllig versperrt geblieben.

Um daher eine vergleichbare Messung menschlicher Performanz durchzufiihren, wurde
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noch ein Test vorgenommen, in dem zwei Testpersonen die Testmails mit einem Katalog
von Anweisungen erneut bearbeiteten (MENSCH_ANW). Die Anweisungen bestanden
aus einer Zusammenstellung von Regeln, die der Denkweise der Person entsprachen. die
die Erstklassifikation vorgenommen hatte:

1. Zu der Klasse der ,Konferenzankiindigungen®“ zahlen:

¢ Konferenz- und Workshop-Ankiindigungen

e Vortrige bzw. Seminare an Universititen
2. In ,Fachliche Diskussion® sollen eingeordnet werden:

e Diskussionen iiber bestimmte Fragen zwischen Mitgliedern der Mailing-Liste
e Bitten um allgemeine Information und Verweise auf Literaturstellen zu spezi-
ellen neuronalen Netzwerk-Problemen

3. Der Ordner ,Stellenangebote® beinhaltet:

e Stellenangebote von Universititen und Firmen

e summer internships oder summer jobs in Firmen bzw. graduate courses an
Universitdten

e Angebote von postdoctoral training und PhD-Kursen
4. Zu ,Unwichtiges“ zahlen:

¢ Bitten um Herausnahme aus oder Hinzufiigen zur Mailing-Liste
5. Die Klasse der , Veréffentlichungen® soll enthalten:

e Ankiindigungen neuer Veroffentlichungen

e Ankiindigungen iiber die Vergabe von Preisen und Auszeichnungen fiir die
,beste Veroffentlichung™

e Bekanntmachungen iiber zu erscheinende proceedings von Konferenzen
e Mitteilungen iiber Sonderausgaben von Zeitschriften zu speziellen Themen

e Netzwerk-Bibliographien, die iiber ftp abrufbar sind

Diese Regeln sollen einen Klassifikationsrahmen bieten, an dem sich die Testpersonen
orientieren konnen, ohne allzu restriktiv zu sein. Zur Ausfithrung dieses Experiments
wurden die Personen mit dem bisher besten und schlechtesten Ergebnis ausgewéhlt. Die
Ergebnisse der beiden Testpersonen waren 82,2% und 84,1%. Bei beiden Probanden ist
also eine Verbesserung der Klassifikationsleistung eingetreten. Bei Testperson 4 ist diese
Verbesserung jedoch so geringfiigig, daB zu vermuten ist, daB ihre Klassifikationsregeln
auch schon beim ersten Test weitgehend denen der Person entsprachen, die die Vorklas-
sifikation vorgenommen hatte. Die Resultate und die gemachten Fehler zeigen jedoch
auch, daB die vorgegebenen Regeln immer noch geniigend Freiheitsgrade erlauben, um
ein eigenes, von der Vorklassifikation abweichendes, Klassifikationsschema aufzustellen.
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Anhand eigener Erfahrung liegt die Vermutung nahe, daBl ein Mensch eine Mail nicht
vollstindig liest, sondern nur den Anfang iiberfliegt. Diese Vermutung, verbunden mit der
héheren Genauigkeit unseres Netzes, hat schon dazu gefiihrt, dem ACEPS nur die ersten
50 Wérter einer Mail zur Verfiigung zu stellen. Dasselbe Experiment (MENSCH_ANF50)
wurde nun auch mit einer einzelnen menschlichen Testperson durchgefiithrt und erreicht
eine Genauigkeit von 81.4%. Bei einer Einordnung in Fachgebiete wie sie das ACEPS
vornimmt, scheinen also auch bereits die Anfinge einer Email auszureichen, um eine
Klassifikation vorzunehmen.

Bei der Auswertung der Testergebnisse der menschlichen Probanden stellte sich heraus,
daB jede Testperson eine Art Lieblingsordner hatte. In diesen wurden Nachrichten einge-
ordnet, die nach Meinung der Testperson nicht eindeutig in einen der vier anderen Ordner
pafiten. Diese Tatsache ergibt sich durch Auswertung der Konfusionsmatrizen der Test-
personen. Die Tabellen 6.3, 6.4, 6.5 und 6.6 zeigen die aufgestellten Konfusionsmatrizen.
Sie werden nur fiir die ersten vier Versuche ohne Parameter aufgestellt, da die anderen
Tests keine wesentlich verdnderten Ergebnisse aufweisen.

Konferenz- Fachliche | Stellen- SR Veroffent-
t !
ankiindigungen | Diskussion | angebote Unsichtiges lichungen
Konferenz-
1 1 3
ankiindigungen a 0
Parlictie 13 58 3 9 16
Diskussion
Stellen- 0 0 14 0 0
angebote
Unwichtiges 0 l 0 50 0
Veréffentlichungen 1 | 0 0 41
Tabelle 6.3: Konfusionsmatrix Testperson 1
Konferenz- Fachliche | Stellen- . Veroffent-
ht :
ankiindigungen | Diskussion | angebote VRIS s lichungen
S e 52 0 4 0 0
ankiindigungen
Fachliche
0 2 1
Diskussion g &
Stellen- 0 0 13 0 0
angebote
Unwichtiges 7 18 1 58 6
Veroffentlichungen 1 T 0 0 53

Tabelle 6.4: Konfusionsmatrix Testperson 2
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Konferenz- Fachliche | Stellen- _ Verofient-
ankiindigungen | Diskussion | angebote Unwichtiges lichungen

S 29 0 3 0 1

ankiindigungen
Fachliche

Diskussion b - } g 4
Al 3 0 13 0 0
angebote

Unwichtiges 5 10 0 52 5

Veréffentlichungen 17 11 1 5 51
Tabelle 6.5: Konfusionsmatrix Testperson 3
Konferenz- Fachliche | Stellen- Unwichtizes Verotfent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote 8 lichungen

e 51 2 4 0 2

ankiindigungen

Fachliche _

Diskussion 2 18 ; 9 8
dbelien: 3 0 13 0 0
angebote

Unwichtiges 0 7 0 54 1

Veréffentlichungen 4 8 0 3 54

Tabelle 6.6: Konfusionsmatrix Testperson 4

Die Spalten geben die Etikette der klassifizierten Emails an (Soll-Wert ), die Zeilen entspre-
chen den tatsdchlich von den Testpersonen vorgenommenen Klassifikationen (Ist-Wert).
Aus den Tabellen ist ersichtlich, daB z.B. der bevorzugte Ordner von Testperson 1 ..Fach-
liche Diskussion®, der von Testperson 2 ,Unwichtiges* war. Tabelle 6.3 zeigt, dal Test-
person 1 die meisten Fehlklassifikationen in den Fachgebieten , Konferenzankiindigungen*
und ,Verdffentlichungen* vornahm. In beiden Fillen wurden die Mehrheit der falsch
klassifizierten Mails in den bevorzugten Ordner ,Fachliche Diskussion“ eingeordnet. In
den Ordner ,Stellenangebote* wurden nur Mails eingeordnet, die auch fiir diesen Ordner
bestimmt waren. Dieser Bereich scheint sich besser als alle anderen von den iibrigen Klas-
sen abgrenzen zu lassen. In den verbleibenden Fachgebieten wurden zwischen einer und
fiinf Mails falsch klassifiziert. In diesen drei Klassen scheint eine objektive Abgrenzung
voneinander schwieriger zu sein. Ahnliche Resultate lassen sich aus allen vier Konfusi-
onsmatrizen ablesen.

Als Zusammenfassung wird daher eine Konfusionsmatrix (siehe Tabelle 6.7) erstellt, die
alle vier Testpersonen beriicksichtigt und den Durchschnittswert aller bisher aufgestellten
Konfusionsmatrizen bildet. So wurden von den vier Testpersonen durchschnittlich 44,5
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der bei der Vorklassifikation als ,Konferenzankiindigungen* etikettierten Emails auch
tatsiachlich in dieses Themengebiet eingeordnet. In der Klasse ,Unwichtiges* waren es
sogar 53,5 Testmails, die richtig klassifiziert wurden. Die restlichen 6.5 Emails wurden in
falsche Themengebiete eingeordnet: Durchschnittlich 0,25 in ,Konferenzankiindigungen*.
4,25 in ,Fachliche Diskussion* und 2 der Mails in ,,Veréffentlichungen”. Keine der von der
Vorklassifikation als , Unwichtiges* eingestuften Emails wurde jedoch in den Ordner ., Stel-
lenangebote“ eingeordnet. Dies gilt auch fiir die Themengebiete ,Fachliche Diskussion*
und ,, Veréffentlichungen®. Wie schon oben erwihnt, ist der Bereich ,Stellenangebote*
klarer von den iibrigen Klassen abgrenzbar als die iibrigen Themengebiete.

Konferenz- Fachliche Stellen- T Veroffent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote Unwichiiiies lichungen
Sonberens: 445 0,5 3 0,25 1,5
ankiindigungen
Bactilice 5,25 43.75 1,25 4.5 5,75
Diskussion
Stellen- 15 0 13.25 0 0
angebote
Unwichtiges 3 9 0,25 53,5 3
Verdffentlichungen 5,79 6,75 0,25 2 49,75

Tabelle 6.7: Konfusionsmatrix aller Testpersonen im Durchschnitt

In einer idealen Konfusionsmatrix wiren nur die Elemente der Hauptdiagonalen von Null
verschieden, alle anderen Elemente gleich Null. Tabelle 6.8 zeigt die Konfusionsmatrix
der Vorklassifikation, die die ideale Matrix darstellt.

Konferenz- Fachliche | Stellen- W0 Veroffent-
t :
i ankiindigungen | Diskussion | angebote e lichungen
i 60 0 0 0 0
ankiindigungen
Egeicue 0 60 0 0 0
Diskussion
Stellen- 0 0 18 0 0
angebote
Unwichtiges 0 0 0 60 0
Veroffentlichungen 0 0 0 0 60

Tabelle 6.8: Konfusionsmatrix der Vorklassifikation

Die Ubereinstimmung aller Testpersonen mit der idealen Klassifikation wird durch die
in Tabelle 6.9 wiedergegebene Matrix dargestellt. Sie veranschaulicht den durchschnitt-
lichen Konsens der vier Testpersonen mit der Vorklassifikation in Prozent. Die Matrix
ergibt sich aus der idealen Konfusionsmatrix in Tabelle 6.8 und der Konfusionsmatrix in
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Konferenz- Fachliche Stellen- BT Verofient-
ankiindigungen | Diskussion | angebote Uawichiiges lichungen
Konferena- 74% 1% - 17% 1% - 3%
ankiindigungen
Ehchliche - 9% 73% - % - T% - 10%
Diskussion
Stellen- - 3% - 0% 74% - 0% - 0%
angebote
Unwichtiges - 5% - 15% -1% 89% - 5%
Veréffentlichungen - 10% -11% -1% - 3% 83%

Tabelle 6.9: Ubereinstimmung der Testpersonen mit der Vorklassifikation

Tabelle 6.7, die die durchschnittliche Anzahl der von den Testpersonen in die verschie-
denen Themengebiete eingeordneten Testmails zeigt. Die Elemente der Hauptdiagonalen
in Tabelle 6.9 ergeben sich durch Division des entsprechenden Elements der Matrix der
durchschnittlichen Klassifikation aller Testpersonen durch die ideale Einordnung der Vor-
klassifikation. Die iibrigen Elemente der Matrix enstehen ebenfalls durch Division durch
die ideale Einordnung. Da es sich dabei jedoch um Fehlklassifikationen handelt, wird
statt der Ubereinstimmung zur Vorklassifikation eine Fehlerrate angegeben. Die durch-
schnittlichen Fehlklassifikationen werden durch negative Prozentzahlen ausgedriickt. Dies
resultiert in den in Tabelle 6.9 aufgefiihrten Prozentzahlen. 100%ige Ubereinstimmung
bzw. eine Fehlerrate von - 0% findet sich lediglich in den Themengebieten ,Fachliche Dis-
kussion“, ,Unwichtiges* und ,Veroffentlichungen“. Aus diesen Kategorien wurde keine
Email falsch in die Klasse der ,Stellenangebote* eingeordnet.

Konferenz- Fachliche | Stellen- Unwickiies Verotfent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote g lichungen |
Hafean- 85% 3% | -22% - 0% - 3%
ankiindigungen

Euchfirhe - 3% 72% - 6% - 5% - 5%
Diskussion

slelize- - 5% - 0% 72% - 0% - 0%
angebote

Unwichtiges - 0% - 12% - 9% 90% - 2%

Veréffentlichungen - 7% -13% - 0% - 5% 90%

Tabelle 6.10: Ubereinstimmung der Testperson 4 mit der Vorklassifikation

Berechnet man den Kontingenzkoeffizienten, der den Zusammenhang zwischen Soll- und
Ist-Kategorien der Testmails darstellt, ergibt sich der Wert 0,83. Dies zeigt, daB trotz ei-
niger abweichender Klassifikationen ein hoher Zusammenhang zwischen der Klassifikation
der vier Testpersonen und der Vorklassifikation besteht.
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%um Vergleich wird hier auch noch einmal der Konsens von Testperson 4, die die héchste
Ubereinstimmung mit der Vorklassifikation hatte, und der idealen Klassifikation aufge-
stellt. Tabelle 6.10 gibt die Ergebnisse wieder.

SchlieBlich wird nicht nur die Ubereinstimmung der Testpersonen zur Vorklassifikation.
sondern auch ihre Ubereinstimmung untereinander ausgewertet. Nicht beachtet werden
dabei Emails, die nur einmal von einer einzelnen Testperson anders klassifiziert worden
waren als es dem Etikett der Nachricht entspricht. Es ergibt sich, dal insgesamt 51 Emails
von mehr als zwei Testpersonen falsch klassifiziert wurden. Dabei wurden 7 von ihnen von
allen vier Testpersonen falsch eingeordnet, 18 Stiick von drei Testpersonen und 26 Emails
von zwei Probanden. Eine weitere interessante Beobachtung in diesem Zusammenhang
ist die Tatsache, dafl zwei der 258 Dateien sogar von allen vier Testpersonen einheitlich
Jfalsch® klassifiziert wurden. Die vier Testpersonen ordneten die zwei Emails iiberein-
stimmend in einen anderen Ordner ein als es der Vorklassifikation entsprach. Das beweist
einmal mehr wie subjektiv eine solche Klassifikation sein kann. Fiinf weitere Emails wur-
den von allen Personen in andere Ordner als es der Markierung entsprach. jedoch nicht

in denselben eingeordnet.

Als Beispiel fiir die Ubereinstimmung zwischen den Testpersonen werden zwei Matrizen
aufgestellt. Tabelle 6.11 zeigt den Konsens der ersten beiden Testpersonen. Bei Berech-
nung dieser Werte wird nicht die Vorklassifikation als Absolutwert beriicksichtigt, sondern
lediglich die relative Ubereinstimmung der Ist-Einordnung von Emails einer bestimmten
Soll-Klasse.

Konferenz- Fachliche | Stellen- s Veroffent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote Unwichlige lichungen
Roaterent- 88% 100% 25% 50% 25%
ankiindigungen
TACiche % 60% 25% 22% 6%
Diskussion
o 100% 100% 87% 100% 100%
angebote
Unwichtiges 13% 6% 5% 86% 14%
Veroffentlichungen 100% 14% 100% 100% 7%

Tabelle 6.11: Ubereinstimmung der Testpersonen 1 und 2

Die dritte Zeile der Matrix veranschaulicht deutlich die Ubereinstimmung beider Proban-
den bei der Einordnung der Stellenangebote. Die iibrigen Klassen zeigen teilweise recht
unterschiedliche Einordnungen. Testpersonen 3 und 4, dargestellt in Tabelle 6.12 weisen
eine noch gréBere Ubereinstimmung auf. Auch hier ragt die Klasse der ,Stellenangebote®
aus den iibrigen Klassen heraus. Die Einigkeit der zwei Testpersonen ist jedoch auch im
Ordner ,Fachliche Diskussion* hoch.

Analysiert man die prozentuale Verteilung aller Emails in die verschiedenen Themenge-
biete ergibt sich ebenfalls eine interessante Beobachtung. Bei vier Testpersonen und je 258
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Konferenz- Fachliche | Stellen- _ Verotfent-
~ ankiindigungen | Diskussion | angebote Unwichtiges lichungen
Kenferens- 56% 33% 75% 100% 5%

ankiindigungen
vhchlictie 33% 90% 10% 10% 10%
Diskussion
Stellen- 100% 100% | 100% 100% 100%
angebote
Unwichtiges 17% 0% 100% 96% 20%
Veréffentlichungen 24% 73% 50% 60% 96%

Tabelle 6.12: Ubereinstimmung der Testpersonen 3 und 4

zu klassifizierenden Nachrichten ergibt sich eine Gesamtzahl von 1032 Emails. Von diesen
1032 Nachrichten entfallen je 23,3% in die Klassen ,Konferenzankiindigungen*, , Fachliche
Diskussion®, , Unwichtiges* und , Veréffentlichungen* und 7% in ,Stellenangebote®. Nach
Bearbeitung durch die Testpersonen wurden von den insgesamt 1032 Nachrichten 19.3%
in ,Konferenzankiindigungen“, 23,4% in ,Fachliche Diskussion“, 5,7% in ,Stellenange-
bote“, 26,6% in ,Unwichtiges* und 25% in , Verdffentlichungen* eingeordnet. Besonders
viele Nachrichten wurden also in den Ordner ,Unwichtiges* einsortiert. Betrachtet man
weiter die Fehlklassifikationsrate pro Kategorie ragt diese Klasse mit 89% richtig klassi-
fizierten Emails aus den anderen heraus, wo durchschnittlich fast 25% der Nachrichten
falsch klassifiziert wurden. Tabelle 6.13 stellt diese Ergebnisse noch einmal detailliert dar.

Themen- Anteil Anteil Richtig Falsch
gebiet Soll-Klassifikation | Ist-Klassifikation | Klassifiziert | Klassifiziert
Sonigreus- 23,3% 19,3% 74.2% 25,8%
ankiindigungen
Eaghliche 23,3% 23,4% 72,9% 977,1%
Diskussion
Svellen- % 5.7% 73,6% 26,4%
angebote
Unwichtiges 23.3% 26,6% 89,2% 10,8%
Verdffentlichungen 23.3% 25% 82,9% 17,1%

Tabelle 6.13: Verteilung der Nachrichten pro Themengebiet

AbschlieBend soll auch die Kritik erwdhnt werden, die von den Testpersonen wahrend des
Experiments geduflert wurde. Die vorgenommene Einteilung in 5 Fachbereiche wurde als
zu eng bzw. uneindeutig empfunden. Einzelne Testpersonen wiinschten sich zusétzliche
Ordner oder hitten selbst eine ganz andere Einteilung vorgenommen. Dadurch erklart
sich die Unsicherheit vieler Einordnungen, die auf fehlender Eindeutigkeit der Klassen
beruht, und einen hohen Prozentsatz von Fehlern verursacht.
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6.1.4 Beschrankung des Wortschatzes

Wie schon in Kapitel 4.2 erwdhnt, besteht das Netzwerk des ACEPS aus zwei Schichten.
Die Elemente der Eingabeschicht reprasentieren den Wortschatz, iiber den das ACEPS
verfiigt. Dieser Sprachschatz kann recht groe AusmaBe annehmen. Um eine Abschitzung
der Grofle des Wortschatzes des ACEPS vornehmen zu kénnen, wurden einige kleinere
Tests mit 85 Trainingsmails und 107 Testmails, bei denen sich schon eine passable Perfor-
manz von 42% ergab, durchgefiithrt. Dabei enthielt das Netz bereits nach dieser kleinen
Anzahl von Trainingsbeispielen 5.500 Eingabeelemente. Deshalb wurden 1.000 willkiirli-
che Mails der Mailing-Liste ,connectionists@cs.cmu.edu“ benutzt. um die Anzahl neu hin-
zukommender Worter und die Gréfle des sich daraus ergebenden Lexikons abzuschitzen.
Nach 200 Dateien enthielt das Netzwerk bereits 10.000 verschiedene Worter. Pro Mail
waren also 50 neue Worter hinzugekommen. Nach 800 Dateien waren es bereits 20.000
Worter. Nach der letzten der 1.000 vom ACEPS eingelesenen Emails ergaben sich 25.458
verschieden Worter. Das bedeutet also einen Zuwachs von immer noch 25 Wértern pro
Mail in den letzten 200 Emails dieser Menge, man kann also kaum von einer Sittigung
sprechen. Bei den hier benutzten 946 Trainingsmails war demnach eine dhnliche Anzahl
von Wértern im Lexikon zu erwarten. Diagramm 6.1 zeigt die tatsdchliche Lange einer

Nachrichtenlinge 5000 —
(in Worten)

4000 - e

3000 —

|

2000

.....

1000 —

................ 'Y

Konferenz- Fachliche Stellen- o wow Veroffent-
ankiindigungen Diskussion angebote Unwichtiges lichungen

Abbildung 6.1: Linge einer Nachricht je Klasse
Nachricht wie sie im Durchschnitt in den einzelnen Klassen angetroffen wird. Dieser Wert

wird graphisch durch einen Stern markiert. AuBerdem sind auch minimale und maximale
Wortanzahl einer Nachricht je Klasse durch Punkte markiert.
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Abbildung 6.2: GréBe des Vokabulars einer Nachricht je Klasse
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Abbildung 6.3: Linge einer Nachricht je Klasse nach Bearbeitung durch das ACEPS

Diese Darstellung gilt ebenfalls fiir Diagramm 6.2, das die durchschnittliche, minimale
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Abbildung 6.4: GréBle des Vokabulars einer Nachricht je Klasse nach Bearbeitung

und maximale Gréfie des Vokabulars einer Email innerhalb einer Klasse reprisentiert.
Die entsprechenden Diagramme werden auch fiir alle Emails nach Wegnahme der Leit-
weginformation und Herausfiltern nicht aussagekriftiger Worter aufgestellt. Diagramm
6.3 stellt die Anzahl der Wérter pro Nachricht, Diagramm 6.4 die GroBe des Vokabulars
dar. Im Durchschnitt reduziert sich die Anzahl der Wérter pro Email um 42%, die Grofle
des Vokabulars sinkt auf durchschnittlich 64% des urspriinglichen Wertes.
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Abbildung 6.5: Wachstum des Wortschatzes des ACEPS
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Bei Betrachtung des Sprachschatzes des ACEPS ist das Wachstum des Wortschatzes in-
nerhalb der 11 Zyklen sowie die Haufigkeit des Vorkommens einzelner Worter von be-
sonderem Interesse. Diagramm 6.5 stellt das Wachstum des Wortschatzes vom 1. zum
11. Trainingszyklus graphisch dar. Dabei wird eine Beschrankung der 946 Trainingsmails
auf die ersten 50 Worte vorausgesetzt. Es zeigt sich deutlich, daB auch im letzten Trai-
ningszyklus noch eine erhebliche Vergréferung des Wortschatzes stattfindet. Bei 86 neuen
Mails werden durchschnittlich 4,5 neue Wérter ins ACEPS-Lexikon aufgenommen, was
einer Zunahme von 390 Wértern entspricht. Das Schaubild demonstriert, da§ auch bei
946 Trainingsmails noch keine Séttigung eingetreten ist und der Wortschatz des Systems
bei Hinzukommen neuer Mails weiter wachsen wird.

Logarithmus 9=
des Wortranges

T T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Logarithmus der Worthaufigkeit

Abbildung 6.6: Rang-Haufigkeits-Verteilung von Wortern

Bild 6.6 stellt eine Rang-Héufigkeit-Verteilung der Wérter des ACEPS-Wortschatzes dar.
Die Héufigkeit eines Wortes ist als die Anzahl seines Auftretens innerhalb der 946 Trai-
ningsmails definiert. Der Rang entspricht der Anzahl der unterschiedlichen Wérter, die
diese Haufigkeit aufweisen. Es 1dBt sich leicht feststellen, daB einige wenige Wérter sehr
oft vorkommen, wihrend viele andere sehr selten auftauchen. Das lineare Verhalten dieser
Beziehung auf einer log-log-Skala ist im Bild veranschaulicht und steht in Beziehung mit
einem allgemeinen Phanomen das als Zipfs Gesetz [Pie61] bezeichnet wird.

Bereits in Kapitel 4 wurde erwahnt, daB im Deutschen rund 4.000 Wérter 75-80% eines
normalen unspeziellen Textes ausmachen. Eine dhnliche hier durchgefiihrte Untersuchung
beriicksichtigt nicht den gesamten Wortschatz, sondern lediglich die durchschnittliche An-
zahl verschiedener Worter, die einen bestimmten Anteil eines Textes ausmachen. Dabei
ergibt sich, daB in den einzelnen Themengebieten zwischen 27 (in Nachrichten der Ka-



6.1. EXPERIMENTELLES VORGEHEN 59

tegorie ,Unwichtiges*) und 89 (in Nachrichten der Klasse ,Konferenzankiindigungen*)
Wérter notwendig sind, um 60% des Textes einer hier verwendeten Email darzustellen.

Nach [Moo91] besteht eine Beziehung zwischen der Generalisierungsfihigkeit eines Netz-
werkes, der Menge vorhandener Trainingsmuster und der Anzahl der Parameter des Net-
zes. Ebenso zeigt die Erfahrung mit anderen Anwendungen, da8 sich in der Regel keine
gute Generalisierungsfihigkeit erreichen l1aBt, wenn ein Netzwerk mit ca. 26.000 Eingabe-
und 5 Ausgabeelementen, d.h. 130.000 Verbindungen, durch nur 946 Muster trainiert
wird. Daher muf8 die Zahl der Parameter so weit wie moglich eingeschrankt werden.

Eine Mdglichkeit, den Wortschatz und damit auch die GréBe des Netzwerkes zu begren-
zen, ist, jede zu verarbeitende Email auf fiir den Inhalt der Nachricht relevante Wérter
zu beschranken. Zum Erreichen dieses Ziels sind unterschiedliche Vorgehensweisen bzw.
Kombinationen dieser Aktionen denkbar:

e Herausnahme der Leitweginformation aus einer Nachricht

o Herausfiltern der nicht aussagekraftigen Worter aus dem Text einer Nachricht
e Herausfiltern hiufig vorkommender Wérter aus dem Text einer Nachricht

¢ Reduzierung der Worter einer Nachricht auf Morpheme

e Reduzierung der Wérter einer Nachricht auf lexikalisch existente Wérter

Die erste Mafinahme ist die Herausnahme der Leitweginformation, die durch das bereits
erwahnte Kiirzen der Nachricht um den Kopf mit Hilfe der Vorverarbeitungskomponente
erfolgt. Der Absender einer Nachricht sowie die ihren Inhalt betreffenden Stichworte der
,subject“-Zeile* werden beibehalten, da sonst eventuell wichtige Informationen den Sinn
und Inhalt eines Nachricht betreffend verlorengehen wiirden. Orientiert am Verhalten
eines Menschen, der beide Informationen beim Lesen einer Email beriicksichtigt, bezieht
auch das ACEPS nicht nur den Inhalt einer Nachricht, sondern auch Absender und Ge-
genstand des Textes mit in die Klassifikation ein. Strukturelle Eigenschaften eines Textes,
wie z.B. die Lange einer Nachricht spielen bei der Beurteilung auch eine Rolle, ebenso
z.B. eine Nachricht mit leerem Textkorpus. Dies wird bei unseren Tests jedoch nicht
beriicksichtigt. Die Mails haben eine durchschnittliche Lange von 326 Wartern. Durch
das Entfernen des Kopfes konnen bei kiirzeren Emails rund 25% der Worter eingespart
werden.

Ein weiterer Schritt ist das Herausfiltern nicht aussagekraftiger Worter durch die Liste
nicht deskriptiver Wérter (LNW). Dazu gehéren Warter, die in der Mehrzahl englischer
Texte anzutreffen sind und (siehe Kapitel 4.1) den Grofiteil eines Textes ausmachen.
A, an, the. and, for und with sind nur einige Beispiel hierfiir. Die gesamte Liste. die
aus 341 englischen Wartern, den Zahlen von 1 bis 100, 34 Sonderzeichen und den 26
Kleinbuchstaben a bis z besteht, befindet sich in Anhang B. Abhéingig von Inhalt und
Liange einer Mail sorgt diese Liste nicht deskriptiver Wérter fiir eine weitere Reduktion
der Anzahl der Wérter um 10-20%, je nach Linge der Mail.

Stichworte, die den Gegenstand der Nachricht zusammenfassen.
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Ebenfalls eine Idee zur Reduzierung des Wortschatzes des ACEPS und damit der Para-
meter des Netzes ist die Herausnahme aller Wérter, die sehr hiufig in Emails vorkommen.
Dabei handelt es sich um Wérter, die in so grofler Anzahl in allen Emails des Fachbereichs
Konnektionismus auftauchen, dafl sie keine Unterscheidung der hier definierten Klassen
mehr zulassen. ,Hiufig* wird hierbei als das Auftreten eines Wortes in mehr als 75% aller
Emails definiert. Daraufhin wurden alle Emails der Trainingsmenge nach solchen Wértern
durchsucht, um eine Liste haufiger Worter dhnlich der LNW aufzustellen. Es ergeben sich
aber lediglich fiinf Wérter, namlich neural, network, networks, learning und university,
die iiber 709mal in allen 946 Trainingsmustern vorhanden sind. Aufgrund dieser geringen
Menge wurde die Idee einer Liste hidufiger Wérter nicht verwirklicht.

Nach wie vor ist die Umgebung, in der ein Wort angetroffen wird, ein Problem und muf}
differenzierter betrachtet werden. Beim Einlesen eines Wortes werden alle direkt aufein-
anderfolgenden Zeichen als Einheit eingelesen. Kommt ein Wort, z.B. paper, in seiner
Originalform und in Klammern (paper) oder Hochkommata ’paper’in einem Text vor,
handelt es sich dabei eigentlich auch um zwei verschiedene Wérter. Um nun aber zu
verhindern, dafl zwei verschiedene Elemente im Netzwerk geschaffen werden, miissen Zei-
chen wie Klammern und Hochkommata am Anfang oder Ende eines Wortes automatisch
entfernt werden. Dies kann als eine Art Riickfiihrung von Wértern in ihre Original-
form betrachtet werden, 1a8t aber immer noch verschiedene grammatikalische Formen
eines Wortes zu. So werden im Netz immer noch zwei Elemente fiir Singular und Plu-
ral eines Wortes geschaffen: paper und papers. Mit einem automatischen Abstreichen
des Wortendes -s ist es dabei nicht getan, gibt es doch auch Warter, die tatsichlich mit
einem -s enden und keinesfalls der Pluralform eines Substantives entsprechen wie z.B.
delicious. Das gleiche gilt fiir die verschiedenen Konjugationen get, gets, getting und got
des Verbes to get. Auch hier 1aBt sich nicht durch blofies Abstreichen einer Endung die
Grundform herstellen. Dazu benétigt man ein Lexikon und grammatikalische Regeln,
die mit Hilfe eines Parsers (siche Abschnitt 4.3) die jeweilige Grundform eines Wortes
bestimmen. Durch Reduzierung aller Wérter auf ihre Morpheme 148t sich ebenfalls eine
Verringerung der Grofe des Wortschatzes erreichen. In Abschnitt 6.2.8 findet man eine
genaue Beschreibung sowie die Testergebnisse eines Experiments, in dem mit Hilfe des
LA-MORPH Systems nur Grundformen von Wértern als Elemente in die Eingabeschicht
des Netzwerkes aufgenommen wurden.

Ein weiteres Problem sind auch Sonderzeichen, die innerhalb eines Wortes vorkommen
oder Tippfehler, bei denen Buchstaben vertauscht, ausgelassen oder hinzugefiigt werden.
Diese Worte wurden nicht herausgefiltert, sondern in den meisten Simulationen wie sinn-
volle Wérter behandelt. Lediglich in einem Experiment (siehe Abschnitt 6.2.7) wurde der
Wortschatz des ACEPS auf lexikalisch existente Wérter des englischen Sprachschatzes
beschrankt.
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6.2 Verwendete Verfahren

Im folgenden Abschnitt werden alle im Rahmen dieser Arbeit mit dem ACEPS ausgefiihr-
ten Simulationen® beschrieben. Das mit fiinf Testpersonen durchgefithrte Experiment
(MENSCH) aus Abschnitt 6.1.3 dient dabei als Vergleichswert fiir die Leistungsfahigkeit
des ACEPS.

In Abschnitt 6.1.2 wurde der Ausdruck ,Zyklustest® definiert. Die Ergebnisse dieses Zy-
klustests werden im folgenden nicht erwihnt werden, da lediglich eine verwirrend grofle
Anzahl von Simulationsergebnissen entstand, die relativ zueinander nicht von den re-
guldren Test- und Trainingsergebnissen abweichen. Allgemein konnten durch die Zyklu-
stests aber bis zu 10% bessere Ergebnisse als mit der offiziellen Testmenge erreicht werden.

6.2.1 Einfache Klassifikation durch das ACEPS

Im ersten Versuch, der mit dem ACEPS durchgefiihrt wurde, werden die 946 Emails
der Trainingsmenge in ihrer vollen Linge als Trainingsdaten verwendet und das Netz
mit Hilfe des adaptiven Trainingsalgorithmus trainiert (ADPT). Wie in allen folgenden
Simulationen® werden der aus dem Originalkopf der Email {ibriggebliebene Gegenstand
und Absender wie alle anderen Worte des Textkorpus der Email behandelt. Das ein-
oder mehrmalige Vorkommen eines Wortes innerhalb einer Nachricht sorgt fiir die Akti-
vierung des entsprechenden Eingabeelements des ACEPS-Netzwerkes. Dabei ergibt sich
in 11 Trainingszyklen auf der Menge der Testmails eine durchschnittliche Performanz von
46,6%, angefangen bei 46,1% nach dem ersten Training iiber einen Hochststand von 48.1%
nach der 7. Trainingseinheit bis hin zu 47,3% im letzten Trainingszyklus. Die Grofie des
Lexikons wichst bei 946 Eingabenachrichten auf 26.470 Worte, aus denen dieselbe Anzahl
von Eingabeelementen im Netzwerk resultiert. Daraus ergibt sich bei 5 Ausgabeelementen
des Netzwerkes eine Menge von 132.350 Verbindungen.

Anstelle der einmaligen Aktivierung eines Eingabeelements gibt es auch die Méglich-
keit, die Haufigkeit des Vorkommens eines Wortes zu zihlen und die Aktivierung des
Eingabeelements (= 1), das dieses Wort reprisentiert, mit der sich ergebenden Zahl zu
multiplizieren. Dieser Versuch, der die Worthaufigkeit beriicksichtigt (ZAHL), wurde als
zweite Simulation durchgefiihrt, bringt aber keine besseren Ergebnisse. Die Performanz
des Netzes auf der Testmenge beginnt bei 44,2% und steigt bis zu 46,9% im letzten Zyklus.

Die gelernten Trainingsmuster erweisen sich in beiden Féllen als nicht stabil. Die 11
Zyklen ergeben eine durchschnittliche Genauigkeit von 85,7% bzw. 84,9%. mit der die
Menge der Trainingsdaten richtig klassifiziert wird. Nach dem ersten Training mit 86
Emails kann sich das Netz im ersten Test noch an 83 der gelernten Muster erinnern, was
einer Genauigkeitsrate von 96,5% entspricht. Bei Beriicksichtigung der Haufigkeit des
Vorkommens von Wértern innerhalb eines Tests auf diesen 86 Trainingsdaten wird sogar
noch ein Muster weniger richtig klassifiziert, was zu einer Rate von 95,3% fiihrt.

3Einige wenige Tests finden keine Erwdhnung, da sie sich nur unwesentlich von anderen unterscheiden
und keine Leistungsverbesserungen bewirken.
#Ausgenommen die Realisierung von 3 Teilnetzen in Abschnitt 6.2.3.
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Nach 11 Zyklen, in denen 946 Muster gelernt werden, sinkt die Leistung auf den HTraj-
ningsdaten auf 76,7% bzw. 76,1%. Die Resultate der beiden Testfille (ADPT und ZAHL)
sind noch einmal in Tabelle 6.14 zusammengefaBt.

Heschivibitug Anzahl Anzahl Trainings- | Test-
Weérter | Verbindungen | leistung | leistung |

ADPT -

- Finfache Klassifikation 26.470 132.350 76.7% 47,3%

ZAHL

- Einfache Klassifikation 26.470 132.350 76,1% 46,9%

- Worthdufigkeit

Tabelle 6.14: Ergebnisse einer einfachen Klassifikation durch das ACEPS

Die Tabelle ist folgendermaBen aufgebaut: zunédchst wird die Art des ausgefiihrten Ex-
periments beschrieben. In der zweiten Spalte findet sich die daraus resultierende Anzahl
der Worter im Lexikon des ACEPS, die auch der Zahl der Eingabeelemente des Netzwer-
kes entspricht. Nach der Anzahl der Verbindungen zwischen allen Einheiten des Netzes
erscheint die Genauigkeitsrate des Netzwerkes auf der Menge der Trainingsmuster ge-
folgt von einer Klassifikation aller Testdaten. Der Aufbau aller folgenden Tabellen in den
nachsten Abschnitten dieses Kapitels entspricht im wesentlichen dieser Struktur, weshalb
sie im folgenden nicht noch einmal erlautert wird.

Wie schon erwéhnt findet in den 11 Zyklen ein kontinuierlicher Leistungsabfall auf den
Trainingsmustern statt, je mehr Wissen sich das Netz erwirbt. Ebenso zeigt das Netz man-
gelhafte Generalisierungsfahigkeit auf den Testdaten. Oberste Prioritdt ist folglich nicht,
die Performanz auf der Menge der Trainingsmuster zu steigern, sondern die Leistung des
ACEPS auf neuen noch nie gesehenen Testmails zu verbessern. Mit einer Verringerung
der Anzahl der Netzparameter ist implizit auch ein besseres Lernen des Netzes verbun-
den. Da jedes Eingabeelement des ACEPS-Netzwerkes ein Wort des ACEPS-Lexikons
reprasentiert, wird die Reduktion der Parameter durch eine Einschrankung der Gréfle des
Wortschatzes des ACEPS erreicht. Die nichsten beiden Abschnitte suchen nach Wegen,
weitere nicht relevante Worter aus den Texten herauszufiltern und so die Gréfle des Netzes
des ACEPS zu reduzieren.

6.2.2 Beschrinkung der Eingabe

Die zweifellos einfachste Methode, den Wortschatz des ACEPS zu verringern und sein
Netzwerk moglichst klein zu halten, ist eine radikale Kiirzung des Eingabetextes auf eine
bestimmte Anzahl von Wértern. Dazu wurden verschiedene Experimente mit unterschied-
lichen Eingabelingen der Emails durchgefiihrt. Tabelle 6.15 prasentiert die einzelnen
Simulationsergebnisse und die sich ergebende Anzahl der Worter im Lexikon bei einer
Beschrinkung der Emails auf Lingen von 10, 30, 50, 70 und 90 Worte (ADPT_ANF10,
ADPT_ANF30, ADPT_ANF50, ADPT_ANF70, ADPT_ANF90).
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Anzahl | Reduktion des Anzahl Trainings- | Test-

Beschreib
b Woérter | Wortschatzes | Verbindungen | leistung | leistung

ADPT
- Einfache 26.470 — 132.350 76,7% 47.3%
Klassifikation
ADPT_ANF10
- Beschrinkung auf 1.930 92,7% 9.650 93.0% 62.8%

10 Worte
ADPT_ANF30
- Beschrinkung auf 4.475 83,1% 22.375 96,5% 69.0%

30 Worte
ADPT_ANF50
- Beschrinkung auf 6.428 75,7% 32.140 96.0% 72,1%

50 Worte
ADPT_ANFTO
- Beschrankung auf 7.939 70,0% 39.695 96.7% 70.2%

70 Worte
ADPT_ANF90
- Beschrinkung auf | 9.137 65,5% 45.685 96,4% 67.8%

90 Worte
ZAHL_ANF50
- Beschrinkung auf

50 Worte
- Worthédufigkeit
ADPT_.WORTS
- Einschriankung auf | 17.541 33.7% 87.705 63.0% 41.9%

5 Buchstaben

6.428 75,7% 32.140 96.6% 72,9%

Tabelle 6.15: Simulationsergebnisse bei Beschrankung des Eingabetextes

Schon nach dem ersten Trainingszyklus ergeben sich in allen fiinf Fillen bessere Leistungen
als in den zuvor realisierten Simulationen. Ebenso ist zwar noch immer ein Abfall der
Trainingsleistung innerhalb der 11 Zyklen zu verzeichnen, jedoch betrigt der Unterschied
von der ersten zur letzten Lernphase 2,2 - 4,7% , nicht mehr beinahe 20% wie in den
in Abschnitt 6.2.1 durchgefiihrten Simulationen ADPT und ZAHL. Die dort aufgestellte
These einer zu grofien Anzahl von Verbindungen fiir die Menge zur Verfiigung stehender
Trainingsmuster bewahrheitet sich hier.

Durch die vorgenommene Einschrinkung der Eingabe auf Mailanfinge verkleinert sich der
Wortschatz des Systems und damit das Netzwerk um 65% bis beinahe 93%! Entsprechend
nimmt auch die Anzahl der Verbindungen im Netzwerk ab. Diese Reduzierung fiihrt zu
Genauigkeitsraten der verschiedenen Ausprigungen des ACEPS, die zwischen 62,8% und
72,1% liegen. Diagramm 6.7 stellt die Leistung der fiinf Systeme graphisch dar.

Die durchgehende Linie gibt die Ergebnisse der Testmenge, die gestrichelte die der Trai-
ningsmenge an. Aus den durch die fiinf Experimente entstandenen Netzwerken wird nun
das mit der héchsten Performanz ausgesucht. Bei einer Eingabelinge von 50 Worten wird
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Abbildung 6.7: Vergleich der Performanz verschiedener Eingabelangen

noch einmal die Haufigkeit eines Wortes innerhalb einer Email beriicksichtigt. Bei die-
sem Experiment (ZAHL_ANF50) ergeben sich bessere Ergebnisse als beim vergleichbaren
Versuch mit Emails der vollen Linge.

Tabelle 6.15 enthalt auch die Ergebnisse dieser Simulation. Bei einer Grofe des Lexikons
von 6.428 Wortern wird hier die bisher beste Leistung mit 72,9% Genauigkeit auf der
Testmenge erzielt und auch die Performanz von 96,6% auf den Trainingsdaten entspricht
beinahe der besten Leistung, die bisher nach 11 Zyklen erbracht wurde. Die Reduzierung
der Anzahl von Verbindungen hat dafiir gesorgt, dafl die in den Emails vorkommenden
Woérter starkere Verbindungen zu den ,richtigen® Klassen aufbauen. Bei Beriicksichtigung
der gesamten Nachrichten werden viele Wérter in allen Klassen beinahe gleichverteilt
angetroffen, so daf sie nicht mehr zu einer richtigen Einordnung beitragen.

Eine weitere denkbare Beschrinkung der Eingabe des ACEPS ist das Kiirzen eines Wortes
auf den Wortanfang. Ziel dieser Handlungsweise ist letztendlich ebenfalls eine Verringe-
rung des Wortschatzes des ACEPS. LaBt man nur eine bestimmte Anzahl von Buchstaben
in jedem Wort des Lexikons zu, besteht das Sprachmodell nur aus Wortanfingen. Diese
Wortanfinge miissen iiber eine Lange verfiigen, die einerseits immer noch eine gewisse
Semantik beinhaltet, andererseits diirfen sie nicht zu lang sein, um eine tatsichliche Redu-
zierung des Wortschatzes zu gewéhrleisten. Da die Wérter des englischen Sprachschatzes
in der Regel erheblich kiirzer sind als deutsche Wérter, wird im nachfolgenden Experiment
die zuldssige Linge eines Wortes auf 5 Zeichen bzw. Buchstaben begrenzt. Die Auswahl
gerade dieses Wertes 1d8t sich anhand eines einfachen Beispiels erklaren: bei vielen eng-
lischen Verben besteht die Grundform des Wortes aus 5 oder weniger Buchstaben. Dazu
gehoren learn, sleep, take usw. Beriicksichtigt man nur die ersten 5 Buchstaben dieser
Waérter wird z.B. im Falle von learn fiir die fiinf Wérter learn, learns, learning, learned und
learner nur ein Netzelement anstelle von fiinf derselben Bedeutung erzeugt. Wird ein Wert
grofer 5 gewahlt, tritt keine entscheidende Ersparnis von Elementen und Verbindungen
mehr ein. Ein kleinerer Wert zerstort die Semantik sehr vieler Wortanfinge, da zu viele
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verschiedene Wérter unterschiedlicher Bedeutung auf dasselbe Netzelement abgebildet
werden. Trotzdem mag auch schon bei dem Versuch mit Wortlinge 5 gerade bei Sub-
stantiven der englischen Sprache ein gemeinsamer Wortanfang von Wértern entstanden
sein, deren Semantik keinerlei Verwandschaft aufweist. Da auch die Simulationsergebnisse
keine Verbesserung der bisher optimalsten Ausprigung des ACEPS ergeben, wurde dieses
Experiment (ADPT_WORTS5) auch nicht mit einer anderen Anzahl von Zeichen weiter
fortgesetzt. Die Resultate des Versuchs finden sich in Tabelle 6.15.

6.2.3 Realisierung von 3 Teilnetzen

Weniger zur Verringerung der Parameter innerhalb des Netzwerkes, sondern eher zur
Steigerung der Leistungsfdhigkeit des ACEPS werden die in diesem Abschnitt beschrie-
benen Experimente durchgefiihrt. Dabei wird anstelle eines einzigen Netzwerkes, in dem
Gegenstand, Absender und Textkorpus einer Email reprisentiert werden, ein Netzwerk
geschaffen, das aus 3 voneinander abgegrenzten Teilnetzen besteht. In jedem Teilnetz wird
der Inhalt eines bestimmten Abschnitts aller bisher gelernten Nachrichten dargestelit:

1. Die Eingabeschicht des ersten Netzwerkes enthilt Elemente fiir alle Worter, die
jemals in der ,subject*-Zeile einer der 946 Trainingsmails als Thema der Nachricht
angegeben wurden.

o

Das zweite Teilnetz besteht in der Eingabeschicht aus Elementen, die fiir die Ab-
sender der 946 Mails stehen.

3. Im dritten Teilnetz schlieBlich werden durch die Eingabeknoten die Worter des Text-
korpus der Mail reprasentiert.

Jedes der drei Teilnetze verfiigt iiber fiinf , Ausgabe“-Elemente, die fiir die fiinf Klassen der
hier verwendeten benutzerspezifischen Variante des ACEPS stehen. Die Aktivierungen
der Elemente dieser Zwischenschicht des ACEPS-Netzwerkes werden benutzt, um die
Aktivierung der tatsiachlichen Ausgabeelemente des Netzwerkes zu berechnen.

Im ersten Fall (BIGNET) geschieht dies durch einfache Aufsummation der Aktivierung
der ,Ausgabe“-Elemente jedes Teilnetzes. Diese gleichberechtigte Miteinbeziehung der
Aktivierung aller 3 Teilnetze ist sicherlich keine optimale Kombination. Um die auf-
wendige Ermittlung einer solchen bestmdglichen Verbindung mittels komplizierter und
zeitaufwendiger Berechnungen zu vermeiden, wurde eine Losung gewéhlt, die sich folgen-
dermaBen begriinden 1i8t: Zur Klassifikation einer Email dieses Themenbereichs ist es
von geringer Bedeutung, wer der Absender einer Email ist®. Eine fliichtige Durchsicht der
subject“-Zeilen der vorliegenden Trainingsmails zeigte, dal das Thema einer Nachricht
dort (leider) oft auch nur recht unvollkommen zusammengefaBt ist. In den meisten Fallen
laBt sich aus den in der ,subject“-Zeile der Nachricht vorkommenden Sichwértern nicht

5Bei einer anderen Unterteilung der Klassen oder Priorititsstufen des ACEPS kann der Absender
eine erheblich groBere Rolle spielen. Dann namlich, wenn zwischen Geschifts- und privaten Nachrichten
unterschieden wird, und schon die Adresse des Absenders mit hoher Wahrscheinlichkeit zur Einordnung
in eine bestimmte Klasse fiihrt.
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unbedingt auf den Inhalt schlieBen. Der eigentliche Textkorpus bleibt zur Einordnung
der Nachricht also immer das wichtigste Kriterium. In unserem Versuch (BIGNET_LK)
ergibt sich die Aktivierung der Ausgabeelemente des Gesamtnetzes aus einer Linearkom-
bination der 3 Teilnetze, bei der der Textkorpus am héchsten gewichtet wird, gefolgt vom
Gegenstand der Nachricht. Die Aktivierung des dritten Teilnetzes mit den Absendern
geht mit geringem Anteil in die Gesamtaktivierung des Netzes ein.

In beiden Experimenten wird der Textkorpus der Email in voller Lange beriicksichtigt. Bei
gleichberechtigter Beriicksichtigung der Ergebnisse aller 3 Teilnetze (BIGNET) erreicht
das Netz des ACEPS eine Leistung von 49,6% auf der Menge der Testmails. Das zweite
Experiment (BIGNET_LK) erzielt ein Ergebnis von 48,8%.

Gegeniiber dem ersten Versuch (ADPT) in Abschnitt 6.2.1, bei dem nur ein Netzwerk
realisiert wurde, ist dies eine Verbesserung von 2,3% bzw. 1,5%. Ebenso erhoht sich die
Performanz auf den Trainingsdaten in beiden Fillen um 1,9% auf 78,6% nach 11 Zyklen.
Zwar klassifizieren die in diesem Versuch entstandenen Netzwerke die Trainingsmuster
schon im 1. Zyklus mit héherer Genauigkeit als im entsprechenden vergleichbaren Versuch
— ein detaillierter Vergleich aller Ergebnisse findet sich in Tabelle 6.16 — jedoch nimmt
die Trainingsleistung innerhalb 11 Zyklen noch immer um fast 20% ab.

Beschreibung Anzahl Anzahl Trainings- | Test-
. Weérter | Verbindungen | leistung | leistung

ADPT

- Finifackie Klassiflkation 26.470 132.350 76,7% 47,3%

BIGI\.IET 26.470 132.350 78,6% 49,6%

- 3 Teilnetze

BIGNET_LK

- 3 Teilnetze 26.470 132.350 78,6% 48.8%

- Linearkombination

BIGNET_ANF50

- Beschrankung auf 50 Worte 6.428 32.140 97,6% 67.4%

- 3 Teilnetze

Tabelle 6.16: Testergebnisse einer einfachen Klassifikation mit 3 Teilnetzen

Im vorigen Abschnitt lieB sich das Problem auf 2-5% reduzieren. Dies laBt sich damit
erkliren, daB die Eingabe des Netzwerkes radikal eingeschrinkt wurde. Zum Vergleich
wird auch ein Versuch mit 3 Teilnetzen durchgefiihrt, der Mails nur bis zu einer Linge
von 50 Wértern beriicksichtigt (BIGNET_ANF50). Das Ergebnis ist dabei 67,4% auf den
Test- und 97,6% auf den Trainingsdaten. Dabei zeigt sich deutlich, daB die Trainings-
leistung des Netzes rapide abnimmt, je groBer der Wortschatz und damit die Zahl der
Parameter des Systems wird. Nach dem ersten und zweiten Trainingszyklus erinnert sich
das Netzwerk namlich noch an alle 86 bzw. 172 gelernten Trainingsmuster. Erst nach dem
3. Trainingslauf fillt die Genauigkeit von 100% auf 99,2%. Sie verschlechtert sich in allen
iibrigen Zyklen und resultiert schlieBlich in den bereits erwahnten 97.6%.

In einer praktischen Anwendung des ACEPS ist ein solches Verhalten nicht tolerabel.
Zwar mag ein Benutzer des Systems nicht sofort bei seiner ersten Anwendung iiber eine
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grofe Menge vorklassifizierter Trainingsmuster verfiigen, jedoch sammelt sich im Laufe
der Zeit eine sichtlich gréBere Anzahl als nur 946 Emails an®. Diese Zahl vergréert das
Lexikon des ACEPS und die Stabilitit des Netzwerkes nimmt eventuell noch weiter ab.
Stabilitat bedeutet in diesem Zusammenhang, daff einmal gelernte Muster vom Netzwerk
erinnert werden sollen, auch wenn immer wieder neue Muster gelernt werden. In vielen
Fillen destabilisieren neu gelernte Muster die friither einmal gelernten. Genau dies scheint
auch hier der Fall zu sein. Im nidchsten Abschnitt wird mit einer Vorgehensweise expe-
rimentiert, die sich weniger mit einer allgemeinen Leistungssteigerung des Netzes befafit.
Vielmehr wird versucht, die Stabilitit des ACEPS zu erhéhen und dafiir zu sorgen, daf§
einmal erworbenes Wissen nicht wieder verlorengeht”.

6.2.4 Hinzunahme von Wortpaaren

Die Erweiterung des ACEPS-Netzwerkes durch Einfiigen einer Zwischenschicht ist schon
in Abschnitt 5.1 besprochen worden, auch die Tatsache, daB deren Elemente Wortpaare
reprisentieren. Bei Beriicksichtigung der vollen Linge einer Email und aller méglichen
Wortpaare ergibt sich bei einer Gréfle des Lexikons von 26.470 Wortern eine Anzahl
von 700.660.900 neu hinzukommenden Elementen in der Zwischenschicht. Multipliziert
mit der Anzahl der Elemente in der Ausgabeschicht resultiert dies in iiber 3 Milliarden®
Verbindungen. Diese riesige Zahl macht die Utopie eines solchen Planes deutlich. Selbst
wenn dem ACEPS nur die Anfinge der Trainingsmails als Eingabe prasentiert werden,
wiirden sich bei 6.428 Wértern noch iiber 206 Millionen neuer Verbindungen ergeben.

Als Strategie zur Reduzierung dieser Zahl wird folgende Vorgehensweise gewdahlt: Es wer-
den nur Wortpaare von Worten ins Netz aufgenommen, die in einer Trainingsmail vor-
kommen, die auch nachdem sie gelernt wurde, noch falsch klassifiziert wird. Damit sind
zwei Voraussetzungen erfiillt. Zum einen wird die Anzahl der neuen Elemente sinnvoll
eingeschrinkt, zum anderen la8t diese Methode eine Verbesserung der Trainingsleistung
erwarten. Der Grund, daB auch in dieser Simulation nur die ersten 50 Worte jeder Mail
beriicksichtigt werden, liegt in der Dauer des Lernvorganges begriindet: Wurden Nach-
richten dem ACEPS vollstindig dargeboten, betrigt die Dauer einer Simulation iber
11 Trainingseinheiten in manchen Testfillen 2-3 Tage®. Bei Kiirzung der Mails sind die
Simulationen in der Regel nach spitestens 24 Stunden beendet.

Tatséchlich ergibt sich in diesem Experiment (WP_ANF50) eine Performanz von 99,5%
auf der Menge der Trainingsdaten. Die Diskrepanz von 2-20% Leistungsverschlechterung
von der ersten zur letzten Trainingseinheit in den bisherigen Tests wird dadurch also nicht

5Dies trifit insbesondere zu, beriicksichtigt man die Tatsache, daf Nachrichten einer Mailing-Liste in
einer ,offiziellen Sprache — zumeist Englisch — verfafit sind und ein Benutzer des ACEPS auferdem
noch Emails in seiner Landessprache erhilt. Damit ergibt sich ein Wortschatz. der aus 2 Sprachen besteht
und dementsprechend grof werden kann.

"Auch Backpropagation-Netzwerke versuchen dieser Tatsache durch haufiges zyklisch wiederholtes
Lernen zu begegnen. Die Beschreibung eines Experiments des ACEPS mit einem Backpropagation-
Algorithmus als Trainingsprozedur findet sich in Abschnitt 6.2.11.

®Die genaue Anzahl lautet 3.503.304.500.

9 Auf einer DEC-Station 5000/125.
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verringert, sondern die Leistung des ACEPS verbessert sich sogar um 0,7% von anfinglich
98,8% auf 99,5%°.

Trainingsperformanz in % 100 —

99 - _ mit Wortpaaren

98 -

ohne Wortpaare

96 —

95 —

94 —

93 -

82/

91 —

90 i 1 I I | I

Trainingszyklen

Abbildung 6.8: Vergleich der Trainingsleistung mit und ohne Hinzunahme von Wortpaa-
ren

Durch Einfiigen einer Zwischenschicht ins Netz, die korrektives Training ermoglicht. ist
also eine beinahe 100%ige Bestidndigkeit des gelernten Wissens des ACEPS méglich! Ta-
belle 6.17 veranschaulicht die genauen Simulationsergebnisse sowie die Gréfle des entste-
henden Netzwerkes.

Eine mit dieser Erhohung der Trainingsleistung einhergehende Verbesserung der Testlei-
stung ist leider nicht zu verzeichnen. Angefangen bei 60,5% nach dem ersten Training
verbessert sich die Leistung bis auf 72,1% nach dem letzten Trainingszyklus. Dies ist
sogar etwas schlechter als das bisher erreichte Ergebnis (ZAHL_ANF50) aus Abschnitt
6.2.2, von den 258 Testmails werden jetzt 2 mehr falsch eingeordnet als es vorher der
Fall war. Da es sich dabei aber um eine so geringe Anzahl neuer Falschklassifikationen
handelt, werden diese Mails nicht weiter analysiert.

Damit zeigt sich, daB die Hinzunahme von Wortpaaren zwar das Lernen einzelner Ein-
/Ausgabepaare erleichtert, aber nicht zur Generalisierungsfihigkeit des Netzes beitrigt.
Andere Moglichkeiten miissen gefunden werden, um dieses Ziel zu erreichen.

'OEin Vergleich der Trainingsergebnisse vor und nach der Hinzunahme von Wortpaaren ist in Bild 6.8
dargestellt.
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Beschreibung Anzahl | Anzahl Anzahl Trainings- | Test-
Weérter | Wortpaare | Verbindungen | leistung | leistung
ZAHL_ANF50
- Beschrankung auf =
e 6.428 = 32.140 96.5% | 72.9%
- Worthdufigkeit
WP_ANF50
- Beschriankung auf
50 Worte 6.428 2.166 42.970 99.5% 72.1%
- Worthdufigkeit
- Wortpaare

Tabelle 6.17: Hinzunahme von Wortpaaren beim Training

6.2.5 Constructive Learning

Bisher wurde das Netzwerk des ACEPS-Systems folgendermaflen trainiert:

e Die Strukturen der Emails, die in einem Zyklus als kombinierte Test-/Trainingsdaten
verwendet wurden, werden ins Netzwerk aufgenommen, d.h. das existierende Lexi-
kon wird um alle Worter einer Email erweitert, sofern sie nicht schon vorhanden
sind, und fiir jedes Wort ein Element im Netzwerk geschaffen

¢ Im folgenden Trainingslauf werden dann die Gewichte dieser neuen Elemente einge-
stellt bzw. die Gewichte zu bereits im Lexikon vorhandenen Wértern neu angepafit.

Ein weiterer Ansatz. die Strukturen eines Netzwerkes aufzubauen und zu trainieren, ist
der des constructive learning. Grundgedanke dieser Art des Lernens ist es, vorklassifizierte
Ein-/Ausgabepaare nur dann in die Menge der tatsichlich vom System benutzten Trai-
ningsmuster einzufiigen, wenn das Wissen des ACEPS dadurch vergréBert werden kann.
Kann das ACEPS durch ein Trainingsbeispiel nichts Neues dazulernen, d.h. verfiigt es
bereits iiber die notwendigen Kenntnisse, um eine richtige Klassifikation vorzunehmen,
werden weder Lexikon noch Netz erweitert. Damit wird die Grofle des Lexikons und
auch die Komplexitit der Netzstruktur méglichst klein gehalten. Man kann davon aus-
gehen, daB die in einer auf Anhieb richtig klassifizierten Email vorkommenden Worter
entweder schon alle im Lexikon, und damit auch ins Netz aufgenommen wurden oder daf
zumindest die zur Klassifikation der Email relevanten Wérter bereits vorhanden sind. Es
ware daher nicht effizient, auch die restlichen, vielleicht fiir eine richtige Klassifikation
véllig iiberfliissigen Warter, ins Lexikon und somit ins Netz aufzunehmen, und damit das
Volumen beider nur unnétig aufzubldhen.

Beim hier durchgefithrten Experiment (CLEARN_ANF50) werden wieder nur Mailanfinge
in Form der ersten 50 Worte einer Nachricht beriicksichtigt. Ebenso werden benachbarte
Wortpaare falsch klassifizierter Trainingsmails in das Netzwerk aufgenommen. Die Vor-
gehensweise, nur die Strukturen falsch klassifizierter Mails ins Netzwerk aufzunehmen,
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resultiert in einer Verringerung des Lexikons auf 57% seines urspriinglichen Volumens.
Lexikon und Eingabeelemente des Netzes werden also auf fast die Halfte reduziert und
enthalten noch jeweils 3.669 Elemente. Tabelle 6.18 enthilt die Anzahl der Wortpaare und
aller Verbindungen des Netzwerkes sowie die Ergebnisse der durchgefithrten Simulation.

Beschreibung Anzahl Anzahl Anzahl Trainings- | Test-
Wérter | Wortpaare | Verbindungen | leistung | leistung

WP_ANF50

- Beschrankung auf
50 Worte 6.428 2.166 42.970 99,5% 72,1%

- Worthiufigkeit

- Wortpaare

CLEARN_ANF50

- Beschriankung auf
50 Worte

- Worthduigkeit

- Wortpaare

- constructive learning

WEIGHT_ANF50
- Beschrinkung auf
50 Worte

- Worthéufigkeit 6.428 2160 42.940 99,8% 72,9%

- Wortpaare

- Manipulation von
Verbindungen

3.669 243 19.560 100% 64,0%

Tabelle 6.18: Klassifikation durch das ACEPS mit constructive learning und Manipulation
von Verbindungen

Die Strategie des constructive learning erméglicht, auch die 5 Trainingsmails zu lernen. die
bisher selbst von der leistungsfahigsten Variante des ACEPS-Netzwerkes (ZAHL_ANF50)
falsch klassifiziert wurden. Die Performanz auf der Menge der Trainingsmuster steigt von
98,5% auf 100% schon nach dem 3. Trainingszyklus. Diese Leistung bleibt bis zum letzten
Trainingslauf stabil.

Gleichzeitig ergibt sich eine deutlich schlechtere Leistung bei der Klassifikation der Test-
menge. Besonders deutlich wird dies nach dem ersten Trainingszyklus, wo im Experiment
mit constructive learning eine 15% schlechtere Leistung, nimlich 45,7% Genauigkeit an-
stelle von 60,5%, zu verzeichnen ist als im vergleichbaren Fall ohne diese Lernstrategie
(WP_ANF50). Grund dafiir ist die um ein Viertel kleinere Menge von Trainingsmails,
die sich nach dem ersten Zyklus ergibt. Nach 86 Trainingsmails enthilt das Lexikon
iiblicherweise 1.115 Wérter, wihrend die hier vorliegenden 66 Trainingsmuster in nur 906
Wortern resultieren. Dadurch weist auch das Netzwerk weniger Eingabeelemente auf,
was die Klassifizierung der 258 Testmails erschwert. Die Differenz in den Testergebnis-
sen gleicht sich innerhalb der 11 Trainingszyklen etwas an, trotzdem bleibt die Version
des ACEPS mit constructive learning mit 64,0% unter der erreichten Bestleistung von
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72,9% (ZAHL_ANF50). Der Vergleich der Test- und Trainingsergebnisse mit und ohne
constructive learning findet sich in den Diagrammen 6.9 und 6.10.

Trainingsperformanz in % 100 — e

99 —
98 —

a7 — mit constructive learning

ohne constructive learning

96

95

94 -

93 +

92 +

91 —

90 T T T T T T T T T T ]
Trainingszyklen

Abbildung 6.9: Vergleich der Trainingsergebnisse mit und ohne constructive learning

6.2.6 Manipulation von Verbindungen

Nach der Lernstrategie des constructive learning wird in diesem Abschnitt ein weiteres Ex-
periment vorgestellt, das die Strukturen des Netzwerkes wahrend der Lernphase veréndert.
Wieder wird nur der Anfang einer Mail sowie die Hiufigkeit des Auftretens eines Wor-
tes beriicksichtigt und das Netz durch benachbarte Wortpaare falsch klassifizierter bereits
gelernter Trainingsmuster erweitert. Beim Training des Netzwerkes werden bei dieser Me-
thode alle fiir die Menge der Trainingsmuster vorgesehenen Mails auch tatsachlich in diese
aufgenommen. Wird eine gelernte Mail beim Test der Trainingsdaten falsch klassifiziert,
werden nicht nur alle benachbarten Wortpaare ins Netzwerk aufgenommen, sondern auch
die Verbindungen zu den Wértern, die eine falsche Klassifikation verursacht haben, ge-
schwicht. Damit findet eine Korrektur der Verbindungsgewichte des ACEPS-Netzwerkes
statt.

Ergebnis dieses Experiments (WEIGHT _ANF50) ist wiederum eine Verbesserung der Trai-
ningsleistung, nicht aber der Performanz auf den Testdaten. Gegeniiber dem vergleich-
baren Experiment ohne Manipulation der Verbindungen (WP_ANF50) erhoht sich die
Genauigkeitsrate beim Training von 99,5% auf 99,8%. Die bisher erreichte Bestleistung
auf den Testdaten von 72,9% bleibt unverindert. Die genauen Simulationsergebnisse sind
in Tabelle 6.18 im vorigen Abschnitt mit aufgefiihrt.
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Testperformanz in % 100 —

90 — ohne constructive learning
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Abbildung 6.10: Vergleich der Testergebnisse mit und ohne constructive learning

6.2.7 Reduktion auf lexikalische Wérter

Die in den beiden vorigen Abschnitten ausgefiihrten Experimente erbrachten eine Verbes-
serung der Trainingsleistung, haben aber nichts zur Generalisierungsfahigkeit des Netzes
beigetragen. Immer noch steht als oberstes Ziel aller Versuche im Vordergrund, die An-
zahl der Eingabeelemente des Netzwerkes zu verkleinern und damit die Leistungsfahigkeit
des Netzes zu erhéhen.

Bisher wurden im Lexikon des ACEPS Wérter aller Art aufgenommen. Dabei handelt es
sich nicht immer nur um Wérter, die auch in einem Worterbuch zu finden sind. Oft werden
per Email z.B. Programmtexte verschickt, in denen sich Zeichenfolgen befinden kénnen,
die eigentlich nicht mehr als Wérter zu bezeichen sind. Im hier beschriebenen Experiment
(LEXIKAL) werden diese Zeichenfolgen ausgefiltert und nur Wérter zur Aufnahme ins
Lexikon zugelassen, die aus den Buchstaben A bis Z bzw. a bis z bestehen, also auch in
einem Duden zu finden sind.

Erstaunlicherweise verbessert sich die Leistung des Systems auf den Testdaten nicht, son-
dern ist mit 46,9% sogar unwesentlich schlechter als bei Zulassung aller Zeichenfolgen.
Zwar nimmt der Wortschatz des Systems um fast 40% auf 16.394 Warter ab, jedoch ge-
hen einige wichtige Verbindungen, die fiir die richtige Klassifikation einiger Mails gesorgt
haben, verloren. Besonders deutlich wird dies beim Abfall der Trainingsleistung des Sy-
stems: von 94,2% nach dem ersten Training sinkt diese bis auf 69,6% nach 11 Zyklen, der
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schlechtesten Performanz auf den Trainingsmustern, die bisher iiberhaupt zu verzeichnen
ist.

Dieses Experiment zeigt deutlich, dafi es nicht ausreicht, beliebige Zeichenfolgen bei
der Klassifikation einer Nachricht nicht zu beriicksichtigen. Dies liegt in hohem MaBe
daran, daBl der im ACEPS verwendete Trainingsalgorithmus gerade selten vorkommen-
den Wortern eine hohe Gewichtung zuordnet. Dadurch ist eine richtige Klassifikation
gelernter Emails gerade durch solche fast einmalig auftretenden Wérter gewihrleistet.
Diese Tatsache tragt sicherlich nicht zur Generalisierungsfahigkeit des ACEPS bei. sorgt
aber fiir gréfere Stabilitit innerhalb der Trainingsmuster. Durch das Ausfiltern von
Wértern, die Sonderzeichen bzw. Zahlen enthalten und somit nicht nur aus den Buch-
staben des Alphabets bestehen, werden viele selten vorkommende Wérter nicht in das
Lexikon des ACEPS und auch nicht als Eingabeelemente in das Netzwerk aufgenom-
men. Beispiele nicht lexikalischer Wérter finden sich in allen der hier verwendeten fiinf
Email-Kategorien. Besonders in den Themengebieten ,Konferenzankiindigungen*, , Stel-
lenangebote* und . Veréffentlichungen* werden diesen nicht lexikalischen Wértern hohe
Gewichtungen zugeordnet. In der Klasse der . Konferenzankiindigungen* handelt es sich
vor allem um die Namen von Konferenzen (icnn’'91, ijenn’91, nips*92), Uhrzeiten ( 12:00,
8:00) und typische Begriffe wie co-chairs, camera-ready, non-members, pre-registration,
on-campus und tutorial/workshop. In den .Stellenangeboten® finden sich Ausdriicke wie
post-doctoral, state-funded, opportunity/affirmative. non-canadian, nominees/applicants
und tenure-track. SchlieBlich kommen bei den ,Verdffentlichungen* Formulierungen wie
local-file, remote-file, pub/neuroprose und editor-in-charge sowie die Namen der verdffent-
lichten Artikel mit dem Suffix -.ps vor.

Tabelle 6.19 vergleicht die Ergebnisse dieses Versuches mit dhnlichen Tests im néachsten
Abschnitt, die ebenfalls Experimente mit dem Wortschatz des ACEPS betreffen.

6.2.8 Reduktion auf Morpheme

Die bisherigen Experimente zur Reduktion des Wortschatzes des ACEPS haben auf Me-
thoden zuriickgegriffen, die sich weniger an der Bedeutung der Worter an sich als an
bestimmten syntaktischen Regeln orientieren. In diesem Abschnitt wird nun die semanti-
sche Komponente eines Wortes im Mittelpunkt stehen. Dazu wird das bereits in Kapitel
4 vorgestellte LA-MORPH System von Roland Hausser verwendet.

Mit Hilfe dieses Systems werden alle in den Trainingsmails vorkommenden englischen
Waorter auf ihre Morpheme reduziert bevor sie ins Lexikon aufgenommen werden. Die
Systemarchitektur des ACEPS in Bild 5.1 wird dann neben Lexikon, Netzwerk und LNW
durch eine weitere Komponente, das LA-MORPH System, auf derselben Ebene ergéanzt.

Das LA-MORPH System wurde in drei Simulationen des ACEPS verwendet. Im ersten
Versuch (MORPH) werden nur die Morpheme von Wértern berticksichtigt, die im Wérter-
buch des LA-MORPH Systems enthalten sind. Bei einem Wortschatz von 3.486 Wortern
ergeben sich dabei schlechte Ergebnisse von 36,0% auf den Testdaten und 48,1% auf den
Trainingsdaten. Wie schon bei der Reduktion des Sprachmodells des ACEPS auf Wérter
der englischen Sprache sind hier Wérter nicht ins Netz aufgenommen worden, die we-
sentlich zur Klassifikation der Test- und vor allem der Trainingsdaten beitragen. Dabei
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handelt es sich wie schon im letzten Abschnitt um Wérter, die Sonderzeichen beinhalten
wie remote-file, local-file, pub/neuroprose und editor-in-charge bei den ., Verdffentlichun-
gen* oder Konferenznamen wie ijcnn’91 und nips *92 bei den , Konferenzankiindigungen®.
Vor allem aber fehlen Eigennamen wie darpa, icnn oder nips sowie Fachausdriicke. die
nicht im LA-MORPH Wérterbuch enthalten sind. Beispiele dafiir sind overregularization,
newsgroup, hardcopies, forthcoming, reprints und postscript bei den , Verdffentlichungen®,
aber auch fachunspezifischere Formulierungen wie subscribe und unsubscribe aus dem Ge-
biet ,Unwichtiges*®.

Daher werden in einem zweiten Experiment (MORPH?*) auler den Morphemen von Wértern
des LA-MORPH Waérterbuchs auch alle Zeichenfolgen, die dort nicht gefunden werden und
dementsprechend nicht auf ihre Morpheme reduziert werden kénnen, im Wortschatz des
ACEPS zugelassen. Dies fiihrt zu einer Gréfie des Lexikons von 23.475, einer beinahe un-
wesentlichen Reduktion von 10% zum urspriinglichen Wortschatz des ACEPS. Abermals
sind Test- und Trainingsergebnisse schlechter als bei Beriicksichtigung aller Worter einer
Mail. Jedoch hat sich im Vergleich zum vorhergehenden Versuch mit der Zulassung einer
groferen Menge von Wértern auch die Leistung des ACEPS wieder erheblich verbessert.
Eine Aufstellung der Ergebnisse dieser Tests mit der Grofle des Wortschatzes findet sich
in Tabelle 6.19.

Beschreibung Anzahl | Reduktion des Anzahl Trainings- | Test-
Werter | Wortschatzes | Verbindungen | leistung | leistung
ADPT - .
- Einfache Klassifikation 26.470 — 132.350 76,7% 47,3%
LEXIKAL
- Lexikalische Wster 16.394 38.0% 81.970 69.6% 46.9%
M
oo 3.486 86.8% 17.430 48.1% 36.0%
- Morpheme
MORPH*
- Morpheme und 23.754 10,3% 118.770 73.1% 45.7%
Zeichenfolgen

Tabelle 6.19: Simulationsergebnisse der Experimente mit dem Wortschatz des ACEPS

In den zwei vorhergehenden Experimenten werden die beschriebenen Filtermechanismen
unter Zuhilfenahme von LA-MORPH auf den gesamten Text der Email angewendet. Die
bislang besten Simulationsergebnisse wurden jedoch bei ausschliefilicher Beriicksichtigung
der Mailanfinge und der Hinzunahme von Wortpaaren erreicht. Aufgrund dieser Tatsache
wird der im folgenden beschriebene Versuch (MORPH*_WP) ausgefiihrt. Es werden nur
die ersten 50 Worte einer Email beriicksichtigt. Aus diesen 50 Worten werden alle Mor-
pheme und simtliche Zeichenfolgen, aus denen keine Morpheme gebildet werden konnen,
ins Lexikon aufgenommen. Zur Steigerung der Lernfahigkeit des Netzes werden auBer-
dem noch Wortpaare im Netzwerk zugelassen. Durch die Verwendung des LA-MORPH
Systems verringert sich bei 946 Trainingsmails ein vom System gebildeter Wortschatz
von 6.428 Worter auf 5.694 — eine Reduktion um immerhin 11,4%. Dafiir werden jedoch
mehr Trainingsmails auch nach Aufnahme ihrer Strukturen ins ACEPS falsch klassifiziert,



6.2. VERWENDETE VERFAHREN

=]
o

Beschreibung Anzahl | Reduktion des Anzahl Anzahl Trainings- | Test- l
Worter | Wortschatzes | Wortpaare | Verbindungen | leistung | leistung
WP_ANF50
- Beschrankung auf
50 Worte 6.428 — 2166 42.970 99.5% 72.1%
- Worthaufigkeit
- Wortpaare

MORPH* WP

- Beschrankung auf
50 Worte

- Worthaufigkeit 5.694 11,4% 2.369 40.315 99,3% 68.6%

- Wortpaare

- Morpheme und
Zeichenfolgen

Tabelle 6.20: Experimente mit dem Wortschatz des ACEPS und Wortpaaren

so dafl mehr Wortpaare ins Netz integriert werden miissen und die Zahl der Verbindun-
gen sich nur um 6% reduziert. Im Vergleich zum entsprechenden Experiment ohne das
LA-MORPH System (WP_ANF50) wird damit nach 11 Trainingszyklen eine anndhernd
identische Leistung von 99,3% erreicht. Die Genauigkeit, mit der das neue ACEPS die
Testdaten klassifiziert, liegt mit 68,6% jedoch 4,3% unter der Bestleistung. Tabelle 6.20
zeigt die genauen Parameter der beiden ACEPS Netzwerke.

6.2.9 Rauschen

Eine {ibliche Methode bei der Erforschung neuronaler Netze ist die Modifikation der vor-
handenen Trainingsmuster durch Rauschen (noise), was implizit eine Glattung der Pa-
rameter erzeugt. Bei einer sehr geringen Anzahl von Trainingsmustern dient dieses Ver-
fahren dazu, eine gréBlere Anzahl solcher Muster zu schaffen. Diese Vergréferung der
Trainingsmenge ist gerade im Falle des ACEPS eine grofle Erleichterung, wo die Vorklas-
sifikation von Nachrichten sehr viel Zeit in Anspruch nimmt!!. Zum anderen wird dadurch
eine gewisse Glittung der Parameter des Netzwerkes geschaffen. da die Trainingsmuster
verzerrt werden.

Bei der Anwendung von Rauschen auf die Trainingsmails des ACEPS werden folgende
Fille analysiert:

1. In den Emails wird jedes 10. Wort durch ein Dummy-Wort ersetzt (RAUSCH--
DUMMY).

2. Jedes 10. Wort wird durch ein mit Zufallsgenerator erzeugtes Wort aus dem Lexikon
ersetzt (RAUSCH_RANDI).

HZeitmessungen haben ergeben, daf der Mensch ca. 5 Stunden fiir die Klassifikation der 258 Mails
groflen Testmenge benotigt. Das bedeutet eine Vorklassifikationszeit von 2,3 Arbeitstagen a 8 Stunden
fiir eine Menge von 946 Trainingsmustern.
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3. 10% der Waérter einer Email werden durch andere Warter ersetzt. Durch Zufalls-
generator werden die Worter der Emails ermittelt, die ersetzt werden sollen und
durch ein, ebenfalls mit dem Zufallsgenerator ermitteltes, Wort aus dem Lexikon
substituiert (RAUSCH_RAND?2).

Durch die Verzerrung der Trainingsmuster ergibt sich jeweils die doppelte Anzahl von Trai-
ningsmails — vorausgesetzt eine Email war nicht ohnehin schon kiirzer als zehn Wérter,
dann veridndert auch das Rauschen in den ersten beiden der drei realisierten Félle nichts.

In jedem der drei Experimente wird die Eingabe in das ACEPS auf 50 Worte beschrankt
und die Worthéaufigkeit beriicksichtigt. Zusétzlich werden Wortpaare als Elemente in
eine Zwischenschicht des Netzwerkes aufgenommen. Bei den beiden zuerst ausgefiihrten
Versuchen (RAUSCH.DUMMY und RAUSCH_RANDI) ergibt sich keine Verbesserung
der Testleistung des ACEPS, die Performanz bleibt mit 70,9% und 71,7% anndhernd
gleich. Die Klassifikation der Trainingsdaten verbessert sich geringfiigig auf 99,6%. Beim
letzten Experiment (RAUSCH_RAND2) werden sowohl Test- als auch Trainingsleistung
etwas schlechter. Die genauen Ergebnisse der drei durchgefiihrten Simulationen kénnen
aus Tabelle 6.21 entnommen werden.

Beschreibung Anzahl Anzahl Trainings- | Test-
Wérter | Verbindungen | leistung | leistung

RAUSCHDUMMY

- Beschrinkung auf 50 Worte
- Worthiufigkeit 6.428 42.970 99.6% 70,9%
- Wortpaare

- Dummy-Wort
RAUSCH_RAND1
- Beschrankung auf 50 Worte | 6.428 42.970 99,6% 71.7%
- Worthiufigkeit

- Wortpaare

- Zufallswort
RAUSCHRAND2
- Beschrinkung auf 50 Worte | 6.428 42.970 99,3% 65.9%
- Worthédufigkeit

- Wortpaare

- 10% Zufallsworte

Tabelle 6.21: Simulationsergebnisse bei Anwendung von Rauschen

6.2.10 Glittung der Parameter (Smoothing)

Auch im Falle des ACEPS ergibt sich das iibliche Problem eines Sprachmodells, das
auf stochastischen Verfahren beruht. Das ACEPS soll méglichst innerhalb kiirzester
Zeit sinnvoll anwendbar sein. Der Benutzer, der sich sein Klassifikations- bzw. Prio-
risierungsschema definiert hat, will nicht noch einige Zeit abwarten bis er eine grofe
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Menge Emails vorklassifiziert hat. sondern die Vorteile des ACEPS sofort in Anspruch
nehmen. Gleichzeitig schreibt die Anwendung eine unbeschrinkte Eingabe von Text vor,
das zuldssige Vokabular 18t sich also nicht eingrenzen. Damit ergibt sich zwangsliufig
ein Miflverhiltnis zwischen der Anzahl zur Verfiigung stehender Trainingsemails und der
uneingeschrankt wachsenden Menge von Modellparametern. Auch-beim ACEPS lifit sich
aus diesem Grund eine mangelhafte Generalisierungsfahigkeit erkennen. Durch seinen
groBen Wortschatz erzielt das System somit eine schlechtere Performanz als es der Fall
wiare, wenn es sich um ein System mit eingeschranktem Vokabular handeln wiirde. Das
Netzwerk ist zwar in der Lage, sich an einmal gelernte Muster zu erinnern und diese auch
bei Erwerb neuen Wissens weiter richtig zu klassifizieren. Jedoch ist keine wesentliche Lei-
stungssteigerung zu verzeichnen je linger das ACEPS trainiert wird und je mehr Wissen
es eigentlich besitzen miiite. Dies beweist eine Analyse der Performanzmessungen auf der
Menge der Testdaten. Bild 6.11 zeigt ein Diagramm der Testergebnisse des Experiments
WP_ANF50 nach den 11 Lernzyklen des ACEPS. Man sieht, daBl die Performanz sich

Performanzmessungen
Performanz in % 100 —

90 —

50
40
30
20

10 +

Trainingszyklen
Abbildung 6.11: Testperformanzmessungen des Experiments WP_ANF50

zwar von der ersten zur letzten Trainingseinheit verbessert hat, jedoch ist die endgiiltige
Leistung von 72,1% bereits nach 6 Trainingszyklen erreicht. Zu diesem Zeitpunkt sind
erst 516 Trainingsmuster gelernt worden. Die restlichen 430 Trainingsmails verschlechtern
die Performanz erst einmal, um dann auch nur eine Steigerung von 0,5% zu erreichen.
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Ein solches ,Overtraining“ verlangt geradezu nach einer Glattung der Parameter durch
das schon in Abschnitt 4.4 erwidhnte Cooccurrence Smoothing. Die hier durchgefiihrte
Glattung und die benutzte Formel wird im folgenden theoretisch erlautert und die erwor-
benen Ergebnisse werden vorgestellt.

Sei v, eine Zufallsvariable, die ein Wort v, an der Position n des Lexikons des ACEPS
angibt. Die Wahrscheinlichkeit des Vorkommens dieses Wortes innerhalb des geschriebe-
nen Textes aller Emails ergibt sich dann wie schon im Trainingsalgorithmus in Abschnitt
5.3.3 beschrieben. Die Wahrscheinlichkeiten aller 6.428 Wérter, die sich ja aus einer nur
946 Muster groflen Trainingsmenge ergeben, sollen nun geglittet werden. Eine Moglich-
keit, zuverlassigere Schitzungen der bedingten Wahrscheinlichkeiten eines Wortes unter
der Voraussetzung einer bestimmten Ausgabeaktion zu erhalten, ist das Ausnutzen der
Gleichartigkeit von Wértern. Die bedingte Wahrscheinlichkeit eines Wortes v, ergibt sich
dann aus der Wahrscheinlichkeit, mit der das Wort v, des Wortpaares (v,, v, ) dafiir sorgt,
dafB dieselbe semantische Aktion vom Netz ausgefiihrt wird, die schon aus dem Wort v,,
resultierte.

Die Definition von Cooccurrence Smoothing beruht auf der bedingten Cooccurrence-
Wahrscheinlichkeit P.(v,|v.) zweier Woérter v, und v,,. Die Cooccurrence-Wahrschein-
lichkeit ist dabei folgendermaBen definiert:

3 Pletlon) - Plerlom) - Plce)

#words 5

Pc[vnlvm) = :
p'z=:l L Pleklvp) - Plewlvm) - Plck)

Sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(ck|v,) aller Wérter p untertrainiert, was oft
der Fall ist, sind die Wahrscheinlichkeitswerte sehr unterschiedlich und viele Wahrschein-
lichkeiten sind gleich Null. Verstindlicherweise fiihrt eine solche Verteilung zu schlechten
Klassifikationsresultaten des Netzes. Daher wird statt der iiblichen bedingten Wahrschein-
lichkeit die gegldttete Wahrscheinlichkeit P, benutzt:

fwords

Pi(cklon) = 3 Pe(valv:) - Pleklva).
=1

Beschreibung Anzahl Anzahl Trainings- | Test-
Warter | Verbindungen | leistung | leistung

SMOOTH
- Beschridnkung auf 50 Worte
- Worthéufigkeit

- cooccurrence smoothing

62,4%

Tabelle 6.22: Simulationsergebnisse nach Einfiihrung von cooccurrence smoothing
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Die Auswertung dieses Experiments (SMOOTH) (siehe Tabelle 6.22) ergibt eine Leistung
von 88,9% auf den Trainingsdaten und 62,4% auf den Testdaten. Zwar werden durch
dieses Verfahren die Werte der Verbindungsgewichte geglattet, jedoch gleichen sich die
Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Klassen damit so weit aneinander an, daB die richtige
Klassifikation einzelner Mails erschwert wird.

6.2.11 Verwendung von Backpropagation als Trainingsalgorith-
mus

Der in allen vorangehenden Simulationen benutzte Trainingsalgorithmus beruht auf der
Schitzung von Wahrscheinlichkeiten. Die dahinterstehende Theorie ist in Kapitel 4 vorge-
stellt worden. Dort wurde auch bereits der allgemeine Algorithmus einer Backpropagation-
Trainingsprozedur eingefiihrt.

Gerade die grofle Diskrepanz zwischen der nahezu perfekten Trainingsleistung und der
viel schwacheren Leistung auf den Testdaten lalt darauf schliefen, daB durch weiteres
Anpassen der Verbindungsgewichte eine Leistungssteigerung moglich ist. Deshalb wird
das ACEPS hier nun durch eine andere Art des Lernens trainiert. Als Trainingsalgorith-
mus wird der bereits beschriebene Backpropagation-Algorithmus verwendet. Das erste
Experiment (BP_RAND), das mit Backpropagation durchgefiithrt wird, initialisiert alle
Verbindungsgewichte mit Zufallswerten zwischen +0,3 und -0,3. Nach 26 Epochen bzw.
[terationen Backpropagation-Training erreicht das ACEPS seine bisherige Hochstleistung,
die 77,9% Genauigkeit auif den Testdaten betragt. Nach dieser Anzahl von Zyklen ist
auch die hdchste Genauigkeit von 99,9% bei der Klassifikation der Trainingsmuster er-
zielt. Auch nach mehreren 100 Epochen werden beide Ergebnisse nicht verbessert, die
Testperformanz konvergiert gegen 77.5%, die Trainingsleistung bleibt bei 99,9%.

Nachteil des Trainings durch Backpropagation ist die Dauer des Lernvorgangs. Dies wird
besonders deutlich, beriicksichtigt man Emails in ihrer vollen Linge (BP). Mit Hilfe des
Backpropagation-Algorithmus wird nach 26 Iterationen zwar 75,6% Genauigkeit bei den
Testdaten und 96,6% bei den Trainingsdaten erreicht. Dies ist die héchste Leistung, die
bisher bei einer Anzahl von 26.470 Netzelementen erreicht wurde — die beste Leistung
bis zu diesem Zeitpunkt bei Beriicksichtigung der Nachricht in voller Lange war die Reali-
sierung von 3 Teilnetzen mit gleicher Gewichtung und fiithrte zu 49,6%. Diese 26 Epochen
nehmen jedoch 143 CPU-Stunden in Anspruch und dauern je nach Rechnerauslastung 5
bis 6 Tage. In derselben Zeit sind 1.226 Iterationen bei einer Kiirzung der Mail auf die
ersten 50 Worte méglich (BP_RAND), wobei kiirzere Mails auch mit besserer Performanz
klassifiziert werden.

Eine weitere praktikable Méglichkeit, die Trainingszeit zu verkiirzen, ist eine Initialisie-
rung der Verbindungsgewichte mit Hilfe des bisher benutzten adaptiven Trainingsalgorith-
mus. Durch die Schitzung von Wahrscheinlichkeiten ist bereits eine bessere Voreinstellung
der Gewichte erreicht als durch zufillig ermittelte Werte und eine erste Klassifikation der
Testdaten kann schon bei einer Genauigkeit von 72,9% anstelle z.B. 14.0% beginnen. Die
weitere Feineinstellung der Parameter des ACEPS-Netzwerkes erfolgt unter Zuhilfenahme
von Backpropagation-Training.
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Beschreibung

Anzahl

Wérter

Anzahl

Verbindungen

Anzahl
Epochen

[BP

- Backpropagation

- Initialisierung durch
Zufallszahlen

26.470

132.350

26

Trainings-
leistung

Test-
leistung

96.6%

75,6%

BP_RAND

- Beschrinkung auf
50 Worte

- Backpropagation

- Initialisierung durch
Zufallszahlen

6.428

32.140

26

99,9%

77.9%

91

gg 19%

T7.5%

BP_ADPT

- Beschrinkung auf
50 Worte

- Worthéufigkeit

- Backpropagation

- Initialisierung durch
Schdtzung von
Wahrscheinlichkeiten

6.428

32.140

99,5%

79,1%

100%

76.0%

BP_WD1

- Beschrinkung auf
50 Worte

- Worthéufigkeit

- Backpropagation

- Initialisierung durch
Schétzung von
Wahrscheinlichkeiten

- Gewichtsverminderung
(Variante 1)

6.428

32.140

99,1%

77.9%%

21

100%

77.9%

BP_WD2

- Beschrinkung auf
50 Worte

- Worthaufigkeit

- Backpropagation

- Initialisierung durch
Schitzung von
Wahrscheinlichkeiten

- Gewichtsverminderung
(Variante 2)

6.428

32.140

95,4%

77.5%

11

95,0%

77,1%

Tabelle 6.23: Ergebnisse der Simulationen mit Backpropagation durch das ACEPS
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Tatsichlich sorgt dieses Experiment (BP_ADPT) dafiir. dal nach bereits 9 Epochen
Backpropagation-Training der bisherige Héchstand der Leistung auf den Testdaten iiber-
haupt erreicht ist: 79,1%. Die zu diesem Zeitpunkt erworbene Genauigkeitsrate auf der
Trainingsmenge betrigt 99,5%. In den nachfolgenden Epochen ist keine Steigerung der
Testleistung zu verzeichen, sie pendelt sich auf 76,0% ein. Die Trainingsleistung nimmt
jedoch nach 72 Iterationen auf 100% zu und diese perfekte Leistung verliert das System
nicht mehr.

Durch das iterative zyklische Lernen des Backpropagation-Algorithmus wird die Stabilitét
des ACEPS erheblich erhéht. Leider ist die erwiinschte Generalisierungsfahigkeit auch mit
diesem Mittel nicht erreicht.

Um zu vermeiden, dafl die Gewichte durch viele hundert Iterationen beim Backpropaga-
tion immer grofler werden. wurde eine weitere Version des ACEPS als Simulation gest-
artet, die durch weight decay (siehe z.B. [Moo91]) bei jeder Gewichtsverinderung durch
eine Verminderung dafiir sorgt, daB die Grée der Verbindungsgewichte moglichst klein
bleibt. Ziel dieser Strategie ist es, die Generalisierungsfahigkeit des Netzes zu verbessern.

Tests wurden mit zwei verschiedenen Verminderungsfaktoren durchgefithrt. Bei beiden
Experimenten (BP.WD1 und BP_.WD2) werden jeweils nur die ersten 50 Worte einer
Email als Eingabe verwendet und dabei auch die Haufigkeit des Auftretens eines Wortes
beriicksichtigt. Die Initialisierung der Netzgewichte erfolgt durch Schétzung von Wahr-
scheinlichkeiten mit Hilfe des adaptiven Trainingsalgorithmus des ACEPS. Danach er-
folgt die Feineinstellung der Parameter durch Backpropagation-Training. Die erreichte
Leistung resultiert in einem Ergebnis, das mit dem einer zufélligen Gewichtsinitialisie-
rung vergleichbar ist. Die erste Variante (BP_-WD1) des weight decay erreicht nach 4
Epochen dieselbe Leistung wie schon BP_LRAND: 77,9%. Die Trainingsleistung ist zu
diesem Zeitpunkt 99,1%. Damit ist zwar keine Leistungssteigerung zu verzeichnen, aber
der Lernvorgang wird erheblich beschleunigt. Eine perfekte Trainingsleistung wird statt
nach 72 Iterationen bereits nach 21 Epochen erreicht. SchlieBlich pendelt sich das Ergeb-
nis nach 41 Epochen auf 78,3% Testleistung ein, die Trainingsleistung bleibt ab der 21.
Epoche stabil bei 100%. Der in BP_-WD2 gewihlte Verminderungsfaktor fithrt zu etwas
schlechteren Ergebnissen.

Alle Simulationsergebnisse der mit dem Backpropagation-Algorithmus trainierten Netze
sind noch einmal in Tabelle 6.23 dargestellt.

6.3 Zusammenfassung der Ergebnisse

Um eine iibersichtlichere Darstellung der durchgefiihrten Simulationen zu gewéahrleisten.
werden in Tabelle 6.24 noch einmal alle erreichten Ergebnisse zusammengefaft. Dabei
werden Name des Experiments genannt sowie der Abschnitt, in dem eine ausfiihrliche
Beschreibung des durchgefiihrten Versuchs zu finden ist. Neben den Test- und Trainings-
ergebnissen ist auBerdem die Zahl der vorkommenden Wérter und Verbindungen in der
Tabelle festgehalten.

Abbildung 6.12 stellt in einem Diagramm die wichtigsten Test- und Trainingsergebnisse
des ACEPS unter Benutzung verschiedener Netzwerkarchitekturen graphisch dar. Als re-
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Heveichaung Anzahl Anzahl Anzahl | Trainings- | Test-

des Abschnitt ) )
A Weérter | Verbindungen | Epochen | leistung | leistung

Experiments )

MENSCH 6.1.3 7 | =~10M ? ? 79.4%
ADPT 6.2.1 26.470 132.350 1 76.7% 47,3%
ZAHL 6.2.1 26.470 132.350 1 76.1% 46.9%

ADPT_ANF50 6.2.2 6.428 32.140 1 96.0% 72.1%
ZAHL_ANF50 6.2.2 6.428 32.140 1 96,6% 72.9%
ADPT_WORTS5 6.2.2 17.541 87.705 1 63.0% 41.9%
BIGNET 6.2.3 26.470 132.350 1 78,6% 49.6%
BIGNET_LK 6.2.3 26.470 132.350 1 78.6% 48.8%
BIGNET_ANF50 6.2.3 6.428 32.140 1 97.6% 67.4%
WP_ANF50 6.2.4 6.428 42.970 1 99,5% 72,1
CLEARN_ANF50 6.2.5 3.669 19.560 1 100% 64,0%
WEIGHT_ANF50 6.2.6 6.428 42.940 1 99.8% 72.9%

LEXIKAL 6.2.7 16.394 81.970 1 69.6% 46.9%

MORPH 6.2.8 3.486 17.430 1 48,1% 36.0%

MORPH* 6.2.8 23.754 118.770 1 73.1% 45.7%

MORPH*_WP 6.2.8 5.694 40.315 1 99,3% 68.6%
RAUSCH DUMMY 6.2.9 6.428 42.970 1 99,6% 70,9%
RAUSCH_RANDI1 6.2.9 6.428 42.970 1 99,6% 1,7%
RAUSCH_RAND?2 6.2.9 6.428 42.970 1 99,3% 65,9%
SMOOTH 6.2.10 6.428 32.140 1 88,9% 62.4%

BP 6.2.11 | 26.470 132.350 26 96.6% 75,6%

BP_RAND 6.2.11 6.428 32.140 26 99.9% 77.9%

BP_ADPT 6.2.11 6.428 32.140 9 99.5% 79,1%

BP_WD1 6.2.11 6.428 32.140 21 100% TT.9%

BP_WD2 6.2.11 6.428 32.140 5 95,4% 77.5%

Tabelle 6.24: Zusammenfassung der Simulationsergebnisse

levante Versuche werden lediglich diejenigen Tests aufgefiihrt, die entscheidende Verande-
rungen gegeniiber bisher durchgefiihrten Simulationen bewirkten.

6.4 Fehleranalyse

Betrachtet man die Simulationsergebnisse aller Experimente, die mit dem ACEPS durch-
gefithrt wurden, zeigt sich, daB das System in der Lage ist. Trainingsmuster mit bis zu
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Abbildung 6.12: Ergebnisse unter Benutzung verschiedener Architekturen

100%iger Genauigkeit zu klassifizieren. Die erreichte Leistung auf der Menge der Testmu-
ster bleibt mit nur 79,1% weit hinter dieser Genauigkeit zuriick.

Dabei lassen sich in einer Fehleranalyse zwei Sachverhalte untersuchen:

1. Die Performanz auf den Trainingsdaten

2. Die Performanz auf den Testdaten

Bei der Analyse dieser Beobachtungen geht dieser Abschnitt zunéichst auf die erzielten
Resultate der Klassifikation der Trainingsmenge ein. Danach findet eine Untersuchung
der Performanz auf den Testdaten und eine Analyse der gemachten Fehlklassifikationen
statt.

6.4.1 Performanz auf den Trainingsdaten

Zur Analyse der Trainingsleistung des ACEPS wird das Ergebnis des Experiments
WP_ANF50 aus Abschnitt 6.2.4 mit einer Trainingsperformanz von 99.5% nach 11 Zy-
klen ausgewihlt. Bei diesem Versuch wird der Eingabetext auf 50 Worte begrenzt und die
Worthaufigkeit eines Wortes mit beriicksichtigt. Zusatzlich wird das ACEPS-Netzwerk
durch eine Zwischenschicht erginzt, deren Elemente Wortpaare reprasentieren. Dabei
wird der Trainingsalgorithmus des ACEPS benutzt, der ausschliefilich auf der Schitzung
von Wahrscheinlichkeiten beruht.

Nach dem ersten Trainingszyklus wird hier nur eine Mail falsch klassifiziert, was bei einer
Gesamtheit von 86 Mails zu einer Genauigkeit von 98,8% fiihrt. Nach 11 Trainingszyklen
werden insgesamt 5 Emails falsch eingeordnet. Die Konfusionsmatrizen beider Trainings-
zyklen sind in den Tabellen 6.25 und 6.26 angegeben.

Bei weiterer Auswertung der gemachten Fehlklassifikationen zeigt sich, daB die schon nach
dem ersten Zyklus falsch klassifizierte Mail auch noch nach dem letzten Training falsch
klassifiziert wird. Grund dafiir ist das gleichverteilte Vorkommen aller Wérter dieser Mail
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Konferenz- Fachliche | Stellen- S W Veroifent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote Unrichtiges lichungen
Konferents- 20 0 ! 0 0
ankiindigungen
Fachliche
p 0
Diskussion ¢ < ¥ v
Stellen- 0 0 5 0 0
angebote
Unwichtiges 0 0 0 20 0
Verdffentlichungen 0 0 0 0 20
Tabelle 6.25: Konfusionsmatrix nach 1. Trainingszvklus
Konferenz- Fachliche Stellen- Uawichiiiven Verdffent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote g lichungen
Ronferenz- 220 0 0 4 1
ankiindigungen
Fachliche
Diskussion 0 0 g ° 0
Stellen- 0 0 66 0 0
angebote
Unwichtiges 0 0 0 216 0
Verdffentlichungen 0 0 0 0 219

Tabelle 6.26: Konfusionsmatrix nach 11. Trainingszyklus

in drei der fiinf vorgegebenen Klassen. Dies resultiert in identischen Aktivierungen aller
drei Klassen. Das System ordnet die Email dann in die Klasse ein, die vom Benutzer beim
initialen Aufruf des Systems als erste im Klassifikationsrahmen definiert wurde.

Vier der fiinf falsch klassifizierten Emails stammen aus der Klasse ,,Unwichtiges*. Alle
vier werden vom ACEPS filschlicherweise in ,Konferenzankiindigungen* eingeordnet. Bei
einer dieser vier Dateien ist die bereits oben erwiahnte Gleichaktivierung von drei Klassen
der Grund. Die richtige Klasse hat zwar dieselbe Aktivierung wie die zwei ,falschen®,
jedoch fithrt die Definitionsreihenfolge des Klassifikationsschemas zu diesem vom ACEPS
gemachten Fehler. Die restlichen drei Trainingsmails enthalten Worter, die deutlich fiir
ihre Einordnung in den Bereich ,Konferenzankiindigungen® sprechen. Dabei handelt es
sich um Wérter wie call for papers, international joint conference neural networks und
submissions'?. Die vom ACEPS ausgefiihrte Aktion ist also von der Bedeutung der Worter
her gesehen richtig. Betrachtet man jedoch den Kontext, in dem sie stehen, wird aus dem
Zusammenhang deutlich, daB eine Einordnung in . Unwichtiges® gerechtfertigt ist. Eine

2 Anhang C enthalt Wortlisten, die fiir jede der fiinf gewéhlten Klassen ,typische” Wérter, d.h. Warter
mit hohen Gewichten, auffiihrt.
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der Mails besteht nur aus einer ,subject“- und . From®-Zeile. der Textkorpus ist véllig
leer. Eine Nachricht, die lediglich call for papers ... enthalt, ist fiir einen Leser nutzlos. In
einer anderen Email wird iiber die Mailing-Liste nach der Adresse fiir Konferenzbeitrage
gefragt — je nach Gutdiinken eines Lesers 1dBt sich diese Mail in ,Unwichtiges* oder
.Konferenzankiindigungen* einordnen.

Bei der letzten der ,falsch® klassifizierten Mails handelt es sich um keine echte Fehllei-
stung des ACEPS. Vielmehr ist ein Irrtum bei der Vorklassifikation der Trainingsmuster
festzustellen. Die Mail enthalt die Ankiindigung eines Workshops iiber machine learning
und gehért daher nicht zur Klasse der , Verédffentlichungen®. sondern ist tatsichlich eine
,Konferenzankiindigung“. Die Zahl falsch klassifizierter Emails reduziert sich dadurch
also auf vier'®. Die fiinf falsch klassifizierten Emails sind in Anhang D aufgelistet.

Das ACEPS ist also in der Lage, vier der fiinf vorgegebenen Klassen innerhalb der Trai-
ningsmails gut voneinander abzugrenzen. Lediglich die Klasse ,Unwichtiges* bereitet
dem System Schwierigkeiten. Die Beriicksichtigung der Struktur einer Nachricht, z.B. ein
leerer Textkorpus, bzw. weitere Einbeziehung der Bedeutung von Wortfolgen kénnen in
zukiinftigen ACEPS-Versionen dazu beitragen, die Leistung des Systems weiter zu ver-
bessern.

Bereits durch die Manipulation der Verbindungen (WEIGHT_ANF50) in Abschnitt 6.2.6
wurden nach 11 Trainingszyklen nur noch zwei Emails des Ordners ,Unwichtiges® falsch
klassifiziert. Die Strategie des consiructive learning fithrt bereits nach 3 Trainingszyklen
zu 100%iger Stabilitit auf den Trainingsmustern. Die Tatsache, dafl nicht alle vorklas-
sifizierten Ein-/Ausgabepaare in die Trainingsmenge aufgenommen werden. bewirkt fol-
gendes: Die Warter, die in den zwei bisher auch nach 11 Zyklen noch nicht gelernten
Emails vorkommen, haben positive Gewichte zu den richtigen Ausgabeelementen und
Werte gleich Null zu den iibrigen Klassen.

Eine Analyse der Trainingsleistung der ACEPS-Version, bei der eine Kombination von ad-
aptivem und Backpropagation-Lernen benutzt wurde (BP_ADPT), findet hier nicht statt.
In diesem Experiment resultiert die Lernphase in einer 100%igen Stabilitdt des ACEPS-
Netzwerkes. Durch die Initialisierung der Verbindungsgewichte mit Wahrscheinlichkeiten
anstelle zufillig ermittelter Werte wird die Dauer des Lernvorgangs auf wenige Zyklen
begrenzt, was einer akzeptablen Linge der Trainingsphase entspricht.

6.4.2 Performanz auf den Testdaten

Zur Beurteilung der Leistungsfihigkeit des ACEPS-Netzes werden ebenfalls die durch-
gefithrten Tests (WP_ANF50) aus Abschnitt 6.2.4 betrachtet. Dabei werden besonders
die Leistungstests nach dem 1. und 11. Trainingszyklus beriicksichtigt.

Im 1. Test der Testmenge des ACEPS wird mit einer Genauigkeit von 60,5% klassifiziert.
was einer Anzahl von Fehlklassifikationen von 102 Emails entspricht. Nach dem letzten
Test werden noch 72 Fehler gemacht, dies entspricht einer Genauigkeit von 72,1%. Dabei

stellen sich folgende Fragen:

13Das Etikett dieser Email wurde bei Erkennen des Fehlers nicht gedndert, um weiterhin vergleichbare
Ergebnisse aller Simulationen zu gewihrleisten, ohne alle Experimente wiederholen zu miussen.
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e Wird die Performanz auf der Testmenge besser je mehr das Netz trainiert, je grofer
das Lexikon und je komplexer das Netzwerk wird?

e Werden Emails, die zu Anfang falsch klassifiziert wurden, ,gelernt* und somit spéater
richtig klassifiziert?

Dabei stellt man fest, daB die Leistungen des Netzes sehr schwankend sind. Eine ein-
mal richtig klassifizierte Email wird nicht notwendigerweise auch im néchsten bzw. allen
anderen Zyklen richtig eingeordnet. Es kann vorkommen, daf sich die Gewichte der
Verbindungen durch das durchgefithrte Training so verindern, daf eine ehemals richtig
behandelte Email im darauffolgenden Zyklus wieder falsch klassifiziert wird. Durch er-
neutes Training kann dieser Fehler im nachsten Zyklus wieder korrigiert werden, jedoch
zeigt dieses Verhalten deutlich die Wechselhaftigkeit bei der Klassifikation der Testdaten.

Konferenz- Fachliche | Stellen- Usniwichiisis Verotfent-
ankiindigungen | Diskussion | angebote 8 lichungen
Kouferens- 53 13 8 8 14
ankiindigungen
Fachliche
Diskussion ¢ 2 0 S %
Stellen- =
angebote g ! : 4 l
Unwichtiges 0 4 1 31 0
Veréffentlichungen 4 19 2 16 42
Tabelle 6.27: Konfusionsmatrix nach dem 1. Test
Konferenz- Fachliche Stellen- Diwichbines Verotfent-
a._nki.indin;ungen Diskussion | angebote g lichungen
¢ — -
o 55 3 3 3 6
ankiindigungen
Fachliche
Diskussion 0 88 : 2 ‘
Stellen- 0 0 12 0 0
angebote
Unwichtiges 0 7 1 35 2
Veroffentlichungen 3 12 1 10 48

Tabelle 6.28: Konfusionsmatrix nach dem 11. Test

Betrachtet man die in Tabelle 6.27 und Tabelle 6.28 dargestellten Konfusionsmatrizen,
1aBt sich folgendes feststellen: Besonders haufig treten Fehlklassifikationen in der Klasse
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,Fachliche Diskussion* auf. Dort werden beim 1. Test nur 38% aller Emails richtig klas-
sifiziert und auch nach 11 Zyklen steigert sich diese Performanz nur auf 63%. Die ,Kon-
ferenzankiindigungen“ dagegen werden nach dem ersten Test mit 88% Genauigkeit klas-
sifiziert. Diese Leistung steigert sich nach 11 Zyklen auf fast 92%! Die Genauigkeit. mit
der das ACEPS nach dem 1. und 11. Test klassifiziert, ist nach Themengebieten unterteilt
noch einmal in Tabelle 6.29 dargestellt.

Themen- Performanz Performanz
gebiet nach 1. Test | nach 11. Test
i\?nfgrenz- 38% 92%
ankiindigungen
Fachliche
Diskussion 38% 6%
Stellen- 39% 67%
angebote
Unwichtiges 52% 58%
Veroffentlichungen 70% 80%
Gesamt 60,5% 72,1%

Tabelle 6.29: Performanz je Themengebiet nach 1. und 11. Test

Der Ordner ,Konferenzankiindigungen® ist also mit nur 5 gemachten Fehlern besser von
allen anderen Ordnern abgrenzbar als die iibrigen Klassen. Dabei ordnet das ACEPS alle
falsch klassifizierten Mails in den Ordner , Verdffentlichungen® ein. Eine genaue Analyse
der Aktivierungen der einzelnen Klassen zeigt, dal die , Veréffentlichungen-Aktivierung
nur geringfiigig héher ist als die der richtigen Klasse ,Konferenzankiindigungen®. Dieser
Fehler 1a8t sich vermeiden. fithrt man eine ,Unbekannt*-Klasse als weitere Klassifikati-
onsméglichkeit ins ACEPS ein. Ist die maximale Aktivierung eines Ordners nicht um einen
konstanten Wert grofler als die zweithochste Aktivierung, wird die Email in . Unbekannt*
eingeordnet. Weifl das ACEPS mit hoher Wahrscheinlichkeit, da$ es einen Fehler machen
wird, ist es fiir den Benutzer erstrebenswerter, die Klassifikation selbst vorzunehmen als
eine falsche Aktion zu korrigieren.

Der Vergleich des 1. und 11. Tests zeigt auch, daB nach 11 Zyklen keinerlei Falschklas-
sifikationen mehr in den Ordner ,Stellenangebote* gemacht werden. Jedoch finden sich
immer noch einige Emails der Klasse ,Stellenangebote®, die in andere Ordner falsch ein-
geordnet werden, so dal man auch hier nicht von einer klaren Abgrenzung zu den iibrigen
Klassen sprechen kann. Insgesamt sind nach 11 Zyklen in allen 5 Klassen Verbesserungen
der Performanz festzustellen. Bei den 72 Testmails, die noch immer in falsche Ordner
eingeordnet werden, reicht die Aktivierung der schon im Lexikon vorhanden Wérter nicht
aus, um eine richtige Klassifikation zu gewihrleisten. Sie enthalten viele Wérter, die nicht
im Lexikon vorhanden sind. Dabei handelt es sich jedoch nicht um Warter, die mit dem
Themenbereich des Konnektionismus in Zusammenhang stehen, sondern um Eigennamen
und allgemeine selten benutzte Worter. Damit zeigt sich, daB eine Vergroflerung des Le-
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xikons zwar zur Losung dieses Problems beitragen wiirde, damit aber auch gleichzeitig die
Anzahl der Parameter des Netzwerkes zunimmt. Schon die ganz zu Anfang durchgefiihr-
ten Experimente des ACEPS, bei denen Nachrichten in voller Linge zugelassen wurden,
haben gezeigt, dal mit einem solchen Vorgehen aber noch immer nicht die grundlegende
Schwierigkeit beseitigt wird: die mangelnde Generalisierungsfahigkeit des ACEPS.

Um diesen Mangel zu beheben, miissen andere Moglichkeiten gefunden werden — eine
bloBe VergréBerung des Lexikons und damit des Netzwerkes reicht dafiir nicht aus.

6.4.3 Abschlielende Betrachtungen

Bei Vergroferung der Trainingsmenge des ACEPS und damit einem weiteren Wachs-
tum des Wortschatzes ist nicht auf jeden Fall eine bessere Generalisierungsfahigkeit des
ACEPS-Netzwerkes gewahrleistet. Das Problem beruht nicht ausschlielich auf dem Over-
training der Parameter des Netzes, dies ist schon bei Einfithrung des Cooccurrence Smoo-
thing deutlich geworden. Deshalb miissen andere Méglichkeiten gefunden werden. um die
Performanz des Systems zu verbessern.

Die leichte Leistungssteigerung des ACEPS bei Verwendung von 3 Teilnetzen 148t sich
durch eine bessere Kombination der Aktivierungen dieser Netze noch verstirken. Dazu
ist jedoch ein Verfahren notwendig, das eine optimale Linearkombination ermittelt.

Neben Gegenstand und Absender einer Nachricht ist auch eine Beriicksichtigung des Auf-
baus und der Gliederung der Email beim Klassifikationsvorgang des ACEPS méglich.
Dazu gehért z.B. die Liange einer Nachricht und ein leerer Textkorpus oder eine fehlende
sSubject*-Zeile.

Auch der Ansatz des constructive learning kann durch Erweiterung auf eine construc-
tive/destructive learning-Strategie verbessert werden. Dabei werden nicht nur neue Ein-
gabeelemente in das ACEPS-Netzwerk aufgenommen, sondern Wérter kénnen auch wie-
der aus dem Lexikon geléscht werden. Dies ist dann sinnvoll. wenn sie nicht mafigeblich
an der richtigen Klassifikation einer Email mitwirken bzw. in allen Klassen des ACEPS
mit gleicher Wahrscheinlichkeit vorkommen und damit nichts zu einer Klassifikation bei-
tragen.

Die Hinzunahme von Wortpaaren in die Strukturen des ACEPS-Netzwerkes haben nur
zu einer Steigerung der Trainingsleistung beigetragen. Eine weitere Beriicksichtigung der
Reihenfolge von Wértern, die tiber Wortpaare hinausgeht. 1d8t aber auch eine Steigerung
des Performanz auf den Testdaten erwarten.

Schliefllich ist eine Erhéhung der Leistung des ACEPS auch durch weitere Tests mit
verschiedenen Parametern des Backpropagation-Algorithmus denkbar.

Viele dieser Ideen konnten wegen der langen Dauer der Simulationen nicht verwirklicht
werden, da ein neuronales Netzwerk eine lange Riickkopplungsphase benétigt bis Ergeb-
nisse vorhanden sind. Aus dem gleichen Grund sind auch viele der Experimente nur mit
einer beschrinkten Eingabe in das ACEPS durchgefiihrt worden.



Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein System, das ACEPS. vorgestellt, das zur Eindimmung
der Informationsflut dient, die taglich auf einen Menschen einstromt. Das ACEPS stellt
ein Email-verarbeitendes Werkzeug dar, das mit steigender Genauigkeit die Vorklassifi-
kation ankommender Postnachrichten vornimmt. Dabei kann der Klassifikationsrahmen
vom Benutzer beliebig verandert werden. Das ACEPS pafit sich durch seinen adaptiven
und inkrementell lernenden Trainingsalgorithmus schnell den sich wandelnden Bediirfnis-
sen eines Benutzers an. Seine in Kapitel 5 beschriebene Anwendung unter Einbeziehung
des Xmh-Tools stellt zweifellos eine Erleichterung fiir jeden Inhaber einer Internet- Adresse
dar. Gegen den praktischen Einsatz des Systems zum gegenwértigen Zeitpunkt sprechen
zwei Faktoren: Zum einen iibersteigt der Speicherplatzbedarf des ACEPS das AusmaB,
das ein hiufig benutztes Programm auf Rechnern der heutigen Generation beanspruchen
kann, ohne den normalen Betrieb allzu sehr zu beeinflussen. Zum anderen verfiigt das
ACEPS immer noch iiber keine nahezu perfekte Leistung auf noch nie vorher gesehenen
Emails.

Zur Steigerung der Leistungsfahigkeit des ACEPS mufl daher stirker die Bedeutung des
Inhalts einer Email beriicksichtigt werden. Es reicht nicht aus, nur die in einer Nachricht
vorkommenden Wérter zum Lernen eines Netzwerkes zu verwenden. Vielmehr mufl auch
die Sequenz der Wérter mit einbezogen werden. Ein Schritt in diese Richtung war bereits
die Hinzunahme von Wortpaaren in die Strukturen des ACEPS-Netzwerkes. Dies erwies
sich jedoch als nicht ausreichend, um neben der Stabilitit auch die Generalisierungsfahig-
keit des Systems zu verbessern. Weitere Versionen des ACEPS miissen verstarkt auf die
Folge von Woértern innerhalb eines Satzes bzw. innerhalb der gesamten Email eingehen.

Dennoch erméglicht die Kombination adaptiven Lernens in Verbindung mit Backprop-
agation-Training hochwertige Leistungen. Ausgehend von einer Genauigkeitsrate von
47,3% ist es mit Hilfe verschiedener Netzwerkarchitekturen und Lernmethoden gelun-
gen, die Leistungsfahigkeit des ACEPS bis auf 79,1% zu steigern. Das System ist in der
Lage, Emails mit einer der menschlichen Leistung entsprechenden Genauigkeit zu klas-
sifizieren. Dariiber hinaus bietet es die gewiinschte Flexibilitit und erméglicht rasche
Anpassung an sich verindernde Themengebiete. Das ACEPS repréisentiert ein hybrides
Email-verarbeitendes System, das folgende Merkmale liefert:

e menschenahnliche Leistung

89
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adaptives inkrementelles und augenblickliches on-line Lernen

adaptives Worterbuch (anstelle eines vordefinierten Vokabulars)

keine Notwendigkeit komplizierter Grammatikregein

rasche Anpassung an sich dndernde Benutzerwiinsche

kein Bedarf langer Trainingsliufe auf der gesamten Datenbasis

Schlieilich ist der Einsatz des ACEPS nicht nur zur Erstellung eines Systems fiir pri-
vate Zwecke geeignet. Eine Vielzahl von Anwendungen, die iiber die Verarbeitung elek-
tronischer Post hinausgehen, befassen sich mit der Einordnung konventioneller Texte in
subjektiv ausgewahlte semantische Kategorien. Beispiele dafiir sind:

¢ Priorisierung und Kategorisierung von News
e Filtern von Informationen
e Kategorisierung von Artikeln fiir Bibliotheks- Retrieval-Systeme

¢ Erstellen von Textzusammenfassungen usw.

Eine der Verarbeitung von Emails dhnliche Anwendung ist die Bearbeitung von News.
Dort kann, wie beim Einlesen neuer Mail, beim Lesen neuer Artikel einer News-Gruppe
ein Einlesen nicht nach zeitlicher Reihenfolge, sondern nach Prioritit des Benutzers erfol-
gen. Zusétzlich kénnen die Artikel im Kopf mit einem Etikett versehen werden, das eine
Unterklassifikation in ein Fachgebiet innerhalb der News-Gruppe darstellt.

Auch ist die kommerzielle Nutzung des ACEPS innerhalb eines groien Industrieunterneh-
mens denkbar, wo an die Firma adressierte elektronische Postnachrichten vorverarbeitet
werden. Die Verwendung eines Klassifizierungssystems ist dort in einem Sekretariat von
Nutzen, in dem verschiedene Fremdsprachensekretirinnen bzw. UbersetzerInnen einge-
hende Post in die innerhalb des Unternehmens gebrduchliche Sprache iibersetzen. Nie-
mand mufl mehr ankommende Briefe vorsortieren, sondern die richtige Verteilung der
Emails an die fiir die jeweilige Sprache zustéindigen Bearbeiter wird per Rechner vorge-
nommen.

Weiterhin ist die Verwendung des ACEPS nicht nur auf seine Nutzung als Email-verarbei-
tendes Werkzeug beschrankt. Vorstellbar ist auch seine Anwendung in einer Bibliothek.
Dort miissen neue Biicher oder Artikel ihrem Inhalt entsprechend in ein Retrieval-System
eingeordnet werden, was oft sehr aufwendig ist. Das ACEPS ist nun in der Lage, mit Hilfe
einer kurzen Zusammenfassung von Biichern oder Artikeln, die Kategorisierung eines
Buches auszufithren. In diesem Fall ist es auch sinnvoll, eine Eingabe des ACEPS in
mehr als eine Klasse einzuordnen. In das Retrieval-System der Bibliothek werden dann
die Stichworte aller Klassen aufgenommen, deren Aktivierung iiber einem bestimmten
Schwellwert liegt.

Eine noch utopische Anwendung ist das Erstellen von Textzusammenfassungen wie sie im
vorigen Beispiel zur Eingabe des ACEPS benutzt werden. Dem ACEPS wird als Eingabe
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ein Buchtext oder Artikel zur Verfiigung gestellt, und das System erzeugt als Ausgabe
eine Zusammenfassung dieses Textes. Dazu ist jedoch eine weitere Beriicksichtigung der
Semantik von Text innerhalb des ACEPS und Parsen von Sprache notwendig [Jai9l.
Jai92].

All diese moglichen Anwendungen des ACEPS lassen auf seine vielfaltige Verwendbarkeit
in der Zukunft schlieBen. Trotzdem sollten die Erwartungen an ein textverarbeitendes
konnektionistisches System nicht zu hoch geschraubt werden. Es ist zu bezweifeln, ob es
den Anspriichen gerecht werden kann, von dem viele Verfechter der Kiinstlichen Intelligenz
trdumen: eine Maschine so intelligent zu machen. ihr so viel beizubringen, dafl sie Men-
schen ersetzen kann. Dies wird sicherlich (und hoffentlich) niemals vollstandig méglich
sein. Maschinen werden also immer nur das ausfithren, was ihnen als Verhaltenvorschrift
bzw. Programm eingegeben wurde. Damit aber ist zwangslaufig vorgegeben. dafl sie an
gewisse Grenzen stoflen miissen. So soll diese Arbeit nun mit einem sehr treffenden Zitat
von John Denker schlieBen

~Veural networks are the second best way of doing just about anything ...".
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Anhang A
Beispiel-Emails

Die hier aufgefithrte Email enthélt in ihrer Originalform 176 Wérter, nach Bearbeitung
durch die Vorverarbeitungskomponente 110 Wérter und nach Herausfiltern nicht deskrip-
tiver Wérter 64 Worter, was einem Vokabular von 48 voneinander verschiedenen Wortern
entspricht.

A.1 Emalil in Originalform
Die hier aufgefithrte Email enthilt in ihrer Originalform 176 Wérter.

Received: from Q.CS.CMU.EDU by B.GP.CS.CMU.EDU; 3 Jan 89 20:43:01 EST
Received: from CS.CMU.EDU by Q.CS.CMU.EDU; 3 Jan 889 10:53:33 EST
Received: from IDA.ORG by CS.CMU.EDU; 3 Jan 89 10:51:14 EST
Received: from csed-1 ([197.5.200.1]) by ida.org (4.0/SMI-DDN)

id AA10508; Tue, 3 Jan 89 10:48:57 EST

Received: by csed-1 (3.2/SMI-3.2)

id AA16284; Tue, 3 Jan 89 10:50:14 EST

Date: Tue, 3 Jan 89 10:50:14 EST

From: will@ida.org (Craig Will)

Message-Id: <8901031550.AA16284Qcsed~-1>

To: connectionists@cs.cmu.edun

Subject: Copies of DARPA Request for Proposals Available

Copies of DARPA Request for Proposals Available

Copies of the DARPA Neural Network Request for Propo-
sals are now available (free) upon request. This 1is the
same text as that published December 16 in the Commerce
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A.l. EMAIL IN ORIGINALFORM

Business Daily, but reformatted and with bigger type for
easier reading. This version was sent as a 4-page ''Special
supplementary issue'" to subscribers of Neural Network Review
in the United States.

To get a copy mailed to you, send your US postal
address to either:

Michele Clouse
clouse@ida.org (milnet)

or:
Neural Network Review

P. 0. Box 427
Dunn Loring, VA 22027
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98 ANHANG A. BEISPIEL-EMAILS

A.2 Email nach Bearbeitung durch die Vorverarbei-
tungskomponente

Die Email enthilt nach Bearbeitung durch die Vorverarbeitungskomponente 110 Wérter.
Nach Wegnahme der Leitweginformation reduziert sich die Wortanzahl somit auf 63% des
urspriinglichen Wertes.

Subject: Copies of DARPA Request for Proposals Available

Copies of DARPA Request for Proposals Available

Copies of the DARPA Neural Network Request for Propo-
sals are now available (free) upon request. This is the
same text as that published December 16 1in the Commerce
Business Daily, but reformatted and with bigger type for
easier reading. This version was sent as a 4-page 'Special
supplementary issue" to subscribers of Neural Network Review
in the United States.

To get a copy mailed to you, send your US postal
address to either:

Michele Clouse
clouse@ida.org (milnet)

or:
Neural Network Review
P. 0. Box 427
Dunn Loring, VA 22027
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A.3 Email nach Herausfiltern nicht deskriptiver Worter

Die Email enthdlt nach Herausfiltern nicht deskriptiver Wérter 64 Woérter, was einem
Vokabular von 48 voneinander verschiedenen Wértern entspricht. Diese 48 Waorter stellen
36% des urspriinglichen Wortschatzes der Email in Originalform dar.

subject copies darpa request proposals available

willQ@ida.org craig

copies darpa request proposals available
copiles darpa neural network request proposals
available free upon request
text published december commerce
business daily reformatted bigger type
reading version sent 4-page
supplementary issue subscribers neural network review
united states
get copy mailed send us postal

address

michele clouse
clouse@ida.org milnet

neural network review
box 427

dunn loring va 22027



Anhang B

Liste nicht deskriptiver Worter
(LNW)

SPECIAL WORD LIST FILE: 501 special words

1" #5% & ()*+,—. /11010011 12 13 14 15 16 17 18 19 2 20 21 22 2
26 27282933031 3233343536373833944041 4243 44454647484955
53 54 55 56 57 58 59 6 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 7 70 71 7273 T4 7576 7
8 80 81 82 83 84 8586 87 8889990919293949596979899: :ji=..,"7 Qaa
about above after again against all alone along already also although always am an and
any anybody anyone anything apart are aren’t as at b back bad be because been before
behind being below beneath best better between big both but by ¢ ca can can’t cannot
certain certainly clear clearly complete could couldn’t d deep did didn’t different difficult
do does doesn’t don’t done down during e e.g each earliest early easier easiest easy eg
eight either either empty enough esp especial especially etc eventual eventually ever every
everybody everyone everything exact exactly except f far farther fast few final finally five
for foremost forth four frequent frequently from full further g good great greater greatest
h has hasn’t have haven’t he he'd he's her here hers herself hi himself his his how however
huge i i’"d I'm if immediately in in inside into is isn't it it’s its itself j just k kind I large
last late lately latest least less let little long longer longest lot lots low m may mine minus
more moreover most much must mustn’t my myself n near nearly necessarily necessary
need needn’t neither neither never new newer newest next nine no nobody noone nor
not now o of often old older oldest on once one only or other otherwise ought our ours
ourselves out over own p perhaps please plus precise precisely pretty probably q quite
r rare rarely rather recent recently s same separate seven several she she’d she’s short
shorter shortest should shouldn’t simple simpler simplest since six slow slowly small so
soas some somebody someone something sometime sometimes soon sort sought special
such sure surely t ten thank thanks that the their theirs themselves then there there’s
therefore these they they'd they're this those though three through througout till time
tiny to together total toward towards twice two typical typically u under unfortunately
unless until up v very vs w was wasn't we we'd we're well were weren’'t what whatever
when when whenever where whereas wherever whether which while whoever why wide
will with within without won’t worse worst would wouldn't x y yes vet you you'd vou're
your your yours yourself yourselves z [\ ] - { — }

32425
0 51 52
778179
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Anhang C

Wortlisten

Im folgenden werden Listen der am héchsten gewichteten Warter pro Themengebiet vor-
gestellt.

C.1 Konferenzankiindigungen

workshops
held

darpa
committee
co-chairs
camera-ready
non-members
congress
workshop
symposium
participation
registration
annual
programme
deadline
sessions

chairman
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102 ANHANG C. WORTLISTEN

pre-registration
conference

icnn’91

tutorial
on-campus
ijecnn’91

call

nips*92

tutorial /workshop
papers

submissions

C.2 Fachliche Diskussion

tractability
separability
question
connectionist
domain

levels

result

think

C.3 Stellenangebote

openings

m.a

positions
assistant
post-doctoral

state-funded



C.4. UNWICHTIGES

associate
programmer
permanent
position
postdoctoral
tenure-track
offers

hiring
fellowships
job

postdoc
tenure
salary
qualified
professors
postdocs
experience
applicants
post-doc
opportunity/affirmative
employer
non-canadian

nominees/applicants

C.4 Unwichtiges

unsubscribe
subscribe
offensive
limericks

missionaries
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subscription
stop

signoff
sexist
moved

joke

C.5 Verodffentlichungen

remote-file
local-file
pub/neuroprose
editor-in-charge
hardcopies
newsgroups
abstract

report

technical

notes
forthcoming
tech

reprints
postscript
publishes
printing

journal
available
volume

submitted

ANHANG C. WORTLISTEN



Anhang D

Beispiele falsch klassifizierter Emails

D.1 In,Konferenzankiindigungen* eingeordnete Email:
der Klasse ,,Unwichtiges*

D.1.1 Beispiel 1

Received: from q.cs.cmu.edu by B.GP.CS.CMU.EDU id aa07478; 9 Apr 90 17:08:15 ED
Received: from Q.CS.CMU.EDU by Q.CS.CMU.EDU id aa04684; 9 Apr 90 15:07:40 EDT
Received: from cs.cmu.edu by Q.CS.CMU.EDU id aa04681; 9 Apr 90 14:48:51 EDT
Received: from [128.6.37.16] by CS.CMU.EDU id aal12205; 9 Apr 90 14:21:31 EDT
Received: by caip.rutgers.edu (5.59/SMI4.0/RU1.1/3.04)

id AA17500; Mon, 9 Apr 90 14:20:43 EDT

Date: Mon, 9 Apr 90 14:20:43 EDT

From: ananth sankar <sankar@caip.rutgers.edu>

Message-Id: <9004091820.AA17500Qcaip.rutgers.edu>

To: connectionists@CS.CMU.EDU

D.1.2 Beispiel 2

Received: from q.cs.cmu.edu by B.GP.CS.CMU.EDU id aa21970;
19 Nov 90 21:52:44 EST
Received: from Q.CS.CMU.EDU by Q.CS.CMU.EDU id aa02884; 19 Nov 90 9:23:21 EST
Received: from b.gp.cs.cmu.edu by Q.CS.CMU.EDU id aa02882; 19 Nov 90 9:13:47 ES
Received: from b.gp.cs.cmu.edu by B.GP.CS.CMU.EDU id aal0824;
19 Nov 90 9:12:29 EST
From: Connectionists-Request@CS.CMU.EDU
To: connectionists@CS.CMU.EDU
reply-to: David Haussler <haussler@SATURN.UCSC.EDU>
Subject: call for papers for COLT ’91
Date: Mon, 19 Nov 90 09:12:22 EST
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106 ANHANG D. BEISPIELE FALSCH KLASSIFIZIERTER EMAILS

Message-ID: <10821.659023942QB.GP.CS.CMU.EDU>
Sender: Connectionist.Research.Groupd@B.GP.CS.CMU.EDU

Return-Path: <Q@CS.CMU.EDU:haussler@saturn.ucsc.edu>
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D.1.3 Beispiel 3

Received: from Q.CS.CMU.EDU by B.GP.CS.CMU.EDU; 27 Feb 89 16:35:52 EST
Received: from ri.cmu.edu by Q.CS.CMU.EDU id aa07989; 27 Feb 89 11:01:40 EST
Received: from CENTRAL.CIS.UPENN.EDU by RI.CMU.EDU; 27 Feb 89 10:59:14 EST
Received: from CIS.UPENN.EDU by central.cis.upenn.edu

id AAQ7563; Mon, 27 Feb 89 08:50:12 -0500

Posted-Date: Sun, 26 Feb 89 18:45 EST

Message-Id: <8902271350.AA07563Qcentral.cis.upenn.edu>

Date: Sun, 26 Feb 89 18:45 EST

From: Lokendra Shastri <ShastriQcis.upenn.edu>

Subject: Rules and variables in a connectionist system

To: connectionists@RI.CMU.EDU

D.1.4 Beispiel 4

Received: from q.cs.cmu.edu by B.GP.CS.CMU.EDU id ab13903; 1 Aug 89 14:56:01 ED
Received: from garnet.berkeley.edu by Q.CS.CMU.EDU id 2a05526;
1 Aug 89 13:41:29 EDT
Received: by garnet.berkeley.edu (5.57/1.32)
id AA11138; Tue, 1 Aug 89 10:41:15 PDT
Date: Tue, 1 Aug 89 10:41:15 PDT
From: movellan@garnet.berkeley.edu
Message-Id: <8908011741.AA11138Qgarnet.berkeley.edu>
To: connectionists@Q.CS.CMU.EDU
Subject: International Joint Conference on Neural Networks

Does anybody know the address for paper submissions to the next
IJCNN 7
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D.2 Fehlleistung der Vorklassifikation

Received: from q.cs.cmu.edu by B.GP.CS.CMU.EDU id ah27090; 29 Jan 91 0:54:32 EST
Received: from Q.CS.CMU.EDU by Q.CS.CMU.EDU id aa02841; 28 Jan 91 14:01:33 EST
Received: from cs.cmu.edu by Q.CS.CMU.EDU id aa02835; 28 Jan 91 13:50:08 EST
Received: from grieg.cs.colostate.edu by CS.CMU.EDU id aa22242;
28 Jan 91 13:46:36 EST
Received: by grieg.CS.ColoState.Edu (4.0/SMI-DDN)
id AA04012; Mon, 28 Jan 91 11:46:28 MST
Date: Mon, 28 Jan 91 11:46:28 MST
From: charles anderson <andercha@grieg.CS.ColoState.EDU>
Message-Id: <9101281846.AA04012Qgrieg.CS.ColoState.Edu>
To: connectionists@CS.CMU.EDU
Subject: Call for Papers for 1991 Machine Learning Workshop

CALL FOR PAPERS
1991 MACHINE LEARNING WORKSHOP
Northwestern University June 27-29, 1891

CONSTRUCTIVE INDUCTION

Selection of an appropriate representation is critical to the
success of most learning systems. In difficult learning problems
(e.g., protein folding, word pronunciation, relation learning),
considerable human effort is often required to identify the basic
terms of the representation language. Constructive induction offers a
partial solution to this problem by automatically introducing new
terms into the representation as needed. Automatically constructing
new terms is difficult because the environment or teacher usually
provides only indirect feedback, thus raising the issue of credit
assignment. However, as learning systems face tasks of
greater autonomy and complexity, effective methods for constructive
induction are becoming increasingly important.

The objective of this workshop is to provide a forum for the
interchange of ideas among researchers actively working on constructive
induction issues. It is intended to identify commonalities and
differences among various existing and emerging approaches such as
knowledge-based term construction, relation learning, theory revision
in analytic systems, learning of hidden-units in multi-layer neural
networks, rule-creation in classifier systems, inverse resolution, and
qualitative~law discovery.

Submissions are encouraged in the following topic areas:

o Empirical approaches and the use of inductive biases
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o Use of domain knowledge in the construction and evaluation of
new terms

o Construction of or from relational predicates
o Theory revision in analytic-learning systems

o Unsupervised learning and credit assignment in constructive
induction

o Interpreting hidden units as constructed features

o Constructive induction in human learning

o Techniques for handling noise and uncertainty

o Experimental studies of constructive induction systems

o Theoretical proofs, frameworks, and comparative analyses

o Comparison of techniques from empirical learning, analytical
learning, classifier systems, and neural networks

Send six copies of paper submissions (3000 word maximum) to
Christopher Matheus, GTE Laboratories, 40 Sylvan Road, MS-45, Waltham
MA 02254 (matheus@gte.com). Submissions must be received by February 1,
1991. 1Include a cover page with authors’ names, addresses, phone
numbers, electronic mail addresses, paper title, and a 300 (maximum)
word abstract. Do not indicate or allude to authorship anywhere
within the paper. Acceptance notification will be mailed by March 31,
19891. Accepted papers will be allotted four two-column pages for
publication in the Proceedings of the 1991 Machine Learning Workshop.

Organizing Committee: Program Committee:

Christopher Matheus, GTE Laboratories Chuck Anderson, Colorado State
George Drastal, Siemens Corp. Research Gunar Liepins, Oak Ridge National Lab.

Larry Rendell, University of Illinois Douglas Medin, University of Michigan
Paul Utgoff, University of Massachusett



